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Vorwort zur deutschen Ausgabe


 von Jürgen Schmidhuber


 Nach mehr als einem Jahrhundert Forschung zur Künstlichen Intelligenz (KI) hat das Gebiet jüngst enorm an Bedeutung und Beliebtheit gewonnen. Insbesondere die Mustererkennung und das maschinelle Lernen wurden durch das sogenannte Tiefe Lernen oder Deep Learning (DL) revolutioniert. DL ist dabei nur ein neuer Spitzname für tiefe künstliche Neuronale Netze (NN), die aus Erfahrung lernen. Heute wird DL in der Industrie und im Alltag massiv genutzt, z.B. für die Bild- und Spracherkennung auf Ihrem Smartphone oder für die automatische Übersetzung von einer Sprache in eine andere. 


 Das vorliegende Buch ist eine Sammlung von Interviews mit Forschern, die an Aspekten der KI gearbeitet haben. Allerdings haben alle Befragten ihren Sitz in der Anglosphäre, obwohl DL und die moderne KI an Orten erfunden wurden, wo Englisch keine offizielle Sprache ist. Deshalb werde ich dieses Vorwort nutzen, um einige der im Rest des Buches nicht berücksichtigten Pioniere des Gebiets hervorzuheben. 


 Lassen Sie uns zunächst einen Schritt zurücktreten und einen Blick auf die KI-Geschichte im weiteren Kontext der Geschichte des automatischen Rechnens werfen. 


 Europa ist die Wiege der mechanischen Rechner und der KI. Der Antikythera-Mechanismus Altgriechenlands (aus dem ersten Jahrhundert v. Chr.) wurde an Raffinesse erst eineinhalb Jahrtausende später übertroffen durch Henleins miniaturisierte Taschenuhren (Nürnberg, 1505). 1623 konstruierte Schickard in Tübingen den ersten Rechner für Grundrechenarten. Um 1700 entwickelte Leibniz die heute allgemein übliche binäre Computerarithmetik. Mustererkennung durch lineare Regression oder Flaches Lernen begann um 1800 durch Gauß & Legendre. Die ersten programmgesteuerten Maschinen (es waren Webstühle) entstanden ebenfalls zu dieser Zeit in Frankreich durch Jacquard und andere. Bald darauf kamen erste (allerdings unverwirklichte) Ideen für Allzweckrechner auf (Babbage in Großbritannien um 1830). Im vergangenen Jahrhundert beschleunigten sich die Fortschritte dramatisch. Hier ein kleiner Überblick über Glanzlichter der KI seit 1900:


 Meines Wissens war der erste Pionier der praktischen KI der Spanier Leonardo Torres y Quevedo, der schon 1914 eine funktionierende Schach-Endspielmaschine schuf. Damals galt Schachspielen noch als intelligente Aktivität.


 Der Begründer der KI-Theorie und der theoretischen Informatik im Allgemeinen war der Österreicher Kurt Gödel, der 1931 die erste universelle formale Sprache veröffentlichte (basierend auf den ganzen Zahlen), und damit nicht nur beliebige Rechenprozeduren wie z.B. Theorembeweiser beschreiben konnte, sondern auch selbstbezügliche formale Aussagen aufstellte, die von sich behaupten, dass kein solcher Theorembeweiser sie beweisen kann. So enthüllte er grundlegende Grenzen der Mathematik, der Berechenbarkeit und der KI (1931). Ein Großteil der späteren KI in den 1960er-/70er-Jahren drehte sich in der Tat um Deduktion und das Beweisen von Theoremen im Gödel-Stil durch Expertensysteme. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/goedel.html


 1935 veröffentlichte Alonzo Church in den USA eine alternative universelle Sprache namens Lambda-Kalkül (Basis von LISP) und erweiterte damit Gödels Ergebnisse auf Hilberts berühmtes Entscheidungsproblem, welches im Allgemeinen unlösbar ist. Im folgenden Jahr formulierte Alan Turing in Großbritannien dieses Resultat mithilfe eines weiteren universellen Konstruktes, der Turing-Maschine (1936), um. Später schlug er auch einen subjektiven KI-Test vor. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/turing.html


 Von 1935-1941 baute Konrad Zuse in Berlin den ersten praktischen, funktionierenden, programmgesteuerten Computer. In den 1940er-Jahren entwickelte er auch die erste höhere Programmiersprache und schrieb das erste allgemeine Schachprogramm (Schachspielen galt damals immer noch als intelligente Aktivität). Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/zuse.html


 Der Begriff KI wurde 1956 durch John McCarthy auf der Dartmouth Konferenz geprägt. Das Thema an sich wurde jedoch bereits fünf Jahre zuvor auf der berühmten Pariser Konferenz zu Rechenmaschinen und menschlichem Denken behandelt. Dort spielte u.a. der Kybernetik-Pionier Norbert Wiener gegen die bereits erwähnte Schachmaschine von Torres. Die entsprechende 570 Seiten umfassende Veröffentlichung heißt Les Machines à Calculer et la Pensee Humaine: Paris, 8.-13. Januar 1951, Colloques internationaux du Centre National de la Recherche Scientifique; Nr. 37, Paris 1953. Herbert Bruderer bezeichnet die Pariser Konferenz zu Recht als die erste zur KI.


 Der erste berühmte Fall von Mustererkennung durch Flaches Lernen trug sich meines Wissens schon vor zwei Jahrhunderten zu: Die Wiederentdeckung des Planetoiden Ceres um 1800 durch Carl Friedrich Gauß, der aus Datenpunkten früherer Beobachtungen mit verschiedenen Tricks die Parameter eines Prädiktors adjustierte, welcher die Trainingsdaten verallgemeinerte, um den neuen Standort von Ceres richtig vorherzusagen. Damals kamen Gauß und der französische Mathematiker Adrien-Marie Legendre auf die noch immer weit verbreitete Methode der kleinsten Quadrate und der Regression zur Mustererkennung. Frank Rosenblatts einschichtiges lernendes neuronales Netz (NN) der 1950er-Jahre (das Perzeptron) war im Wesentlichen eine Variante der alten linearen Regressoren. 


 Ein wichtiges Teilgebiet der modernen KI, das heute oft als Deep Learning (DL) bezeichnet wird, geht über diese frühen Arbeiten hinaus. Betrachten wir das menschliche Gehirn. Es verfügt über etwa 100 Milliarden Neuronen, jedes mit durchschnittlich 10.000 anderen Neuronen verbunden. Einige sind Eingabeneuronen, die den Rest mit Daten füttern (Gehör, Sicht, Tastsinn, Schmerz, Hunger). Andere sind Ausgabeneuronen, die Muskeln bewegen. Die meisten Neuronen befinden sich dazwischen, wo das Denken stattfindet. Alle lernen, indem sie die Verbindungsstärken ändern, die bestimmen, wie stark Neuronen einander beeinflussen. Dasselbe gilt für unsere tiefen künstlichen NN, die besser lernen als frühere Methoden, Sprache, Handschrift oder Videos zu erkennen, Schmerzen zu minimieren, Lust zu maximieren, Auto zu fahren usw.


 Auch DL wurde in Europa geboren, und zwar im Jahre 1965 in der Ukraine, damals Teil der Sowjetunion, welche etliche Bereiche der Wissenschaft und Technologie anführte. Die UdSSR hatte soeben das Weltraumzeitalter eröffnet und die größte Bombe aller Zeiten zur Explosion gebracht. Meines Erachtens noch bedeutsamer war, dass dort viele der besten Mathematiker arbeiteten, u.a. Alexey Ivakhnenko und Valentin Lapa. 1965 veröffentlichten sie den ersten funktionierenden Lernalgorithmus für Netze beliebiger Tiefe, d.h. mit einer beliebigen Anzahl von Schichten. Wenn es einen »Vater des tiefen Lernens« in vorwärtsgerichteten Netzwerken gibt, dann ist es Ivakhnenko. Schon 1970 hatten manche seiner lernenden Netze acht Schichten, was auch nach 2000 noch als tief galt. Wie die heutigen tiefen NNs lernten sie, hierarchische, verteilte, interne Darstellungen eingehender Daten zu finden.


 Marvin Minskys & Seymour Paperts berühmtes Buch Perceptrons (1969) über die Grenzen flacher NN behandelte also ein »Problem«, das bereits seit vier Jahren gelöst war :-) Das hätten sie eigentlich wissen müssen. Einige behaupten, dass dieses Buch die NN-Forschung zerstört habe, aber das ist natürlich nicht wahr, zumindest nicht außerhalb der Vereinigten Staaten. Vor allem in Osteuropa bauten in den folgenden Jahrzehnten viele Forscher auf Ivakhnenkos Arbeiten auf. Noch in den 2000ern benutzte man seine viel zitierte Methode zum Trainieren tiefer Netze.


 Heutzutage verlassen sich die meisten kommerziellen tiefen NN allerdings auf ein gradientenbasiertes Verfahren, das als Backpropagation oder Rückwärtsmodus der Automatischen Differenzierung bekannt wurde. Seine heutige elegante und effiziente Form wurde erstmals 1970 in einem Anrainerstaat der UdSSR publiziert, nämlich in Finnland, und zwar durch Seppo Linnainmaa in seiner Diplomarbeit (eine Verfeinerung von Kelleys 1960er Arbeit zur Steuerungstheorie). Linnainmaas Methode wurde in den Vereinigten Staaten erstmals 1982 von Paul Werbos auf NN angewendet. Sie dient heute dazu, bestimmte NN-Verbindungen schrittweise zu schwächen und andere zu stärken, sodass sich das NN mehr und mehr wie sein Lehrer verhält.


 Eine besonders nützliche NN-Architektur namens Konvolutions-NN oder CNN (Convolutional Neural Network) wurde in den 1970er-Jahren von Kunihiko Fukushima in Japan entwickelt, wo NN mit Konvolution 1987 auch vom deutschen Forscher Alex Waibel mit Backpropagation kombiniert wurden. Der Franzose Yann LeCun trug in Amerika viel dazu bei, CNN zum Standard in der Bilderkennung zu machen. 


 Die DL-bezogenen Interviews des vorliegenden Buches mit LeCun, Bengio & Hinton erwähnen allerdings weder Linnainmaa, den Backpropagation-Erfinder, noch Werbos, den ersten, der das Verfahren auf NN anwendete, noch Fukushima, der 1979 die grundlegende CNN-Architektur veröffentlichte, die sie häufig nutzen. Sie zitieren auch nicht Ivakhnenko & Lapa, die Begründer des DL. Ich begrüße daher die Gelegenheit, in diesem Vorwort diese Urheber der grundlegenden DL-Konzepte zu würdigen.


 Die leistungsfähigsten NNs von heute sind in der Regel sehr tief und vielschichtig, mit zahlreichen aufeinander folgenden Rechenstufen (je mehr derartige Stufen, desto tiefer das Lernen). In den 1980er-Jahren funktionierte das gradientenbasierte Training jedoch nicht für tiefe NN, sondern nur für flache.


 Dieses DL-Problem offenbarte sich vor allem bei rekurrenten bzw. rückgekoppelten NN (RNN). Wie das menschliche Gehirn, aber im Gegensatz zu den begrenzteren vorwärtsgerichteten NN (VNN oder Feedforward-Netze), haben RNN zyklische Verbindungen. Damit sind RNN universell einsetzbare, parallel-sequentielle Rechner, die Eingabesequenzen beliebiger Länge verarbeiten können (man denke an Sprache oder Videos). Die Verbindungsstärken eines RNNs können grundsätzlich jedes Programm implementieren, das auf einem Laptop läuft. Wenn wir eine Allzweck-KI bauen wollen, dann muss das zugrunde liegende Rechensubstrat so etwas wie ein RNN sein – VNN sind grundsätzlich unzureichend. RNN verhalten sich zu VNN wie Allzweckrechner zu Taschenrechnern.


 Insbesondere können RNN im Gegensatz zu VNN grundsätzlich mit Problemen beliebiger Tiefe umgehen. Frühe RNN der 1980er-Jahre funktionierten bei tiefen Problemen in der Praxis allerdings nicht. Dieser Nachteil wurde in meinem Labor an der TU München im Jahre 1991 zunächst beseitigt durch unüberwachtes Vortrainieren. Damals schufen wir an der TUM auch die ersten unbeaufsichtigten gegnerischen generativen Netzwerke (vgl. Generative Adversarial Network), die sich in einem Minimax-Spiel duellierten, um so »künstliche Neugier« und ähnliche, inzwischen weit verbreitete KI-Konzepte zu implementieren. Der eigentliche Grund dafür, dass DL zunächst nicht funktionierte, wurde 1991 ebenfalls an der TUM von meinem ersten Studenten Sepp Hochreiter in seiner Diplomarbeit analysiert: Entweder schrumpfen Fehlersignale bei der Rückpropagierung in typischen tiefen NN extrem schnell, oder sie explodieren. In beiden Fällen scheitert das Lernen. Diese Analyse führte zu den Grundprinzipien des tiefen neuronalen Netzes, das wir später Long Short-Term Memory (LSTM) tauften. LSTM wurde weiter verbessert durch meine Studenten am Schweizer KI-Labor IDSIA. Von dort kamen auch die ersten preisgekrönten tiefen GPU-basierten CNN (2011), die erste übermenschlich gute visuelle Mustererkennung (2011) und die ersten funktionstüchtigen sehr tiefen VNN mit mehr als hundert Schichten (2015). Spätestens 2017 beruhten nicht nur die Übersetzungsdienste von Google und Facebook auf LSTM, sondern auch die Spracherkennung von Microsoft, Google, IBM, Samsung usw., sowie die Antworten von Amazon Alexa und viele andere DL-Anwendungen. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/impact-on-most-valuable-companies.html


 In München wurden in den 1980ern auch die ersten wirklich selbstfahrenden Autos erfunden und entwickelt, und zwar durch das Team von Ernst Dickmanns, dem herausragenden Pionier auf diesem Gebiet. Seine Arbeit wird von zwei der Befragten des vorliegenden Buches erwähnt, nämlich Russell und Brooks. Dickmanns' Team (und das von Uwe Franke) hatte bereits vor über 20 Jahren erste wirklich selbstfahrende Autos im Verkehr. Ein modifizierter Wagen der damaligen Mercedes Benz S-Klasse fuhr 1994 schon dreimal schneller (bis zu 180 km/h auf der Autobahn) als die heutigen Google-Autos, und das ohne GPS, nur mit Kameras (!), also eher wie beim Menschen, trotz der damals 100.000 mal langsameren Rechner. Er fuhr oft hundert Kilometer am Stück ohne Eingreifen des Sicherheitsfahrers, der aus legalen Gründen an Bord sein musste. Selbst heute noch gehören laut FAZ mehr als 50% der Patente für autonomes Fahren deutschen Firmen. Hier eine Übersichtsseite: http://people.idsia.ch/~juergen/robotcars.html


 Nach dieser Würdigung grundlegender KI- und DL-Durchbrüche aus Ländern, in denen Englisch keine offizielle Rolle spielt, kommen wir zurück zum Hauptthema des Buches: den Meinungen von KI-Wissenschaftlern aus der Anglosphäre! Ich hoffe, dass Sie deren Aussagen aufschlussreich finden und, wo angebracht, mit einem Körnchen Salz genießen werden.


 


Professor Jürgen Schmidhuber wird von den Medien oft als »Vater der modernen Künstlichen Intelligenz (KI)« bezeichnet. Der in München geborene Forscher ist Mitgründer und Chefwissenschaftler der Firma NNAISENSE, die die erste praktische Allzweck-KI erschaffen will, und wissenschaftlicher Direktor des Schweizer KI-Forschungsinstituts IDSIA (USI & SUPSI). Die preisgekrönten tiefen neuronalen Netzwerke seiner Forschungsgruppen an der TU München und am IDSIA revolutionierten das Maschinelle Lernen, stecken nun in Milliarden von Computern und werden von den wertvollsten Firmen der Welt jeden Tag vielmilliardenfach genutzt, u.a. für automatische Übersetzung, Spracherkennung, lernende Roboter, Bildbeschreibung, Videospiele, KI-Assistenten, Finanzvorhersage, Gesundheitswesen, usw. Sie waren 2011 die weltweit ersten, die übermenschliche visuelle Mustererkennungsresultate erzielten. Dies weckte bei der Industrie enormes Interesse. Der heutzutage omnipräsente LSTM-Algorithmus seiner Forschungsgruppen an der TU München und am IDSIA nutzte schon 2016 einen signifikanten Teil der Rechenkraft unseres Planeten. So macht LSTM seit 2015 Googles Spracherkennung auf nun über 2 Milliarden Android Smartphones. 2016 wurde auch Google Translate auf LSTM umgestellt, was zu einer dramatischen Verbesserung führte; schon 2016 wurden fast 30% der enormen Inferenzkraft in Googles Datenzentren für LSTM verwendet. Ab 2017 machte auch Facebook Übersetzungen mit LSTM, und zwar 30 Milliarden pro Woche, also über 50.000 pro Sekunde. Man vergleiche: Das erfolgreichste YouTube-Video brauchte zwei Jahre, um auf nur 6 Milliarden Klicks zu kommen. Seit 2016 erzeugt LSTM auch die Frauenstimme von Amazons Alexa, und steckt in Apples Siri & QuickType auf fast einer Milliarde iPhones. Business Week nannte LSTM »die wohl kommerziellste Leistung der KI«. Schmidhuber erfand auch künstliche Neugier und meta-lernende Maschinen, die das Lernen selbst lernen. Er erhielt zahlreiche internationale Preise, ist ein höchst gefragter Redner und berät verschiedene Regierungen zur KI. 






Einleitung


 Martin Ford


 Autor, Zukunftsforscher
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 Künstliche Intelligenz (KI‌) ist zunehmend keine Science Fiction mehr, sondern wird schnell zur alltäglichen Realität. Unsere Geräte verstehen, was wir sagen, antworten uns und übersetzen Fremdsprachen immer flüssiger. KI-gestützte Bild-erkennungsalgorithmen übertreffen Menschen und finden überall Anwendung, wie in selbstfahrenden Autos oder Systemen, die anhand von medizinischen Aufnahmen Krebs diagnostizieren. Große Medienkonzerne nutzen zunehmend einen »automatisierten Journalismus«, der Rohdaten in zusammenhängende Meldungen umwandelt, die von denen eines menschlichen Journalisten praktisch nicht zu unterscheiden sind.


 Die Liste der Fähigkeiten wird immer länger, und es wird offensichtlich, dass KI eine der bedeutendsten Kräfte sein wird, die unsere Welt prägen. Im Gegensatz zu spezialisierteren Innovationen wird KI zu einer echten Allzwecktechnologie. Mit anderen Worten: KI entwickelt sich zu einem Bedarfsgut, ähnlich der Elektrizität, das in allen Industriezweigen und in allen Wirtschaftssektoren Verwendung findet und praktisch alle Bereiche der Wissenschaft, der Gesellschaft und der Kultur durchdringt.


 Die in den letzten Jahren unter Beweis gestellte Leistungsfähigkeit der KI hat zu umfangreicher Medienberichterstattung und einer Vielzahl von Kommentaren geführt. Unzählige Zeitungsberichte, Bücher, Dokumentarfilme und Fernsehsendungen zählen die Erfolge der KI auf und verkünden den Anbruch eines neuen Zeitalters. Das Ergebnis war manchmal eine unverständliche Mischung aus sorgfältiger Analyse, zusammen mit Hype, Spekulationen und dem, was man fast schon als Panikmache bezeichnen kann. Es heißt, dass schon in ein paar Jahren selbstfahrende Autos auf unseren Straßen unterwegs sein werden – und dass -Millionen Jobs für Fernfahrer, Taxifahrer und Uber-Fahrer bald verschwinden werden. Bestimmte Machine-Learning-Algorithmen zeigen ein rassistisches oder frauenfeindliches Verhalten. Bedenken, welchen Einfluss KI-gestützte Technologien‌ wie Gesichtserkennung auf die Privatsphäre haben, erscheinen also wohlbegründet. Die Medien berichten regelmäßig über Warnungen, dass Roboter bald bewaffnet sein werden oder dass wirklich intelligente (oder superintelligente) Maschinen eine existenzielle Bedrohung für die Menschheit darstellen. Eine Reihe sehr bekannter Personen des öffentlichen Lebens – von denen keine tatsächlich ein KI-Experte ist – haben sich zu Wort gemeldet. Elon Musk‌ hat sich besonders extrem dazu geäußert und erklärt, dass die KI-Forschung »einen Dämon heraufbeschwört« und dass »KI gefährlicher als Nuklearwaffen« sei. Auch weniger launenhafte Persönlichkeiten, wie Henry Kissinger‌ oder zuletzt Stephen Hawking,‌ haben düstere Warnungen ausgesprochen.


 Dieses Buch möchte das Forschungsgebiet Künstliche Intelligenz (KI) sowie die damit verbundenen Chancen und Risiken beleuchten. Dazu dient eine Reihe ausführlicher, weitreichender Gespräche mit einigen der bekanntesten KI-Forschern und in diesem Bereich tätigen Unternehmern. Viele dieser Menschen haben wegweisende Beiträge geleistet, auf denen die überall stattfindenden Umwälzungen unmittelbar beruhen. Andere haben Unternehmen gegründet, die die Forschung in den Bereichen KI, Robotik‌ und Machine Learning‌ vorantreiben.


 Das Erstellen einer Liste der bekanntesten und einflussreichsten Persönlichkeiten eines Fachgebiets ist natürlich ein subjektives Unterfangen, und zweifelsohne gibt es viele andere Leute, die entscheidende Beiträge für die Weiterentwicklung der KI geleistet haben oder leisten. Dessen ungeachtet bin ich mir sicher, dass jeder mit fundierten Kenntnissen des Fachgebiets, der eine Liste der führenden Köpfe erstellen sollte, die die aktuelle KI-Forschung prägen, zu einer Namensliste gelangen würde, auf der sich die meisten der in diesem Buch interviewten Persönlichkeiten befinden. Die hier vorgestellten Männer und Frauen sind tatsächlich die Architekten der Künstlichen Intelligenz – und darüber hinaus der Revolution, die sie bald auslösen wird.


