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Grußwort von Minister Prof. Dr. Andreas Pinkwart

Liebe Leserinnen, liebe Leser,
getrieben von Neugier und Enthusiasmus für neue Technologien verfolgen Forscher 

und Entwickler seit vielen Jahrzehnten das Ziel, Menschen und Maschinen miteinander zu 
verbinden. Jenseits der Faszination, die die künstliche auf die menschliche Intelligenz 
ausübt, steht heute mit zunehmender Anwendungsbreite nicht mehr Utopie, sondern viel-
mehr die konkrete Rolle im Mittelpunkt, die Künstliche Intelligenz (KI) auf dem Weg zu 
einer digitalen Wirtschaft und Gesellschaft einnimmt. KI wird zu einem Treiber des 
Wandels.

Die KI-Forschung hat inzwischen eine Leistungsstärke erreicht, die selbst bei komple-
xen Aufgabenstellungen beeindruckende Ergebnisse erzielt. Und auch in unserem Alltag 
ist KI längst angekommen: Ob wir unser Smartphone per Spracheingabe nach dem Wetter 
fragen, Texte mit einem Mausklick in andere Sprachen übersetzen lassen oder automatisch 
über den Betrugsversuch mit unserer Kreditkarte informiert werden – all dies sind bereits 
etablierte Anwendungen Künstlicher Intelligenz. Aber die Potenziale und technologischen 
Möglichkeiten sind um ein Vielfaches höher.

Für Unternehmen bietet KI enorme Chancen, die es mit Mut und Kreativität beherzt zu 
ergreifen gilt. Wo Freude an Innovationen und die unternehmerische Bereitschaft, sich 
neuen Herausforderungen zu stellen, zusammentreffen, dort können diese Chancen für 
bessere Produkte, effiziente und sichere Prozesse sowie neue Geschäftsmodelle genutzt 
werden. Was hier möglich ist, zeigen uns unter anderem die zahlreichen agilen Start-ups, 
die mit kreativen Ideen die Technologie vorantreiben. Das autonome Fahren wird die Mo-
bilität verändern und Sicherheit und Komfort auf ein neues Level heben. Auch im Gesund-
heitssektor und der E-Health-Branche verspricht KI konkreten Nutzen durch Verbesserun-
gen in der Diagnostik, der Früherkennung von Krankheiten oder der Entwicklung neuer 
Medikamente.

Zu den enormen Chancen gehören aber auch elementare Fragen, die durch die Ent-
wicklungen in der Künstlichen Intelligenz aufgeworfen werden: Was bedeutet es, wenn 
die Grenzen zwischen Mensch und Maschine verschwimmen? Welche Vorkehrungen sind 
für eine konsequente Bindung von KI-Anwendungen an ethische Standards zu treffen? 
Wer trägt die Verantwortung für vom Menschen an Maschinen delegierte Entscheidungen?
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In Nordrhein-Westfalen wollen wir der Zukunftstechnologie KI den Weg ebnen und 
haben uns dabei ambitionierte Ziele gesetzt: Unser Bundesland soll zu den zehn stärksten 
europäischen Standorten für die Entwicklung und Anwendung Künstlicher Intelligenz ge-
hören. Mit der Kompetenzplattform KI.NRW schaffen wir ein Netzwerk für Forschung 
und Technologietransfer, unterstützen die Unternehmen bei der Umsetzung von Anwen-
dungen und Strategien Künstlicher Intelligenz und nehmen dabei auch ethische Fragen in 
den Blick, etwa mit der Entwicklung eines „KI-Gütesiegels“ zur Zertifizierung von 
KI-Lösungen.

