Branchen & Markte

Innovationsstandort Schweiz, Teil 6/10

Maschinelles Lernen entzaubert:
tiibermenschliche Leistung verstehen

Maschinelles Lernen kann Menschen bei klar definierten Aufgaben Ubertreffen — aber nur

unter den richtigen Bedingungen. Teil 6 der Serie «Innovationsstandort Schweiz» zeigt,

warum Datenqualitat, Benchmarks und Erklarbarkeit Uber den erfolgreichen Einsatz der

Technologie entscheiden.

> Johan Poccard, Iason Kastanis

Die Nachrichten zum Thema kiinstliche
Intelligenz sind voll von beeindrucken-
den Behauptungen. Schlagzeilen ver-
kiinden Systeme, die scheinbar iiber
iibermenschliche Leistungsfdhigkeit und
menschliches Denkvermogen verfiigen —
und die fiir eine Vielzahl von Aufgaben
eingesetzt werden konnen.

Diese Versprechen sind verlockend, wer-
den jedoch haufig missverstanden und
fiihren zu unrealistischen Erwartungen
dariiber, was heutige Systeme des ma-
schinellen Lernens tatsédchlich leisten
konnen. Die Realitat ist zwar tatsdchlich
beeindruckend, aber differenzierter. Mo-
dernes maschinelles Lernen kann in be-
stimmten Situationen in der Tat den Men-
schen tibertreffen, jedoch nur unter wohl-
definierten Bedingungen. Ebenso lernen
heutige KI-Systeme nicht kontinuierlich
aus Erfahrungen, so wie es Menschen
tun. Ihre Fahigkeiten hdngen von der Auf-
gabe, den verfiigbaren Daten und der Art
und Weise ab, wie sie trainiert und be-
wertet werden. Diese Stiarken und ihre
Grenzen zu verstehen, ist unerldsslich,
um zuverléssige KI-Systeme zu entwi-
ckeln und sie erfolgreich in praktischen
Anwendungen einzusetzen.

Ubermenschliche Leistung

Ist es fiir eine Maschine tatsédchlich mog-
lich iibermenschliche Leistungen zu er-
bringen? Die kurze Antwort lautet: Ja.
Dies gilt allerdings nur bei eng gefassten
und klar definierten Aufgaben. Wenn
Menschen horen, dass ein KI-System {iber-
menschliche Leistungen erbracht hat,
stellen sie sich oft eine Maschine vor, die
generellintelligenter ist als ein Mensch. In
Wirklichkeit zeichnen sich maschinelle
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> Datenqualitat, Trainingsbedin-
gungen und Einsatzumfeld sind
entscheidend, wenn K|l mensch-
liche Leistung Ubertreffen soll.

> Benchmarks und Erklarbarkeit
helfen, die tatsachliche Leis-
tungsfahigkeit von KI-Systemen
realistisch zu beurteilen.

> Die meisten KI-Systeme lernen
nicht automatisch weiter, son-
dern mussen gezielt mit neuen
Daten nachtrainiert und erneut
validiert werden.

Lernsysteme nur bei den spezifischen
Aufgaben aus, fiir die sie entwickelt und
trainiert wurden.

Eine gangige Kategorie des maschinellen
Lernens besteht aus Algorithmen, die an-
hand von annotierten, also zuvor gekenn-
zeichneten Daten trainiert werden. Bei-
spielsweise kann ein Modell im Bereich
der Bildverarbeitung lernen, Fehler an ei-
nem Fertigungsprodukt zu identifizieren
oder Objekte in einem Bild zu erkennen.
Dadas Modell anhand menschlich bereit-
gestellter Kennzeichnungen lernt, hat de-
ren Qualitdt grossen Einfluss auf seine
Leistungsfahigkeit. Ist es jedoch einmal
trainiert, fiihrt es dieselbe Aufgabe viel
schneller, konsistenter und ohne Ermii-
dung aus. Ein solches System kann Milli-
onen von Bildern in einer Zeit verarbei-
ten, in der eine menschliche Fachperson
nur einen Bruchteil davon priifen konnte.

Auch bei sequenziellen Entscheidungs-
aufgaben kdnnen Computersysteme {iber-
menschliche Leistungen erzielen. Schach
liefert dafiir ein bekanntes Beispiel —aller-
dings auf unterschiedlichen Wegen. Deep
Blue setzte vor allem auf enorme Rechen-
leistung, eine komplexe Bewertungsfunk-
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tion und die systematische Suche nach
erfolgversprechenden Ziigen. Alpha Zero
hingegen trainierte durch Millionen von
Partien gegen sich selbst ein neuronales
Netz, das vielversprechende Ziige erkennt
und so die Suche gezielt auf aussichts-
reiche Stellungen lenkt, statt wie Deep
Blue sehr grosse Mengen moglicher Stel-
lungen systematisch durchzurechnen.
Beide Ansitze zeigen, dass iibermensch-
liche Leistungen bei klar definierten Auf-
gaben moglich sind, ohne dass ein System
iiber allgemeine menschliche Intelligenz
verfiigen muss.

