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Sie wird richten, sie wird 
dichten

–
Was kann KI (nicht)? Und 

wie?

Vorführender
Präsentationsnotizen
Erwähnen, dass es Probleme geben kann mit VerbindungFeedback über Chat oder VoiceWer nichts sagen möchte, bitte Mikro aus



Konstituierende Sitzung der 
Enquete-Kommission
„Künstliche Intelligenz“ am 27.9.2018

Aus der Rede von Bundestagspräsidenten
Dr. Schäuble:

• „Die künstliche Intelligenz gilt 
Vielen als neue Zauberformel des 
technischen Fortschritts, … 
• … sie wird dichten, …
• … sie wird belohnen und bestrafen …“ 

https://www.bundestag.de/gebaerdensprache/mediathek?videoid=7272804#url=bWVkaWF0aGVrb3ZlcmxheT92
aWRlb2lkPTcyNzI4MDQ=&mod=mediathek



Ein Algorithmus ist…

…eine für jede erfahrene Programmiererin ausreichend detaillierte 
Lösungsvorschrift, so dass bei korrekter Programmierung der 
Computer für jede korrekte Informationseingabe das richtige Ergebnis 
berechnet – in endlicher Zeit. 
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Lernende Algorithmen
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Kinder lernen…

• Durch
Rückkopplung: 
unerwartet heiß, 
unerwartet kalt

• Durch Speicherung
in einer Struktur: in 
Neuronen und deren
Verknüpfung.

• Durch
Generalisierung des 
Gelernten.



Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann, 
benötigt er ebenfalls eine 
Struktur, um Gelerntes 
abzuspeichern.
Optimal auch Rückkopplung.
Er lernt generelle Regeln.
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Künstliche Intelligenz
• Problem: gegeben eine Menge von bekannten Daten, 

finde Muster, die auf neuen Daten vorhersagen, wie sich etwas oder 
jemand verhalten wird.

• Algorithmus baut – basierend auf bekannten Daten – eine 
Zwischenstruktur auf, die dann Vorhersagen für neue Daten generiert.

• Der Algorithmus wird „auf den Daten trainiert“.

Neue Daten

Algorithmus Zwischenstruktur

Alte Daten
mit beobachtetem
Verhalten 

+ +
Vorhersage/
Entscheidung
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Genetische
Algorithmen
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Künstliche
Neuronale Netze



Künstliche Neuronale Netze -
Das Netz
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Input layer Output layerHidden layer



Künstliche Neuronale Netze -
Neuronen und Verbindungen (Kanten)
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∑ f

x1

x2

x3

w1

w2

w3

α

y

y

y

• Eingangswerte

• Kantengewichte

• Summenoperation

• Summenergebnis

• Aktivierungsfunktion

• Output



Künstliche Neuronale Netze -
Typische Aktivierungsfunktionen
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Künstliche Neuronale Netze -
Typische Aktivierungsfunktionen
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Künstliche Neuronale Netze -
Neuronen und Verbindungen
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∑ f

x1

x2

xm

w11

w21

wm1

y1

y1

y1

𝑥𝑥1 ∗ 𝑤𝑤11 + 𝑥𝑥2 ∗ 𝑤𝑤21 + … + 𝑥𝑥𝑚𝑚 ∗ 𝑤𝑤𝑚𝑚1 = �
𝑗𝑗=1

𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑗𝑗1 ∗ 𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝛼𝛼1

∑ f

x1

x2

xm

w1n

w2n

wmn

yn

yn

yn

𝑓𝑓(𝛼𝛼1) = 𝑦𝑦1

𝑥𝑥1 ∗ 𝑤𝑤1𝑛𝑛 + 𝑥𝑥2 ∗ 𝑤𝑤2𝑛𝑛 + … + 𝑥𝑥𝑚𝑚 ∗ 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛 = �
𝑗𝑗=1

𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑗𝑗𝑛𝑛 ∗ 𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝛼𝛼𝑛𝑛

𝑓𝑓(𝛼𝛼𝑛𝑛) = 𝑦𝑦𝑛𝑛



Künstliche Neuronale Netze -
Beispiel: XOR
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X1 X2 y

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

Lichtschalterfunktion

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ g

x1

x2

y

𝑔𝑔 = �
1, 𝑖𝑖𝑓𝑓 𝛼𝛼 > 1,5
0, 𝑖𝑖𝑓𝑓 𝛼𝛼 ≤ 1,5



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation
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Wiederhole für jede Iteration 𝑞𝑞:
1. Berechne das Ergebnis 𝑦𝑦 (output) des Neuronalen Netzes auf Basis der Eingabe 𝑥𝑥 (input).
2. Berechne den Fehler 𝑒𝑒, z.B. als die Differenz zwischen dem gewünschten Ergebnis 𝑑𝑑 und dem tatsächlichen

Ergebnis 𝑦𝑦, also 𝑒𝑒 𝑞𝑞 = 𝑑𝑑 𝑞𝑞 − 𝑦𝑦(𝑞𝑞).
3. Berechne die lokalen Gradienten, beginnend beim Ausgang des Netzes.
4. Berechne die Aktualisierung der Gewichte auf Basis der Gradienten.
5. Aktualisiere die Gewichte.



