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Deep Learning lernen

Ob als Fachleute, aber auch als Konsumenten oder Blrgerinnen und Burger:
Es erscheint angeraten und notig, sich ein kompetentes Bild von den neuen
Verfahren, seinen Maoglichkeiten und Grenzen zu machen.

Stefan GeiBBler!

) Der Standford-Okonom Tony Seba beginnt seine
Vortrage Uber disruptive Entwicklungen gerne mit
einem Foto einer StraBenszene in New York vom
Beginn des letzten Jahrhunderts. ,Wo ist das Auto?
fragt er seine Zuhorer, und tatsachlich, irgendwo im
bunten Treiben von Passanten, Pferden und Kutschen
steht eines dieser neuen Fahrzeuge. Dann wird Uber-
geblendet auf dieselbe Szenerie ein paar Jahre spater
und die Frage lautet ,Wo ist das Pferd?“. In wenigen
Jahren hatte sich der Verkehr fast vollig gewandelt,
nicht graduell sondern eben disruptiv. Das Neue hatte
sich in kurzer Zeit neben das Alte geschoben und es
vielerorts bereits hinter sich gelassen.

Derzeit, so legen es viele Indikatoren nahe, erleben wir
Vergleichbares in einem zentralen Bereich der Infor-
mationsverarbeitung, die als Grundlage ungezahlter
Geschaftsvorgénge der Wirtschaft und unseres All-
tags unser Leben tiefgreifend beeinflusst. Maschinelle
Lernverfahren sind intensiv dabei, in vielen Bereichen
der Informationsverarbeitung herkdmmliche Verfah-
ren zu erganzen, bisweilen auch zu tbertreffen. Unter
dem Stichwort ,,Deep Learning“ finden sich entspre-
chende Verfahren in unserem Smartphone, auf gro-
Ben Websites wie Facebook, Linkedin oder Google
und demnachst voraussichtlich am Steuer von Taxen,
Bussen und bald auch dem Privat-PKW. Auch das Ge-
biet der Maschinellen Sprachverarbeitung (NLP - na-
tural language processing), um das es in diesem Text
insbesondere gehen soll, erfahrt gerade eine stiirmi-
sche Wandlung.

Begriffskldarung: Deep Learning.
Mit dem Begriff ,,Deep Learning“ werden Methoden
bezeichnet, mit denen Berechnungen nicht durch

1 Dieser Text ist die Ausarbeitung des Vortrags ,Lebenslanges Lernen® des
Autors auf dem DGI-Forum ,Am Anfang war das Wort - wer aber hat heute
das Sagen? - Sprache, Wahrheit und Datensouverénitét in modernen Kom-
munikationswelten* am 8. September 2017 in Wittenberg. https:/ /dgi-info.
de/dgi-forum-wittenberg-2017/

2 http://www.gartner.com/smarterwithgartner/top-trends-in-the-gartner-
hype-cycle-for-emerging-technologies-2017 /

3 http://www.gartner.com/smarterwithgartner/top-trends-in-the-gartner-
hype-cycle-for-emerging-technologies-2017 /
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Maschinelles Lernen und gerade auch Deep Learning werden derzeit hoch ge-
handelt: Ob man die Einreichungen zu wissenschaftlichen Konferenzen betrach-
tet, die Download-Zahlen der einschlégigen Pakete, die Zahl der Studierenden in
Online-Vorlesungen zum Thema oder die Stellung von ,Deep Learning* auf dem
letzten Gartner Hype Cycle’, der das Thema direkt auf die Spitze des Hypes plat-
ziert: Fast scheint es, als gebe es fiir das neue Paradigma keine Grenzen. Aber
selbst wenn man die liberzogenen Erwartungen und Versprechen abzieht, bleibt
festzustellen, dass unter der Bezeichnung ,,Deep Learning“ heute Methoden ver-
fligbar sind, die interessante Ergebnisse bei vielen relevanten Aufgaben liefern.
Ob als Fachleute, aber auch als Konsumenten oder Biirgerinnen und Biirger:

Es erscheint angeraten und nétig, sich ein kompetentes Bild von den neuen
Verfahren, seinen Méglichkeiten und Grenzen zu machen.