Jede der Chancen, die mit Künstlicher Intelligenz verbunden ist, beginnt mit Verständ-
nis und Expertise. Die Technologie zu begreifen, die unser Leben so stark prägen wird, ist 
von essentieller Bedeutung. Wir brauchen Expertinnen und Experten für die Entwicklung 
lernender Systeme und wir brauchen mündige Anwenderinnen und Anwender, die ihre 
Funktionsweisen verstehen, ihren Nutzen und ihre Grenzen abwägen können. Je mehr 
Wissen wir über die Technologie erwerben, desto besser können wir alle die digitale Zu-
kunft mit Ideenreichtum, Innovationskraft und Verantwortung gestalten.

Das vorliegende Buch zielt genau auf diese Grundvoraussetzung für einen erfolgrei-
chen Umgang mit Künstlicher Intelligenz und verbindet die in diesem Sinne „richtige“ 
Frage nach dem „Was steckt dahinter?“ mit dem erfreulichen Anspruch, einen verständli-
chen Einstieg in die Thematik zu schaffen. Bei der Lektüre der Antworten und ihrem 
Transfer in den praktischen Umgang mit KI wünsche ich viel Freude.

Prof. Dr. Andreas Pinkwart
Minister für Wirtschaft, Innovation, Digitalisierung und Energie des Landes Nord-

rhein-Westfalen

Grußwort von Minister Prof. Dr. Andreas Pinkwart
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Vorwort

 Über dieses Buch

Künstliche Intelligenz (KI) ist das Schlagwort unserer Zeit. Als zentraler Treiber der Digi-
talisierung verändert sie Gesellschaft, Wirtschaft und nahezu alle anderen Lebensbereiche 
in grundlegender Weise. Die Geschwindigkeit dieses Prozesses ist im Vergleich zu frühe-
ren gesellschaftlichen und technischen Veränderungen fast beispiellos. Durchbrüche in der 
Entwicklung sogenannter tiefer künstlicher neuronaler Netze auf hochleistungsfähigen 
Rechnern haben diese rasante technologische Entwicklung ausgelöst.

Schon Anfang der 50er-Jahre war dem KI-Pionier Alan Turing klar, dass man für viele 
Fragestellungen Computer nicht händisch bis in jedes Detail programmieren kann. Es 
müsste eine zügigere Methode geben, Computer zu programmieren: diese Methode ist das 
maschinelle Lernen. Die Techniken, mit denen Computer aus vorhandenen Daten lernen, 
ihr Verhalten zu verbessern, sind inzwischen so leistungsfähig, dass sie an vielen Stellen 
im Alltag und in unserem Berufsleben zum Einsatz kommen.

Der Vielfalt der Anwendungsgebiete sind kaum Grenzen gesetzt. Intelligente Maschi-
nen nehmen die Umwelt wahr, machen Prognosen, geben Empfehlungen und treffen auto-
matisiert Entscheidungen. Sie nehmen uns Routinearbeiten ab und unterstützen uns bei 
verantwortungsvollen Tätigkeiten. Die Mensch-Maschine-Beziehung ändert sich hin zu 
einem Partnerschaftsmodell. Intelligente Systeme entlasten uns, erweitern unsere Fähig-
keiten und erhöhen unsere Lebensqualität, führen aber auch zu tiefgreifenden Änderungen 
der Gesellschaft.