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation 1: Feed forward
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∑ f

x1
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𝑓𝑓(𝛼𝛼1) = 𝑦𝑦1

𝑥𝑥1 ∗ 𝑤𝑤1𝑛𝑛 + 𝑥𝑥2 ∗ 𝑤𝑤2𝑛𝑛 + … + 𝑥𝑥𝑚𝑚 ∗ 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛 = �
𝑗𝑗=1

𝑚𝑚

𝑤𝑤𝑗𝑗𝑛𝑛 ∗ 𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝛼𝛼𝑛𝑛

𝑓𝑓(𝛼𝛼𝑛𝑛) = 𝑦𝑦𝑛𝑛



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation 2: Fehler berechnen
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Berechne den Fehler 𝑒𝑒, z.B. als die Differenz zwischen dem gewünschten Ergebnis 𝑑𝑑 und 
dem tatsächlichen Ergebnis 𝑦𝑦, also 𝑒𝑒 𝑞𝑞 = 𝑑𝑑 𝑞𝑞 − 𝑦𝑦(𝑞𝑞).



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation 3: Lokale Gradienten
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∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

x1

x2

y

𝛿𝛿1
(3) = 𝑒𝑒 ∗ 𝑓𝑓𝑓 𝛼𝛼1

(3)

𝛿𝛿1
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𝛼𝛼1
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𝛼𝛼1
(2)

𝛼𝛼2
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(2)

𝛿𝛿2
(2) = �

𝑛𝑛=1

1

𝑤𝑤2𝑛𝑛
(3) ∗ 𝛿𝛿𝑛𝑛

(3) ∗ 𝑓𝑓𝑓 𝛼𝛼2
(2)

𝛿𝛿3
(2) = �

𝑛𝑛=1

1

𝑤𝑤3𝑛𝑛
(3) ∗ 𝛿𝛿𝑛𝑛

(3) ∗ 𝑓𝑓𝑓 𝛼𝛼3
(2)

𝛿𝛿1
(1) = �

𝑛𝑛=1

3

𝑤𝑤1𝑛𝑛
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3

𝑤𝑤2𝑛𝑛
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(2) ∗ 𝑓𝑓𝑓 𝛼𝛼2
(1)



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation 4: Aktualisierung berechnen
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Das Delta (die Veränderung) für ein Gewicht ergibt sich aus der Multiplikation der 
Lernrate 𝜂𝜂, dem lokalen Gradienten 𝛿𝛿 und Output 𝑦𝑦 des vorherigen Neurons.

Die Lernrate 𝜂𝜂 kann konstant, abhängig von der aktuellen Iteration oder abhängig von 
der aktuellen Güte des Netzes sein.

Je größer die Lernrate, desto stärker die Auswirkung auf die Gewichte

∆𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑠𝑠) = 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑛𝑛

(𝑠𝑠)𝑦𝑦𝑚𝑚𝑠𝑠−1 ∑ f

x1

x2

xm

w11

w21

wm1

y1

y1

y1



Künstliche Neuronale Netze -
Backpropagation 5: Aktualisierung anwenden
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Das neue Gewicht ergibt sich durch das alte Gewicht addiert mit dem Delta für das 
Gewicht.

𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛
(𝑠𝑠) = 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎

(𝑠𝑠) + ∆𝑤𝑤𝑚𝑚𝑛𝑛
(𝑠𝑠)

∑ f

x1

x2

xm

w11

w21

wm1

y1

y1

y1



Künstliche Neuronale Netze -
Übung macht den Meister
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∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

∑ f

x1

x2

y

𝛿𝛿1
(3)

𝛼𝛼1
(3)

𝛼𝛼1
(2)

𝛼𝛼2
(2)

𝛼𝛼3
(2)

𝛼𝛼1
(1)

𝛼𝛼2
(1)

𝛿𝛿3
(2)

𝛿𝛿2
(2)

𝛿𝛿1
(2)

𝛿𝛿1
(1)

𝛿𝛿2
(1)

∑ f

x1

x2

xm

w11

w21

wm1

y1

y1

y1

Wiederhole für jede Iteration 𝑞𝑞:
1. Berechne das Ergebnis 𝑦𝑦 (output) des 

Neuronalen Netzes auf Basis der Eingabe 𝑥𝑥
(input).