Machine Learning and in particular deep learning receive a lot of attention current-
ly: Whether we look at the number of papers submitted at scientific conferences,
the numbers of downloads of the relevant software packages, the number of stu-
dents enrolled in online courses or the position of ,,Deep Learning” in the latest
edition of the Gartner Hype Cycle?, which places the topic right at the peak of the
hype: Sometimes it seems almost as if there are no limits to what the new para-
digm can do. But even if we take away the inflated expectations and promises, we
can acknowledge that under the heading ,,Deep Learning” there are by now meth-
ods available that deliver truly interesting results on many relevant tasks. We as ex-
perts but also as consumers and citizens are invited to develop an informed under-
standing about this new technology, its perspectives but also its limitations.

das Abarbeiten herkbmmlicher Programmcodes er-
zielt werden, sondern durch das Zusammenwirken
vieler vergleichsweise einfacher Elemente, die in
vager Anlehnung an die Bauweise unseres Gehirns
.,Neuronen® genannt werden. Zusammengeschaltet
in groBen sogenannten Neuronalen Netzen konnten
mit diesen Verfahren zuletzt stark verbesserte Er-
gebnisse in unterschiedlichen Bereichen wie Spra-
cherkennung, Maschineller Ubersetzung und Bildver-
arbeitung erreicht werden. Entsprechende Systeme
werden dabei nicht durch den menschlichen Exper-
ten explizit mit Regeln versehen, um ihre Aufgaben
zu losen, sondern lernen automatisch anhand von
groBen Mengen von Beispielen.

Das Attribut ,,deep“ spielt hierbei darauf an, dass in
den entsprechenden Netzen viele aufeinander auf-
bauende Schichten von Neuronen eingesetzt wer-
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den. Bis vor wenigen Jahren war die fiir das Training
solcher ,tiefen”“ Netze erforderliche Rechenleistung
noch ein groBBes Hindernis fiir die Ausbreitung die-
ser Ansétze, aber eine Kombination aus technischen
und algorithmischen Fortschritten hat Deep Lear-
ning inzwischen auch in die Reichweite kleinerer
Budgets gertickt.

Deep Learning ist damit als Teildisziplin von Maschi-
nellem Lernen zu sehen und damit auch ein Teilge-
biet der Kiinstliche Intelligenz (Al - artificial intelli-
gence).

Zu den Gebieten, in denen Deep Learning intensiv
erforscht und mehr und mehr auch erfolgreich an-
gewendet wird, gehoren nicht zuletzt auch verschie-
dene Bereiche der Verarbeitung natiirlicher Sprache.
Lernverfahren haben hier beim Syntaxparsing, beim
Textverstehen, bei Frage-Antwort-Systemen oder bei
der InhaltserschlieBung und semantischen Anreiche-
rung derart an Popularitat gewonnen, dass Experten

Abbildung 1: Entfernt inspiriert durch den Aufbau des Gehirns: Im ,,Per-
ceptron® erhalten Elemente Eingaben von vorgeschalteten Neuronen, sum-
mieren diese auf und geben das Ergebnis nach Anwendung einer Aktivie-
rungsfunktion an dahinterliegende Neuronen weiter. Moderne Deep Learning
Netzwerke fiihren Vergleichbares aus - nur oft mit Tausenden oder Millionen
von Neuronen in Dutzenden oder Hunderten von aufeinander aufbauenden
Schichten. Aus http://commons.wikimedia.org

wie Christopher Manning beim Betrachten der Einrei-
chungen auf groBen NLP-Konferenzen wie ACL, CO-
LING und anderen von einem ,Tsunami“* sprechen,
der derzeit Uber die Sprachverarbeitungsszene rollt.

Ich bin von der Ausbildung her Linguist. Fasziniert von
den Moglichkeiten einer algorithmischen Verarbei-
tung von Sprache, haben wir uns an der Universitat
mit formalen Systemen zu Beschreibung von Morpho-
logie, Syntax und Semantik beschaftigt. Spater bei
IBM und dann einige Jahre danach mit der Griindung
des auf automatisierte DatenerschlieBung speziali-
sierten Unternehmens TEMIS machte ich dies zu mei-
nem Beruf. Dabei war es viele Jahre bemerkenswert,
dass bestimmte Modelle, die die Computerlinguistik