So kann KI einen Beitrag zur Bewältigung von großen gesellschaftlichen Herausforde-
rungen wie beispielsweise Mobilität und Gesundheit leisten. Um aber fundiert über Nut-
zen, Chancen und Risiken von KI diskutieren zu können, muss der Nutzer verstehen, wie 
intelligente Systeme im Prinzip funktionieren. Dafür muss er die wichtigsten Konzepte 
der dahinterstehenden Technologie des maschinellen Lernens begreifen. Zudem wird in 
immer mehr Einsatzgebieten deutlich, dass eine sorgfältige Gestaltung notwendig ist, da-
mit KI im Einklang mit unseren gesellschaftlichen Werten und unserer Vorstellung von 
Souveränität steht. Hier müssen auch Nicht-Informatiker sachverständig und fundiert mit-
reden können.
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Der Zweck des vorliegenden Buches ist es, die neuen Möglichkeiten des maschinellen 
Lernens in unterschiedlichen Einsatzgebieten, wie beispielsweise dem autonomen Fahren, 
der medizinischen Diagnose oder der Analyse der Bedeutung von Sprache anschaulich 
aufzuzeigen. Dabei werden das Fachvokabular aber auch Konzepte, Methoden und Netz-
architekturen mit vielen Grafiken und Bildern erklärt. Mathematische Zusammenhänge 
werden, wenn hilfreich, formuliert, und immer nachvollziehbar erläutert. Es stellt sich 
heraus, dass die verwendeten Verfahren aus sehr einfachen Operationen, wie Addition und 
Multiplikation, zusammengesetzt sind. Diese gewinnen ihre Leistungsfähigkeit, indem sie 
auf sehr große Zahlenpakete und mehrfach hintereinander angewendet werden. Möchte 
man die technischen Kap. 3, 4, 5, 6, 7, 8 und 9 detailliert nachvollziehen, so reicht ein 
mathematisches Verständnis auf Oberstufenniveau.

Das Buch befähigt Entscheider, aber auch interessierte Laien, bei der Gestaltung von 
intelligenten Systemen mitreden zu können und Anforderungen in ihren Auswirkungen 
besser einzuschätzen. Datenanalysten, Studierenden, Ingenieuren, Forschern, die sich neu 
in das Fachgebiet einarbeiten möchten, bietet das Buch den idealen Einstieg in weiterfüh-
rende Fachliteratur.
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1Was ist intelligent an Künstlicher 
Intelligenz?

In der letzten Zeit ist der Begriff Künstliche Intelligenz (KI) in aller Munde. Presse, Parla-
mente und Regierungen betrachten KI als entscheidenden Motor für die weitere wirt-
schaftliche Entwicklung des Landes. Die Bundesregierung hat deswegen ein massives 
Programm zur Förderung der KI beschlossen (Álvarez 2018). Experten des Beratungsun-
ternehmens McKinsey schätzen, dass KI weltweit ein Umsatzvolumen von ca. 12 Billio-
nen Euro bis zum Jahre 2030 generieren wird (Tung 2018).

„Künstliche Intelligenz ist die Fähigkeit eines Computers oder computergesteuerten 
Roboters, Aufgaben zu lösen, die normalerweise von intelligenten Wesen erledigt werden“ 
(Copeland 2019). Das System soll in der Lage sein, sich ähnlich wie ein Mensch intelli-
gent zu verhalten und selbstständig zu lernen. Allerdings ist diese Definition ungenau, da 
der Begriff „Intelligenz“ schwer abzugrenzen ist.

1.1  Menschliche Intelligenz hat viele Dimensionen

Es gibt eine Reihe von unterschiedlichen Beschreibungen der menschlichen Intelligenz. 
Gardner (1983) hat eine Theorie der multiplen Intelligenzen entwickelt, welche acht Di-
mensionen der Intelligenz aufführt (Abb. 1.1). Die Bewegungsintelligenz ist die Fähigkeit, 
den eigenen Körper zu fühlen und kontrolliert zu bewegen. Die bildlich-räumliche Intelli-
genz ermöglicht die Erkennung von Bildern und das Erfassen räumlicher Zusammen-
hänge. Zur Sprachintelligenz gehört das Verstehen von Sprache und die angemessene 
sprachliche Formulierung von Sachverhalten. Die logisch-mathematische Intelligenz er-
möglicht die Analyse und Lösung logischer Probleme. Musikalische Intelligenz ist erfor-
derlich zum verständnisvollen Hören von Musik und zum Musizieren. Die naturalistische 
Intelligenz umfasst die Fähigkeit, Natur zu beobachten, zu unterscheiden, zu erkennen, 
sowie eine Sensibilität für Naturphänomene zu entwickeln. Die zwischenmenschliche 