Passende Voraussetzungen

Ob ein System des maschinellen Ler-
nens menschliche Leistungen iibertreffen
kann, hangt von mehreren Voraussetzun-
gen ab. Das Ziel muss klar definiert und
der Erfolg messbar sein, es miissen aus-
reichend reprisentative Daten oder Si-
mulationen verfiigbar sein, und die Um-
gebung sollte relativ stabil bleiben. Ohne
diese Voraussetzungen wird es wesent-
lich schwieriger, durchwegs iibermensch-
liche Leistungen zu erzielen.

Am Centre Suisse d’Electronique et de Mi-
crotechnique (CSEM) werden regelmaés-
sig Algorithmen fiir ibermenschliche

Leistungen in einer Vielzahl von Anwen-
dungsbereichen trainiert. So wurde bei-
spielsweise ein Modell entwickelt, das das
Holzvolumen eines Stapels nach einem
Holzeinschlag allein anhand von Video-
aufnahmen des Objekts vorhersagt und
dabei eine weitaus hohere Genauigkeit
und Geschwindigkeit erreicht als eine
menschliche Schitzung. Ein dhnliches
Modell zielte darauf ab, in grossem Mass-
stab gebietsfremde Pflanzenarten ent-
lang von Bahnstrecken anhand von Droh-
nenbildern zu identifizieren. Diese Mo-
delle konnen einen enormen Mehrwert
bieten, doch ihre Entwicklung erfordert
erhebliche Vorabinvestitionen in die Ge-
nerierung der fiir das Training benétigten
Daten.

Benchmarks setzen

Die Behauptung, iibermenschliche Leis-
tungen zu erbringen, wirft eine wichtige
Frage auf: Woher wissen wir, dass eine
Maschine tatsdchlich besser abschneidet
als Menschen? Bei manchen Problemen,
wie zum Beispiel beim Schach, ist die Leis-
tungsmessung unkompliziert, da das Er-
gebnis eindeutig ist. Viele Anwendungen
des maschinellen Lernens umfassen je-
doch Aufgaben, bei denen sich selbst
Fachpersonen nicht einig sind oder bei

denen die richtige Antwort nicht direkt
erfassbarist. In solchen Situationen sind
sorgfaltig konzipierte Benchmarks es-
senziell. Ein Benchmark definiert die Da-
ten, das Bewertungsverfahren und die
Leistungskennzahlen, die zum Vergleich
verschiedener Modelle herangezogen
werden. Er bietet einen gemeinsamen Be-
zugspunkt, der es Forschenden und Inge-
nieuren ermoglicht, Fortschritte objektiv
zU messen.

Gute Benchmarks sind unerlasslich, weil
einetiiberragende Leistung im Labor nicht
zwangslaufig zu Erfolg in der Praxis fiihrt.
Ein Modell kann auf einem kuratierten
Testdatensatz verbliiffende Ergebnisse
erzielen, dann aber enttduschen, wenn es
mit sich d&ndernden Umgebungsbedin-
gungen, unerwarteten Eingaben oder
Daten konfrontiert wird, die bereits ge-
ringfiigig von der Trainingsverteilung ab-
weichen. Grosse Sprachmodelle veran-
schaulichen diese Herausforderung gut.
Sie werden anhand einer breiten Palette
von Benchmark-Suiten bewertet, die Ma-
thematik, logisches Denken, Program-
mierung und Faktenwissen abdecken.
Diese Benchmarks ermdglichen niitzliche
Vergleiche zwischen Modellen, kénnen
jedoch die Vielfalt und Unvorhersehbar-
keit realer Nutzerinteraktionen nicht
vollstdndig abbilden.
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In &hnlicher Weise haben Standard-Da-
tensétze zur Bilderkennung den Fort-
schritt im Bereich Computer Vision be-
schleunigt, indem sie faire Vergleiche
zwischen Algorithmen erméglichten. In-
dustrielle Anwendungen erfordern je-
doch oft massgeschneiderte Benchmarks,
die die in der Praxis anzutreffenden Be-
triebsbedingungen besser widerspiegeln.
Bei der thermischen Analyse konzent-
rierte sich das CSEM nicht darauf, mog-
lichst viele Beispiele zu sammeln, son-
dern auf jene Fille, die fiir die Anwen-
dung besonders relevant sind. Weniger
kritische Szenarien wurden entsprechend
geringer gewichtet. Der daraus resultie-
rende Benchmark ermoglichte es, meh-
rere Modelle unter Bedingungen zu ver-
gleichen, die der beabsichtigten Anwen-
dung sehr nahekamen.