4 http://www.mitpressjournals.org/doi/pdf/10.116 h
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erarbeitet hatte, lber eine lange Zeit ihre Giltigkeit
und Konkurrenzfahigkeit erhalten haben. Derzeit nun
drangen zusatzliche, neue Methoden, Ansatze und
Technologien in den Werkzeugkasten von Sprach-
verarbeitern sowie Anwenderinnen und Anwendern
und laden uns ein, Neues zu lernen und uns selbst
in die Lage zu versetzen, zu vergleichen, abzuwagen
und, wo noétig, die neuen Verfahren so zu lernen, dass
wir sie beherrschen und einsetzen konnen. Dieses
Neue ist in diesem Fall mathematischer und forma-
ler als die bisherigen Werkzeuge und ermdglich neue
Herangehensweisen an Aufgaben wie automatisierte
TexterschlieBung, automatische Zusammenfassung,
Content Enrichment, Metadatengewinnung, Volltex-
terschlieBung.

Neuronale Netze: So neu nicht

Beim heutigen Deep Learning geht es im Kern um
die Weiterentwicklung von Verfahren, die bereits seit
einigen Jahrzehnten diskutiert und angewendet wer-
den, allen voran Neuronale Netze. (Abb.1)

Inspiriert vom Aufbau von Gehirnzellen schlug Rosen-
blatt bereits 1957 das sogenannten Perceptron vor?,
das in Abhangigkeit von der Starke der Signale, die
es von den Eingabeelementen erhdlt, eine einfache
Berechnung, im Wesentlichen ein Aufsummieren der
ankommenden Aktivierungen der vorgeschalteten
Neuronen, durchfiihrt und das Ergebnis an die wei-
teren nachgeschalteten Elemente meldet. Wahrend
damit friihzeitig einfachere Klassifikationsaufgaben
modelliert werden konnten, kamen diese ,,Neurona-
len Netze“ bald wieder aus der Mode, unter anderem
als Minsky und Papert nachwiesen®, das diese Per-
ceptrons prinzipiell nicht in der Lage sind, viele rele-
vante Klassen von Beobachtungen’ zu unterscheiden.
Dies flihrte zum ersten sogenannten ,,Al Winter, in
dem Neuronale Netze aus der Mode kamen und For-
schungsgelder und -aktivitaten in andere Richtungen
gelenkt wurden.

Interesse steigt wieder steil an

Diese und einige weitere Phasen des erlahmenden
Interesses an Kiinstlicher Intelligenz sind lange vor-
bei. Die Beschéaftigung mit Maschinellen Lernver-
fahren gilt derzeit als eines der heiesten Themen
in der Informationstechnik tberhaupt: Online-Kurse

5 F. Rosenblatt: ,The perceptron: A perceiving and recognizing automaton”,
Cornell Aeronautical Laboratory Report No. 85-460-1, Jan 1957.

6 Minsky, Marvin Lee, and Seymour Papert. 1969. ,Perceptrons: an introduction
to computational geometry”. 1st ed. Cambridge, Massachusetts: MIT Press.

7  Sogenannte nicht linear separierbare Beobachtungen, bei denen die zu unter-
scheidenden Klassen nicht einfach durch eine Gerade im zweidimensionalen
Raum oder eben eine Hyperebene in hoherdimensionalen Raumen unterteilt
werden kénnen.
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zu diesem Thema gehéren zu den bestbesuchten

Veranstaltungen dieser Art, die Downloadzahlen der

einschlagigen Programmierbibliotheken steigen steil

nach oben, ebenso wie die Einstiegsgehalter entspre-
chend ausgebildeter Absolventen. Drei Griinde sind

im Wesentlichen hierfir verantwortlich:

e Maschinelle Lernverfahren sind sehr datenhungrig.
Sie profitieren jetzt von generellen Trends (wie In-
ternet, Soziale Medien, Sensordaten), die Trainings-
daten in einem noch vor kurzem nicht vorstellbaren
Volumen zur Verfiugung stellen.

e Die verflighare Rechenleistung steigt weiter rapide
an. In diesem Bereich sogar noch weit schneller
als die unseres jeweiligen Arbeitsrechners es von
Modell zu Modell ohnehin tut: Es hat sich gezeigt,
dass die fiir Deep Learning erforderlichen Rechen-
schritte besonders effizient auf modernen Grafik-
karten durchgefiihrt werden kénnen, die fiir einige
hundert Euro die Rechenleistung eines PC um mehr
als den Faktor einhundert steigern konnen. Die Ga-
ming-Industrie und der Hunger der Computerspiel-
Nutzer nach immer realistischeren Grafiken in ihren
Videospielen hat hier quasi nebenbei Instrumente
in die Elektronikmarkte gespilt, mit denen sich
aufwéndige Berechnungen fiir einen Bruchteil der
bisherigen Laufzeiten und Kosten ausfiihren lassen.

e | etztlich sind neben diesen eher externen Faktoren
auch wichtige Durchbriiche in der ML-Gemeinde
selbst zu verzeichnen und neue Architekturen und
Netzkonfigurationen erlauben die Anwendung von
Lernverfahren auch auf bislang kaum handhabbare
(siehe unten).