http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/978-3-658-30211-5_1&domain=pdf
https://doi.org/10.1007/978-3-658-30211-5_1#DOI
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oder emotionale Intelligenz ist das Vermögen, die Absichten, Gefühle und Motive anderer 
Menschen zu verstehen und vorherzusagen. Die selbstreflektive Intelligenz umfasst die 
Begabung, die eigenen Stimmungen, Antriebe, Motive und Gefühle zu erkennen. Hierzu 
gehört auch ein Bewusstsein der eigenen Person und die Fähigkeit, das eigene Verhalten in 
neuen Situationen vorherzusagen und sich zu Handlungen zu motivieren. Wir werden se-
hen, dass die KI mittlerweile auf viele – aber nicht alle – dieser Dimensionen anwendbar ist.

1.2  Woran erkennt man Künstliche Intelligenz

Um zu beurteilen, ob ein Computersystem intelligent ist, hat der britische Mathematiker 
Alan Turing ein Testverfahren – den Turing-Test – vorgeschlagen (Turing 1950). Im Rah-
men des Tests kann ein menschlicher Schiedsrichter mit zwei Partnern elektronisch kom-
munizieren und beliebige Fragen stellen: der eine Partner ist ein Mensch, der andere ein 
Computer (Abb. 1.2). Wenn der Schiedsrichter nach vielen Fragen anhand der Antworten 
nicht entscheiden kann, welcher der Partner der Computer ist, so gilt der Computer als 
intelligent.

In Hinblick auf die oben dargestellten Dimensionen der Intelligenz muss der Turing- 
Test allerdings erweitert werden, damit auch andere Dimensionen (Bild, Bewegung, Spra-
che) erfasst werden können.

Abb. 1.1 Die Dimensionen der menschlichen Intelligenz nach Gardner (1983). Bildnachweis 
im Anhang
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Viele Forscher favorisieren mittlerweile neue Testkriterien, die stärker prüfen, wie tief 
das Verständnis einer Situation reicht. Zum Beispiel könnte der Schiedsrichter mit den 
Partnern über ein gezeigtes Netflix-Video sprechen. „Warum ist diese Szene mit Bill Mur-
ray lustig?“ etwa wäre eine Frage, die für einen Computer schwerer zu beantworten ist als 
„Erzähl mir von deiner Mutter!“.

Schon früh wurde versucht, Computer manuell so zu programmieren, dass sie intelli-
gentes Verhalten zeigen. Leider führten diese Ansätze nur mit Einschränkungen zu dem 
gewünschten Erfolg. Als Alternative setzte sich das Vorgehen durch, ein lernfähiges Com-
puterprogramm zu entwickeln. Dieses Lernverfahren trainiert dann mit Hilfe von Beispiel-
daten die gewünschte Funktionalität. Hierdurch ist es heute möglich, Teilaufgaben der KI 
befriedigend zu lösen. Beispiele sind die Diagnose von Krankheiten anhand von Sympto-
men oder Röntgenaufnahmen, die Transkription von gesprochener Sprache in Text oder 
die Erkennung von Objekten in Bildern.

1.3  Computer lernen

Aber was heißt „Lernen“ bei einem Computersystem? Nehmen wir als Beispiel die Er-
kennung von Objekten in Bildern, z. B. einer Katze.

Als Eingabe erhält der Computer hier das Bild einer Katze (Abb. 1.3). Im rechten Teil von 
Abb. 1.3 sieht man einen vergrößerten Bildausschnitt, aus dem deutlich wird, dass das Bild 
der Katze ein Rechteck ist, das aus lauter kleinen quadratischen Farbflächen (Pixeln) besteht. 
Jedes dieser Pixel hat eine Farbe, welche man durch die Anteile der drei Grundfarben Rot, 
Grün und Blau kennzeichnen kann. Ein Pixel kann also durch ein Tripel von Zahlen be-
schrieben werden und das ganze Bild durch ein rechteckiges Schema von  Zahlentripeln.