2. Berechne den Fehler 𝑒𝑒, z.B. als die Differenz
zwischen dem gewünschten Ergebnis 𝑑𝑑 und 
dem tatsächlichen Ergebnis 𝑦𝑦, also 𝑒𝑒 𝑞𝑞 =
𝑑𝑑 𝑞𝑞 − 𝑦𝑦(𝑞𝑞).

3. Berechne die lokalen Gradienten, beginnend
beim Ausgang des Netzes.

4. Berechne die Aktualisierung der Gewichte auf 
Basis der Gradienten.

5. Aktualisiere die Gewichte.

Vorführender
Präsentationsnotizen
~10:30



Künstliche Neuronale Netze -
Bewerberanalyse
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- Begrenzte Anzahl Trainingsdaten
- Training mit Daten “wer wurde eingestellt” führt zu historischem Bias
- Training mit Daten “wer ist/war guter Mitarbeiter” gibt es nicht, bzw. können kaum fair sein
- Monopolproblematik
- Welche Eigenschaften dürfen verwendet werden?
- Welche Eigenschaften sollten (nicht) verwendet werden?



Genetische Algorithmen -
Konzepte

Finden eines Optimums/Maximums/Minimums durch
• Natürliche Selektion (survival of the fittest)

• Vererbung

• Mutation

23



Genetische Algorithmen -
Einfaches Beispiel
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𝑓𝑓 = 2𝑎𝑎1 𝑎𝑎2 + 3𝑎𝑎3 − 𝑒𝑒−3𝑎𝑎4 − 3𝑎𝑎1𝑎𝑎3𝑎𝑎5 + 2𝑎𝑎6(𝑎𝑎1-𝑎𝑎5) + 𝑎𝑎4𝑒𝑒2𝑎𝑎6

Gesucht sind Werte für die sechs Variablen, durch die das Funktionsergebnis
maximiert wird. Jede Variable kann nur den Wert 0 oder 1 annehmen



Genetische Algorithmen -
Der Basisprozess
1. Erzeuge eine zufällige Population aus𝑁𝑁 Individuen.

2. Berechne die Fitness für jedes Individuum.

3. Wähle mindestens zwei der besten Individuen als Eltern aus.

4. Erzeuge mindestens einen Nachkommen durch Kombination der Eltern.

5. Mutiere den Nachkommen.

6. Wiederhole die Schritte 3-5, bis 𝑁𝑁 Nachkommen erzeugt wurden.

7. Ersetze die aktuelle Population, durch die neue Population
(Optional: Übertrage die besten Individuen in die neue Population)

8. Wiederhole ab Schritt 2, bis das Stoppkriterium erfüllt ist

25

https://rednuht.org/genetic_cars_2/

Vorführender
Präsentationsnotizen
https://rednuht.org/genetic_cars_2/

https://rednuht.org/genetic_cars_2/


Genetische Algorithmen -
Beispiel

26



KI = Statistik?
Nicht ganz wahr, nicht ganz falsch

27
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https://www.instagram.com/sandserifcomics/
https://www.reddit.com/r/ProgrammerHumor/comments/dupk5b/fancy_maths/
https://www.reddit.com/r/ProgrammerHumor/comments/cmq4w0/m_a_t_h_gang/


Aids Test

Eine junge Frau spendet Blut in einem Krankenhaus. Die Krankenhaus 
macht einen HIV-Test und meldet der Spenderin, dass der Test positiv 
ausgefallen ist. 
Sensitivität: 99,9% aller Infizierten erhalten ein positives Resultat
Spezifität: 99,8% der nicht Infizierten erhalten ein negatives Resultat
Inzidenz: 3000 Menschen werden in Deutschland pro Jahr infiziert
Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Frau wirklich HIV hat?



Bedingte Wahrscheinlichkeit

Die Wahrscheinlichkeit, dass sich ein Mensch in Deutschland innerhalb 
eines Jahres infiziert liegt bei ca. 3.000/80.000.000 = 0,000375%
Von 1.000.000 zufälligen Blutspendern sind also 375 infiziert.
374 davon haben ein positives Resultat (99,9%)
Von den restlichen 999625 nicht Infizierten haben 1999 ein positives 
Resultat (0.2%)
Wie hoch ist nun die Wahrscheinlichkeit HIV zu haben, wenn man ein 
positives Resultat erhält?
375/(374+1999)*100 = 15,8%



Korrelation vs. Kausalität
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https://xkcd.com/925/


Korrelation vs. Kausalität?