Diese Faktoren zusammengenommen machen das
neue Feld sehr zugénglich fir Neu- und Querein-
steiger. GroBe Trainingskorpora sind heute nicht nur
vielfach verfligbar, sondern werden bereitwillig ge-
teilt und sind dank schneller Internetverbindungen
in Augenblicken heruntergeladen. Die Preise fiir die
erforderliche Rechenleistung auch flr viele ernst-
hafte Experimente sind selbst fir Privatpersonen er-
schwinglich und die nétigen Programmierwerkzeuge
sind ebenfalls frei verfligbar®, gut dokumentiert und
heben die Implementierung von eigenen ML-Experi-
menten auf ein Abstraktionsniveau, bei dem haufig
die Notwendigkeit entféllt, sich mit den Details der
Berechnung wie etwa der Ermittlung der partiellen
Ableitung der gewéahlten Loss-Funktion? auseinander-

8 Die Bibliotheken Tensorflow (https://www.tensorflow.org/) und Theano
(http:/ /deeplearning.net/software/theano) oder Keras (https://keras.io/)
sind hier gute Einstiegspunkte.

9  Diese Grundlagen werden hier explizit nicht behandelt. Zum einen, weil es hier-
fiir exzellente Einfiihrungen gibt. Zum anderen, weil das Argument ist, dass die
einschlagigen Programmierbibliotheken uns genau diese Arbeit abnehmen.
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zusetzen. Um keine Missversténdnisse aufkommen
zu lassen: Das Gebiet ist und bleibt dennoch stark
mathematisch gepragt und dem kann man als An-
wenderin oder Anwender nie ganz entgehen. Aber
ahnlich, wie hohere Programmiersprachen z.B. eine
Sinus-Funktion bereitstellen, die ich verwenden kann,
ohne mir jedes Mal Uber die Herleitung des Sinus
Gedanken machen zu missen, so finden bei der Ar-
beit etwa mit TensorFlow und Theano viele komplexe
mathematische Schritte wie etwa die Berechnung der
partiellen Ableitungen quasi hinter den Kulissen statt
und erlauben es mir, mich stattdessen mehr auf die
Modellierung meiner Aufgabe zu konzentrieren.

Deep Learning in NLP: Zwei Beispiele

Sowohl zu den Grundlagen neuronaler Netze wie
auch uber die speziellen Einsatzmdglichkeiten in der
Sprachverarbeitung (NLP) gibt es hervorragende Ein-
fihrungen. Verwiesen sei an dieser Stelle insbeson-
dere auf Buch ,Deep Learning in Python“ von Fran-
cois Chollet™, das das Gebiet in sehr umfassender
Form praktisch, lesbar und zugénglich vorstellt.

Wir wollen an dieser Stelle aus der Fille von Anwen-
dungsbeispielen exemplarisch zwei Bereiche betrach-
ten, in denen Deep Learning-Anséatze mit einigem Er-
folg in der NLP eingesetzt werden.