Der Computer erhält das Bild in Form eines rechteckigen Schemas von Zahlentripeln 
als Eingabe. Ziel ist es nun, dass der Computer das wichtigste Objekt in dem Bild benen-

Abb. 1.2 Beim Turing-Test stellt der Schiedsrichter (links) Fragen an Partner, die er nicht sehen 
kann: einen Menschen und einen Computer (rechts). Von beiden erhält er Antworten. Wenn der 
Schiedsrichter den Computer durch seine Antworten nicht vom menschlichen Partner unterscheiden 
kann, so muss der Computer ebenfalls intelligent sein. 

1.3 Computer lernen
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nen kann, in unserem Fall „Katze“. Diese Aufgabe nennt man Objektklassifikation in Bil-
dern, eine Teilaufgabe der Bilderkennung. Es wird dem Computer also nicht mitgeteilt, wo 
im Bild das Objekt ist, das er benennen soll.

Frühe Lösungsansätze für diese Aufgabe versuchten, zunächst vorgegebene Teile der 
Bildobjekte zu erkennen, z. B. Ecken, Kanten, Linien und Flächen. Die größeren Objekte 
(z. B. Auge) wurden dann als Verbindungen der kleineren Teile rekonstruiert. Allerdings 
brachte dieses Vorgehen keine guten Resultate.

In letzter Zeit wurden Verfahren erprobt, bei denen der Computer nicht mehr die vom 
Menschen definierten Eigenschaften (Ecken, Kanten, Linien und Flächen) verwendet. 
Vielmehr wählt er selbsttätig wichtige Merkmale aus, erkennt diese im Bild und nutzt sie 
dann zur Objektklassifikation. Dazu benötigt er allerdings eine große Menge von Beispiel-
bildern, in denen das gesuchte Bildobjekt (z. B. Katze) vorkommt und auch Beispielbilder, 
in denen es nicht vorkommt. Nur so kann der Computer die Gemeinsamkeiten und Unter-
schiede der Objekte erkennen.

Grundlage der Objektklassifikation ist also eine große Menge von Beispielen, welche 
aus der Eingabe (Bild) und der zugehörigen Ausgabe, der Objektklasse (z.  B.  Affe, 
Katze, …) bestehen (Abb. 1.4). Die Menge der Beispiele nennt man „Trainingsmenge“ 
oder auch „Trainingsdaten“. Die Elemente der Trainingsmenge nennt man auch Trainings-
beispiele.

Aufgabe des Computers ist nun, die Menge der Beispiele und der zugehörigen Objekt-
klasse zu analysieren. Anschließend soll er selbsttätig eine Rechenvorschrift zu entwi-
ckeln, mit der die Objektklassen von neuen Objekten möglichst gut vorhergesagt werden 
können. Die Bestimmung einer solchen Rechenvorschrift nennt man „Lernen“. Die Situa-
tion ist vergleichbar mit der eines Kleinkindes, dem die Mutter, wie in Abb. 1.5, die Na-
men von Gegenständen im Bilderbuch sagt. Dabei lernt das Kind, wie es die verschiede-
nen Objekte voneinander unterscheiden und benennen kann.

Lernen wird als der Vorgang definiert, mit dem neue oder modifizierte Fähigkeiten, 
Wissensinhalte oder Verhaltensmuster erworben werden (Wikipedia-Learning 2019). 