 Die hier wiedergegebenen Gespräche waren grundsätzlich zeitlich nicht begrenzt, sind aber so angelegt, dass die dringendsten Fragen zur Sprache kommen, mit denen wir uns bei der Fortentwicklung der KI konfrontiert sehen: Welche Ansätze und Technologien sind am vielversprechendsten, und welche Durchbrüche sind in den kommenden Jahren zu erwarten? Stellen »denkende Maschinen«, also KI auf menschlichem Niveau, eine echte Möglichkeit dar, und wann könnte ein solcher Durchbruch erfolgen? Welchen Risiken oder Bedrohungen, die mit KI‌ verbunden sind, sollten wir ernsthafte Beachtung schenken? Und wie können wir diese Pro-bleme in Angriff nehmen? Welche Rolle spielt eine staatliche Regulierung? Wird KI in der Wirtschaft und auf dem Arbeitsmarkt drastische Umwälzungen verursachen, oder sind solche Bedenken übertrieben? Könnten superintelligente Maschinen sich eines Tages unserer Kontrolle entziehen und zu einer ernsthaften Bedrohung werden? Sollten wir uns Sorgen machen, dass es zu einem »KI-Rüstungswettlauf« kommt, oder dass andere Länder mit autoritären politischen Systemen, insbesondere China, irgendwann die Führung übernehmen?


 Es versteht sich von selbst, dass niemand die Antworten auf diese Fragen kennt. Niemand kann die Zukunft vorhersagen. Aber die KI-Experten, mit denen ich gesprochen habe, wissen mehr über den Status quo der Technologie und über die am Horizont erkennbaren Innovationen, als irgendjemand sonst. Sie verfügen über oft jahrzehntelange Erfahrung und haben zur Entstehung der Revolution beigetragen, die sich jetzt anbahnt. Deshalb sollte man ihren Überlegungen und Ansichten Beachtung schenken. Neben den Fragen zum Fachgebiet KI und dessen Zukunft habe ich mich auch mit den Hintergründen, den beruflichen Laufbahnen und den derzeitigen Forschungsinteressen dieser Persönlichkeiten befasst, und ich glaube, dass die diversen Werdegänge und die vielfältigen Lebenswege, die zu ihrer Bekanntheit geführt haben, für eine faszinierende und anregende Lektüre sorgen.


 Künstliche Intelligenz ist ein umfassendes Forschungsgebiet mit einer ganzen Reihe von Teilgebieten, und viele der interviewten Forscher waren auf mehreren davon tätig. Einige von ihnen haben auch fundierte Erfahrung in anderen Fachgebieten, wie etwa der Untersuchung der menschlichen kognitiven Fähigkeiten. Dennoch versuche ich im Folgenden kurz zu beschreiben, in welcher Beziehung die hier interviewten Persönlichkeiten zu den wichtigsten Innovationen der KI-Forschung und den zukünftigen Herausforderungen stehen. Weitere Informationen über die Personen können Sie den Kurzbiografien entnehmen, die Sie jeweils nach dem Interview finden.


 Der größte Teil der bahnbrechenden Fortschritte, die im letzten Jahrzehnt erzielt wurden (Bild- und Gesichtserkennung, Übersetzung von Fremdsprachen, AlphaGos Erfolge beim Go-Spiel), beruht auf einer Technologie, die als Deep Learning‌ bezeichnet wird. Der Begriff tiefe neuronale Netze ist ebenfalls gebräuchlich. Künstliche neuronale Netze‌, in denen, vereinfacht gesagt, Software die Strukturen und Interaktionen biologischer Neuronen im Gehirn emuliert, gibt es schon seit den 1950er-Jahren. Einfache Versionen dieser Netze können rudimentäre Aufgaben der Mustererkennung erledigen und sorgten damals bei den Forschern für ziem-lichen Enthusiasmus. In den 1960er-Jahren verloren die Forscher jedoch das Inte-resse an neuronalen Netzen (was zumindest teilweise auf Kritik an der Technologie von Marvin Minsky,‌ einem der ersten KI-Pioniere, zurückzuführen ist), und sie wurden kaum noch verwendet, während sich die Forscher mit anderen Ansätzen befassten.


 Während eines etwa 20-jährigen Zeitraums, der in den 1980er-Jahren begann, befasste sich eine kleine Gruppe von Forschern weiterhin mit neuronalen Netzen und konnte Fortschritte erzielen. Zu dieser Gruppe gehörten insbesondere Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio und Yann LeCun. Diese drei Männer leisteten nicht nur maßgebliche Beiträge zur mathematischen Theorie, auf der Deep Learning beruht, sie waren auch die bedeutendsten Fürsprecher der Technologie. Zusammen gelang es ihnen, sehr viel ausgeklügeltere – tiefe – neuronale Netze zu entwickeln, die aus vielen Schichten künstlicher Neuronen bestanden. Fast wie die mittelalterlichen Mönche, die klassische antike Texte verwahrten und kopierten, führten Hinton, Bengio und LeCun neuronale Netze durch ein dunkles Zeitalter – bis nach jahrzehntelangem exponentiellen Wachstum der Rechenleistung und einer nahezu unfassbaren Zunahme der Menge verfügbarer Daten eine Renaissance des Deep Learnings möglich wurde.[1] Aus dem Fortschritt wurde 2012 eine Revolution, als ein Team von Hintons Doktoranden an der University of Toronto an einem bedeutenden Bilderkennungswettbewerb teilnahm und die Konkurrenz dank des Einsatzes von Deep Learning weit hinter sich ließ.


 In den darauffolgenden Jahren wurde Deep Learning allgegenwärtig. Alle bedeutenden Technologiekonzerne – Google, Facebook, Microsoft, Amazon, Apple sowie führende chinesische Firmen wie Baidu und Tencent – investierten in die Technologie und machten sie sich zunutze. Die Unternehmen, die Mikroprozessoren und Grafikchips (GPUs) entwickeln, wie NVIDIA und Intel, mussten ihr Geschäft anpassen und für neuronale Netze optimierte Hardware produzieren. Deep Learning ist, zumindest bis jetzt, die wichtigste Technologie, die für die KI-Revolution verantwortlich ist.


 In dieses Buch sind Gespräche mit den drei Deep-Learning-Pionieren Hinton, LeCun und Bengio sowie mit einigen anderen sehr bekannten Spitzenforschern wiedergegeben. Andrew Ng, Fei-Fei Li, Jeff Dean und Demis Hassabis haben Fortschritte bei neuronalen Netzen ermöglicht, die in Bereichen wie Websuche, Computer Vision, selbstfahrenden Autos und eher allgemein intelligenten Systemen Verwendung finden. Sie sind auch als Lehrende, Leiter von Forschungsorganisa-tionen und Unternehmer im Bereich Deep-Learning-Technologie tätig.


 In den übrigen Interviews in diesem Buch kommen Personen zu Wort, die man nicht gerade als Deep-Learning-Experten bezeichnen würde, sondern vielleicht sogar als Kritiker. Sie erkennen zwar die im letzten Jahrzehnt erzielten Erfolge an, sind jedoch der Ansicht, dass es nur ein Verfahren unter vielen sei und dass weitere Fortschritte die Integration von Ideen aus anderen Bereichen der KI erfordern. Einige von ihnen, wie Barbara Grosz und David Ferrucci, haben sich stark auf das Problem des Verstehens natürlicher Sprache konzentriert. Gary Marcus und Josh Tenenbaum haben der Untersuchung der kognitiven Fähigkeit des menschlichen Gehirns viel Zeit gewidmet. Andere, wie Oren Etzioni, Stuart Russell und Daphne Koller, sind KI-Generalisten oder haben sich auf probabilistische Verfahren konzentriert. In der letzten Gruppe ist besonders Judea Pearl hervorzuheben, dem 2012 der Turing Award verliehen wurde – die höchste Auszeichnung in der Informatik, vergleichbar dem Nobelpreis –, hauptsächlich für seine Arbeit an probabilistischen Ansätzen in der KI und beim Machine Learning. Von dieser sehr groben Unterscheidung aufgrund ihrer Haltung zum Deep Learning einmal abgesehen, haben sich einige der Forscher, mit denen ich gesprochen habe, auf bestimmte Bereiche konzentriert. Rodney Brooks, Daniela Rus und Cynthia Breazeal sind in der Robotik die führenden Köpfe. Breazeal und Rana el Kaliouby sind bei der Entwicklung von Systemen führend, die Emotionen verstehen und darauf reagieren können und dadurch in der Lage sind, auf sozialer Ebene mit Menschen zu interagieren. Bryan Johnson hat ein Start-up namens Kernel gegründet und hofft, früher oder später Technologie zur Verbesserung der kognitiven Fähigkeiten des menschlichen Gehirns einzusetzen.


 Es gibt drei allgemeine Themenbereiche, die ich für so interessant halte, dass ich sie in allen Interviews angesprochen habe. Da wären zunächst einmal die potenziellen Auswirkungen von KI und Robotik auf den Arbeitsmarkt und die Wirtschaft. Ich persönlich glaube Folgendes: Wenn KI allmählich unter Beweis stellt, dass sie alle sich wiederholenden, vorhersagbaren Aufgaben automatisiert lösen kann (wobei es keine Rolle spielt, ob es sich um Tätigkeiten von Angestellten oder Arbeitern handelt), wird es unweigerlich zu Ungerechtigkeiten und womöglich sogar zu Arbeitslosigkeit kommen, zumindest bei bestimmten Gruppen von Arbeitern. In meinem Buch Rise of the Robots: Technology and the Threat of a Jobless Future aus dem Jahr 2015 (deutscher Titel: Aufstieg der Roboter) habe ich das ausführlich dargelegt.


 Meine Gesprächspartner hatten vielfältige Ansichten zu dieser potenziellen wirtschaftlichen Umwälzung und den möglichen politischen Gegenmaßnahmen. Ich habe mich an James Manyika gewendet, den Vorsitzenden des McKinsey Global Institute, um diesem Thema auf den Grund zu gehen. Als erfahrener KI- und Robotik-Forscher, der sich seit Kurzem mit den Auswirkungen dieser Technologien auf Organisationen und Arbeitsplätze befasst, hat Manyika eine einzigartige Sichtweise. Das McKinsey Global Institute ist bei Forschungen auf diesem Gebiet führend, und das Interview enthält viele wichtige Erkenntnisse über die Art der sich anbahnenden Umwälzungen.


 Die zweite Frage, die ich allen Gesprächspartnern gestellt habe, betrifft die KI auf menschlichem Niveau, ‌die‌ auch als Artificial General Intelligence (AGI) bezeichnet wird. AGI ist von Anfang an der Heilige Gral des Fachgebiets KI gewesen. Ich wollte von meinen Gesprächspartner wissen, was sie von der Aussicht auf eine »denkende Maschine« halten, welche Hürden es zu überwinden gilt und wie lange es dauern wird, bis dieses Ziel erreicht ist. Hier hatten alle wichtige Einsichten beizutragen, aber drei Gespräche waren besonders interessant: Demis Hassabis erläutert die gegenwärtig bei DeepMind unternommenen Anstrengungen, der größten und am besten finanzierten Initiative, die darauf ausgerichtet ist, AGI zu erreichen. David Ferrucci, der das Team leitete, das IBMs Watson entwickelt hat, ist jetzt Geschäftsführer bei Elemental Cognition, einem Start-up, das allgemeine Intelligenz durch das Verständnis von Sprache erreichen möchte. Ray Kurzweil, der jetzt bei Google ein Forschungsprojekt über natürliche Sprache leitet, hat zu diesem Thema wichtige Ideen beigetragen (wie so viele andere auch). Kurzweil ist insbesondere durch sein Buch The Singularity is Near aus dem Jahr 2005 (deutscher Titel: Menschheit 2.0: Die Singularität naht) bekannt. 2012 veröffentlichte er ein Buch über maschinelle Intelligenz, How to Create a Mind (deutscher Titel: Das Geheimnis des menschlichen Denkens), das die Aufmerksamkeit von Larry Page erlangte, was zu seiner Anstellung bei Google führte.


 Ich hatte bei den Gesprächen die Möglichkeit, diese außerordentlich qualifizierte Gruppe von KI-Forschern um eine Einschätzung zu bitten, wann AGI zur Realität wird. Ich stellte die Frage: »In welchem Jahr wird Ihrer Meinung nach mit einer Wahrscheinlichkeit von 50 % KI auf menschlichem Niveau erreicht?«. Die meisten Teilnehmer zogen es vor, ihre Einschätzung anonym abzugeben. Ich habe das Ergebnis dieser formlosen Umfrage in einem Abschnitt am Ende des Buchs zusammengefasst. Zwei Teilnehmer waren bereit, ihre Einschätzung nicht anonym abzugeben, und diese lassen schon erahnen, wie sehr die Meinungen voneinander abweichen. Ray Kurzweil glaubt, wie er zuvor schon des Öfteren gesagt hat, dass KI auf menschlichem Niveau etwa im Jahr 2029 erreicht wird, also in rund zehn Jahren (vom jetzigen Zeitpunkt aus betrachtet). Rodney Brooks hingegen tippt auf das Jahr 2200 – also erst in 180 Jahren. Zu den faszinierendsten Aspekten der Gespräche gehören sicherlich die äußerst unterschiedlichen Ansichten zu einem breiten Spektrum wichtiger Themen.


 Das dritte Diskussionsthema betrifft die verschiedenen Risiken, die bei der Weiterentwicklung der KI auftreten werden, sowohl in naher Zukunft als auch langfristig. Die Anfälligkeit von mit dem Internet verbundenen autonomen Systemen für Cyberangriffe oder Hacking gehört zu den Bedrohungen, die schon heute offensichtlich sind. Da KI immer stärker in Wirtschaft und Gesellschaft integriert wird, ist die Lösung dieses Problems eine der wichtigsten Herausforderungen, denen wir gegenüberstehen. Zu den schon jetzt bekannten Problemen gehört auch die Verzerrung‌ (oder Bias‌) mancher Machine-Learning-Algorithmen, beispielsweise bezüglich der Rasse oder des Geschlechts. Viele meiner Gesprächspartner betonten, wie wichtig es sei, dieses Problem in Angriff zu nehmen und erzählten mir, dass entsprechende Forschungsarbeiten bereits im Gange sind. Einige waren auch durchaus optimistisch, weil sich KI eines Tages als leistungsstarkes Werkzeug im Kampf gegen systemische Verzerrung oder Diskriminierung erweisen könnte.


 Eine Gefahr, die viele Forscher thematisieren, ist das Schreckgespenst vollständig autonomer Waffen. Viele Mitglieder der KI-Gemeinschaft glauben, dass KI-gestützte Roboter und Drohnen mit der Fähigkeit, ohne eine Freigabe durch einen Menschen zu töten, früher oder später genauso gefährlich und destabilisierend sind wie biologische oder chemische Waffen. Im Juli 2018 haben mehr als 160 KI-Unternehmen und 2.400 Forscher aus aller Welt, zu denen auch viele meiner Gesprächspartner gehören, eine öffentlich Erklärung unterzeichnet, in der sie versprechen, niemals derartige Waffen zu entwickeln (siehe https://futureoflife.org/l-ethal-autonomous-weapons-pledge/). Die von bewaffneter KI ausgehenden Gefahren kommen in mehreren der Interviews zur Sprache.


 Eine sehr viel futuristischere und spekulativere Gefahr ist das sogenannte »Kon-trollproblem«. Dabei handelt es sich um die Befürchtung, dass eine intelligente oder vielleicht superintelligente Maschine sich unserer Kontrolle entzieht oder Entscheidungen trifft, die negative Folgen für die Menschheit haben. Diese Befürchtung ist es offenbar, die zu so übertriebenen Aussagen wie der von Elon Musk führen. Fast alle Gesprächspartner hatten zu diesem Thema etwas zu sagen. Um zu gewährleisten, dass ich diesen Bedenken angemessen und ausgewogen Raum gebe, habe ich mit Nick Bostrom vom Future of Humanity Institute der University of Oxford gesprochen. Bostrom ist der Autor des Bestsellers Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies (deutscher Titel: Superintelligenz: Szenarien einer kommenden Revolution), das sich sorgfältig mit den potenziellen Risiken ausei-nandersetzt, die mit Maschinen verbunden sind, die womöglich viel schlauer als irgendein Mensch sind.


 Alle Gespräche wurden zwischen Februar und August 2018 geführt und haben jeweils mindestens eine Stunde gedauert, manchmal auch erheblich länger. Sie wurden aufgezeichnet, transkribiert und von Verlagsmitarbeitern überarbeitet. Der Text wurde schließlich meinen Gesprächspartnern vorgelegt, um ihnen Gelegenheit zu geben, ihn zu korrigieren oder zu ergänzen. Deshalb habe ich vollstes Vertrauen, dass die hier wiedergegebenen Worte die Ansichten der von mir interviewten Personen korrekt widerspiegeln.


 Die KI-Experten, mit denen ich gesprochen habe, sind von ganz unterschiedlicher Herkunft und den verschiedensten Organisationen zugehörig. Schon ein kurzes Durchsehen des Buchs zeigt den übergroßen Einfluss, den Google auf die KI-Gemeinschaft hat. Von den 23 Gesprächspartnern sind oder waren sieben bei Google oder dem Mutterkonzern Alphabet tätig. Weitere Schwerpunkte der KI-Forschung sind das MIT und Stanford. Geoff Hinton und Yoshua Bengio sind an der University of Toronto bzw. an der University of Montreal tätig, und die kanadische Regierung hat den guten Ruf ihrer Forschungsinstitute genutzt, um einen strategischen Schwerpunkt auf Deep Learning zu legen. 19 meiner 23 Gesprächspartner arbeiten in den USA. Von diesen 19 wurden allerdings mehr als die Hälfte nicht in den USA geboren. Sie stammen aus Australien, China, Ägypten, Frankreich, Israel, Rhodesien (jetzt Simbabwe), Rumänien und Großbritannien. Ich würde sagen, dass es sich hier um einen ziemlich eindeutigen Beweis dafür handelt, wie groß die Bedeutung der Einwanderung für die technologische Führung der USA ist.


 Bei der Durchführung der Interviews hatte ich immer die Vielfalt potenzieller Leser vor Augen, vom professionellen Informatiker über Manager und Investoren bis hin zu praktisch jedem, der ein Interesse an KI und ihrer Auswirkung auf die Gesellschaft hat. Ein besonders wichtiger Teil der Leserschaft besteht aus jungen Menschen, die in Betracht ziehen, eine berufliche Laufbahn im Bereich der KI einzuschlagen. Es fehlt derzeit an qualifiziertem Nachwuchs, insbesondere was die Fähigkeiten bezüglich des Deep Learnings betrifft. Eine berufliche Laufbahn im Bereich KI oder Machine Learning dürfte spannend, lukrativ und bedeutend sein.


 Da die Branche daran arbeitet, mehr qualifizierte Menschen für das Fachgebiet zu interessieren, wird zunehmend deutlich, dass mehr unternommen werden muss, um die Diversität dieser Menschen zu gewährleisten. Wenn KI unserer Welt tatsächlich ein neues Gesicht geben soll, dann ist es unverzichtbar, dass diejenigen, die sich am besten mit der Technologie auskennen – und somit auch am besten beeinflussen können, in welche Richtung sie sich bewegt –, die Gesellschaft als Ganzes repräsentieren.


 Etwa ein Viertel der von mir interviewten Personen sind Frauen – und dieser Wert ist vermutlich schon höher als der Wert, den man im gesamten Fachgebiet der KI oder des Machine Learnings ermitteln würde. Eine kürzlich durchgeführte Untersuchung ergab, dass nur etwa 12 % der führenden Forscher im Bereich Machine Learning Frauen sind (siehe https://www.wired.com/story/artificial-intelligence-researchers-gender-imbalance). Viele meiner Gesprächspartner betonten die Notwendigkeit, dass sowohl Frauen als auch Mitglieder von Minderheiten stärker repräsentiert werden.


 Wie Sie dem Interview mit ihr entnehmen können, liegt einer der führenden im Bereich KI tätigen Frauen die Erhöhung der Diversität‌ besonders am Herzen. Fei-Fei Li von der Stanford University ist Mitbegründerin einer Organisation, die jetzt den Namen AI4ALL‌ trägt (http://ai-4-all.org/). Sie veranstaltet Ferienlager, die sich speziell an unterrepräsentierte Highschool-Schüler richten. AI4ALL hat von der Branche beträchtliche Unterstützung erhalten, wie beispielsweise von Google. Mitt-lerweile gibt es quer durch die USA sechs Universitäten, die Sommerlager veranstalten. Es ist zwar noch viel zu tun, aber es gibt gute Gründe, optimistisch zu sein, dass sich die Diversität der KI-Forscher in den kommenden Jahren und Jahrzehnten beträchtlich erhöhen wird.


 Dieses Buch setzt zwar keine technischen Vorkenntnisse voraus, Sie werden jedoch einigen Konzepten und Begriffen des Fachgebiets begegnen. Wenn Sie vorher noch nie mit KI zu tun hatten, bietet sich eine gute Gelegenheit, direkt von den führenden Köpfen des Fachgebiets etwas über die Technologie zu lernen. Um den weniger erfahreneren Lesern den Einstieg zu erleichtern, folgt dieser Einleitung eine kurze Übersicht über das in der KI gebräuchliche Vokabular. Ich empfehle Ihnen, sich die Zeit zu nehmen, diesen Abschnitt zu lesen, bevor Sie mit der Lektüre der Interviews fortfahren. Darüber hinaus enthält das Interview mit Stuart Russell, der Koautor des führenden KI-Lehrbuchs Artificial Intelligence: A Modern Approach (deutscher Titel: Künstliche Intelligenz. Ein moderner Ansatz) ist, eine Erklärung vieler wichtiger Konzepte des Fachgebiets.