Die Ermittlung von Wortahnlichkeiten auf Korpora
ist eine interessante Aufgabe: Viele Softwarean-
wendungen, wie z.B. Text-Retrieval-Systeme kdnnen
profitieren, wenn in groBem Stil die semantische
N&he von Wértern ermittelt und genutzt werden kann.
Suchergebnisse kdnnen mit den ermittelten Begriffen
automatisch angereichert oder Dokumente klassi-
fiziert werden. Unter dem Fachbegriff ,Word Em-
beddings“ sind solche Methoden zur semantischen
Wortahnlichkeitssuche inzwischen in den Architektu-
ren von Neuronalen Netzen, in denen Sprache verar-
beitet wird, oftmals direkt hinter der Eingabeschicht
beteiligt. Die naive Reprasentation von Wortern oder
Dokumenten als hoch-dimensionale, diinn besetzte
Vektoren wird dabei uberfiihrt in dichter besetzte
Vektoren niedrigerer Dimensionalitat, mit denen sich
nicht nur die semantische Nahe von Wértern ausdri-
cken lasst, sondern regelrechte Vektorarithmetik mit
Wortbedeutungen betrieben werden kann. Ein haufig
zitiertes Beispiel ist hier die Beobachtung, dass sich
mit dieser Art von Vektoren zeigen Iasst, dass ,,Konig*
- ,mannlich“ + ,weiblich“ 7= ,Konigin“ ergibt oder
~Rom“ - Italien“ + ,Spanien“ ~=,Madrid*“.

10 Francois Collet: ,Deep Learning with Python®, v0.5, MEAP Edition,
www.manning.com
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gebnisse derzeit noch bei weitem nicht heran. Doch
oft sind Zeit und Budgets knapp und die Dokumente
zahlen nach Millionen: In diesen Situationen haben
sich Word Embeddings als bewahrtes Verfahren er-
wiesen.

Aussage A

A dog jumping for a Frisbee in the snow

Aussage B

A pet is enjoying a game of fetch Neutral
with his owner

Eine weitere, eher komplexere Frage ist die des Tex-
tual Entailments zwischen zwei Textabschnitten, also
die Frage, ob der eine Text den anderen logisch ent-
halt oder ihm widerspricht.

Logisch enthalten?

A dog jumping for a Frisbee in the snow

A cat washes his face and whiskers
with his front paw

Widerspruch

A dog jumping for a Frisbee in the snow

An animal is outside in the cold weather, | Enthalten
playing with a plastic toy

Tabelle 1: Drei Beispiele aus dem SNLI-Korpus', der sich fiir Experimente zum Textual Entailment anbietet.

Um Fragen dieser Art zu beantworten ist eigentlich
umfangreiches Wissen erforderlich. Im Beispiel oben
etwa die Tatsache, dass ein Hund ein Tier ist, eine
Frisbeescheibe meist aus Plastik, dass Schnee ein
Hinweis auf eher kaltes Wetter ist, dass eine Frisbee-
scheibe zu fangen eine Art Spiel darstellen kann (und
nicht etwa eine Arbeit) und vieles andere mehr. We-
gen dieser Art komplexer Anforderungen ist die Frage
des Textual Entailments notorisch schwierig. Auf dem
SNLI-Korpus von 500.000 handannotieren Trainings-
beispielen haben Deep Learning Ansatze bei dieser
Aufgabe inzwischen eine Trefferquote von fast 84%
erreicht™ und sich damit auch in diesem Fall als der-
zeit fihrender Ansatz erwiesen.

Beide Szenarien, Word Embeddings wie auch Textual
Entailment, zeigen dabei einerseits wie vielseitig das
Paradigma Deep Learning auf unterschiedlichsten Ge-
bieten und mit Erfolg angewendet wird. Gleichzeitig
werden auch die Limitationen erkennbar: Die Ergeb-
nisse der Vektorarithmetik auf Wortern wie ,,Konig*
und ,,K6nigin“ sind eindrucksvoll, aber den Bediirfnis-
sen von Fachleuten in Biologie oder den Rechtswis-
senschaften werden derartige punktuelle Ergebnisse
auf absehbare Zeit wohl nicht gerecht werden. Und
so Uberlegen Deep Learning Netzwerke Schlusse auf
dem SNLI-Korpus ziehen, so ist doch in den wenigs-
ten Situationen in kommerziellen Projekten auch nur
ansatzweise ein Korpus von hunderttausenden von
relevanten handannotierten Beispielen verfligbar.
Wahrend die Ergebnisse auf den beiden oben ange-
fihrten Aufgaben interessant aber bisweilen noch

12 https://nlp.stanford.edu/projects/snli/
13 https://arxiv.org/pdf/1509.06664.pdf
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nicht direkt nutzbar erscheinen, sieht es bei einigen
klassischen NLP-Fragestellungen bereits anders aus:
Beim Satz-Parsing, also der Ermittlung der syntak-
tischen Struktur von natirlichsprachlichen Séatzen,
sind inzwischen Systeme verfugbar, die mit Erken-
nungsraten von 94-97% Genauigkeit praktisch in den
Bereich der menschlichen Leistungsfahigkeit vorsto-
Ben™. Parsing, eine der zentralen Funktionen vieler
NLP-Systeme, ist damit nach Ansicht von Experten
fur viele praktische Einsatzzwecke gelost: Die fiih-
renden Systeme sind performant und mehrsprachig
und, wie so vieles aus den Laboren der Deep Learning
Schule, frei verfligbar.