Abb. 1.3 Bild einer Katze und Bildausschnitt mit einzelnen Pixeln. Jedes Pixel wird durch drei 
Zahlen, die Farbwerte für Rot, Grün und Blau, beschrieben. Bildnachweis im Anhang
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Gemeinhin wird Lernen als eine zutiefst menschliche Fähigkeit verstanden. Daher sind 
viele Leute nicht gewillt, einem Computerprogramm eine Lernfähigkeit zuzugestehen. 
Allerdings können auch Tiere lernen, wie viele Experimente aus der Biologie beweisen. 
Anders als bei lebenden Organismen, ist Lernen im Bereich der KI hingegen eher mit dem 
Begriff „trainieren“ gleichzusetzen: Hierbei kann das System die Fähigkeit erlangen, zu 
 gegebenen Eingaben die passenden Ausgaben (z. B. Objektklasse) zu bestimmen. Dies 
bedeutet nicht, dass das System die Objekte der Trainingsmenge „auswendig“ lernt, son-

Abb. 1.4 Trainingsdaten aus unterschiedlichen Klassen für ein Bilderkennungssystem. Jedes Trai-
ningsbeispiel besteht aus einem Eingabebild und der zugehörigen Objektklasse. Es sind pro Klasse 
eine hohe Anzahl von Trainingsbeispielen erforderlich. Bildnachweis im Anhang

Abb. 1.5 Eine Mutter zeigt ihrem Kind Objekte im Bilderbuch. Bildnachweis im Anhang

1.3 Computer lernen
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dern es kann auch neuen, noch nicht bearbeiteten Objekten die korrekte Klasse zuordnen. 
In diesem Sinne wird der Begriff „lernen“ in diesem Buch verwendet.

Es gibt eine Reihe anderer Verben, die normalerweise im Zusammenhang mit Men-
schen verwendet werden, aber auch im Bereich der KI auftauchen. Dazu gehören „erken-
nen“, „wissen“ usw. Übt der Mensch diese Tätigkeiten aus, so ist das immer verbunden 
mit menschlichem Bewusstsein und Emotionen. Im Bereich der KI werden diese Aspekte 
vollständig ausgeklammert. Dies muss man bei der Lektüre dieses Buch immer berück-
sichtigen.

1.4  Tiefe neuronale Netze können Objekte erkennen

Lernaufgaben, wie etwa die Objektklassifikation in Bildern, können heute von tiefen neu-
ronalen Netzen durchgeführt werden. Wie in Abschn. 5.1.2 dargestellt wird, haben tiefe 
neuronale Netze (TNN) strukturelle Ähnlichkeiten mit der Informationsverarbeitung im 
Gehirn. Sie verarbeiten die Eingaben in einer Anzahl von aufeinanderfolgenden Schichten 
und transformieren die Eingabedaten in abstraktere Merkmale, die durch Pakete von Zah-
len repräsentiert werden. In jeder Schicht werden ausgewählte Merkmale der Szene ver-
arbeitet – je höher die Schicht, desto komplexer die Merkmale. Diese Merkmale wählt das 
System selbst aus. Abb. 1.6 zeigt die auf diese Weise von Lee et al. (2011) extrahierten 
Merkmale für die Klassifikation eines Objektes als Mensch. Schließlich lassen sich aus 

Abb. 1.6 Ein tiefes neuronales Netz (TNN) erhält eine Eingabe, z. B. das Bild einer Person. Aus 
diesem Bild werden in der unteren Schicht einfache Merkmale extrahiert, in den nachfolgenden 
Schichten komplexere Merkmale. Die Zuordnung zu einer Objektklasse findet in der letzten Schicht 
statt. Bildnachweis im Anhang
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den Merkmalen der letzten Schicht in einfacher Weise die gewünschten Ergebnisse, 
z. B. die Namen der Objekte, bestimmen.

Allerdings kann das tiefe neuronale Netz Bilder nur erkennen, wenn seine Parameter 
angepasst wurden. Die Parameter sind ebenfalls eine Menge von Zahlen – ein Zahlenpa-
ket – welches die Eigenschaften des TNN steuert. Der Aufbau des TNN und die Anzahl 
der Zahlen in dem Parameter-Zahlenpaket werden dabei von dem Konstrukteur des Netzes 
festgelegt. Das Parameter-Zahlenpaket wird zu Beginn mit zufälligen Zahlenwerten ge-
füllt. Wie in Abb. 1.7 gezeigt, kann das TNN zu in diesem Zustand weder sinnvolle Zwi-
schenmerkmale erkennen noch das gezeigte Objekt identifizieren.