Benchmarks sollten jedoch niemals zum
Selbstzweck werden. Modelle konnen
fiir einen bestimmten Benchmark iiber-
optimiert werden, wéihrend sie beim zu-
grunde liegenden Problem kaum echte
Fortschritte erzielen. Eine gute Bewertung
erfordert daher sowohl standardisierte
Benchmarks als auch eine Validierung un-
ter realistischen Betriebsbedingungen.

Bedeutung der Erklarbarkeit

Eine hohe Vorhersagegenauigkeit wird
oftals oberstes Ziel des maschinellen Ler-
nens angesehen. In der Praxis reicht Ge-
nauigkeit allein jedoch selten aus. Nutzer
miissen verstehen, warum ein Modell zu
einer bestimmten Entscheidung gelangt
ist, bevor sie ihm vertrauen konnen —ins-
besondere bei Anwendungen, bei denen
es um Sicherheit, regulatorische Anforde-
rungen oder erhebliche betriebliche Kon-
sequenzen geht. Erklarbarkeit hilft dabei,
die Mechanismen hinter einer Vorhersage
aufzudecken, und schafft Vertrauen, dass
sich das Modell auf aussagekréftige Infor-
mationen stiitzt und nicht auf zufallige
Zusammenhénge. Auch wiahrend der Ent-
wicklung spielt die Erklarbarkeit eine
wichtige Rolle. Wenn Fachpersonen ver-
stehen, warum ein Modell erfolgreich ist
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oder versagt, konnen sie Schwachstellen
in den Trainingsdaten identifizieren, un-
erwartete Verzerrungen erkennen und
das Modell effizienter verbessern. In vie-
len Fallen spart das Verstdndnis des Mo-
dellverhaltens wesentlich mehr Entwick-
lungszeit ein, als einfach nur grossere
Modelle auszuprobieren oder ziellos zu-
sétzliche Daten zu sammeln.

Uberwachung der Modelle

Eine in der Bildverarbeitung weitverbrei-
tete numerische Technik zur Erklarbar-
keit ist die Erstellung von Heatmaps.
Diese Visualisierungen heben die Berei-
che eines Bildes hervor, die am stiarksten
zur Vorhersage beigetragen haben. Fach-
personen kénnen damit iiberpriifen, ob
sich das Modell auf das Zielobjekt kon-
zentriert oder durch irrelevante Hinter-
grundmerkmale abgelenkt wird. Uber
numerische Ansatze hinaus beschleunigt
die Kenntnis des zugrunde liegenden
physikalischen Prozesses die Entwick-
lung, indem Probleme direkt identifiziert
werden und somit zeitaufwendige Trial-
and-Error-Ansitze vermieden werden.

Obwohl Methoden zur Erklérbarkeit die
inneren Abldufe komplexer neuronaler
Netze nicht vollstdndig offenlegen kon-
nen, sind sie zu einem unverzichtbaren
Werkzeug fiir die Fehlerbehebung, die
Einhaltung gesetzlicher Vorschriften, die
Akzeptanz bei den Nutzenden und die ef-
fiziente Modellentwicklung geworden.

Grosse Sprachmodelle, sogenannte Large
Language Models (LLMs), haben die Art
und Weise, wie Menschen mit KI inter-
agieren, grundlegend verdndert. Sie kon-
nen Fragen beantworten, Dokumente
zusammenfassen, Software-Code gene-
rieren und bei vielen kreativen und tech-
nischen Aufgaben helfen. Trotz dieser be-
eindruckenden Féhigkeiten sollten sie
nicht als autonome Experten betrachtet
werden. Im Gegensatz zu herkdmmlicher
Software generieren LLMs Antworten,
indem sie wahrscheinliche Wortfolgen
vorhersagen, anstatt gesicherte Fakten
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abzurufen. Infolgedessen produzieren
sie manchmal «Halluzinationen», sprich,
Antworten, die vollig plausibel klingen,
aber falsch sind. Noch herausfordernder
ist, dass diese Antworten oft mit grosser
Uberzeugung formuliert werden, was es
schwer macht, sie zu erkennen. Die Be-
wertung der Leistung von LLMs ist zu-
demvon Natur aus schwieriger als die Be-
wertung vieler herkdmmlicher Modelle
des maschinellen Lernens. Da ihre Er-
gebnisse in natiirlicher Sprache und nicht
als numerische Vorhersagen vorliegen,
ist die Richtigkeit oft subjektiv und lasst
sich nicht immer mit einer einzigen Met-
rik quantifizieren. Im Gegensatz zu direk-
ten Quantifizierungsmethoden erfordert
die Bewertung der Richtigkeit einer Ant-
wort eines LLMs den jeweiligen Kontext.