Post hoc, ergo propter hoc
-

Nach diesem also durch dieses

Wir wissen, dass das Todesalter nicht 
das Musikgenre beeinflussen kann, 
also muss es umgekehrt sein, richtig?



Vorhersagen (reductio ad absurdum)
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Extrapolationen liegen quasi immer 
daneben



KI Systeme sind oft statistische Modelle!

Vorführender
Präsentationsnotizen
7 Kategorien (normal fehlt)Anwendung nur auf chinesische Frauen!Welche impliziten Annahmen gehen mit diesem Trainingsset einher?Wir sammelnEs gibt nur 6 Emotionen + NeutralFür Konzept Emotionen reichen MomentaufnahmenKausale Relation zwischen Emotionen und GesichtsausdruckKonsistente Relation zwischen Emotionen und GesichtsausdruckEmotion ist definiert und messbar und gleich bei allen Fotografierten Frauen



ML Systeme sind Statistische Modelle!

Vorführender
Präsentationsnotizen
Was würde eine Maschine hier erkennen?Was erkennen Sie hier?Neue Info: Das Bild heißt „white flower“Was erkennt ihr jetzt?ML Konzepte sind nicht wie menschliches Denken!!



ML Systeme sind Statistische Modelle!



ML Systeme sind Statistische Modelle!



ML Systeme sind Statistische Modelle!



Zusammenfassung (Wunsch)

Data

Algorithmus/
Statistik/

KI

Data

Data

Ergebnis

Vorführender
Präsentationsnotizen
Sie sehen, wir machen auch Fehler, denken Dinge nicht zu Ende, übersehen Aspekte….Die Folge:



Zusammenfassung (häufige Realität)

Müll

Algorithmus/
Statistik/

KI

Müll

Müll

Müll

Vorführender
Präsentationsnotizen
~11:00 (besser später)



Tay – ein Social Bot

“Lernte” aus Tweets 
das Gesprächsthema.

Tweetete selbst.
Wurde aufgestachelt

von einer Gruppe von 
Personen mit
sexistischen und 
rassistischen Tweets.

Vorführender
Präsentationsnotizen
KI Systeme können im Einsatz weiterlernen





…Tay wurde nach 
weniger als 24 h 
wieder deaktiviert.



Beispiele
- Amazon Bomb Material recommendation
- Apple - Scottish language recognition
- Dark skin problems with sensor in soap dispenser
- Google sexist speech recognition
- Facebook - Ads for Instagram
- Facebook - Year in review woes
- Facebook - Automatic translation
- Google – Autocomplete
- Google - Sexist image search
- Youtube - Autoplay bei Kindern
- Youtube bewirbt Verschwörungstheorien
- Amazon - Same day delivery
- Apple – Kreditvergabe
- Asian eye recognition
- Facebook ad bias
- Onlineplattformen für Freiberufler

- Patientendiagnosesystem
- Amazon hiring decisions
- Kreditscoring USA
- Kreditvergabe: Fall Finnland
- Patientensoftware
- Studienplatzvergabe in Frankreich
- Automatisierte Schätzung der Sozialleistungen in Australien
- Brainreading in chinese schools
- Rückfallprognose vor Gericht (COMPASS)
- Essay grading
- Amazon Gesichtserkennung
- Arbeitszeit nach Bedarf
- Leistungsbewertung von Lehrern
- Beurteilung von Komapatienten (Spannender Fall)
- Lügendetektoren als Beweis zur Urteilsfindung
- Automatische Erkennung von Dialekten

https://www.notion.so/Amazon-Bomb-Material-recommendation-daf4a8d8bb134c3a8ea9be6b61a49cb8
https://www.notion.so/Apple-Scottish-language-recognition-abd30a03fa9243439be8b3965ac308a6
https://www.notion.so/Dark-skin-problems-with-sensor-in-soap-dispenser-d9bbe03d164d460d9c0057f319487976
https://www.notion.so/Google-sexist-speech-recognition-e055dae70092446d8a214b4dead43c0c
https://www.notion.so/Facebook-Ads-for-Instagram-942cd05ddd9d4854bb553eac0cc0c0ca
https://www.notion.so/Facebook-Year-in-review-woes-a3c450f47e8c4d7fb27d318fb62e5aa6
https://www.notion.so/Facebook-Automatic-translation-648d76e515f24e0196f269e2ff23622f
https://www.notion.so/Google-Autocomplete-a936aff8b15a40d48d8985407c209e34
https://www.notion.so/Google-Sexist-image-search-c328c559116942eba311bcb97896ac37
https://www.notion.so/Youtube-Autoplay-bei-Kindern-9abe78e4f6584bb2911f65bdc0931d4a
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