 Es war mir eine besondere Ehre, die in diesem Buch wiedergegebenen Gespräche führen zu dürfen. Ich denke, Sie werden feststellen, dass alle meine Gesprächspartner sich wohlüberlegt und verständlich ausdrücken und sich sehr dafür engagieren, zu gewährleisten, dass die Technologie, an der sie arbeiten, zum Vorteil der Menschheit eingesetzt wird. Eher selten werden Sie umfassenden Konsens vorfinden. Das Buch enthält eine Vielzahl von Erkenntnissen, Meinungen und Vorhersagen, die oftmals miteinander in Konflikt stehen. Das muss Ihnen klar sein: KI ist ein umfassendes, offenes und breit gefächertes Fachgebiet. Die Art kommender Innovationen, die Geschwindigkeit, mit der sie erreicht werden und ihre Anwendungsgebiete liegen noch völlig im Dunkeln. Diese Kombination aus potenziellen Umwälzungen und der grundsätzlichen Ungewissheit macht es unausweichlich, dass wir eine sinnvolle und umfassende Debatte über die Zukunft der KI führen und welchen Einfluss sie auf unser Leben hat. Ich kann mir nur wünschen, dass dieses Buch einen Beitrag zu dieser Debatte leisten wird.





 Übersicht über das in der KI gebräuchliche Vokabular


 Die Gespräche umfassen ein breites Themenspektrum und gehen manchmal auf bestimmte Verfahren ein, die in der KI verwendet werden. Für das Verständnis sind keine technischen Vorkenntnisse erforderlich, aber hin und wieder werden Sie auf gebräuchliche Fachbegriffe stoßen. Im Folgenden finden Sie eine kurze Übersicht der wichtigsten Begriffe, die Ihnen in den Interviews begegnen werden. Wenn Sie sich die Zeit nehmen, den folgenden Abschnitt zu lesen, sind Sie bestens für die Lektüre des Buchs gewappnet. Wenn Ihnen ein Abschnitt zu detailliert oder zu technisch erscheint, schlage ich vor, ihn einfach zu überspringen.


 Machine Learning‌ ist ein Teilgebiet der KI, das sich damit befasst, Algorithmen zu erstellen, die aus Daten lernen können. Man könnte auch sagen, dass Machine-Learning-Algorithmen Programme sind, die sich im Wesentlichen selbst programmieren, indem sie auf Informationen zurückgreifen. Es heißt oft, »Computer erledigen nur die Aufgaben, für die sie programmiert werden«, aber durch den Aufstieg des Machine Learnings trifft diese Aussage immer weniger zu. Es gibt viele verschiedene Arten von Machine-Learning-Algorithmen, aber Deep Learning hat zu den größten Umwälzungen geführt (und die größte Aufmerksamkeit der Medien auf sich gezogen).


 Deep Learning‌ ist ein Machine-Learning-Verfahren, das tiefe (aus vielen Schichten bestehende) künstliche neuronale Netze‌ verwendet – also Software, die, vereinfacht gesagt, die Funktionsweise von Neuronen im Gehirn emuliert. Für die Revolution der KI, die wir im vergangenen Jahrzehnt erlebt haben, ist vor allem Deep Learning verantwortlich.


 Es gibt noch einige andere Begriffe, die weniger technisch interessierte Leser einfach als »irgendetwas hinter den Kulissen des Deep Learnings« interpretieren können. Es steht Ihnen völlig frei, einen Blick hinter die Kulissen zu werfen und die Fachbegriffe genauer in Augenschein zu nehmen: 


 Backpropagation‌ (oder kurz Backprop) ist der Lernalgorithmus, den Deep-Learning-Systeme verwenden. Beim Trainieren eines neuronalen Netzes (siehe nachfolgend »überwachtes Lernen«) breiten sich Informationen rückwärts durch die Neuronenschichten aus, die das Netz bilden und bewirken eine Neukalibrierung der Gewichte der einzelnen Neuronen. Das führt dazu, dass das Netz insgesamt der richtigen Lösung allmählich näher kommt. Geoff Hinton ist Koautor des wegweisenden Papers über Backpropagation aus dem Jahr 1986. In seinem Interview geht er ausführlicher auf Backpropagation ein.


 Der Begriff Gradientenabstiegsverfahren‌ ist noch undurchsichtiger. Er bezieht sich auf ein spezielles mathematisches Verfahren, das der Backpropagation-Algorithmus beim Training des Netzes verwendet, um den Fehler zu verringern.


 Möglicherweise begegnen Ihnen auch Begriffe, die verschiedene Arten bezeichnen, wie etwa rekurrente neuronale Netze (RNNs)‌ und Convolutional Neural Networks (CNNs)‌ oder Boltzmann-Maschinen.‌ Die Unterschiede betreffen im Allgemeinen die Art und Weise, wie die Neuronen miteinander verknüpft sind. Die Details sind sehr technisch und gehen über den Rahmen dieses Buchs hinaus. Ich habe Yann LeCun, der als Erfinder der CNNs gilt, die bei Anwendungen der Computer Vision häufig zum Einsatz kommen, dennoch gebeten, das Konzept kurz zu erklären.


 Wenn ein Begriff den Namen Bayes enthält, geht es im Allgemeinen um Wahrscheinlichkeiten oder um die Anwendung der Regeln der Wahrscheinlichkeitsrechnung. Ihnen könnten beispielsweise Begriffe wie Bayes’sches Machine Learning oder Bayes-Netze‌ begegnen, die Algorithmen bezeichnen, die auf den Regeln der Wahrscheinlichkeitsrechnung beruhen. Die Bezeichnungen gehen auf den Namen des Pfarrers Thomas Bayes‌ (1701 – 1761) zurück, der eine Methode entwickelte, die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses anhand neu vorliegender Informationen vorherzusagen. Bayes’sche Verfahren erfreuen sich bei Informatikern und Forschern, die versuchen, die menschlichen kognitiven Fähigkeiten zu modellieren, großer Beliebtheit. Judea Pearl, der auch zu meinen Gesprächspartnern gehörte, erhielt die höchste Auszeichnung in der Informatik, den Turing Award, zum Teil für seine Arbeit über Bayes’sche Verfahren.





 Wie KI-Systeme lernen


 Es gibt verschiedene Möglichkeiten, Machine-Learning-Systeme zu trainieren. Innovationen auf diesem Gebiet, also neue Methoden zum Trainieren von KI-Systemen zu entwickeln, ist für zukünftige Fortschritte unverzichtbar.


 Überwachtes Lernen‌‌ bedeutet, einem Lernalgorithmus sorgfältig vorbereitete Trainingsdaten bereitzustellen, die kategorisiert oder gekennzeichnet sind. Sie könnten beispielsweise einem Deep-Learning-System beibringen, einen Hund auf einem Foto zu erkennen, indem Sie es mit vielen Tausend (oder sogar Millionen) Hundefotos füttern. Diese Bilder wären als »Hund« gekennzeichnet. Darüber hi-naus müssten Sie auch eine Menge Bilder bereitstellen, auf denen kein Hund zu sehen ist und diese mit »Kein Hund« kennzeichnen. Nachdem das System trainiert wurde, können Sie völlig neue Bilder als Eingabe verwenden, und es wird als Ausgabe »Hund« oder »Kein Hund« liefern. Dabei kann es eine Leistungsstärke erreichen, die diejenige eines typischen Menschen übertrifft.


 Bei aktuellen KI-Systemen ist überwachtes Lernen das weitaus am häufigsten verwendete Verfahren. Es wird in rund 95 % der Anwendungen eingesetzt, etwa bei der Übersetzung von Fremdsprachen (das Training erfolgt mit Millionen Dokumenten, die zweisprachig vorliegen) oder bei KI-gestützten Radiologiesystemen (das Training erfolgt mit Millionen medizinischer Bilder, die mit »Krebs« oder »Kein Krebs« gekennzeichnet sind). Beim überwachten Lernen gibt es das Pro-blem, dass Unmengen gekennzeichneter Daten benötigt werden. Das erklärt, weshalb Unternehmen wie Google, Amazon oder Facebook, die über gigantische Datenmengen verfügen, bei der Deep-Learning-Technologie eine so dominierende Stellung einnehmen.


 Reinforcement Learning (dt. auch bestärkendes oder verstärkendes Lernen)‌‌‌ bedeutet im Wesentlichen, durch Üben zu lernen oder durch die Trial-and-Error-Methode. Anstatt einen Algorithmus durch die Bereitstellung korrekt gekennzeichneter Daten zu trainieren, überlässt man es dem System, selbst eine Lösung zu finden, und wenn es erfolgreich ist, gibt es eine »Belohnung«. Stellen Sie sich vor, dass Sie Ihrem Hund beibringen wollen, auf das Kommando »Sitz!« zu hören. Wenn er gehorcht, gibt es ein Leckerli. Reinforcement Learning hat sich bei der Entwicklung von KI-System, die Spiele spielen, als besonders leistungsstark erwiesen. Aus dem Interview mit Demis Hassabis werden Sie erfahren, dass DeepMind ein klarer Befürworter des Reinforcement Learnings ist und es bei der Entwicklung des AlphaGo-Systems einsetzte.


 Beim Reinforcement Learning gibt es das Problem, dass der Algorithmus sehr viele Übungsdurchgänge benötigt, bis er erfolgreich ist. Aus diesem Grund wird er vornehmlich für Spiele verwendet oder für Aufgaben, die auf einem Computer sehr schnell simuliert werden können. Auch bei der Entwicklung selbstfahrender Autos kann Reinforcement Learning eingesetzt werden, aber natürlich nicht, indem echte Autos auf der Straße üben, sondern durch das Trainieren virtueller -Autos in simulierten Umgebungen. Nachdem die Software trainiert wurde, kann sie in echten Autos eingesetzt werden.


 Unüberwachtes Lernen‌‌ bedeutet, dass Maschinen direkt aus unstrukturierten Daten lernen, die ihrer Umgebung entstammen. Auf diese Weise lernen Menschen. Kleine Kinder lernen beispielsweise das Sprechen hauptsächlich dadurch, dass sie ihren Eltern zuhören. Überwachtes Lernen und Reinforcement Learning spielen auch eine Rolle, aber das menschliche Gehirn verfügt über die erstaunliche Fähigkeit, allein durch Beobachtung und unüberwachte Interaktion mit der Umgebung zu lernen.


 Unüberwachtes Lernen stellt eines der vielversprechendsten Verfahren dar, um in der KI Fortschritte zu erzielen. So sind etwa Systeme denkbar, die selbstständig lernen, ohne dass große Mengen gekennzeichneter Trainingsdaten erforderlich sind. Gleichzeitig ist unüberwachtes Lernen allerdings auch eine der schwierigsten Herausforderungen. Ein Durchbruch, der es ermöglichen würde, dass Maschinen tatsächlich unüberwacht effizient lernen, wäre eines der bedeutendsten Ereignisse in der Geschichte der KI und ein Meilenstein auf dem Weg zur KI auf menschlichem Niveau.


 Artificial General Intelligence (AGI) bezeichnet eine denkende Maschine. AGI wird im Allgemeinen mehr oder weniger als Synonym für die Begriffe KI auf mensch-lichem Niveau, generelle/allgemeine (Künstliche) Intelligenz oder starke KI betrachtet. Sie kennen sicherlich verschiedene Beispiele für eine AGI – die aber alle der Science Fiction entstammen: HAL aus dem Film 2001: A Space Oddyssey (2001: Odyssee im Weltraum), der Hauptcomputer der Enterprise (oder Mr. Data) aus Star Trek, C3PO aus Star Wars (Krieg der Sterne) oder Agent Smith aus Matrix. Diese erdachten Systeme wären in der Lage, den Turing-T‌est zu bestehen – sie könnten also ein Gespräch führen, das sich nicht von einem Gespräch mit einem Menschen unterscheiden lässt. Alan Tu‌ring schlug diesen Test in seinem Papier Computing Machinery and Intelligence aus dem Jahr 1950 vor, das wohl KI als Forschungsgebiet begründet hat. Mit anderen Worten: AGI war von Anfang an das Ziel.


 Wenn wir es eines Tages geschafft haben, eine AGI zu erreichen, wird das smarte System wahrscheinlich schnell noch smarter werden. Wir erleben dann das Entstehen einer Superintelligenz,‌ einer Maschine, deren allgemeinen intellektuellen Fähigkeiten diejenigen irgendeines Menschen übertreffen. Das könnte sich einfach durch leistungsfähigere Hardware ergeben, das Ganze würde sich aber deutlich beschleunigen, wenn eine intelligente Maschine sich darauf konzentriert, noch smartere Versionen von sich selbst zu entwickeln. Das könnte zu dem führen, was als »rekursiver Verbesserungszyklus« oder »schneller Intelligenz-Takeoff‌‌« bezeichnet wurde. Dieses Szenario hat zu den Bedenken bezüglich des Außer-Kontrolle-Geratens und zum KI-Ausrichtungsproblem geführt – dass ein superintelligentes System auf eine Weise handelt, die nicht im Interesse der Menschheit liegt.


 Ich bin zu dem Schluss gekommen, dass der Weg zur AGI und die Aussicht auf eine Superintelligenz so interessante Themen sind, dass ich sie mit allen Gesprächspartnern diskutiert habe.
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 Ein moralisches Bewusstsein oder eine Moralvorstellung dafür, was richtig und was falsch ist, besitzt die gegenwärtige – und die in absehbarer Zeit verfügbare – KI nicht und wird so etwas auch nie besitzen.





 Martin Ford: Sie sind an vorderster Front in der KI-Forschung‌, deshalb möchte ich zunächst fragen, bei welchen derzeitigen Forschungsaufgaben Ihrer Ansicht nach in den nächsten Jahren Durchbrüche zu erwarten sind und wie sie uns dabei helfen können, das Ziel einer AGI zu erreichen.


 Yoshua Bengio: Ich weiß nicht genau, was zu erwarten ist, aber ich kann Ihnen sagen, dass wir einige wirklich schwierige Probleme vor uns haben und von einer KI auf menschlichem Niveau noch weit entfernt sind. Die Forscher versuchen zu verstehen, was eigentlich Probleme bereitet, wie etwa: Warum können wir keine Maschinen bauen, die die Welt genauso gut verstehen wie wir? Liegt es nur daran, dass wir nicht genug Trainingsdaten haben, oder liegt es an mangelnder Rechenleistung? Viele von uns denken, dass uns noch grundlegende Bestandteile fehlen, etwa die Fähigkeit, kausale Beziehungen in den Daten zu erkennen – eine Fähigkeit, die es uns ermöglicht, zu generalisieren und die richtigen Antworten zu finden unter Bedingungen, die sich sehr von denen unterscheiden, unter denen wir geübt haben.


 Ein Mensch kann sich vorstellen, eine Erfahrung zu machen, die für ihn völlig neu ist. Sie waren vielleicht noch nie in einen Autounfall verwickelt, aber Sie können sich das vorstellen, und aufgrund all der Dinge, die Sie bereits darüber wissen, können Sie diese Rolle einnehmen und die richtigen Entscheidungen treffen – zumindest in Gedanken. Das gegenwärtige Machine Learning‌ beruht auf überwachtem Lernen‌, bei dem ein Computer im Wesentlichen aus den statistischen Daten lernt, die ihm bereitgestellt werden. Und dieser Vorgang muss von Hand veranlasst werden. Mit anderen Worten: Menschen müssen alle Kennzeichnungen vorgegeben, möglicherweise hunderte Millionen richtiger Antworten, aus denen der Computer lernt.


 Ein Großteil der aktuellen Forschung befasst sich mit Gebieten, auf denen wir nur wenige Fortschritte erzielt haben, wie etwa beim unüberwachten Lernen‌. Hier kann der Computer autonomer vorgehen, indem er Wissen über die reale Welt sammelt. Ein weiteres Forschungsgebiet betrifft die Kausalität. Der Computer kann die Daten, wie Bilder oder Videos, nicht nur beobachten, sondern selbst handeln und die Auswirkungen erfassen, um Rückschlüsse auf kausale Beziehungen in der realen Welt zu ziehen. Das, was beispielsweise DeepMind, OpenAI oder Berkeley mit virtuellen Agenten anstellen, weist in die richtige Richtung, um solche Fragestellungen beantworten zu können, und wir machen so etwas in Mont-real ebenfalls.


 Martin Ford: Gibt es bestimmte Projekte, auf die Sie verweisen würden, die derzeit beim Deep Learning ganz im Mittelpunkt stehen? AlphaZero liegt auf der Hand, aber welche anderen Projekte gehören noch zur Spitzentechnologie?


 Yoshua Bengio: Es gibt eine Reihe interessanter Projekte, aber diejenigen, von denen ich glaube, dass sie langfristig große Auswirkungen haben, sind solche, in denen ein Agent in einer virtuellen Welt versucht, Aufgaben zu erledigen und seine Umgebung zu erkunden. Wir arbeiten bei MILA daran, und bei DeepMind, OpenAI, Berkeley, Facebook und Google Brain sind Projekte in Arbeit. Das ist jetzt die neue Pioniergrenze.


 Man darf aber nicht vergessen, dass es sich hier nicht um kurzfristige Forschung handelt. Wir arbeiten nicht an einer bestimmten Anwendung des Deep Learnings‌, sondern untersuchen, wie ein lernender Agent zukünftig seine Umgebung erkennen und wie er sprechen lernen oder eine Sprache verstehen kann, also insbesondere das, was wir als »Grounded Language Learning‌« (Realitäts-basierter Spracherwerb) bezeichnen.


 Martin Ford: Können Sie diesen Begriff erläutern?


 Yoshua Bengio: Aber gern. Bei den früheren Versuchen, Computer dazu zu bringen, Sprache zu verstehen, ließ man den Computer einfach jede Menge Text lesen. Das ist auch schön und gut, aber für den Computer ist es tatsächlich schwierig, die Bedeutung der Wörter zu erfassen, wenn den Sätzen nicht auch reale Objekte zugeordnet sind. Sie können Wörter beispielsweise mit Bildern oder Videos verknüpfen oder im Fall von Robotern mit Objekten in der realen Welt.


 Im Bereich des Grounded Language Learnings gibt es viele Forschungsbemühungen, um ein Sprachverständnis zu entwickeln – auch wenn es nur eine kleine Teilmenge des gesamten Wortschatzes betrifft – sodass ein Computer tatsächlich versteht, was die Wörter bedeuten und darauf basierend handeln kann. Er kann dann entsprechend dieser Wörter handeln. Das ist eine sehr interessante Entwicklung, die praktische Auswirkungen auf das Sprachverständnis von Dialogsystemen, persönlichen Assistenten und dergleichen hat.


 Martin Ford: Die Idee besteht also im Grunde genommen darin, einen Agenten in einer simulierten Umgebung auszusetzen und ihn wie ein Kind lernen zu lassen?


 Yoshua Bengio: Genau, tatsächlich wollen wir uns von Experten für Kindesentwicklung inspirieren lassen, die untersuchen, wie ein Neugeborenes in den ersten Lebensmonaten eine Reihe von Entwicklungsstufen durchläuft und dabei allmählich zu einem besseren Verständnis der Welt gelangt. Wir haben noch nicht richtig begriffen, welche Teile dieses Verständnisses angeboren sind und welche tatsächlich erlernt werden, und ich denke, dass das Wissen, welche Phasen Babys durchlaufen, bei der Entwicklung unserer Systeme hilfreich sein kann.


 Ich habe vor einigen Jahren beim Machine Learning ein Konzept eingeführt, das Curriculum Learning (Lernen nach Lehrplan),‌ das beim Training von Tieren häufig eingesetzt wird. Die Idee besteht darin, dass wir nicht nur alle Trainingsbeispiele als einen großen Haufen in willkürlicher Reihenfolge bereitstellen. Stattdessen gehen wir die Beispiele in einer Reihenfolge durch, die für den Lernenden sinnvoll ist. Wir fangen mit einfachen Dingen an, und wenn diese beherrscht werden, können wir sie wie Bausteine verwenden, um etwas kompliziertere Dinge zu erlernen. Deshalb gehen wir im Alter von sechs Jahren zunächst einmal zur Schule und besuchen nicht gleich die Universität. Diese Art des Lernens gewinnt auch beim Training von Computern zunehmend an Bedeutung.


 Martin Ford: Ich möchte auf den Weg zur AGI zu sprechen kommen. Sie denken offenbar, dass unüberwachtes Lernen, also dass ein System wie ein Mensch lernt, ein wichtiger Bestandteil davon ist. Reicht das für eine AGI aus, oder gibt es weitere unverzichtbare Bestandteile oder noch fehlende Durchbrüche, um so weit zu kommen?


 Yoshua Bengio: Mein Freund Yann LeCun verwendet eine schöne Metapher, um das zu beschreiben. Wir besteigen gerade einen Hügel und sind alle ganz aufgeregt, weil wir dabei viele Fortschritte erzielt haben. Aber während wir uns der Spitze des Hügels nähern, wird erkennbar, dass sich eine Reihe weiterer Hügel vor uns erhebt. Wir erkennen gerade, dass unsere Ansätze bei der Entwicklung einer AGI‌ gewissen Einschränkungen unterliegen. Als wir beispielsweise beim Besteigen des ersten Hügels entdeckten, wie wir tiefere Netze trainieren können, waren uns die Grenzen der von uns entwickelten Systeme nicht klar, weil wir lediglich herausgefunden hatten, wie wir ein paar Schritte weiter aufsteigen.


 Wenn wir mit unseren Verfahren zufriedenstellende Verbesserungen erzielen, also die Spitze des ersten Hügels erreichen, erkennen wir auch die Beschränkungen und können den nächsten Hügel sehen, den wir besteigen müssen. Und wenn wir diesen Hügel bestiegen haben, sehen wir einen weiteren Hügel und so weiter. Es ist unmöglich zu sagen, wie viele Durchbrüche oder bedeutsame Fortschritte noch nötig sein werden, um KI auf menschlichem Niveau zu erreichen.


 Martin Ford: Wie viele Hügel gibt es? Wie sieht der Zeitrahmen für eine AGI aus? Wie schätzen Sie das ein?


 Yoshua Bengio: Ich werde das nicht einschätzen, denn es wäre sinnlos, ein Datum anzugeben, weil wir keine Ahnung haben. Ich kann nur sagen, dass es nicht in den nächsten paar Jahren der Fall sein wird.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Deep Learning und neuronale Netze‌ grundsätzlich der richtige Weg sind?