Selber machen: Das Riistzeug fiir eigene
Deep Learning Erfahrungen

Einem so umfassenden und komplexen Thema kann

man sich auf viele verschiedene Arten néhern. Aber

ganz sicher ist es von Vorteil, wenn eine dieser An-
naherungen uber eigene Erfahrungen beim Erstellen,

Anwenden und Optimieren von Deep Learning Model-

len verlauft.

Die gute Nachricht hierbei ist, dass dieses Thema in

besonderer Art und Weise fiir eine solche Herange-

hensweise geeignet ist:

e Die maBgeblichen Werkzeuge, die eigene Experi-
mente von ersten Gehversuchen bis zu ernsthaf-
ten Arbeiten erlauben, sind meist frei verfiugbar
und ausgezeichnet dokumentiert. Das gilt fir
die Programmiersprache an sich (hier ist an ers-
ter Stelle sicher Python zu nennen, aber auch

14 https://research.googleblog.com/2016/05/announcing-syntaxnet-worlds-
most.html
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R™) wie auch fiir die darauf aufsetzenden Bibliothe-
ken (Theano und TensorFlow sowie Keras)

Die Gemeinde der Deep Learning-Protagonisten
pflegt in besonderer Weise einen aktiven Austausch
von Papieren, Code, Modellen und Daten. Uber ar-
xiv und github kann man ohne groBen Aufwand eng
an den jeweiligen gerade intensiv diskutierten Ent-
wicklungen Anteil nehmen, sie nachbauen, unter-
suchen und zum Ausgangspunkt eigener Arbeiten
nehmen. So ist es beispielsweise langst Ublich, in
die eigenen Experimente und Arbeiten vortrainierte
Schichten von Neuronen (bzw. deren Gewichtun-
gen) einzubinden, die andernorts mit groBem Auf-
wand errechnet und online gestellt wurden. Selbst
wenn ich also nicht die Infrastruktur habe, einige
Millionen, manchmal Milliarden von Beispielen
durchzurechnen, finden sich bisweilen zum Down-
load angebotene Daten hierzu, die sich oft direkt in
die eigenen Versuche einbinden lassen.'

15 Python (www.python.org) und R (https://cran.r-project.org/) sind zwei Bei-
spiele fiir Programmiersprachen, die in den Data Sciences und gerade bei der
Deep Learning-Gemeinde Uberaus populér sind. Sie zeichnen sich durch ihre
Vielseitigkeit, leichte Erlernbarkeit sowie umfangreiche Dokumentation und
eine groBe, aktive Nutzergemeinde aus.

16 https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo

So stellen sich rasch eigene Erfolgserlebnisse ein, die
Appetit auf mehr wecken: Einen Handschriften-Klas-
sifikator zur Erkennung von Ziffern zu bauen hétte vor
Jahren noch umfangreiche Kenntnisse in Bildverarbei-
tung und Mustererkennung sowie in hochspezialisier-
ten Programmierparadigmen erfordert. Heute ist ein
Modell, das den weit verbreiteten MNIST-Datensatz"”
bewaltigt, in wenigen Zeilen Code erstellt und liefert
nach einigen Minuten Trainingszeit Ergebnisse ab,
die der menschlichen Leistung beim Erkennen von
Ziffern praktisch gleichkommen. Ein solcher MNIST-
Erkenner wird daher oft bereits als das ,,Hello World*
der Deep Learning-Gemeinde bezeichnet, also eine
eher einfache Aufgabe, die zunachst die prinzipielle
Vollstédndigkeit der Herangehensweise an sich besta-
tigen soll, bevor man sich an zunehmend komplexere
Aufgaben wagt.