Aus diesen Griinden ist es in vielen An-
wendungsfillen nach wie vor bewéhrte
Praxis, einen Menschen in den Prozess
einzubeziehen. Anstatt einem LLM unein-
geschrénkte Kontrolle zu gewéhren, fiih-
ren erfolgreiche Systeme haufig inter-
pretierbare Zwischenschichten ein, die
die Handlungsmoglichkeiten des Modells
einschranken. Ein Beispiel dafiir ist ein
vom CSEM entwickeltes Laborautomati-
sierungssystem zur Generierung von Ro-
boterprogrammen unter Verwendung na-
tlirlicher Sprache. Anstatt direkt grundle-
gende Bewegungsbefehle zu generieren,
ist ein LLM darauf beschrankt, vorhan-
dene, validierte Aufgabenblocke zusam-
menzusetzen, die verifizierte Roboterak-
tionen enthalten. Diese Zwischenschicht
ermoglicht es Fachpersonen, von der Fle-
xibilitdt der natiirlichen Sprache zu pro-
fitieren und gleichzeitig Sicherheit, Vor-
hersehbarkeit und Nachvollziehbarkeit
zu gewdahrleisten.

Stetige Selbstverbesserung?

Ein weitverbreitetes Missverstdndnis in
Bezug auf KI ist, dass sie kontinuierlich
lernt. Menschen lernen von Natur aus je-
den Tag aus Erfahrungen und passen ihr
Wissen schrittweise an, wenn sie mit
neuen Situationen konfrontiert werden.

Die meisten eingesetzten «Machine-Lear-
ning-Systeme» funktionieren hingegen
anders. Nach dem Training bleiben ihre
Parameter unverdndert, bis technische
Fachpersonen das Modell bewusst aktua-
lisieren. Die Verbesserung eines im Einsatz
befindlichen Modells ist eher ein struktu-
rierter technischer Prozess als ein automa-
tischer Lernmechanismus. Zunédchst miis-
sen neue Daten gesammelt, bereinigt und
annotiert werden. Anschliessend wird das
Modell neu trainiert, griindlich anhand
bestehender Benchmarks getestet, unter
realistischen Bedingungen validiert und
schliesslich erneut ausgerollt. Dieser Pro-
zess stellt sicher, dass sich die Leistung ver-
bessert, ohne dass unerwartete Fehler auf-
treten.

Aus eigenen Fehlern lernen

Eine wichtige Quelle fiir neue Trainings-
daten ist die Aufzeichnung von Situa-
tionen, in denen das System schlecht ab-
schneidet. In der Robotik und bei auto-
nomen Systemen werden Fehlerfalle oft
protokolliert und in zukiinftige Trainings-
datensétze integriert. Techniken wie Da-
taset Aggregation (Dagger) ergdnzen die
Trainingsdaten schrittweise mit Beispie-
len, die wéhrend des Einsatzes gesam-
melt wurden. Dadurch werden zukiinf-
tige Versionen des Modells robuster, ohne
die kontrollierten Entwicklungs- und Va-
lidierungsprozesse zu umgehen. Obwohl
die Forschung zum lebenslangen und
kontinuierlichen maschinellen Lernen
stetig voranschreitet, setzen die meisten
industriellen KI-Systeme aus Stabilitats-
griinden nach wie vor auf ein periodi-
sches Umtrainieren statt auf eine konti-
nuierliche Selbstaktualisierung im Pro-
duktionsbetrieb.

Die Leistungsfdhigkeit eines Systems des
maschinellen Lernens héngt wesentlich
von den Daten ab, mit denen es trainiert
wurde. Das Sammeln représentativer,
hochwertiger Trainingsdaten ist oft der
zeitaufwendigste Teil eines KI-Projekts. Die
Daten sollten die in der Praxis auftretenden
Bedingungen genau widerspiegeln, wah-

rend die zugehdrigen Labels so akkurat
und konsistent wie moglich sein sollten.