Wie oben dargestellt, werden die Werte des Parameter-Zahlenpaketes an eine große 
Menge von Trainingsbeispielen angepasst. Diese bestehen in der Regel aus der Eingabe 
(Bild) und der zugehörigen Ausgabe, also der Klasse des Bildobjektes (z. B. Affe, Katze, … 
Siehe Abb. 1.4). Meist sind für jede Klasse Hunderte solcher Trainingsbeispiele erforder-
lich. Der Computer passt nun die Werte des Parameter-Zahlenpaketes schrittweise so an, 
dass das TNN möglichst zu jedem Eingabebild die korrekte Klasse ausgibt. In den letzten 
Jahren ist es gelungen, auch Millionen von verschiedenen Parameterwerten durch sukzes-
sive kleine Änderungen gleichzeitig so zu modifizieren, dass in einem hohen Prozentsatz 
der Fälle die korrekte Ausgabe erzeugt wird.

Dieses Vorgehen hat in letzter Zeit zu überraschend guten Ergebnissen in einer Vielzahl 
von intelligenten Erkennungsaufgaben geführt. Diesen Vorgang nennt man auch „tiefes 
Lernen“. Die Details dieses Lernvorgangs werden in den späteren Kapiteln dargelegt.

Tiefes Lernen ist eine spezielle Technik des maschinellen Lernens. Dieses umfasst alle 
Verfahren zur Suche von Mustern und Zusammenhängen in Daten (Abb. 1.8). Ein solches 

Abb. 1.7 Berechnete Zwischenmerkmale des TNN und ausgegebene Klassifikation zu Beginn des 
Trainings mit zufällig ausgewählten Startwerten für das Parameter-Zahlenpaket. Das TNN hat noch 
nichts gelernt. Bildnachweis im Anhang

1.4 Tiefe neuronale Netze können Objekte erkennen
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System kann beispielsweise die Niederschlagsmenge von morgen aus den Messwerten 
von Luftdruck, Temperatur und Windrichtung von heute vorhersagen.

Obwohl Künstliche Intelligenz und tiefe neuronale Netze in vielen Zeitschriftenbei-
trägen und Talkshows diskutiert werden, liegt für die meisten Menschen die Funktions-
weise dieser Computerprogramme im Dunkeln. Dieses Buch möchte daher für eine inte-
ressierte Öffentlichkeit klären, was Künstliche Intelligenz und tiefe neuronale Netze sind 
und wie sie funktionieren. Dabei sollen nicht nur die internen Mechanismen dargestellt, 
sondern auch die derzeitigen Möglichkeiten und Grenzen verdeutlicht werden.

1.5  Wie kann man Künstliche Intelligenz verstehen?

Die meisten Menschen werden von sich glauben, dass sie die Funktionsweise eines Autos 
verstehen. Abb. 1.9 zeigt das Funktionsschaubild eines Autos. Im Motor fangen Kolben 
den bei der Verbrennung entstehenden Druck auf und setzen ihn über die Kurbelwelle in 
eine Drehbewegung um. Das Getriebe in Zusammenspiel mit der Kupplung bestimmt die 
Geschwindigkeit der Drehbewegung, welche über das Differential auf die Räder übertra-
gen wird. Dieser grobe Ablauf reicht den meisten Menschen für das Verständnis der Re-
aktionen des Autos bei der Steuerung durch den Fahrer aus. Dabei sind Details der elek-
tronischen Motorsteuerung, des Getriebes mit seinen verwundenen Zahnrädern, der 
Servolenkung, des Bremskraftverstärkers usw. extrem kompliziert und können ohne eine 
Ingenieurausbildung nicht verstanden werden.