 Yoshua Bengio: Ja, die dem Deep Learning‌ zugrunde liegenden wissenschaft-lichen Konzepte, die wir entdeckt haben, und die Fortschritte, die wir in all den Jahren auf diesem Gebiet gemacht haben, bedeuten, dass viele der dem Deep Learning und den neuronalen Netzen zugrunde liegenden Konzepte fortbestehen werden. Vereinfacht gesagt: Sie sind unglaublich leistungsfähig. Tatsächlich werden sie uns vermutlich dabei helfen, besser zu verstehen, wie die Gehirne von Tieren und Menschen komplexe Dinge erlernen. Aber sie reichen wie gesagt nicht aus, um eine AGI zu erreichen. Wir befinden uns an einem Punkt, an dem wir einige Beschränkungen unserer derzeitigen Möglichkeiten erkennen, und wir werden sie verbessern und darauf aufbauen.


 Martin Ford: Das Allen Institute for AI arbeitet am Projekt Mosaic,‌ bei dem es darum geht, Computern eine Art »gesunden Menschenverstand« zu verleihen.‌ Halten Sie das für wichtig, oder glauben Sie, dass sich ein gesunder Menschenverstand während des Lernvorgangs entwickelt?


 Yoshua Bengio: Ich bin mir sicher, dass beim Lernvorgang ein gesunder Menschenverstand entsteht. Er wird jedenfalls nicht dadurch entstehen, dass man kleine Wissenshäppchen im Kopf deponiert. So funktioniert das beim Menschen nicht.


 Martin Ford: Ist vor allem Deep Learning wichtig, um eine AGI zu erreichen, oder denken Sie, dass eine Art Hybridsystem‌ erforderlich ist?


 Yoshua Bengio: Klassische KI war rein symbolisch, und es gab kein Lernen. Sie konzentrierte sich auf einen wirklich interessanten Aspekt der kognitiven Fähigkeiten, nämlich wie wir Informationen der Reihe nach erfassen und miteinander kombinieren. Andererseits lag bei den neuronalen Netzen des Deep Learnings der Fokus schon immer auf einer Art Bottom-up-Vorstellung der kognitiven Fähigkeiten. Wir fangen mit der sinnlichen Wahrnehmung an und verankern darin das Verständnis der Welt, das die Maschine entwickelt. Davon ausgehend erzeugen wir verteilte Repräsentationen und können die Beziehungen zwischen vielen Variablen erfassen.


 Um 1999 habe ich zusammen mit meinem Bruder die Beziehungen zwischen solchen Variablen untersucht. Das war der Ausgangspunkt für viele der kürzlich erzielten Fortschritte bei der Verarbeitung natürlicher Sprache, wie etwa Worteinbettungen oder verteilte Repräsentationen für Wörter und Sätze. Dabei wird ein Wort durch ein Aktivitätsmuster im Gehirn repräsentiert – oder durch eine Zahlenmenge. Wörtern mit ähnlicher Bedeutung wird dann eine ähnliche Zahlenmenge zugeordnet. Im Forschungsgebiet Deep Learning geschieht gerade Folgendes: Die Forscher bauen auf diesen Deep-Learning-Konzepten auf und versuchen, damit die klassischen KI-Probleme, nämlich schlussfolgern, verstehen und planen, zu lösen. Sie versuchen, die von uns anhand der Wahrnehmung entwickelten Bausteine zu verwenden und sie um diese allgemeineren Aufgaben der Wahrnehmung zu erweitern (Psychologen bezeichnen das mitunter als »System 2«). Ich glaube, dass wir zumindest teilweise auf diesem Weg der KI auf menschlichem Niveau näher kommen können. Es ist kein Hybridsystem; wir versuchen dieselben Probleme wie die klassische KI zu lösen, bedienen uns dabei aber der Bausteine, die das Deep Learning liefert. Die Methoden unterscheiden sich sehr, aber die Ziele sind sehr ähnlich.


 Martin Ford: Ihre Vorhersage ist also, dass neuronale Netze zum Einsatz kommen, lediglich mit anderen Architekturen?


 Yoshua Bengio: Ja. Ihr Gehirn ist auch ein neuronales Netz. Wir benötigen andere Architekturen und andere Trainingsbedingungen, die das leisten können, was die klassische KI zu leisten versuchte, wie schlussfolgern, Erklärungen für Beobachtungen herleiten und Planung.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass diese Aufgaben mit Lernen und Training lösbar sind, oder ist hier irgendeine Struktur erforderlich?


 Yoshua Bengio: Es gibt eine Struktur, nur nicht die Art Struktur, die wir beim Schreiben einer Enzyklopädie oder einer mathematischen Formel zur Repräsentation von Wissen verwenden. Die verwendete Struktur entspricht der Architektur des neuronalen Netzes sowie den ziemlich umfassenden Annahmen über die Welt und der Art der Aufgaben, die wir zu lösen versuchen. Wenn wir eine spezielle Struktur und Architektur einsetzen, die dem Netz einen Aufmerksamkeitsmechanismus bietet, wird ihm schon eine ganze Menge Vorwissen bereitgestellt. Wie sich gezeigt hat, ist das für bestimmte Aufgaben, wie etwa maschinelle Übersetzungen, von großer Bedeutung.


 Man braucht ein solches Werkzeug, um einige der Probleme zu lösen, so wie man bei der Verarbeitung von Bildern eine CNN-Struktur‌ benötigt, um eine Aufgabe gut zu erledigen. Wenn diese Struktur nicht vorgegeben wird, ist die Leistung viel schlechter. In den beim Deep Learning verwendeten Architekturen und Trainingszielen stecken implizit bereits viele bereichsspezifische Annahmen über die Welt und die Funktionen, die erlernt werden sollen. Darum geht es in den meisten Arbeiten, die derzeit veröffentlicht werden.


 Martin Ford: Was ich mit der Frage nach der Struktur zu erreichen versuchte, ist, dass beispielsweise ein Baby sofort nach der Geburt menschliche Gesichter erkennen kann. Dann muss es doch im menschlichen Gehirn eindeutig irgendeine Struktur geben, die einem Baby das ermöglicht. Da gibt es ja keine Eingabe-neuronen, die Pixel verarbeiten.


 Yoshua Bengio: Da liegen Sie falsch! Es gibt tatsächlich Eingabeneuronen, die Pixel verarbeiten, allerdings gibt es im Gehirn des Babys eine bestimmte Architektur, die etwas Rundes mit zwei Punkten darin erkennt.


 Martin Ford: Mir kommt es darauf an, dass die Struktur bereits vorhanden ist.


 Yoshua Bengio: Das ist sie natürlich, aber all die Dinge, die wir bei der Entwicklung neuronaler Netze vorgeben, sind ja auch schon vorhanden. Das Vorgehen der Deep-Learning-Forscher entspricht der Funktionsweise der Evolution. Wir geben Wissen in Form der Architektur und des Trainingsverfahrens vor.


 Wenn wir wollten, könnten wir etwas fest vorgeben, das es dem Netz ermöglicht, ein Gesicht zu erkennen, aber für eine KI ist das nutzlos, weil sie das sehr schnell erlernen kann. Stattdessen geben wir Dinge vor, die wirklich nützlich sind, um schwierigere Aufgaben zu lösen, mit denen wir versuchen, umzugehen.


 Niemand behauptet, dass Menschen, Babys und Tiere kein angeborenes Wissen besitzen. Tatsächlich besitzen die meisten Tiere nur angeborenes Wissen. Eine Ameise lernt nicht viel. Ihr Verhalten ist wie ein großes, festgelegtes Programm. Aber wenn man in der Hierarchie der Intelligenz weiter nach oben blickt, nimmt der Anteil des Lernens immer weiter zu. Wir Menschen unterscheiden uns von vielen anderen Tieren dadurch, wie viel wir lernen und wie viel Wissen angeboren ist.


 Martin Ford: Holen wir etwas weiter aus und definieren einige dieser Konzepte. In den 1980er-Jahren waren neuronale Netze eine Randerscheinung. Sie besaßen nur eine Schicht, von Tiefe konnte also keine Rede sein. Sie waren daran beteiligt, daraus das zu machen, was wir heute als Deep Learning bezeichnen. Könnten Sie, ohne technisch zu sehr ins Detail zu gehen, definieren, was Deep Learning eigentlich ist?‌


 Yoshua Bengio: Deep Learning ist ein Ansatz des Machine Learnings. Beim Machine Learning‌ versucht man, Computern Wissen zu vermitteln, indem man ihnen ermöglicht, anhand von Beispielen zu lernen. Beim Deep Learning geschieht das auf eine Weise, die durch das Gehirn inspiriert wurde.


 Deep Learning und Machine Learning sind lediglich eine Fortsetzung der früheren Arbeiten über neuronale Netze. Man spricht von »tief«, weil es jetzt die Möglichkeit gibt, »tiefere« Netze zu trainieren, also Netze mit mehr Schichten, wobei jede Schicht eine andere Repräsentationsebene darstellt. Wir hoffen, dass tiefere Netze abstraktere Dinge repräsentieren können, und bislang scheint das auch der Fall zu sein.


 Martin Ford: Wenn Sie von Schichten sprechen, meinen Sie damit Schichten der Abstraktion? Dass also bei einem Bild die erste Schicht Pixel wären, die zweite Kanten, gefolgt von Ecken, bis dann allmählich ganze Objekte erreicht werden?


 Yoshua Bengio: Ja, das stimmt.


 Martin Ford: Wenn ich das richtig verstehe, hat der Computer aber noch keine Vorstellung davon, was das Objekt ist, oder?


 Yoshua Bengio: Der Computer hat eine gewisse Vorstellung, das ist keine Entweder-oder-Frage. Eine Katze versteht, wie eine Tür funktioniert, aber nicht so gut wie Sie. Verschiedene Leute verstehen die vielen Dinge, von denen sie umgeben sind, auf ganz unterschiedlichen Ebenen, und in der Wissenschaft geht es darum, unser Verständnis dieser vielen Dinge zu vertiefen. Diese Netze besitzen eine gewisse Vorstellung von Bildern, wenn sie mit Bildern trainiert wurden, die aber nicht so abstrakt und allgemein ist wie die unsrige. Das liegt unter anderem daran, dass wir Bilder im Kontext unseres dreidimensionalen Verständnisses der Welt interpretieren, das wir dank räumlichen Sehens und unserer Bewegungen und Handlungen in der Welt erlangt haben. Auf diese Weise erwerben wir eine Vorstellung, die viel mehr als lediglich ein visuelles Modell umfasst, nämlich ein physisches Modell von Objekten. Die Vorstellung, die ein Computer derzeit von Bildern hat, ist noch immer primitiv, aber dennoch gut genug, um sich bei vielen Anwendungen als äußerst nützlich zu erweisen.


 Martin Ford: Stimmt es, dass Deep Learning erst durch Backpropagation‌ möglich wurde? Also der Idee, die Fehler-Information an die Schichten zurückzugeben und sie anhand des Endergebnisses anzupassen?


 Yoshua Bengio: Backpropagation ist tatsächlich mitverantwortlich für den Erfolg des Deep Learnings in den letzten Jahren. Es handelt sich um eine Methode zur Zuweisung von Gewichten‌, das heißt, herauszufinden, wie die internen Neuronen geändert werden müssen, damit sich das Netz als Ganzes ordentlich verhält. Backpropagation wurde, zumindest im Kontext neuronaler Netze, Anfang der 1980er-Jahre entdeckt, zu dem Zeitpunkt, als ich mit meiner eigenen Arbeit anfing. Yann LeCun entdeckte es unabhängig etwa zum gleichen Zeitpunkt wie Geoffrey Hinton und David Rumelhart‌. Die Idee ist schon älter, aber wir konnten diese tieferen Netze in der Praxis bis etwa 2006, mehr als ein Vierteljahrhundert später, nicht erfolgreich trainieren.


 Seitdem haben wir diesen Netzen eine Reihe verschiedener Features hinzugefügt, die für unsere KI-Forschung äußerst interessant sind, wie etwa Aufmerksamkeitsmechanismen, Gedächtnis und die Fähigkeit, Bilder nicht nur zu klassifizieren, sondern auch zu erzeugen.


 Martin Ford: Wissen wir, ob im Gehirn Vorgänge stattfinden, die mit der Backpropagation vergleichbar sind?


 Yoshua Bengio: Das ist eine gute Frage. Neuronale Netze versuchen nicht, das Gehirn zu imitieren, sondern basieren vielmehr auf einigen seiner Berechnungseigenschaften, zumindest auf einer abstrakten Ebene.


 Man muss sich darüber im Klaren sein, dass wir noch gar nicht über ein vollständiges Bild der Funktionsweise des Gehirns verfügen. Viele Aspekte des Gehirns haben die Hirnforscher noch nicht verstanden. Es gibt zwar jede Menge Beobachtungsdaten, aber wir wissen noch nicht, wie wir die Mosaiksteinchen zusammensetzen müssen.


 Möglicherweise führt die Arbeit, die wir beim Machine Learning mit neuronalen Netzen durchführen, zu einer für die Hirnforschung überprüfbaren Hypothese. Das gehört zu den Dingen, an denen ich interessiert bin. Insbesondere wurde Backpropagation bislang meistens als etwas betrachtet, das Computer durchführen können, Gehirne aber realistischerweise nicht.


 Entscheidend ist, dass Backpropagation unglaublich gut funktioniert, und das legt nahe, dass im Gehirn etwas Ähnliches vor sich geht – nicht genau dasselbe, aber mit der gleichen Funktion. Deshalb befasse ich mit gerade mit einigen hochinte-ressanten Forschungsaufgaben, die in diese Richtung gehen.


 Martin Ford: Es gab einen sogenannten »KI-Winter‌«, einen Zeitraum, in dem die meisten Forscher Deep Learning aufgegeben hatten, aber einige wenige, wie Sie, Geoffrey Hinton und Yann LeCun erhielten es am Leben. Wie verlief die Entwicklung bis zu dem Punkt, an dem wir uns heute befinden?


 Yoshua Bengio: Ende der 1990er- und Anfang der 2000er-Jahre standen neuronale Netze nicht hoch im Kurs, und nur sehr wenige Forschungsgruppen haben sich damit befasst. Ich hatte aber den Eindruck, dass wir etwas sehr Wichtiges aufgeben würden, wenn wir uns nicht weiter mit neuronalen Netzen beschäftigen.


 Das lag zum Teil an dem, was wir heute als Kompositionalit‌ät bezeichnen: die Fähigkeit dieser Systeme, umfassende Informationen über die Daten zu repräsentieren, wobei viele Bausteine zusammengesetzt werden, die den Neuronen und den Schichten entsprechen. Das führte mich zu Sprachmodellen, frühen neuronalen Netzen, die zur Textmodellierung Worteinbettungen verwenden. Jedem Wort ist eine Zahlenmenge zugeordnet, die verschiedenen Attributen entspricht, die von der Maschine autonom erlernt werden. Damals war das nicht sehr erfolgreich, aber heute beruht fast alles, was mit Sprachmodellierung zu tun hat, auf diesen Ideen.


 Die große Frage war, wie wir tiefere Netze trainieren könnten. Der Durchbruch gelang Geoffrey Hinton durch seine Arbeit mit Restricted Boltzmann Machines (RBM). Wir arbeiteten an Autoencodern, die mit RBMs eng verwandt sind und zu vielen Modellen geführt haben, wie etwa GANs (Generative Adversarial Networks). Es stellte sich heraus, dass wir durch eine Hintereinanderschaltung von RBMs oder Autoencodern tiefere Netze trainieren konnten als zuvor.


 Martin Ford: Können Sie erklären, was ein Autoencoder ist?


 Yoshua Bengio: Ein Autoencoder‌ besteht aus zwei Teilen, einem Encoder und einem Decoder. Die Idee besteht darin, dass der Encoder beispielsweise ein Bild entgegennimmt und versucht, es in komprimierter Form zu repräsentieren, etwa als Beschreibung in Textform. Der Decoder nimmt diese Beschreibung entgegen und versucht, das ursprüngliche Bild wiederherzustellen. Der Autoencoder ist da-rauf trainiert, diese Komprimierung und Entkomprimierung durchzuführen, damit die Bilder so originalgetreu wie möglich bleiben.


 Autoencoder haben sich seit der ursprünglichen Version ziemlich verändert. Jetzt stellen wir uns vor, dass sie Rohdaten entgegennehmen, z. B. ein Bild, das in einen abstrakteren Raum transformiert wird, in dem der wichtige semantische Aspekt des Bilds einfacher lesbar ist. Das ist der Encoder. Der Decoder arbeitet in umgekehrter Richtung, nimmt die abstrakten Werte entgegen – die nicht von Hand definiert werden müssen – und wandelt sie in ein Bild um. So sah Deep Learning anfangs aus.


 Einige Jahre später entdeckten wir dann, dass wir diesen Ansatz gar nicht benötigten, um tiefe Netze zu trainieren, wir mussten nur die Nichtlinearität ändern. Einer meiner Studenten arbeitete mit Hirnforschern zusammen, und wir dachten, dass wir die rektifizierte lineare Einheit (Rectified Linear Units, ReLUs) ausprobieren sollten – wir nannten sie damals Rectifier – weil sie biologisch plausibler waren. Das ist ein Beispiel für eine Anregung, die tatsächlich aus dem Gehirn stammt.


 Martin Ford: Was haben Sie aus all dem gelernt?


 Yoshua Bengio: Wir hatten vorher zum Trainieren neuronaler Netze Sigmoidfunktionen verwendet, aber wie sich zeigte, konnten wir sehr tiefe Netze viel leichter trainieren, wenn wir ReLUs verwendeten. Das war eine weitere große Änderung, die um 2010 oder 2011 erfolgte.


 Es gibt eine sehr große Datenmenge – die ImageNet-Datenmenge –, die bei Computer Vision verwendet wird. Die auf diesem Gebiet tätigen Forscher wollten un-seren Deep-Learning-Methoden nur Beachtung schenken, wenn wir bei dieser Datenmenge gute Ergebnisse vorweisen konnten. Geoffrey Hintons Gruppe kümmerte sich tatsächlich darum und ergänzte frühere Arbeiten von Yann LeCun über CNNs‌ – also Netze, die auf Bilder spezialisiert sind. 2012 wurden die neuen Deep-Learning-Architekturen mit großem Erfolg eingesetzt und zeigten erhebliche Verbesserungen gegenüber den älteren Verfahren. Innerhalb einiger weniger Jahre wechselte die gesamte Computer-Vision-Gemeinde zu dieser Art Netze.


 Martin Ford: War das der Zeitpunkt, ab dem Deep Learning richtig in Fahrt kam?


 Yoshua Bengio: Das war etwas später. 2014 stand alles dafür bereit, dass die Community Deep Learning immer schneller aufnimmt.


 Martin Ford: Das war, als Deep Learning nicht mehr nur an Universitäten verbreitet war, sondern bei Unternehmen wie Google, Facebook und Baidu Eingang fand?


 Yoshua Bengio: Genau. Der Übergang begann schon etwas früher, etwa 2010, mit Unternehmen wie Google, IBM und Microsoft, die an neuronalen Netzen für die Spracherkennung arbeiteten. 2012 hatte Google diese Netze für Android Smartphones implementiert. Das war insofern revolutionär, dass dieselbe Deep-Learning-Technologie sowohl für Computer Vision als auch für die Spracherkennung verwendet werden konnte. Dadurch wurde viel Aufmerksamkeit auf das Fachgebiet gelenkt.


 Martin Ford: Wenn Sie daran zurückdenken, wie Sie das erste Mal mit neuro-nalen Netzen in Berührung kamen, sind Sie dann überrascht, wie weit sie es inzwischen gebracht haben, und dass sie für Unternehmen wie Google und Facebook jetzt von so zentraler Bedeutung sind?


 Yoshua Bengio: Das hatten wir natürlich nicht erwartet. Wir hatten beim Deep Learning eine Reihe wichtiger und überraschender Durchbrüche erzielt. Ich hatte vorhin erwähnt, dass Spracherkennung‌ etwa 2010 und Computer Vision‌ etwa 2012 auftauchte. Einige Jahre später, 2014 und 2015, haben wir Durchbrüche bei der maschinellen Übersetzung‌ erzielt, die seit 2016 bei Google Translate‌ zum Einsatz kommen. 2016 war auch das Jahr, in dem der Durchbruch mit AlphaGo‌ erzielt wurde. All diese Dinge und einige weitere Ereignisse waren wirklich nicht zu erwarten. Ich kann mich noch gut daran erinnern, dass ich mir 2014 die Ergebnisse der Verschlagwortung‌ von Bildern angesehen habe, bei der der Computer versucht, eine Bildunterschrift zu finden, und ich war erstaunt, dass wir dazu in der Lage waren. Wenn Sie mich ein Jahr vorher gefragt hätten, ob wir in einem Jahr dazu in der Lage wären, hätte ich mit Nein geantwortet.


 Martin Ford: Diese Bildunterschriften sind schon ziemlich bemerkenswert. Manchmal liegen sie wirklich weit daneben, aber meistens sind sie erstaunlich gut.


 Yoshua Bengio: Natürlich liegen sie manchmal daneben! Die Systeme werden nicht mit genügend Daten trainiert, und außerdem müssen in der Grundlagenforschung noch einige entscheidende Fortschritte gemacht werden, damit diese Systeme Bilder und Sprache tatsächlich verstehen. Wir sind weit davon entfernt, diese Fortschritte zu erzielen, aber dass die Leistung erreicht wurde, die sie zeigen, war nicht zu erwarten. 


 Martin Ford: Sprechen wir über Ihren beruflichen Werdegang. Wie sind Sie zum Forschungsgebiet KI gekommen?


 Yoshua Bengio: Als ich jung war, habe ich eine Menge Science Fiction gelesen, und ich bin sicher, dass mich das beeinflusst hat. Dadurch kam ich mit Themen wie KI oder Asimovs Robotergesetzen (»Three Laws of Robotics«) in Berührung. Ich wollte das College besuchen und Physik und Mathematik studieren. Das änderte sich, als mein Bruder und ich uns für Computer zu interessieren begannen. Wir sparten Geld, um uns einen Apple IIe kaufen zu können und später einen Atari 800. Damals gab es kaum Software, deshalb lernten wir, sie selbst in BASIC zu programmieren.


 Ich war von der Programmierung so begeistert, dass ich mich für einen Abschluss in Computertechnik entschied und dann einen Doktortitel in Informatik anstrebte. Als ich um 1985 den Abschluss machte, las ich eine Reihe von Artikeln über die ersten neuronalen Netze, darunter auch einige von Geoffrey Hinton, und das war Liebe auf den ersten Blick. Ich kam schnell zu dem Entschluss, dass ich auf diesem Gebiet forschen wollte.