Auch dies ist mit dem Titel dieses Beitrags gemeint:
Wer zu ,,Deep Learning Lernen bereit ist, und offen
daflir, den eigenen Kompetenzen neue Werkzeuge
wie diese hinzuzufiigen, erschlieBt sich damit einen
ganz eigenen Zugang zu diesem neuen, spannenden

17 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/. Der MNIST Datensatz besteht aus
60.000 handannotierten Bildern von handgeschriebenen Ziffern.
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Abbildung 3: In Ghnlicher Weise wie die zugrundeliegende Vektorreprésentation es erlaubt, aus der Bedeutung fiir
»Kénig* den Aspekt ,ménnlich“ herauszurechnen, so kann man auch aus einem Bild von Van Gogh den Inhalt (das

Portrait des Kiinstlers) herausrechnen und der verbliebenen Essenz des Stils des Geméldes eine Katze hinzufiigen.
Aus https://no2147483647.wordpress.com/2015/12/21/deep-learning-for-hackers-with-mxnet-2 /

Gebiet, selbst wenn die konkrete Implementierung
neuer Deep Learning-Modelle absehbar nicht zum
eigenen Tatigkeitsprofil im Alltag gehoren wird. Hat
man erste eigene Erfahrungen mit dem neuen Para-
digma gesammelt, ist man vielleicht ein wenig gegen
lautsprecherische Versprechungen gewappnet, die
versichern, dass System X von Hersteller Y angeb-
lich ,,ganz ohne Aufwand“ und ,mit nahezu 100%iger
Genauigkeit® an ,lediglich einer Handvoll Beispielen
trainiert” seine Aufgaben versehen kann. Fir junge
Leute, die eher am Beginn des eigenen beruflichen
Weges stehen, gehoren praktische Kenntnisse rund
um Lernverfahren zudem sicher zu den Qualifika-
tionen, die das eigene Profil in besonderer Art und
Weise aufwerten.

Wie wird es weiter gehen?

Der Hype rund um Deep Learning wird derzeit durch
die Ublichen Mechanismen weiter befeuert: Speziali-
sierte Start-Ups wetteifern um Aufmerksamkeit und
Uberbieten sich mit Vorhersagen dariber, was bald
moglich sein wird. Etablierte BranchengréBen wollen
den Zug nicht verpassen und kleben rasch das La-
bel ,Deep Learning“ auf ihre Produkte und Aktivita-
ten. Forderorganisationen erliegen der Versuchung,
Antrage bereits fur die ausgiebige Verwendung der
richtigen Buzzwords zu belohnen.

Die flihrenden Experten sind da glicklicherweise
zurlickhaltender. Der US-Amerikaner Andrew Ng,
der Maschinelles Lernen selbst an vorderster Front
in Stanford, bei Google und Baidu vorangetrieben
hat, konstatiert vorsichtig, derzeit sei Deep Learning
recht gut darin, Aufgaben zu I6sen, die wir Menschen
in wenigen Augenblicken leisten kdnnen: Die Objekte
auf einem Foto zu erkennen, gesprochene Sprache
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in geschriebenen Text umzuwandeln oder Text einer
Sprache in eine andere etwa. Bei komplexeren Auf-
gaben, die langerfristiges Planen, Bewerten und Ko-
ordinieren erforderten, seien die neuen Verfahren
jedoch noch weitestgehend (Uberfordert. Francois
Chollet, Autor der popularen Programmbibliothek Ke-
ras, nennt als Beispiel die vergebliche Hoffnung, bald
werde man von lernenden Systemen auf der Basis
einer Spezifikation eines zu implementierenden Pro-
gramms den lauffdhigen Code erwarten kénnen. ,,Ob-
wohl ein Deep Learning Modell als eine Art Programm
gesehen werden kann, gilt dennoch umgekehrt, dass
die meisten Programme eben nicht als Deep Learning
Modelle ausgedriickt werden konnen.*

~Wenn alles, was man an Werkzeug zur Verfiigung
hat, ein Hammer ist, dann erscheint einem jedes Pro-
blem als Nagel.“, lautet ein beliebtes Bonmot. Und
selbst wenn man nicht nur tGber einen Hammer, son-
dern wie im Falle der Verfahren des Deep Learning
quasi Uber ein Schweizer Taschenmesser verfiigt und
sich damit auch an Schrauben, Aste, Briefumschlage
oder Weinflaschen wagen kann, tut man gut daran,
sich Uber die Einsatzmdglichkeiten aber gerade auch
Uber die Grenzen der Reichweite seiner Werkzeuge
Gedanken zu machen. |
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