Künstliche Intelligenz kann man auf einem ähnlichen Abstraktionsniveau verstehen. 
Hier werden nicht Kräfte durch mechanische Bauteile übertragen, sondern Zahlenpa-
kete werden durch Operatoren geschickt, die nach einem einfachen Schema ein 

Abb. 1.8 Künstliche Intelligenz ist ein Oberbegriff von maschinellem Lernen, welches seinerseits 
das tiefe Lernen umfasst. 

1 Was ist intelligent an Künstlicher Intelligenz?
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 Eingabezahlenpaket in ein Ausgabezahlenpaket transformieren (Abb. 1.10). Die Eingabe-
zahlenpakete repräsentieren die Eingaben der Anwendung, z. B. Bilder, Tonaufnahmen, 
Texte, Videos. Jeder Operator erzeugt ein neues Zahlenpaket, welches meist als Eingabe-
zahlenpaket des nächsten Operators verwendet wird. Die Gesamtheit der verbundenen 
Operatoren wird ein Modell genannt. Das letzte Ausgabe-Zahlenpaket des Modells reprä-
sentiert die gewünschte Antwort, z.  B. eine Bildkategorie, eine Übersetzung, oder ein 
neues Bild, welche von dem Modell erzeugt wird.

Das Verständnis der Künstlichen Intelligenz in diesem Buch wird auf diesem hohen 
Abstraktionsniveau vermittelt. Es wird die grobe Funktion der einzelnen Operatoren er-
klärt, ähnlich wie die Erklärung von Motor, Getriebe und Differential beim Auto. Es wird 
der Fluss der Zahlenpakete durch das Modell dargestellt, analog zur Kraftübertragung 
beim Auto. Und es wird sehr grob die Wirkungsweise der Optimierungsverfahren erklärt, 
welche das Modell an die Trainingsbeispiele anpassen. Diese Verfahren  werden in der 
Regel von den vorhandenen Programmierwerkzeugen bereitgestellt.

Das in diesem Buch vermittelte Bild von Künstlicher Intelligenz bleibt auf dieser rela-
tiv abstrakten Ebene. Viele Details sind sehr komplex, aber auch nicht für ein grundlegen-
des Verständnis erforderlich.

Abb. 1.9 Funktionsschaubild eines Autos mit Motor, Getriebe, Antriebswelle, Differential und Rä-
dern. Bildnachweis im Anhang

1.5 Wie kann man Künstliche Intelligenz verstehen?



10

1.6  Die Geschichte der Künstlichen Intelligenz

Es ist aufschlussreich, sich die wechselvolle Geschichte der Künstlichen Intelligenz zu 
vergegenwärtigen (Abb. 1.11). Als Mitte des letzten Jahrhunderts die ersten programmier-
baren Computer entwickelt wurden, dachten die Forscher schon bald darüber nach, ob 
diese Geräte auch intelligentes Verhalten an den Tag legen könnten. Zum Test eines Sys-
tems auf intelligentes Verhalten schlug Alan Turing 1950 den „Turing-Test“ vor. 1956 fand 
der von John McCarthy und Marvin Minsky veranstaltete Dartmouth Workshop statt, wel-
cher den Begriff „Künstliche Intelligenz“ prägte. Ein Jahr später entwickelte Frank Rosen-
blatt ein neuronales Netz, das Perzeptron, welches trainiert werden konnte, einfache Mus-
ter zu unterscheiden. Etwa zur gleichen Zeit wurden erste Programme zum logischen 

Abb. 1.10 Funktions-
schaubild eines Modells der 
künstlichen Intelligenz mit 
Eingabe, Zahlenpakten, 
Operatoren und Ausgabe. Die 
Zahlenpakete repräsentieren je 
nach Schicht unterschiedliche 
Inhalte. Bildnachweis 
im Anhang

1 Was ist intelligent an Künstlicher Intelligenz?