Viele Faktoren konnen die Modellleis-
tung im Einsatz beeintrdchtigen. Die Trai-
ningsdaten konnen Verzerrungen enthal-
ten, seltene Ereignisse unterreprésen-
tiert sein oder die Betriebsumgebung
kann sich allmé&hlich verdndern, was zu
einer sogenannten Verteilungsverschie-
bung fiihrt. Selbst vermeintlich kleine
Anderungen kénnen unerwartet grosse
Auswirkungen haben. Beispielsweise
kann der Austausch eines Kamerasensors
die Bildeigenschaften subtil verdndern
und die Genauigkeit eines Bildverarbei-
tungsmodells verringern, das zuvor gute
Ergebnisse lieferte. Ebenso konnen sich
Anderungen der Lichtverhiltnisse erheb-
lich auf die Bildqualitat auswirken und zu
falschen Vorhersagen fiihren, wenn sol-
che Bedingungen wihrend des Trainings
nichtausreichend beriicksichtigt wurden.

Diese Beispiele verdeutlichen ein grund-
legendes Prinzip des maschinellen Ler-
nens: Viele KI-Probleme sind letztlich
Datenprobleme. Die Verbesserung der
Datenqualitat fiihrt oft zu grosseren Ge-
winnen als die Entwicklung ausgefeilte-
rer Algorithmen. Eine elegante Losung
fiir das haufige Problem des Datenman-
gels, die am CSEM zum Einsatz kommt,
ist die Generierung synthetischer Daten-
sétze. Anstatt eine grosse Anzahl von Bil-
dern manuell als Beispiele zu erfassen,
wird eine Szene mit einer fotorealisti-
schen 3D-Rendering-Software erstellt.
Die Software kann ein gewisses Mass an
Zufalligkeit einfithren und mit geringem
Aufwand Tausende unterschiedlicher
Beispiele generieren. Mit diesen kann an-
schliessend ein Modell trainiert werden.

Moglichkeiten und Grenzen

Maschinelle Lernsysteme koénnen zwar
iibermenschliche Leistungen erzielen,
jedoch nur im Rahmen sorgfaltig defi-
nierter Aufgaben und gestiitzt auf repréa-
sentative Daten, geeignete Trainingsme-
thoden sowie umfassende Bewertungs-
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verfahren. Zuverlassige Benchmarks sind
unerlésslich, um aussagekraftige Fort-
schritte nachzuweisen, wiahrend Erklar-
barkeit Entwicklern hilft, das Modell-
verhalten zu verstehen, das Vertrauen
der Nutzer zu starken und Systeme effi-
zienter zu verbessern. Grosse Sprachmo-
delle verdeutlichen zudem, dass beein-
druckende Fahigkeiten nach wie vor
menschliche Uberwachung und sorgfl-
tig konzipierte Sicherheitsvorkehrungen
erfordern, um zuverléssig zu arbeiten.

Schliesslich verbessern sich die meisten
KI-Systeme trotz hédufiger Verweise auf
kontinuierliches Lernen nach ihrer Ein-
fiihrung nicht automatisch. Ihre Weiter-
entwicklung héngt von der Erfassung
hochwertiger Daten, dem erneuten Trai-
ning der Modelle und der Validierung der
Verbesserungen im Rahmen eines sorg-
faltig durchgefiihrten technischen Pro-
zesses ab. Das Verstdndnis dieser Prinzi-
pien hilft dabei, echte Fortschritte von
Marketing-Hype zu unterscheiden, und
ermoglicht die Entwicklung von KI-Syste-
men, die nicht nur leistungsstark, sondern
auch zuverlassig, interpretierbar und in
realen Anwendungen effektiv sind. «

Dieser Artikelist Teil einer Serie zum Thema
KI, die in Zusammenarbeit mit der Schwei-
gerischen Akademie der Technischen Wis-
senschaften SATW erarbeitet wird. Die Au-
torinnen und Autoren sind SAIROP-Part-
ner. Mit der Swiss Artificial Intelligence
Research Overview Platform SAIROP bringt
die SATW wichtige Akteure des Schweizer
KI-Okosystems zusammen und bietet einen
Uberblick iiber KI-Dienstleistungen, For-
schungsprojekte und Kooperationspartner.
SAIROP soll die Zusammenarbeit zwischen
Forschung, Industrie und Verwaltung for-
dern und den Wissenstransfer in der
Schweiz unterstiitzen. Die SATW ist das Ex-
pertennetzwerk im Bereich Technikwissen-
schaften in der Schweiz und steht im Kon-
takt mit den massgeblichen Schweizer Gre-
mien fiir Wissenschaft, Politik und
Industrie. Die SATW ist politisch unabhdn-
gig und nicht kommersziell.
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