 Martin Ford: Was würden Sie jemandem raten, der Deep-Learning-Experte werden oder auf diesem Gebiet forschen möchte?


 Yoshua Bengio: Einfach ins Wasser springen und mit dem Schwimmen anfangen. Es gibt jede Menge Informationen in Form von Tutorials, Videos und Open-Source-Bibliotheken auf jedem Niveau, weil es ein so großes Interesse an diesem Fachgebiet gibt. Und dann gibt es noch das Buch, an dem ich mitgeschrieben habe, mit dem Titel Deep Learning (deutscher Titel: Deep Learning. Das umfassende Handbuch), das Einsteigern in das Fachgebiet helfen soll. Viele Studenten bilden sich fort, indem sie reihenweise Artikel lesen und versuchen, die Ergebnisse zu reproduzieren. Sie bewerben sich dann bei den Laboratorien, die solche Forschungsarbeiten durchführen. Wenn jemand an diesem Fachgebiet interessiert ist, gibt es keinen besseren Zeitpunkt, um loszulegen, als jetzt.


 Martin Ford: In Anbetracht Ihrer beruflichen Laufbahn ist mir aufgefallen, dass Sie als einzige der wichtigsten Persönlichkeiten im Fachgebiet Deep Learning vollständig in der akademischen Welt verblieben sind. Die meisten andere sind zumindest zeitweise für Unternehmen wie Facebook oder Google tätig. Warum haben Sie sich so entschieden?


 Yoshua Bengio: Ich habe die akademische Welt und die Freiheit, für das Gemeinwohl oder an den Dingen zu arbeiten, die ich für wichtig halte, immer geschätzt. Ich schätze es auch sehr, mit Studenten zu arbeiten, sowohl psychologisch gesehen als auch aus Gründen der Effizienz und Produktivität meiner Forschung. Wenn ich in die Industrie gehen würde, müsste ich vieles davon zurücklassen.


 Ich wollte auch in Montreal bleiben, und zum damaligen Zeitpunkt bedeutete ein Wechsel in die Industrie, entweder nach Kalifornien oder nach New York zu gehen. Ich dachte mir damals, dass wir in Montreal vielleicht etwas aufbauen können, das zu einem neuen Silicon Valley für KI wird. Deshalb entschied ich mich, zu bleiben und gründete MILA, das Montreal Institute for Learning Algorithm‌s.


 MILA betreibt Grundlagenforschung und spielt im KI-Ökosystem in Montreal eine führende Rolle. Es gibt eine partnerschaftliche Zusammenarbeit mit dem Vector Institute in Toronto und mit dem Amii (Alberta Machine Intelligence Institute) in Edmonton, die Teil der kanadischen Strategie ist, KI ausgiebig zu fördern – wissenschaftlich, wirtschaftlich und bezüglich der positiven sozialen Auswirkungen.


 Martin Ford: Weil Sie es erwähnen: Lassen Sie uns etwas näher auf KI und Wirtschaft und einige der damit verbundenen Risiken eingehen. Ich habe eine Menge über das Potenzial der KI‌ geschrieben, eine neue industrielle Revolution auszulösen, die potenziell zum Verlust vieler Arbeitsplätze führt. Was halten Sie von dieser Hypothese? Glauben Sie, dass sie übertrieben ist?


 Yoshua Bengio: Nein, ich glaube nicht, dass sie übertrieben ist. Weniger klar ist, ob dieser Wandel innerhalb eines Jahrzehnts oder im Laufe von drei Jahrzehnten stattfindet. Selbst wenn wir morgen die KI- und Deep-Learning-Grundlagenforschung einstellen, ist die Wissenschaft doch schon so weit fortgeschritten, dass sie viele soziale und wirtschaftliche Vorteile bieten kann, wenn man ausgehend von diesen Ideen neue Dienste und Produkte entwickelt.


 Zudem sammeln wir große Datenmengen, die wir nicht nutzen. Im Gesundheitswesen verwenden wir beispielsweise nur einen winzigen Bruchteil dessen, was verfügbar ist oder verfügbar sein wird, wenn die Digitalisierung weiter fortschreitet. Die Hardware-Hersteller arbeiten mit Hochdruck daran, Deep-Learning-Chips zu entwickeln, die sicherlich tausend Mal schneller oder energiesparender sind als die derzeit verfügbaren. Die Tatsache, dass diese Chips überall verfügbar sein können, in Autos oder in Smartphones, wird mit Sicherheit die Welt verändern.


 Verlangsamend werden sich die sozialen Faktoren auswirken. Es erfordert Zeit, die Infrastruktur des Gesundheitswesens zu ändern, selbst wenn die Technologie schon vorhanden ist. Die Gesellschaft kann sich nicht unendlich schnell ändern, auch wenn sich die Technologie weiterentwickelt.


 Martin Ford: Wenn dieser technologische Wandel zum Verlust vieler Arbeitsplätze führt, halten Sie dann so etwas wie ein bedingungsloses Grundeinkommen für eine gute Lösung?‌‌


 Yoshua Bengio: Ich denke, ein bedingungsloses Grundeinkommen könnte funktionieren, aber wir müssen das wissenschaftlich betrachten, um von unserer Moralvorstellung loszukommen, dass jemand, der nicht arbeitet, kein Einkommen beziehen sollte. Ich halte das für verrückt. Ich denke, wir müssen betrachten, was aus wirtschaftlicher Sicht am besten funktioniert und was die Menschen am glücklichsten macht. Wir können Modellversuche durchführen, um diese Fragen zu beantworten.


 Es gibt keine einzige, eindeutige Antwort. Die Gesellschaft kann sich auf vielfältige Weise der Menschen annehmen, die durch diese industrielle Revolution ins Hintertreffen geraten und die dadurch verursachte Not lindern. Ich verweise hier auf das, was mein Freund Yann LeCun gesagt hat: Wenn wir im 19. Jahrhundert den Weitblick gehabt hätten, zu erkennen, wie sich die industrielle Revolution auswirkt, hätten wir vielleicht viel von dem nachfolgenden Elend vermeiden können. Wenn wir die sozialen Sicherheitsnetze, die heutzutage in den meisten westlichen Staaten vorhanden sind, nicht erst in den 1940er- und 1950er-Jahren eingerichtet hätten, sondern schon im 19. Jahrhundert, dann hätten hunderte Millionen Menschen ein besseres und gesünderes Leben führen können. Entscheidend ist, dass es dieses Mal wahrscheinlich sehr viel weniger als hundert Jahre dauern wird, bis sich die Folgen zeigen, deshalb könnten die potenziellen negativen Auswirkungen sogar noch größer sein.


 Ich halte es für sehr wichtig, schon jetzt darüber nachzudenken und die Möglichkeiten, das Elend zu minimieren und das globale Wohlergehen zu maximieren, wissenschaftlich zu untersuchen. Ich halte das für machbar, und wir sollten uns bei der Beantwortung dieser Fragen nicht nur auf unsere Voreingenommenheit und unseren religiösen Glauben berufen.


 Martin Ford: Dem stimme ich zu, aber wie Sie sagen, könnte das Ganze ziemlich schnell ablaufen, und es wird sicherlich auch eine riesige politische Aufgabe werden.


 Yoshua Bengio: Ein weiterer Grund, schnell zu handeln!


 Martin Ford: Ein wichtiger Punkt. Von den wirtschaftlichen Folgen einmal abgesehen, worüber sollten wir uns hinsichtlich der KI noch Sorgen machen?


 Yoshua Bengio: Ich habe mich stets sehr deutlich gegen Killerroboter ausgesprochen.‌


 Martin Ford: Sie haben einen offenen Brief unterzeichnet, der sich an eine Universität in Korea richtet, die sich offenbar mit der Erforschung von Killerrobotern befassen will.


 Yoshua Bengio: Richtig, der Brief scheint Wirkung zu zeigen. Tatsächlich hat KAIST, das Korea Advanced Insitute of Science and Technology, uns mitgeteilt, dass es darauf verzichten will, militärische Systeme zu entwickeln, bei denen keine Menschen an Entscheidungen beteiligt sind.


 Darauf möchte ich näher eingehen, weil ich es für sehr wichtig halte. Den Menschen muss Folgendes klar sein: Ein moralisches Bewusstsein oder eine Moralvorstellung dafür, was richtig und was falsch ist, besitzt die gegenwärtige KI – und die in absehbarer Zeit verfügbare – nicht und wird so etwas auch nie besitzen. Ich weiß, dass es zwischen den verschiedenen Kulturen Unterschiede gibt, aber diese moralischen Fragen spielen im Leben der Menschen eine wichtige Rolle.


 Das trifft nicht nur auf Killerroboter‌ zu, sondern auch auf viele andere Dinge, wie etwa die Arbeit, die ein Richter leistet, der über das Schicksal einer Person entscheidet – ob diese Person zurück ins Gefängnis muss, oder als freier Mensch wieder Teil der Gesellschaft wird. Das sind wirklich schwierige moralische Fragen, bei denen man die menschliche Psychologie und moralische Werte verstehen muss. Es ist verrückt, diese Entscheidungen Maschinen zu überlassen, denen dieses Verständnis fehlt. Es ist nicht nur verrückt, es ist falsch. Wir brauchen soziale Normen oder Gesetze, die gewährleisten, dass diese Verantwortung in absehbare Zukunft nicht von Maschinen übernommen wird.


 Martin Ford: Da muss ich nachhaken. Ich glaube, dass viele Leute sagen würden, dass Ihre Sichtweise auf Menschen und deren Befähigung, zu urteilen, sehr idealistisch ist.


 Yoshua Bengio: Das stimmt, aber mir wäre es lieber, dass ein unvollkommener Mensch Richter ist als eine Maschine, die nicht versteht, was sie tut.


 Martin Ford: Stellen Sie sich einen autonomen Sicherheitsroboter vor, der erst dann schießt, wenn er selbst von einer Kugel getroffen wurde. Ein Mensch würde sich niemals so verhalten, und das könnte Leben retten. Theoretisch wäre ein autonomer Sicherheitsroboter auch nicht rassistisch, sofern er korrekt programmiert wurde. Das sind tatsächlich Bereiche, in denen ein Roboter einem Menschen gegenüber im Vorteil wäre. Stimmen Sie dem zu?


 Yoshua Bengio: Eines Tages könnte das der Fall sein, aber ich kann Ihnen sagen, dass wir noch nicht so weit sind. Es geht hier nicht nur um Genauigkeit, sondern darum, den Zusammenhang mit dem Menschen zu verstehen – und davon haben Computer absolut keine Ahnung.


 Martin Ford: Gibt es, abgesehen von der Bewaffnung und militärischen Aspekten, irgendetwas anderes, bei dem wir uns bezüglich der KI Sorgen machen sollten?


 Yoshua Bengio: Ja, darüber wurde nur wenig diskutiert, aber das könnte sich wegen der Vorfälle, an denen Facebook und Cambridge Analytica beteiligt waren, bald ändern. Den Einsatz von KI in der Werbung oder allgemein zur Beeinflussung von Menschen sollten wir als eine Gefährdung der Demokratie betrachten – er ist in mancherlei Hinsicht moralisch falsch. Wir sollten gewährleisten, dass unsere Gesellschaft ihn so weit wie möglich verhindert.


 In Kanada ist beispielsweise Werbung,‌ die sich an Kinder richtet, verboten. Dafür gibt es einen guten Grund: Wir halten es für unmoralisch, ihren Verstand zu manipulieren, weil sie so leicht beeinflussbar sind. Tatsächlich sind wir alle beeinflussbar, denn wenn es nicht so wäre, würde Werbung nicht funktionieren.


 Außerdem behindert Werbung die Kräfte des Marktes, weil sie großen Unternehmen die Möglichkeit bietet, kleinere Unternehmen beim Betreten ihres Marktes auszubremsen, weil sie ihre Marke einsetzen können. Heutzutage können sie KI verwenden, um ihre Werbebotschaft sehr viel präziser abzusetzen. Ich halte das für einigermaßen beängstigend, insbesondere wenn die Leute dadurch dazu gebracht werden, Dinge zu tun, die ihrem Wohlergehen zuwiderlaufen. Das könnte beispielsweise bei politischen Anzeigen der Fall sein oder bei Werbung, die das Verhalten ändern könnte und so Auswirkungen auf die Gesundheit hat. Ich denke, wir sollten sehr genau darauf achten, wie diese Tools eingesetzt werden, um Menschen zu beeinflussen.


 Martin Ford: Was ist mit den Warnungen von Leuten wie Elon Musk‌ oder Stephen Hawking‌ vor einer existenziellen Bedrohung durch eine Superintelligenz oder davor, in einen rekursiven Verbesserungszyklus zu geraten? Sollten wir uns darüber schon jetzt Sorgen machen?


 Yoshua Bengio: Darüber mache ich mir keine Sorgen, und es ist schon in Ordnung, wenn manche Leute sich mit diesen Fragen beschäftigen. Nach meinem Verständnis der Wissenschaft, so wie sie aktuell ist und in absehbarer Zeit sein wird, sind derartige Szenarien nicht realistisch. Sie sind inkompatibel mit der Art und Weise, wie wir KI heute verwenden. Das mag in ein paar Jahrzehnten anders sein, das weiß ich nicht, aber soweit es mich betrifft, ist das Science Fiction. Ich denke, dass diese Befürchtungen möglicherweise von einigen der dringendsten Probleme ablenken, bei denen wir jetzt schon handeln könnten.


 Wir haben über Killerroboter und politische Werbekampagnen gesprochen, aber es gibt noch andere Bedenken, wie beispielsweise die Verzerrung von Daten und die dadurch verstärkte Diskriminierung. Dabei handelt es sich um Dinge, bei denen Staaten und Unternehmen schon jetzt tätig werden könnten, und uns stehen einige Möglichkeiten zur Verfügung, die Probleme zu entschärfen. Die Debatte sollte sich weniger auf die langfristigen potenziellen Risiken konzentrieren, die mit meinem Verständnis der KI nicht kompatibel sind. Wir sollten vielmehr kurzfristigen Gefahren wie Killerrobotern Beachtung schenken.


 Martin Ford: Ich habe eine Frage zum potenziellen Wettbewerb mit China und anderen Ländern. Sie haben beispielsweise von Beschränkungen für autonome Waffen gesprochen und dass es natürlich die Befürchtung gibt, dass sich manche Länder nicht an diese Vorschriften halten werden. Wie besorgt sollten wir über den internationalen Wettbewerb sein?


 Yoshua Bengio: Von wissenschaftlicher Seite her habe ich keine Bedenken. Je mehr Forscher auf einem Forschungsgebiet tätig sind, umso besser geht es dieser Wissenschaft. Schön und gut, wenn China viel Geld in KI-Forschung investiert. Letztendlich werden wir alle von den Fortschritten dieser Forschung profitieren. Allerdings halte ich die Vorstellung, dass die chinesische Regierung diese Technologie für militärische Zwecke oder für internationale Überwachung einsetzt, für beängstigend. Wenn man, ausgehend vom jetzigen Zustand der Wissenschaft, Systeme entwickelt, die Menschen und Gesichter identifizieren und die Personen überwachen, dann kann man in einigen wenigen Jahren eine Big-Brother-Gesellschaft einrichten. Technisch ist das durchaus möglich, und das stellt eine Gefahr für die Demokratien rund um den Globus dar. Darüber müssen wir uns wirklich Sorgen machen. Außerdem könnte das nicht nur in Ländern wie China geschehen, sondern auch in freiheitlichen Demokratien, die sich in Richtung einer Autokratie bewegen, wie es in einigen Ländern der Fall ist.


 Was den Drang des Militärs zur Verwendung von KI betrifft, sollten wir Killer-roboter nicht mit dem militärischen Einsatz der KI verwechseln. Ich will nicht sagen, dass wir den militärischen Einsatz von KI komplett verbieten sollten. Wenn das Militär KI verwendet, um Waffen zu entwickeln, die Killerroboter zerstören, dann ist das eine gute Sache. Unmoralisch ist es, wenn Roboter zum Töten von Menschen eingesetzt werden. Wir sind ja nicht gezwungen, KI auf unmoralische Weise einzusetzen. Wir können defensive Waffen entwickeln, was dazu beitragen könnte, den Rüstungswettlauf zu beenden.


 Martin Ford: Das hört sich danach an, als ob Sie der Ansicht sind, dass bei autonomen Waffen die Regulierung‌ eine Rolle spielen sollte?


 Yoshua Bengio: Regulierung sollte überall eine Rolle spielen. In den Bereichen, in denen KI soziale Auswirkungen haben wird, müssen wir zumindest über eine Regulierung nachdenken. Wir müssen erwägen, was ein geeigneter sozialer Mechanismus ist, der gewährleistet, dass der Einsatz von KI Vorteile bringt.


 Martin Ford: Und glauben Sie, dass Regierungen dafür gerüstet sind, diese Aufgabe in Angriff zu nehmen?


 Yoshua Bengio: Ich vertraue nicht darauf, dass Unternehmen das selbst machen, weil sie vorrangig Gewinnmaximierung zum Ziel haben. Natürlich versuchen sie auch, bei ihren Usern und Kunden beliebt zu bleiben, sie handeln aber nicht völlig transparent. Es ist nicht immer klar, ob die gesetzten Ziele mit dem Wohlergehen der Bevölkerung insgesamt in Einklang stehen.


 Ich denke, dass Regierungen eine sehr wichtige Rolle spielen müssen, und zwar nicht nur einzelne Regierungen, sondern eine internationale Gemeinschaft, weil viele dieser Fragen nicht nur lokalen, sondern internationalen Charakter haben.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass die Vorteile von all dem die Risiken deutlich überwiegen?


 Yoshua Bengio: Sie werden die Risiken nur dann überwiegen, wenn wir besonnen handeln. Deshalb ist es so wichtig, diese Diskussionen zu führen. Deshalb bewegen wir uns nicht direkt vorwärts, so als ob wir Scheuklappen tragen würden; wir müssen die Augen offen halten und auf all die potenziellen Gefahren achtgeben, die auf uns lauern.


 Martin Ford: Wo sollte diese Diskussion stattfinden? Hauptsächlich in Denk-fabriken und Universitäten, oder denken Sie, dass sie Teil einer nationalen und internationalen politischen Debatte sein sollte?


 Yoshua Bengio: Sie sollte unbedingt Teil einer politischen Debatte sein. Man hatte mich eingeladen, auf einem Treffen der G7-Minister eine Rede zu halten, und eine der diskutierten Fragen lautete: »Wie können wir KI weiterentwickeln, sodass sie wirtschaftlich positiv bleibt und das Vertrauen der Menschen bewahrt?«, weil die Leute heutzutage Bedenken haben. Die Antwort lautet, nicht im Geheimen oder im Elfenbeinturm zu handeln, sondern eine offene Diskussion zu führen, an der sich alle, auch die Bürger, beteiligen. Wir werden die gemeinsame Entscheidung treffen müssen, welche Art Zukunft wir wollen, und weil KI so leistungsfähig ist, sollte jeder Bürger zumindest grundsätzlich verstehen, welche Probleme es gibt.


 


Yoshua Bengio‌ ist Professor für Informatik und Unternehmensforschung an der University of Montreal, wissenschaftlicher Leiter des Montreal Institute for Learning Algorithms (MILA), stellvertretender Leiter des CIFAR-Programms mit dem Titel Learning in Machines and Brains und Mitglied des Canada Research Chair für Lernalgorithmen. Zusammen mit Ian Goodfellow und Aaron Courville hat er das Buch Deep Learning. Das umfassende Handbuch verfasst, eines der grundlegenden Lehrbücher des Fachgebiets. 






Stuart J. Russell


 Informatikprofessor an der University of California, Berkeley


 Stuart J. Russell ist durch seine besonders bedeutsamen Beiträge im Fachgebiet der KI weltweit bekannt. Er ist Informatikprofessor und Leiter des Center for Human-Compat-ible Artificial Intelligence an der University of California, Berkeley. Russell ist Koautor des führenden KI-Lehrbuchs Artificial Intelligence: A Modern Approach (deutscher Titel: Künstliche Intelligenz: Ein moderner Ansatz), das weltweit in mehr als 1.300 Bildungseinrichtungen verwendet wird.


  [image: [Bild]]





 Sobald eine AGI das Leseniveau des Kindergartens überschritten hat, wird sie alles hinter sich lassen, was irgendein Mensch jemals erreicht hat und über ein sehr viel größeres Wissen verfügen als irgendein Mensch zuvor.





 Martin Ford: In Anbetracht der Tatsache, dass Sie an einem der Standardlehrbücher über KI mitgewirkt haben, wäre es interessant, wenn Sie einige Schlüsselbegriffe der KI definieren. Wie definieren Sie KI? Was umfasst sie? Welche Art von Problemen in der Informatik würden Sie diesem Bereich zuordnen? Könnten Sie KI mit Machine Learning vergleichen oder davon abgrenzen?


 Stuart J. Russell: Ich kann Ihnen die Standarddefinition von KI‌ nennen, die derjenigen im Buch entspricht, die mittlerweile weitgehend akzeptiert worden ist: Ein System oder ein Wesen ist intelligent, wenn es das Richtige tut, also wenn seine Handlungen dazu führen, dass seine Ziele erreicht werden. Diese Definition ist sowohl auf Menschen als auch auf Maschinen anwendbar. Die Vorstellung, das Richtige zu tun, ist das entscheidende vereinheitlichende Prinzip der KI. Wenn wir dieses Prinzip aufschlüsseln und uns genauer ansehen, was erforderlich ist, um in der realen Welt das Richtige zu tun, stellen wir fest, dass ein funktionierendes KI-System über bestimmte grundlegende Fähigkeiten verfügen muss. Dazu gehören Dinge wie sinnliche Wahrnehmung, Sehen, Spracherkennung und Handlungsfähigkeit.


 Diese Fähigkeiten sind bei der Definition von KI hilfreich. Hier geht es um die Fähigkeit, Robotergreifarme und alles andere in der Robotik anzusteuern, um die Fähigkeit, Entscheidungen zu treffen, zu planen und Probleme zu lösen und um die Fähigkeit, zu kommunizieren. Das Verstehen natürlicher Sprache wird deshalb für KI extrem wichtig.


 Es geht aber auch um das interne Wissen. Es ist sehr schwierig, in der realen Welt Aufgaben erfolgreich zu lösen, wenn man nicht auf ein grundlegendes Wissen zurückgreifen kann. Um zu verstehen, wie wir Dinge wissen können, müssen wir uns mit einem wissenschaftlichen Gebiet befassen, das wir als Wissensrepräsentation bezeichnen. Hier untersuchen wir, wie Wissen intern gespeichert werden kann, das anschließend von schlussfolgernden Algorithmen verarbeitet wird, wie beispielsweise automatisierter logischer Deduktion oder probabilistischen Inferenz-Algorithmen.


 Und dann gibt es noch das Lernen. In der modernen KI ist das Lernen eine entscheidende Fähigkeit. Machine Learning war schon immer ein Teilgebiet der KI und bedeutet einfach nur, anhand der Ergebnisse von Experimenten die Fähigkeit zu verbessern, das Richtige zu tun. Dabei könnte es sich etwa darum handeln, zu lernen, wie sich Buchstaben besser erkennen lassen, indem gekennzeichnete Beispielobjekte betrachtet werden. Oder zu lernen, durch Erfahrung besser zu schlussfolgern – wie etwa zu entdecken, welche Schlussfolgerungen bei der Lösung einer Aufgabe nützlich und welche Schritte weniger nützlich sind.


 AlphaGo‌ beispielsweise ist ein modernes KI-gestütztes Go-Programm, das kürzlich den besten menschlichen Spieler der Weltmeisterschaft geschlagen hat und tatsächlich lernt. Es lernt aus Erfahrung, bessere Schlussfolgerungen zu ziehen. AlphaGo erlernt nicht nur, die Stellung des Spiels zu beurteilen, sondern auch, wie es die eigenen Überlegungen steuern muss, um mit weniger Berechnungen die besten Spielzüge zu finden.


 Martin Ford: Könnten Sie auch neuronale Netze und Deep Learning definieren?


 Stuart J. Russell: Ja, beim Machine Learning gibt es ein Standardverfahren, das als »überwachtes Lernen«‌ bezeichnet wird, bei dem wir dem KI-System eine Reihe von Beispielen für ein Konzept zusammen mit einer Beschreibung und einer Kennzeichnung bereitstellen, beispielsweise ein Foto mit sämtlichen Pixeln des Bilds und einer Kennzeichnung, die besagt, dass es sich um ein Foto eines Boots, eines Dalmatiners oder einer Schüssel Kirschen handelt. Das überwachte Lernen hat bei dieser Aufgabe zum Ziel, eine Vorhersagevariable zu finden bzw. eine Hypothese aufzustellen, wie Bilder im Allgemeinen zu klassifizieren sind.


 Durch die Trainingsbeispiele des überwachten Lernens versuchen wir, einer KI die Fähigkeit zu verleihen, Bilder zu erkennen, z. B. von einem Dalmatiner, und vorherzusagen, wie andere Bilder eines Dalmatiners aussehen könnten.


 Ein neuronales Netz stellt eine Möglichkeit dar, die Hypothese oder die Vorhersagevariable zu repräsentieren. Dabei handelt es sich im Wesentlichen um eine komplizierte Zusammenschaltung von Neuronen mit vielen Schichten. Die Eingabe für diese Schaltung könnten die Pixelwerte von Dalmatiner-Bildern sein. Wenn diese Werte die Schaltung durchlaufen, werden in jeder Schicht neue Werte berechnet. Zum Schluss erhalten wir die Ausgabe des neuronalen Netzes, nämlich die Vorhersage, welche Art von Objekt erkannt wurde.


 Wenn auf dem Eingabebild ein Dalmatiner zu sehen ist und alle Pixelwerte das neuronale Netz mit all seinen Schichten und Verknüpfungen durchlaufen haben, sollten die Ausgabeindikatoren für Dalmatiner hoffentlich hohe Werte und diejenigen für eine Schüssel Kirschen niedrige Werte besitzen. Wir sprechen in diesem Fall davon, dass unser neuronales Netz einen Dalmatiner richtig erkannt hat.


 Martin Ford: Wie bringen Sie ein neuronales Netz dazu, Bilder zu erkennen?


 Stuart J. Russell: Hier kommt der Lernvorgang ins Spiel. Die Stärke der Verknüpfungen in der Schaltung lässt sich ändern, und der Lernalgorithmus passt diese Stärke so an, dass das Netz tendenziell die richtigen Vorhersagen für die Trainingsbeispiele liefert. Wenn Sie Glück haben, liefert das Netz dann auch bei völlig unbekannten Bildern, die es noch nie gesehen hat, die richtige Vorhersage. Das ist ein neuronales Netz!


 Wenn wir einen Schritt weitergehen, kommen wir zum Deep Learning‌, bei dem neuronale Netze mit vielen Schichten zum Einsatz kommen. Es gibt keinen Mindestwert für die Anzahl der Schichten eines neuronalen Netzes, um es als »tief« zu bezeichnen, aber für gewöhnlich würden wir bei einem Netz mit zwei oder drei Schichten nicht von einem Deep-Learning-Netz sprechen, bei vier oder mehr hingegen schon.


 Manche Deep-Learning-Netze bestehen aus tausend oder mehr Schichten. Dank der großen Anzahl der Schichten können wir sehr komplexe Transformationen zwischen Ein- und Ausgabe repräsentieren, indem wir sehr viel einfachere Transformationen hintereinanderschalten, die jeweils durch eine der Schichten des Netzes repräsentiert werden.


 Die Deep-Learning-Hypothese‌ besagt, dass viele Schichten es dem Lernalgorithmus erleichtern, eine Vorhersagevariable zu finden, um alle Verknüpfungsstärken im Netz so anzupassen, dass es gut funktioniert.


 Beim theoretischen Verständnis, wann und weshalb die Deep-Learning-Hypothese zutrifft, stehen wir noch ganz am Anfang, aber größtenteils ist es immer noch eine Art Zauberei, weil es tatsächlich gar nicht unbedingt auf diese Weise vor sich gehen muss. Offenbar besitzen Bilder, Töne und Sprachaufnahmen aus der realen Welt eine Eigenschaft, die dafür verantwortlich ist, dass es aus irgendeinem Grund relativ einfach ist, eine gute Vorhersagevariable zu erlernen, wenn die Daten in ein Deep-Learning-Netz eingespeist werden. Aber warum das so ist, kann niemand sagen.


 Martin Ford: Deep Learning wird derzeit unglaublich viel Aufmerksamkeit geschenkt, und man kann leicht den Eindruck gewinnen, dass KI mit Deep Learning gleichbedeutend ist. Aber Deep Learning ist doch eigentlich nur ein relativ kleines Teilgebiet, oder?


 Stuart J. Russell: Ja, es wäre ein großer Fehler zu glauben, dass Deep Learning dasselbe ist wie KI, denn die Fähigkeit, einen Dalmatiner von einer Schüssel Kirschen zu unterscheiden, mag zwar nützlich sein, stellt aber nur einen sehr kleinen Bruchteil der Fähigkeiten dar, die wir einer KI verleihen müssen, damit sie erfolgreich funktioniert. Sinnliche Wahrnehmung und Bilderkennung sind in der realen Welt zwar von großer Bedeutung, aber Deep Learning ist nur ein Teil des Gesamtbilds.


 AlphaGo und der Nachfolger AlphaZero‌ haben dank der erstaunlichen Fortschritte bei Go und Schach einen ziemlichen Medienrummel um Deep Learning verursacht, aber tatsächlich handelt es sich um Hybridsysteme aus einer klassischen, suchbasierten KI und einem Deep-Learning-Algorithmus, der die einzelnen Spielstellungen beurteilt, die von der klassischen KI durchsucht werden. Die Fähigkeit, zwischen guten und schlechten Spielstellungen zu unterscheiden, ist für AlphaGo zwar von zentraler Bedeutung, aber nur durch Deep Learning wäre das System nicht in der Lage, Go auf Weltklasseniveau zu spielen.


 Selbstfahrende Autos‌ verwenden ebenfalls aus einer klassischen suchbasierten KI und Deep Learning bestehende Hybridsysteme. Es sind also keine reinen Deep-Learning-Systeme, denn das funktioniert nicht besonders gut. Zur Bewältigung vieler Fahrsituationen sind die Regeln einer klassischen KI erforderlich. Wenn man sich beispielsweise auf der Mittelspur befindet und auf die rechte Spur wechseln möchte, während dort gerade jemand überholt, sollte man den Überholvorgang abwarten, bevor man die Spur wechselt. In Situationen, in denen vorausschauendes Fahren erforderlich ist, weil es keine zufriedenstellenden Regeln dafür gibt, könnte es notwendig sein, sich die verschiedenen möglichen Fahrweisen des eigenen Fahrzeugs und der anderen Fahrzeuge vorzustellen und zu entscheiden, ob das Ergebnis gut oder schlecht ist.


 Die Wahrnehmung ist zwar sehr wichtig, und Deep Learning ist für entsprechende Aufgaben gut geeignet, es gibt jedoch viele verschiedene Arten von Fähigkeiten, die wir einem KI-System verleihen müssen. Das trifft insbesondere auf Aktivitäten zu, die sich über einen langen Zeitraum erstrecken, wie beispielsweise in den Urlaub zu fahren, oder auf sehr komplexe Aktionen, wie der Bau einer Fa-brik. Es ist nicht möglich, solche Aktivitäten mit Blackbox-Systemen durchzuführen, die reines Deep Learning verwenden.


 Lassen Sie mich die Beschränkungen von Deep Learning anhand des Beispiels einer Fabrik veranschaulichen. Nehmen wir an, wir versuchen, Deep Learning zu verwenden, um eine Fabrik zu bauen. (Wir Menschen wissen immerhin, wie man eine Fabrik baut, oder?) Wir nutzen also Milliarden früherer Beispiele des Baus von Fabriken, um einen Deep-Learning-Algorithmus zu trainieren. Wir stellen ihm alle Möglichkeiten bereit, wie Menschen Fabriken gebaut haben. Wir nehmen die Daten, speisen sie in ein Deep-Learning-System ein, und anschließend weiß es, wie man Fabriken baut. Wäre das möglich? Nein, das ist eine reine Wunschvorstellung. Solche Daten gibt es nicht – und selbst wenn es sie gäbe, würde es keinen Sinn ergeben, zu versuchen, auf diese Weise eine Fabrik zu bauen.


 Zum Bau von Fabriken ist Wissen erforderlich. Wir müssen Baupläne erstellen können. Wir müssen in der Lage sein, über physische Hindernisse und strukturelle Eigenschaften des Gebäudes nachzudenken. Wir können zwar KI-Systeme entwickeln, die solche Aufgaben lösen, mit Deep Learning lässt sich das jedoch nicht erreichen. Zum Bau einer Fabrik ist eine völlig andere Art von KI erforderlich.


 Martin Ford: Gab es in jüngster Zeit Fortschritte in der KI‌, von denen Sie denken, dass sie mehr als nur inkrementell sind? Was steht Ihrer Ansicht nach derzeit an vorderster Front des Forschungsgebiets?


 Stuart J. Russell: Das ist eine gute Frage, denn viele der Dinge, die gerade Schlagzeilen machen, sind nicht gerade konzeptuelle Durchbrüche, sondern lediglich Veranschaulichungen. Der Sieg von Deep Blue‌ über Kasparow im Schach ist ein hervorragendes Beispiel. Deep Blue war im Wesentlichen eine Veranschaulichung für Algorithmen, die 30 Jahre früher entwickelt worden waren. Sie wurden sukzessive verbessert und konnten auf immer leistungsfähigere Hardware zurückgreifen, bis sie schließlich in der Lage waren, den Schachweltmeister zu schlagen. Der eigentliche konzeptuelle Durchbruch bei Deep Blue war das Design des Schachprogramms: Die Funktionsweise der Vorausberechnung von Zügen, die sogenannten Alpha-Beta-Algorithmen, die den erforderlichen Suchaufwand reduzierten und einige der Verfahren bei der Entwicklung der Bewertungsfunktionen. Die Medien haben den Sieg von Deep Blue als Durchbruch beschrieben, obwohl der wahre Durchbruch Jahrzehnte früher stattfand.


 Das Gleiche geschieht auch heute noch. Viele der jüngsten KI-Berichte mit Schlagzeilen über Bild- und Spracherkennung, deren Trefferquote die von Menschen erreicht oder übertrifft, zeigen die beeindruckenden Ergebnisse praktischer Entwicklungen. Es handelt sich jedoch lediglich um Veranschaulichungen konzeptueller Durchbrüche, die sehr viel früher stattgefunden haben – nämlich bei der Entwicklung der ersten Deep-Learning-Systeme und Convolutional Neural Network‌s (CN‌Ns) Ende der 1980er- und Anfang der 1990er-Jahre.


 Es war etwas überraschend, dass uns die Tools für eine erfolgreiche Implementierung sinnlicher Wahrnehmung schon vor Jahrzehnten zur Verfügung standen – wir haben sie nur nicht richtig eingesetzt. Durch die Anwendung moderner Verfahren auf ältere Durchbrüche und durch das Sammeln und Verarbeiten großer Datenmengen auf der neuesten Hardware haben wir es geschafft, in jüngster Zeit viel Interesse für KI zu wecken, aber das ist nicht unbedingt die vorderste Front der KI.


 Martin Ford: Denken Sie, dass AlphaZero‌ von DeepMind ein gutes Beispiel für eine Technologie ist, die an vorderster Front der KI-Forschung steht?


 Stuart J. Russell: Ich denke, AlphaZero war interessant. Für mich war es nicht besonders überraschend, dass man die Software, die Go spielt, auch dazu verwenden kann, Schach oder Shogi auf Weltklasseniveau zu spielen. So gesehen war das nicht der Vorreiter der KI.


 Man kommt natürlich schon ins Grübeln, wenn man bedenkt, dass AlphaZero mit der gleichen Software in einem Zeitraum von weniger als 24 Stunden erlernt hat, drei verschiedene Spiele besser als Menschen zu spielen. Aber das ist eher eine Rechtfertigung für einen KI-Ansatz, der Folgendes behauptet: Wenn eine Klasse von Problemen gut verstanden ist – und das ist bei einem deterministischen Spiel für zwei Personen mit festen Regeln, das Zug um Zug gespielt wird und vollständig beobachtbar ist, zweifelsohne der Fall –, dann sind diese Probleme für eine vernünftig designte Klasse von KI-Algorithmen zugänglich. Und diese Algorithmen gibt es schon länger – Algorithmen, die gute Bewertungsfunktionen erlernen können und klassische Methoden zur Suche verwenden.


 Wenn man diese Verfahren für andere Klassen von Problemen erweitern möchte, sollte klar sein, dass diese Algorithmen andere Strukturen besitzen müssen. Eingeschränkte Beobachtbarkeit‌ – damit ist gemeint, dass man sozusagen das Spielbrett nicht sehen kann – erfordert beispielsweise eine andere Art von Algorithmen. AlphaZero kann also zum Beispiel nicht Poker spielen oder ein Auto steuern. Für diese Aufgaben ist ein KI-System erforderlich, das Dinge, die es nicht sehen kann, einschätzt. AlphaZero geht davon aus, dass die Figuren auf dem Spielbrett vollständig sind und das war’s.


 Martin Ford: An der Carnegie Mellon University wurde doch auch einmal ein KI-System namens Libratus‌ entwickelt, das Poker spielen konnte? Gab es dort einen echten KI-Durchbruch?


 Stuart J. Russell: Die Poker-KI Libratus der Carnegie Mellon University war ein weiteres sehr beeindruckendes Beispiel für eine Hybrid-KI. Es handelte sich um eine Kombination aus mehreren verschiedenen zusammengeschalteten Algorithmen, die der Forschung der letzten 10 oder 15 Jahre entstammten. Beim Umgang mit Spielen wie Poker,‌ bei denen Informationen nur partiell vorliegen, wurden große Fortschritte erzielt. Bei derartigen Spielen ist eine randomisierte Spielstra-tegie erforderlich, denn wenn man immer blufft, bemerken die Gegner das und reagieren entsprechend. Aber wenn man niemals blufft, wird man seinem Gegner auch niemals ein Spiel abnehmen, wenn man ein schlechtes Blatt hat. Deshalb ist schon lange bekannt, dass bei Kartenspielen dieser Art ein zufälliges Spielverhalten erforderlich ist, damit mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit geblufft wird.


 Um wirklich gut Poker zu spielen, ist es entscheidend, diese Wahrscheinlichkeiten an den Einsatz anzupassen, also wie oft man mehr einsetzt, als durch das Blatt gerechtfertigt ist und wie oft man weniger einsetzt. Die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten ist für eine KI machbar und kann sehr genau ausgeführt werden, allerdings nur für »kleine« Poker-Versionen, bei denen der Stapel nur aus einigen wenigen Karten besteht. Diese Berechnungen für ein vollständiges Kartenspiel exakt auszuführen, ist für eine KI sehr schwierig. In den vielleicht 10 Jahren, in denen daran gearbeitet wurde, größere Kartenmengen zu verarbeiten, gab es allmählich Verbesserungen bei der Genauigkeit und der Effizienz der Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten für immer »größere« Poker-Versionen.


 Also ja, Libratus ist eine weitere beeindruckende moderne KI-Anwendung. Aber in Anbetracht der Tatsache, dass es ein Jahrzehnt gedauert hat, eine nur unwesentlich »größere« Poker-Version zu verarbeiten, bin ich nicht davon überzeugt, dass die Verfahren überhaupt skalierbar sind. Ich denke auch, dass es eine berechtigte Frage ist, inwieweit diese spieltheoretischen Konzepte überhaupt auf die reale Welt anwendbar sind. Wir sind uns nicht bewusst, im alltäglichen Leben Zufall einzubringen, obwohl – so viel steht fest – die Welt voller Agenten ist. Es bleibt wohl Spieltheorie, und dennoch nehmen wir nicht wahr, dass wir im Alltag den Zufall einfließen lassen.


 Martin Ford: Selbstfahrende Autos sind eine der bekanntesten Anwendungen der KI. Was glauben Sie, wann vollständig autonome Fahrzeuge zu einer wirklich praktikablen Technologie werden? Stellen Sie sich vor, Sie befinden sich irgendwo in Manhattan und rufen ein Uber-Fahrzeug. Wenn es eintrifft, befindet sich niemand darin, und es befördert sie anschließend zu einem beliebigen Ziel, das Sie angegeben haben. Wie lange wird es Ihrer Meinung nach realistischerweise noch dauern, bis es so weit ist?


 Stuart J. Russell: Ja, der Zeitplan für selbstfahrende Autos ist eine konkrete Fragestellung, die auch wirtschaftlich von Bedeutung ist, weil Unternehmen viel Geld in diese Projekte investieren.‌


 Hier ist erwähnenswert, dass es das erste selbstfahrende Auto, das auf einer öffentlichen Straße betrieben wurde, schon vor 30 Jahren gab! Ernst Dickmann‌ führte damals in Deutschland ein Auto vor, das auf der Autobahn fuhr, Spuren wechselte und andere Fahrzeuge überholte. Das eigentliche Problem ist natürlich Vertrauen: Eine kurze erfolgreiche Vorführung ist problemlos möglich, aber ein KI-System muss jahrzehntelang ohne nennenswerte Fehler funktionieren, damit ein Fahrzeug als sicher gilt.


 Die Herausforderung besteht also darin, ein KI-System zu entwickeln, dem Menschen ihr Leben und das Leben ihrer Kinder anvertrauen, und ich denke, dass wir noch nicht so weit sind.‌‌


 Derzeit in Kalifornien durchgeführte Tests deuten darauf hin, dass die Menschen noch immer das Gefühl haben, dass sie eingreifen müssen, manchmal sogar nach jedem gefahrenen Kilometer. Es gibt weitere erfolgreiche KI-Projekte, die Autos steuern, wie etwa Waymo, Googles Tochterunternehmen, das sich damit befasst und respektable Ergebnisse erzielt hat. Dennoch glaube ich, dass sie noch einige Jahre brauchen werden, bis sie in der Lage sind, das System unter vielfältigen Bedingungen einzusetzen.


 Die meisten dieser Tests wurden unter guten Bedingungen auf gut gekennzeichneten Straßen durchgeführt. Aber wie Sie wissen, ist man dann doch im Dunkeln unterwegs, dann regnet es Bindfäden, die Scheinwerfer werden von der nassen Straße reflektiert, und womöglich wurde auch noch die Fahrbahnmarkierung wegen Straßenbauarbeiten geändert. Wenn Sie der Markierung der alten Spur folgen, fahren Sie direkt gegen eine Wand. Unter solchen Umständen haben KI-Systeme es wirklich schwer. Deshalb glaube ich, dass wir uns glücklich schätzen können, wenn das Problem selbstfahrender Autos in den nächsten fünf Jahren zufriedenstellend gelöst wird.


 Ich weiß natürlich nicht, wie viel Geduld die großen Autohersteller haben. Ich denke, dass sich alle der Idee verpflichtet fühlen, dass selbstfahrende Autos kommen werden. Und natürlich sind die großen Hersteller der Meinung, dass sie von Anfang an mit dabei sein müssen, weil ihnen sonst eine große Gelegenheit entgeht.


 Martin Ford: Wenn ich gefragt werde, wann selbstfahrende Autos kommen, sage ich den Leuten, dass sie mit einem Zeitrahmen von 10 bis 15 Jahren rechnen müssen. Ihre Schätzung von fünf Jahren erscheint sehr optimistisch.


 Stuart J. Russell: Ja, fünf Jahre sind optimistisch. Aber wie ich gesagt habe, können wir uns glücklich schätzen, wenn es in fünf Jahren selbstfahrende Autos gibt und es kann leicht länger dauern. Es steht jedoch fest, dass viele Ideen der ersten ziemlich einfachen Architekturen für selbstfahrende Autos jetzt, da wir mehr Erfahrung haben, verworfen werden.


 In den ersten Versionen von Googles Auto gab es ein chipbasiertes visuelles System, das andere Fahrzeuge, Fahrbahnmarkierungen, Hindernisse und Fußgänger ziemlich gut erkennen konnte. Diese Systeme übergaben diese Informationen mithilfe einer Art Logikformular, und der Controller wendete Logikregeln an und erteilte dem Auto Fahranweisungen. Das Problem war, dass Google jeden Tag neue Regeln hinzufügen musste. Wenn sich etwa ein Auto in einen Kreisverkehr befand, in dem ein kleines Mädchen auf einem Fahrrad in der falschen Richtung fuhr, dann gab es dafür keine Regel. Also mussten sie eine neue anlegen und so weiter und so fort. Ich glaube nicht, dass eine derartige Architektur langfristig funktionieren kann, weil ständig neue Regeln hinzukommen, die kodiert werden müssen, und es eine Frage von Leben und Tod sein kann, wenn eine bestimmte Regel fehlt.


 Wenn wir Schach oder Go spielen, gibt es schließlich auch nicht haufenweise Regeln für verschiedene Spielstellungen – sodass beispielweise ein bestimmter Zug ausgeführt wird, wenn sich König, Dame und Turm eines Spielers an bestimmten Positionen befinden. So funktionieren Schachprogramme nicht. Wir kennen die Spielregeln und überprüfen, welche Folgen verschiedene mögliche Züge haben.


 Die KI eines selbstfahrenden Autos muss auf die gleiche Weise mit unerwarteten Umständen auf der Straße zurechtkommen, nicht durch Anwendung spezieller Regeln. Sie sollte diese Form einer vorausschauenden Entscheidungsfindung nutzen, wenn es für die gegebenen Umstände keine vorgefertigten Fahranweisungen gibt. Wenn eine KI nicht auf einen solchen Ansatz zurückgreifen kann, wird sie in einigen Situationen Fehler begehen und nicht sicher fahren. Für den praktischen Einsatz reicht das natürlich nicht aus.


 Martin Ford: Sie haben auf die Beschränkungen der aktuellen spezialisierten KI-Technologie hingewiesen. Sprechen wir über die Aussichten für eine AGI‌, die verspricht, diese Probleme eines Tages zu lösen. Können Sie erklären, was Artificial General Intelligence eigentlich ist? Was genau bedeutet AGI, und was sind die größten Hindernisse, die wir überwinden müssen, um eine AGI zu erreichen?


 Stuart J. Russell: Artificial General Intelligence ist ein vor Kurzem geprägter Begriff und im Grunde genommen lediglich eine Gedächtnisstütze, die uns an das eigentliche Ziel der KI erinnert – eine Allzweck-Intelligenz, die unserer eigenen ähnelt. So gesehen ist AGI eigentlich das, was wir schon immer als KI bezeichnet haben. Wir sind nur noch nicht fertig und haben bislang keine AGI erschaffen können.‌


 Die KI hatte immer zum Ziel, intelligente Allzweck-Maschinen zu entwickeln. Der Begriff AGI erinnert uns auch daran, dass wir den »Allzweck«-Teil unserer KI-Ziele zugunsten bestimmter Teilaufgaben und Anwendungsfälle oft vernachlässigt haben. Das liegt daran, dass es in der Praxis bislang einfacher war, solche Teil-aufgaben zu lösen, wie etwa Schach zu spielen. Wenn wir noch einmal kurz AlphaZero betrachten: Das System funktioniert für eine bestimme Klasse von Problemen, nämlich deterministische, vollständig beobachtbare Brettspiele für zwei Spieler. Es ist jedoch kein allgemeiner Algorithmus, der für alle Klassen von Pro-blemen geeignet ist. AlphaZero kommt mit eingeschränkter Beobachtbarkeit‌ nicht zurecht, auch nicht mit Unvorhersehbarkeit; es geht davon aus, dass die Regeln bekannt sind. AlphaZero kann sozusagen nicht mit unbekannten Gegebenheiten umgehen.


 Wenn wir die Beschränkungen, denen AlphaZero unterliegt, allmählich beseitigen könnten, hätten wir schließlich ein KI-System, das praktisch unter allen möglichen Umständen funktionieren würde. Wir könnten es anweisen, ein Schnellboot zu entwickeln oder den Tisch fürs Abendessen zu decken. Wir könnten es anweisen, herauszufinden, was dem Hund fehlt, und es wäre in der Lage, diese Aufgabe zu erledigen – vielleicht sogar, indem es alles über Tiermedizin liest, was je veröffentlicht wurde und diese Informationen nutzt, um herauszufinden, worunter der Hund leidet.


 Wir glauben, dass diese Art Fähigkeit die allgemeine Intelligenz widerspiegelt, die Menschen besitzen. Im Prinzip könnte ein Mensch, genügend Zeit vorausgesetzt, all dies ebenfalls erledigen – und sogar noch viel mehr. Das ist die Vorstellung der Allgemeingültigkeit, die wir im Sinn haben, wenn wir von einer AGI sprechen: eine wirklich allgemeine Allzweck-KI.


 Es gibt natürlich auch Dinge, die Menschen nicht können, eine AGI aber sehr wohl. Wir sind nicht in der Lage, im Kopf millionenstellige Zahlen miteinander zu multiplizieren, aber für einen Computer ist das relativ einfach. Wir nehmen also an, dass Computer tatsächlich in der Lage sein könnten, umfassendere Allgemeingültigkeit zu zeigen als Menschen.


 Hier muss aber darauf hingewiesen werden, dass es sehr unwahrscheinlich ist, dass Maschinen und Menschen irgendwann einmal im folgenden Sinn vergleichbar sind. Wenn eine Maschine erst einmal in der Lage ist, zu lesen, kann sie grundsätzlich alle Bücher lesen, die jemals geschrieben worden sind. Kein Mensch könnte auch nur einen winzigen Bruchteil aller jemals geschriebenen Bücher lesen. Sobald eine AGI das Leseniveau des Kindergartens überschritten hat, wird sie alles hinter sich lassen, was irgendein Mensch jemals erreicht hat und über ein sehr viel größeres Wissen verfügen als irgendein Mensch zuvor.


 In diesem Sinn – und in vielen anderen – wird vermutlich Folgendes geschehen: Maschinen werden die menschlichen Fähigkeiten in vielen wichtigen Bereichen weit übertreffen. Es wird womöglich auch Bereiche geben, in denen sie ziemlich unterentwickelt bleiben und so gesehen nicht besonders menschenähnlich sind. Das heißt aber nicht, dass ein Vergleich von Menschen und AGI-Maschinen bedeutungslos ist. Langfristig wird unser Verhältnis zu Maschinen entscheidend sein und die Fähigkeit der AGI-Maschinen, in der Praxis zu funktionieren.


 Es gibt Bereiche der Intelligenz (wie z. B. das Kurzzeitgedächtnis),‌ in denen Affen Menschen übertreffen. Dessen ungeachtet gibt es keinen Zweifel daran, welche Spezies dominiert. Das Schicksal eines Gorillas oder eines Schimpansen liegt vollständig in der Hand von Menschen. Das liegt daran, dass wir – trotz unseres im Vergleich zu Gorillas oder Schimpansen ziemlich armseligen Kurzzeitgedächtnisses – in der Lage sind, diese Tiere aufgrund unserer Fähigkeit, in der realen Welt Entscheidungen zu treffen, zu dominieren.


 Wir werden zweifelsohne dem gleichen Problem gegenüberstehen, wenn wir eine AGI erschaffen: Wie können wir vermeiden, das gleiche Schicksal zu erleiden wie Gorillas und Schimpansen und die Kontrolle über unsere Zukunft nicht der AGI überlassen?


 Martin Ford: Das ist eine beängstigende Frage. Sie haben vorhin davon gesprochen, dass konzeptuelle Durchbrüche der Realität oft Jahrzehnte voraus sind. Können Sie irgendwelche Hinweise darauf erkennen, dass es schon konzeptuelle Durchbrüche für das Erschaffen einer AGI gegeben hat, oder liegt eine AGI noch in ferner Zukunft?


 Stuart J. Russell: Ich habe den Eindruck, dass es viele der konzeptuellen Bausteine für eine AGI schon gibt, ja. Wir können damit anfangen, diese Frage erkunden, indem wir uns die Frage stellen: »Weshalb können Deep-Learning-Systeme nicht die Grundlage für AGI bilden, was stimmt mit ihnen nicht?«.


 Viele Leute würden darauf antworten: »Deep-Learning-Systeme sind schön und gut, aber wir wissen nicht, wie wir Wissen speichern, Schlussfolgerungen ziehen oder aussagekräftigere Modelle entwickeln können, weil Deep-Learning-Systeme einfach nur neuronale Verknüpfungen sind, die kaum Ausdrucksfähigkeit besitzen«.


 Und weil diese neuronalen Verknüpfungen nun einmal nicht sehr aussagekräftig sind, kommt auch niemand auf den Gedanken, für die Gehaltsabrechnungssoftware solche neuronalen Verknüpfungen zu verwenden. Stattdessen verwenden wir dafür Programmiersprachen. Eine mit neuronalen Verknüpfungen programmierte Gehaltsabrechnungssoftware wäre Milliarden Seiten lang, ziemlich nutzlos und unflexibel. Im Gegensatz dazu sind Programmiersprachen sehr aussagekräftig und leistungsstark. Tatsächlich sind sie bezüglich der Formulierung algorithmischer Vorgänge am leistungsfähigsten.


 Eigentlich wissen wir bereits, wie man Wissen repräsentiert und Schlussfolgerungen zieht: Wir haben seit geraumer Zeit Berechnungslogik entwickelt. Schon bevor es Computer gab, wurden für logische Schlussfolgerungen algorithmische Verfahren eingesetzt.


 Einige der konzeptuellen Bausteine für eine AGI sind also wohl schon seit Jahrzehnten verfügbar. Wir haben nur noch nicht herausgefunden, wie wir sie mit den sehr beeindruckenden Lernfähigkeiten des Deep Learnings kombinieren können.


 Die Menschheit hat bereits eine Technologie entwickelt, die als probabilistische Programmierung bezeichnet wird und Lernfähigkeiten mit der Aussagekraft von logischen Formulierungen und Programmiersprachen kombiniert. Mathematisch betrachtet stellen solche probabilistischen Programmiersysteme eine Möglichkeit dar, Wahrscheinlichkeitsmodelle zu repräsentieren, die dann mit den gegebenen Tatsachen kombiniert werden, um mithilfe probabilistischer Inferenz Vorhersagen zu treffen.


 In meiner Forschungsgruppe verwenden wir eine Programmiersprache namens BLOG‌, eine Abkürzung für Baysian Logic‌. BLOG ist eine probabilistische Modellierungssprache, mit der man das Wissen in Form eines BLOG-Modells erfassen kann. Dann kombiniert man dieses Wissen mit Daten und lässt Schlussfolgerungen ziehen, die wiederum Vorhersagen liefern.


 Ein praktisches Beispiel hierfür ist das Überwachungssystem für den Kernwaffenteststopp-Vert‌rag. Es funktioniert folgendermaßen: Wir erfassen das Wissen über die Geophysik der Erde, unter anderem wie sich seismische Wellen in der Erde ausbreiten, wie diese gemessen werden, wie sich das Vorhandensein von Rauschen bemerkbar macht, wo sich die Messstationen befinden und so weiter. Das ist das Modell – das in einer formalen Sprache ausgedrückt wird und auch alle Unwägbarkeiten berücksichtigt, beispielsweise die Unsicherheit bei der Vorhersage der Ausbreitungsgeschwindigkeit eines seismischen Signals in der Erde. Die Rohdaten sind die seismischen Informationen, die von den auf der ganzen Welt verstreuten Messstationen geliefert werden. Nun kommen wir zur Vorhersage: Welche seismischen Ereignisse haben heute stattgefunden? Wo und in welcher Tiefe haben sie stattgefunden? Wie stark waren sie? Und vielleicht auch: Welche wurden wahrscheinlich durch eine Nuklearwaffe verursacht? Dieses System wird heutzutage zur aktiven Überwachung des Atomteststoppabkommens eingesetzt und scheint ziemlich gut zu funktionieren.


 Ich fasse zusammen: Ich denke, dass viele der für eine AGI oder eine KI auf menschlichem Niveau erforderlichen konzeptuellen Bausteine schon vorhanden sind, es fehlen aber noch einige. Wir brauchen etwa einen klaren Ansatz für das Verstehen natürlicher Sprache, um Wissensstrukturen zu erstellen, die von schlussfolgernden Prozessen verarbeitet werden. Das bekannteste Beispiel dürfte das Folgende sein: Wie kann es gelingen, dass eine AGI ein Lehrbuch für Chemie liest und anschließend eine Reihe von Prüfungsaufgaben löst? Wohlgemerkt kein Auswählen aus einer Reihe von Antwortvorgaben, sondern richtige Aufgaben einer Chemieprüfung, deren Lösung begründet werden muss, inklusive ihrer Herleitung und der Argumente, die zu ihr geführt haben. Wenn das grundsätzlich und auf elegante Weise möglich ist, sollte die AGI in der Lage sein, auch Lehrbücher für Physik, Biologie, Werkstoffkunde usw. zu lesen.


 Martin Ford: Vorstellbar ist auch ein AGI-System, das einem Geschichtsbuch Wissen entnimmt und das Gelernte anwendet, um die zeitgenössische Geopolitik zu simulieren, oder etwas Ähnliches in dieser Art, wobei jedenfalls das Wissen auf einen völlig anderen Bereich angewendet wird.


 Stuart J. Russell: Ja, das ist ein gutes Beispiel, weil es die Fähigkeit eines KI-Systems betrifft, die reale Welt in geopolitischer oder auch finanzieller Hinsicht zu beeinflussen.


 Wenn beispielsweise eine KI einen Geschäftsführer bei der Unternehmensstrategie berät, könnte sie in der Lage sein, alle anderen Unternehmen auszustechen, indem sie eine verblüffende Vermarktungsstrategie entwickelt und so weiter.


 Ich würde sagen, dass die Fähigkeit, Sprache zu verstehen und aufgrund dieses Verstehens zu handeln, ein wichtiger Durchbruch auf dem Weg zu einer AGI ist, der noch stattfinden muss.


 Die Fähigkeit, über längere Zeiträume tätig zu sein, ist ein weiterer notwendiger Durchbruch, der noch nicht stattgefunden hat. AlphaZero‌ ist zwar ein System, das Aufgaben erstaunlich gut lösen kann und dabei 20, manchmal 30 Schritte vorausdenkt, aber das ist so gut wie nichts im Vergleich zu dem, was das menschliche Gehirn in jedem Augenblick leistet. Wir Menschen senden als einfache Schritte Steuersignale an unsere Muskeln. Schon das Eingeben eines Textabsatzes erfordert zig Millionen Muskelsteuerungssignale. Die 20 oder 30 Schritte von AlphaZero würden eine AGI gerade einmal ein paar Millisekunden voranbringen. Wie wir vorhin schon festgestellt haben, wäre AlphaZero für die Planung der Aktivitäten eines Roboters völlig nutzlos.


 Martin Ford: Wie lösen Menschen dieses Problem so vieler Berechnungen und Entscheidungen, wenn sie sich durch die Welt bewegen?


 Stuart J. Russell: Menschen und Roboter können sich in der realen Welt nur mithilfe mehrerer Abstraktionsebenen unterschiedlicher Größe bewegen. Wir planen unser Leben ja nicht, indem wir exakt festlegen, welche Aktionen wir in einer genauen Reihenfolge ausführen. Stattdessen denken wir uns »Okay, heute Nachmittag werde ich versuchen, das nächste Kapitel meines Buchs zu schreiben« und anschließend: »Es geht um dieses und jenes«. Oder vielleicht »Morgen steige ich ins Flugzeug und fliege zurück nach Paris«.


 Das sind abstrakte Handlungen. Und wenn wir anfangen, sie ausführlicher zu planen, unterteilen wir sie in kleinere Schritte. Das ist der gesunde Menschenverstand. Wir handeln ständig so, verstehen aber tatsächlich nicht besonders gut, wie wir KI-Systeme dazu bringen können. Wir verstehen insbesondere noch nicht, wie wir KI-Systeme‌ dazu bringen können, diese abstrakten Handlungen überhaupt zusammenzustellen. Das Verhalten ist zweifelsohne durch die verschiedenen Abstraktionsebenen hierarchisch organisiert, aber woher kommt diese Hierarchie? Wie können wir sie erzeugen und anschließend verwenden?


 Wenn wir dieses Problem der KI lösen können und Maschinen ihre eigene Verhaltenshierarchien erzeugen, die es ihnen ermöglichen, in komplexen Umgebungen über längere Zeiträume zu funktionieren, wird das auf dem Weg zu einer AGI ein großer Durchbruch sein, der uns einer KI auf menschlichem Niveau in der realen Welt ein gutes Stück näher bringt. 


 Martin Ford: Wie lautet ihre Vorhersage dafür, wann wir eine AGI erreichen könnten?


 Stuart J. Russell: Diese Arten von Durchbrüchen haben nichts mit größeren Datenmengen oder schnelleren Computern zu tun, deshalb können wir keine quantitativen Vorhersagen treffen, wann sie eintreten werden.


 Ich erzähle immer gern die Geschichte, die sich in der Kernphysik abgespielt hat. Die übereinstimmende Meinung war damals, wie Ernest Rutherford‌ es am 11. September 1933 in einer Rede formuliert hat, dass es niemals möglich sein wird, aus Atomen Energie zu gewinnen. Seine Vorhersage lautete also »niemals«, aber wie sich herausstellen sollte, las Leo Szilard am nächsten Morgen Rutherfords Rede, war darüber erbost und erfand prompt eine durch freigesetzte Neutronen induzierte nukleare Kettenreaktion! Rutherfords Vorhersage‌ war »niemals«, und die Wahrheit war »in etwa 16 Stunden«. Auf ähnliche Weise habe ich den Eindruck, dass es unsinnig wäre, wenn ich eine quantitative Vorhersage treffe, wann diese Durchbrüche auf dem Weg zu einer AGI stattfinden werden, aber die Geschichte über Rutherford ist schon gut.


 Martin Ford: Erwarten Sie, dass Sie eine AGI noch erleben?


 Stuart J. Russell: Wenn man mich bedrängt, sage ich manchmal ja, ich erwarte, dass meine Kinder sie erleben werden. Ich weiche dieser Frage ein wenig aus, denn bis es so weit ist, könnte es lebensverlängernde Technologien geben, die das Zeitfenster etwas vergrößern.


 Aber die Tatsache, dass wir genug über diese Durchbrüche wissen, um sie zumindest beschreiben zu können, und dass einige Forscher andeutungsweise wissen, wie die Lösungen aussehen könnten, erweckt bei mir den Eindruck, dass wir auf eine Eingebung warten.


 Darüber hinaus arbeiten viele sehr kluge Köpfe an diesen Problemen, vermutlich mehr als je zuvor, vor allem wegen Google, Facebook, Baidu und so weiter. Derzeit werden enorme Ressourcen in die KI-Forschung‌ gesteckt. Und auch bei den Studenten steht KI hoch im Kurs, weil das Fachgebiet gerade so spannend ist.


 All dies lässt mich glauben, dass die Anzahl der Durchbrüche wahrscheinlich relativ hoch sein wird. Diese Durchbrüche sind von ihrer Bedeutung her sicherlich mit einem Dutzend der konzeptuellen Durchbrüche vergleichbar, die in den letzten 60 Jahren in der KI stattgefunden haben.


 Deshalb haben die meisten KI-Forscher das Gefühl, dass es in einer nicht allzu fernen Zukunft eine AGI geben wird. Sie ist jedenfalls keine tausend Jahre entfernt, vermutlich sogar nicht einmal hundert.


 Martin Ford: Was glauben Sie wird geschehen, wenn es die erste AGI gibt?


 Stuart J. Russell: Wenn es so weit ist, wird es sich nicht um eine eindeutige abschließenden Linie handeln, die wir überschreiten. Viele Bereiche werden davon betroffen sein. Wir werden Maschinen erleben, die menschliche Fähigkeiten in den Schatten stellen, so wie bei Berechnungen und jetzt beim Schach, beim Go und bei Videospielen. Wir werden weitere Formen der Intelligenz erleben, und bestimmte Klassen von Problemen werden lösbar sein, eine nach der anderen, und das wird Auswirkungen darauf haben, wie KI-Systeme in der realen Welt eingesetzt werden. AGI-Systeme könnten beispielsweise strategische Tools zum Schlussfolgern mit übermenschlichen Fähigkeiten bieten, die wir für militärische und unternehmerische Zwecke einsetzen und so weiter. Solche Tools werden vermutlich eher verfügbar sein als die Fähigkeit, komplexen Text zu lesen und zu verstehen.


 Ein frühes AGI-System wird allein noch nicht in der Lage sein, alles über die Funktionsweise der Welt zu lernen oder die Kontrolle über diese Welt zu übernehmen.


 Wir werden den ersten AGI-Systemen‌ immer noch sehr viel Wissen bereitstellen müssen. Diese AGIs werden allerdings nicht von menschlicher Gestalt sein und auch nicht annähernd ein so breites Spektrum an Fähigkeiten abdecken wie Menschen. Diese AGI-Systeme werden in manchen Bereichen noch sehr empfindlich und störanfällig sein.


 Martin Ford: Ich würde gern über die mit KI und AGI einhergehenden Risiken sprechen. Mir ist bekannt, dass dies ein wichtiger Teil Ihrer jüngsten Arbeiten ist.‌


 Fangen wir mit den wirtschaftlichen Risiken an, über die ich in meinem vorherigen Buch Rise of the Robots (Aufstieg der Roboter) geschrieben habe. Viele Menschen glauben, dass wir kurz vor einer Umwälzung vom Ausmaß einer neuen indus-triellen Revolution stehen, die den Arbeitsmarkt,‌ die Wirtschaft usw. verändern wird. Was halten Sie davon? Ist das übertrieben, oder stimmen Sie dieser Be-urteilung zu?


 Stuart J. Russell: Wir haben darüber gesprochen, dass der zeitliche Verlauf von Durchbrüchen in der KI und auf dem Weg zu einer AGI sich nur schwer vorhersagen lässt. Diese Durchbrüche werden es einer KI ermöglichen, viele der Aufgaben zu übernehmen, die heute noch von Menschen erledigt werden. Die Reihenfolge und die Zeitpunkte zu prognostizieren, in der bestimmte Berufsgruppen Gefahr laufen, durch Maschinen ersetzt zu werden, ist auch ziemlich schwierig.


 In Diskussionen und Präsentationen von Leuten, die sich mit diesem Thema befassen, ist häufig davon die Rede, dass vermutlich überschätzt wird, was aktuelle KI-Technologien leisten können und außerdem, dass es schwierig ist, wohlbekannte Aufgaben in die extrem komplexe Arbeitsweise von Staat und Wirtschaft zu integrieren usw.


 Ich stimme zu, dass viele der in den letzten paar hundert Jahren vorhandenen Jobs monotone Tätigkeiten sind und dass die Menschen, die sie erledigen, grundsätzlich austauschbar sind. Wenn es sich um einen Job handelt, bei denen hunderte oder tausende Leute angestellt werden und feststeht, worin die Aufgabe besteht, die immer wieder erledigt werden muss, dann ist ein solcher Job gefährdet. Das liegt daran, dass man hier davon sprechen kann, dass Menschen wie Roboter eingesetzt werden. Deshalb ist es auch nicht überraschend, dass echte Roboter diese Jobs erledigen können.


 Ich glaube auch, dass die Einstellung von Regierungen derzeit lautet: »Na ja, dann müssen wir wohl damit anfangen, Leute als Data Scientists oder als Roboterentwickler auszubilden, denn das sind die Jobs der Zukunft«. Das ist natürlich keine Lösung, denn wir brauchen keine Milliarde Data Scientists und Roboterentwickler, sondern nur ein paar Millionen. Für ein kleines Land wie Singapur könnte diese Strategie geeignet sein, oder für Dubai, wo ich gerade bin, könnte das auch eine brauchbare Strategie sein. Für alle größeren Länder ist diese Strategie jedoch unbrauchbar, weil es einfach nicht genügend Jobs in diesen Bereichen geben wird. Das soll nicht heißen, dass es derzeit keine Arbeitsplätze gibt. Die gibt es natürlich, und mehr Leute auszubilden, die sie besetzen können, ist durchaus sinnvoll. Aber dadurch wird schlicht und einfach das langfristige Problem nicht gelöst.


 Ich kann mir langfristig nur zwei Entwicklungen der Wirtschaft vorstellen.


 Bei der ersten werden die meisten Menschen letztendlich nichts tun, was man als wirtschaftlich produktiv bezeichnen könnte. Sie sind am Austausch von Arbeitskraft gegen Lohn in keiner Form beteiligt. Hierbei handelt es sich um die Vorstellung eines bedingungslosen Grundeinkommens:‌ Es gibt einen Wirtschaftssektor, der weitgehend automatisiert und unglaublich produktiv ist. Diese Produktivität erzeugt Wohlstand in Form von Waren und Dienstleistungen, der auf die eine oder andere Weise letztlich das wirtschaftliche Überleben aller anderen subventioniert. Mir erscheint diese Welt nicht besonders lebenswert, zumindest nicht für sich genommen, ohne all die anderen Dinge, die das Leben lebenswert machen und den Menschen Anreize bieten, all das zu tun, was wir jetzt auch tun. Beispielsweise zur Schule gehen, lernen und eine Ausbildung absolvieren oder Experte auf verschiedenen Fachgebieten werden. Das Interesse, eine gute Ausbildung zu erhalten, dürfte kaum noch vorhanden sein, wenn sie keine wirtschaftliche Funktion mehr besitzt.


 Bei der zweiten Entwicklung, die ich mir langfristig vorstellen kann, werden Maschinen zwar viele Waren herstellen und grundlegende Dienstleistungen beispielweise im Verkehrswesen erbringen, es gibt jedoch noch viele Dinge, die Menschen erledigen können, um ihre eigene Lebensqualität und die aller anderen zu verbessern. Es gibt Menschen, die unterrichten oder andere Menschen dazu anregen, ein interessanteres, abwechslungsreicheres und erfüllteres Leben zu führen, etwa indem sie ihnen beibringen, Literatur oder Musik wertzuschätzen, Dinge zu basteln oder vielleicht sogar, in der Wildnis zu überleben.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass wir als Individuen und als Spezies auf eine positive Zukunft zusteuern können, nachdem die KI unsere Wirtschaft verändert hat?


 Stuart J. Russell: Ja, das glaube ich tatsächlich, aber um eine positive Zukunft zu erreichen, werden menschliche Interventionen notwendig sein, um anderen Menschen dabei zu helfen, ein positives Leben zu führen. Wir müssen schon jetzt damit anfangen, auf eine Zukunft zuzusteuern, die konstruktive Herausforderungen und hochinteressante Erfahrungen bietet. Auf eine Welt, die emotionale Resilienz aufbaut und allgemein eine konstruktive und positive Einstellung zum eigenen Leben fördert – und zum Leben der anderen. Momentan machen wir das ziemlich miserabel, und deshalb müssen wir jetzt damit anfangen, das zu ändern.


 Ich glaube auch, dass wir unsere Einstellung gegenüber der Wissenschaft und dem, was sie für uns leisten kann, grundsätzlich ändern müssen. Ich habe ein Smartphone in meiner Tasche. Die Menschheit hat vermutlich einen Betrag in der Größenordnung von einer Billion Dollar für die Forschung und Entwicklung ausgegeben, die es letztendlich ermöglicht hat, Dinge wie mein Smartphone herzustellen. Und dennoch geben wir so gut wie nichts dafür aus, zu erforschen, wie die Menschen ein interessanteres und erfüllteres Leben führen können und wie wir anderen Menschen dabei helfen können, das zu tun. Ich denke, dass wir als Spezies Folgendes zur Kenntnis nehmen müssen: Wenn wir anderen Menschen auf die richtige Weise helfen, entsteht dadurch für den Rest ihres Lebens ein enormer Mehrwert für sie. Momentan haben wir so gut wie keine wissenschaftliche Grundlage dafür, wie das anzustellen ist. Wir haben keine Studiengänge, die sich damit befassen, es gibt nur sehr wenige wissenschaftliche Veröffentlichungen, und diejenigen Forscher, die sich um dieses Thema bemühen, werden kaum ernst genommen.


 Es kann in der Zukunft eine perfekt funktionierende Wirtschaft geben, in der Menschen, die Experten für gute Lebensführung sind, anderen Menschen helfen und derartige Dienstleistungen anbieten. Diese Dienstleistungen könnten beratenden, lehrenden oder vielleicht sogar tröstenden Charakter haben und zu besserer Zusammenarbeit beitragen, sodass wir alle eine wirklich schöne Zukunft vor uns haben.


 Diese Zukunft ist kein bisschen düster: Sie ist viel besser als das, was wir derzeit haben, aber sie macht es erforderlich, unser Ausbildungssystem, unsere wissenschaftlichen Grundlagen und unsere wirtschaftlichen Strukturen zu überdenken. Wir müssen jetzt verstehen, wie das Ganze aus wirtschaftlicher Sicht bezüglich der Einkommensverteilung funktionieren wird. Wir wollen Verhältnisse vermeiden, in denen es Superreiche gibt, denen die Produktionsmittel – Roboter und KI-Systeme – gehören und ihre Bediensteten und alle anderen nichts tun. Aus wirtschaftlicher Sicht wäre das so ziemlich das Schlimmste, was passieren könnte.


 Ich denke also, dass es eine positive Zukunft geben wird, die Sinn ergibt, nachdem die KI die Wirtschaft verändert hat, wir müssen jedoch noch besser verstehen, wie genau das aussehen wird, damit wir einen Plan schmieden können, um dorthin zu gelangen.


 Martin Ford: Sie haben sowohl in Berkeley als auch in der nahegelegenen UCSF an der Anwendung von Machine Learning auf medizinische Daten gearbeitet. Glauben Sie, dass KI durch Fortschritte im Gesundheitswesen und der Medizin zu einer positiveren Zukunft beitragen kann?


 Stuart J. Russell: Das glaube ich, ja, aber ich denke auch, dass Medizin ein Bereich ist, in dem wir schon sehr viel über die Physiologie des Menschen wissen – und deshalb glaube ich, dass wissensbasierte oder modellbasierte Ansätze eher erfolgreich sein werden als datengetriebene Machine-Learning-Systeme.


 Ich denke, dass Deep Learning für viele wichtige medizinische Anwendungen‌ ungeeignet ist. Die Vorstellung, dass wir heute einfach Terabytes an Daten von Millionen Patienten sammeln und diese an einen Blackbox-Lernalgorithmus übergeben, ergibt für mich keinen Sinn. Es mag natürlich Bereiche der Medizin geben, in denen datengetriebenes Machine Learning gut funktioniert, etwa bei genomischen Daten oder der Vorhersage der Anfälligkeit für verschiedene genetisch bedingte Krankheiten. Außerdem denke ich, dass Deep Learning bei der Vorhersage der Wirksamkeit von bestimmten Medikamenten gute Leistungen erzielen wird.


 Aber diese Beispiele sind noch weit von einer KI entfernt, die in der Lage ist, wie ein Arzt zu handeln und vielleicht feststellen kann, dass bei einem Patienten ein Ventrikel im Gehirn verstopft ist, der die Zirkulation der Rückenmarksflüssigkeit behindert. Das ähnelt eher der Aufgabe, festzustellen, welches Bauteil eines Autos defekt ist. Wenn man keine Ahnung von der Funktionsweise eines Autos hat, ist es sehr, sehr schwierig herauszufinden, dass der Keilriemen kaputt ist.


 Ein Automechaniker hingegen, der die Funktionsweise genau kennt und sogar Symptome bemerkt, wie ein klapperndes Geräusch oder eine Überhitzung, wird das defekte Bauteil im Allgemeinen schnell finden. Bei der menschlichen Physiologie wird es sich genauso verhalten, nur mit dem Unterschied, dass beträcht-licher Aufwand erforderlich ist, diese Modelle der menschlichen Physiologie zu entwickeln.


 In den 1960er- und 1970er-Jahren wurden bereits erhebliche Anstrengungen unternommen, diese Modelle zu entwickeln, die auch in gewissem Maße zum Fortschritt medizinischer KI-Systeme beigetragen haben. Aber heute verfügen wir über eine Technologie, die es insbesondere ermöglicht, die in diesen Modellen vorhandenen Unsicherheiten zu repräsentieren. Modelle mechanischer Systeme sind deterministisch und besitzen bestimmte Parameterwerte, die genau einen vollständig vorhersagbaren fiktiven Menschen repräsentieren.


 ‌Die heutigen probabilistischen Modelle hingegen können die gesamte Bevölkerung repräsentieren und genau widerspiegeln, mit welchem Maß an Unsicherheit wir bei Vorhersagen rechnen müssen, beispielsweise wann genau jemand einen Herzinfarkt erleidet. Die Vorhersage von Vorfällen wie einem Herzinfarkt ist für einzelne Personen sehr schwierig, wir können jedoch vorhersagen, dass es pro Person eine bestimmte Wahrscheinlichkeit gibt, die sich durch extreme Anstrengungen oder durch Stress womöglich erhöht und dass diese Wahrscheinlichkeit von verschiedenen Eigenschaften einer Person abhängt.


 Dieser modernere probabilistische Ansatz verhält sich sehr viel vernünftiger als frühere Systeme. Probabilistische Systeme ermöglichen es, die klassischen Modelle menschlicher Physiologie mit Beobachtungen und Echtzeitdaten zu kombinieren, um zuverlässige Diagnosen zu erstellen und Behandlungen zu planen.


 Martin Ford: Sie haben sich sehr auf die potenziellen Risiken bewaffneter KI‌ konzentriert. Können Sie mehr dazu sagen?‌


 Stuart J. Russell: Ja, ich glaube, dass autonome Waffen‌ für die Aussicht auf -einen neuen Rüstungswettlauf verantwortlich sind. Dieser Rüstungswettlauf könnte womöglich schon zur Entwicklung tödlicher autonomer Waffen führen. Diesen autonomen Waffen können Einsatzbeschreibungen übergeben werden, die das Waffensystem eigenständig ausführt, wie z. B. Identifizierung, Auswahl und Angriff menschlicher Ziele.


 Es gibt moralische Argumente, dass damit eine fundamentale Grenze der KI überschritten wird, nämlich dass wir die Entscheidung über Leben und Tod einer Maschine überlassen und somit den Wert und die Würde menschlichen Lebens drastisch herabsetzen.


 Ich halte es für ein pragmatischeres Argument, dass die logische Folge der Autonomie Skalierbarkeit ist.‌ Da die einzelnen autonomen Waffen nicht durch Menschen überwacht werden müssen, könnten beliebig viele Waffen gleichzeitig eingesetzt werden. Jemand könnte einen Angriff durchführen, bei dem fünf Personen in einem Leitstand 10.000.000 Waffen starten und alle männlichen Einwohner eines Landes im Alter zwischen 12 und 60 Jahren töten. Sie sind also als Massenvernichtungswaffen einsetzbar, weil sie die Eigenschaft haben, skalierbar zu sein: Ein Angriff könnte mit 10, 1.000, 1.000.000 oder 10.000.000 Waffen durchgeführt werden.


 Mit Nuklearwaffen, wenn sie denn zum Einsatz kommen, wäre eine wesentliche Schwelle überschritten, was wir als Spezies bislang vermeiden konnten. Wir sind noch einmal davongekommen, denn wir haben es geschafft, seit 1945 darauf zu verzichten. Bei autonomen Waffen gibt es eine solche Schwelle nicht, deshalb können Konflikte viel leichter eskalieren. Sie lassen sich auch leicht herstellen, und sobald sie in großen Stückzahlen produziert werden, ist es ziemlich wahrscheinlich, dass sie auf dem internationalen Waffenmarkt erhältlich sind und Leuten zur Verfügung stehen, die weniger Skrupel haben als etwa die westlichen Großmächte.


 Martin Ford: Zwischen kommerziellen und potenziellen militärischen Anwendungen findet ein reger Technologietransfer statt. Bei Amazon können Sie eine Drohne kaufen, die sich potenziell bewaffnen ließe ...


 Stuart J. Russell: Sie können derzeit Drohnen‌ kaufen, die ferngesteuert werden, vielleicht mit einer Anzeige, die der Perspektive des Piloten entspricht. Sie könnten sicherlich eine kleine Bombe an der Drohne befestigen und damit jemanden töten, aber dabei handelt es sich immer noch um ein ferngesteuertes Luftfahrzeug und das ist ein Unterschied. Hier gibt es keine Skalierbarkeit, denn man kann keine 10.000.000 Drohnen starten, wenn es nicht auch 10.000.000 Piloten gibt. Man würde die Bevölkerung eines ganzen Landes benötigen, die dafür ausgebildet ist, um das durchzuführen. Dann könnte man diesen 10.000.000 Leuten aber auch ein Maschinengewehr geben und sie entsenden, um zu töten. Glücklicherweise gibt es ein internationales Überwachungssystem, Sanktionen, militärische Vorbereitungen und dergleichen, um so etwas zu verhindern. Ein internationales Überwachungssystem, das gegen autonome Waffen wirksam wäre, gibt es jedoch nicht.


 Martin Ford: Aber wäre es nicht dennoch möglich, dass ein paar Leute in irgendeinem Keller ihr eigenes autonomes Steuerungssystem entwickeln und in kommerziell verfügbare Drohnen einbauen? Wie können wir solche selbst gebauten KI-Waffen kontrollieren?


 Stuart J. Russell: Ja, es ist durchaus vorstellbar, ein System, das der Software zur Steuerung eines selbstfahrenden Autos ähnelt, in einen Quadcopter mit einer Bombe einzubauen. Das wäre dann eine Art selbst gebaute autonome Waffe. Es könnte Abkommen geben, die vorschreiben, dass Drohnenhersteller und die Hersteller der Chips für selbstfahrende Autos zusammenarbeiten und Überprüfungen durchführen, sodass jeder, der größere Mengen bestellt, auffallen würde. So wie jemand nicht damit davonkommt, wenn er größere Mengen von Chemikalien bestellt, die für die Produktion von Chemiewaffen benötigt werden. Händler müssen aufgrund des Chemiewaffenabkommens ihre Kunden kennen und Bericht -erstatten, wenn diese versuchen, ungewöhnlich große Mengen bestimmter gefährlicher Produkte zu kaufen.


 Ich denke, es wird möglich sein, vergleichsweise wirksame Regelungen zu finden, die verhindern, dass zivile Technologie in großem Umfang zur Herstellung autonomer Waffen genutzt wird. Trotzdem werden schlimme Dinge passieren, aber das halte ich für unvermeidbar, weil es immer machbar sein wird, autonome Waffen in kleinen Stückzahlen selbst zu bauen. In kleinen Stückzahlen wiederum bieten autonome Waffen gegenüber ferngesteuerten Waffen jedoch kaum Vorteile. Wenn man vorhat, einen Angriff mit zehn oder zwanzig Waffen durchzuführen, wird man sie auch fernsteuern können, weil es vermutlich gelingen wird, zehn oder zwanzig Personen zu finden, die sie steuern würden.


 Natürlich gibt es bei ‌Kriegsführung und KI weitere Risiken, beispielsweise wenn ein KI-System einen Konflikt versehentlich eskalieren lässt, weil Maschinen ein Signal fehlinterpretieren und sich dann gegenseitig angreifen. Und das zukünftige Risiko einer Cyberinfiltration bedeutet, dass man vielleicht glaubt, eine auf autonomen Waffen beruhende stabile Abwehr zu haben, diese Waffen aber ausnahmslos kompromittiert wurden und sich im Fall eines Konflikts gegen einen selbst richten. Das alles trägt zur strategischen Unsicherheit bei, was natürlich alles andere als erfreulich ist.


 Martin Ford: Das sind beängstigende Szenarien. Sie haben auch einen Kurzfilm mit dem Titel Slaughterbots produziert,‌ ein ziemlich erschreckendes Video.


 Stuart J. Russell: Wir haben das Video eigentlich produziert, um diese Konzepte zu veranschaulichen, denn ich hatte den Eindruck, dass trotz all unserer Bemühungen, darüber zu schreiben und Vorträge zu halten, die Botschaft irgendwie nicht richtig ankam. Die Leute meinten nach wie vor: »Ach, autonome Waffen sind Science Fiction«. Sie stellten sich das Ganze immer noch wie Skynet und Terminator vor, also als eine Technologie, die es nicht gibt. Deshalb haben wir versucht, darauf hinzuweisen, dass es nicht um Waffensysteme geht, die plötzlich böse werden und auch nicht darum, die Weltherrschaft zu übernehmen – wir sprechen hier nicht mehr über Science Fiction.


 Diese KI-Technologien zur Kriegsführung sind heutzutage realisierbar und bringen einige neue Arten extremer Risiken mit sich. Es geht hier um skalierbare Massenvernichtungswaffen, die in die falschen Hände gelangen. Diese Waffen können der menschlichen Bevölkerung enormen Schaden zufügen. So viel zu autonomen Waffen.


 Martin Ford: 2014 haben Sie zusammen mit Stephen Hawking‌ und den Physikern Max Tegmark‌ und Frank Wilczek‌ einen offenen Brief verfasst, in dem davor gewarnt wird, dass wir die mit einer fortgeschrittenen KI einhergehenden Risiken nicht ernst genug nehmen. Bemerkenswert ist, dass Sie der einzige Informatiker unter den Autoren sind. Können Sie erzählen, was es mit diesem Brief auf sich hat und was dazu geführt hat, dass Sie ihn geschrieben haben? (Der Brief ist unter https://www.independent.co.uk/news/science/stephen-hawking-transcendence-looks-at-the-implications-of-artificial-intelligence-but-are-we-taking-9313474.html online verfügbar.)


 Stuart J. Russell: Ja, das ist eine interessante Geschichte. Ich erhielt einen Anruf vom National Public Radio, die mich zu dem Film Transcendence befragen wollten. Ich lebte damals in Paris, und dort war der Film noch nicht angelaufen, ich hatte ihn also noch gar nicht gesehen.


 Kurz darauf nahm ich an einer Konferenz auf Island teil, und auf der Rückreise hatte ich zufälligerweise einen längeren Zwischenaufenthalt in Boston. Also verließ ich das Flugzeug und ging dort ins Kino, um mir den Film anzusehen. Ich saß also dort im Kino und wusste nicht so recht, was mich erwartet. Und plötzlich: »Sieh doch! Das Gebäude des Berkeley Computer Science Departments. Ist ja lustig«. Johnny Depp spielt den KI-Professor, »Oh, interessant«. Er hält einen Vortrag über KI und wird dann von irgendeinem Anti-KI-Terroristen erschossen. Als ich das sehe, sacke ich auf meinem Sitz unwillkürlich in mich zusammen, denn damals hätte das tatsächlich ich sein können. Die Handlung des Films besteht darin, dass es, bevor er erschossen wird, gelingt, sein Gehirn auf einen riesigen Quantencomputer hochzuladen. Durch diese Kombination von Gehirn und Computer entsteht ein superintelligentes Wesen, das droht, die Weltherrschaft zu übernehmen, weil es in hohem Tempo alle möglichen verblüffenden neuen Technologien entwickelt.


 Wie dem auch sei, wir schrieben dann einen Artikel, der – zumindest oberflächlich – eine Filmrezension war, tatsächlich aber besagte: »Das ist zwar nur ein Spielfilm, aber die eigentliche Botschaft ist real: Wenn wir Maschinen entwickeln, die dominierenden Einfluss auf die reale Welt ausüben können, dann kann das ein schwerwiegendes Problem für uns darstellen, nämlich dass wir tatsächlich die Kontrolle über unsere Zukunft anderen Wesen als Menschen überlassen«.


 Die Sache ist nicht weiter kompliziert: Unsere Intelligenz verleiht uns die Fähigkeit, die Welt zu beherrschen; Intelligenz repräsentiert also Macht. Und wenn irgendetwas über mehr Intelligenz verfügt, besitzt es mehr Macht.‌


 Wir sind bereits auf dem Weg, Dinge zu erschaffen, die weitaus leistungsfähiger sind als wir, aber irgendwie müssen wir gewährleisten, dass sie niemals Macht erhalten. Wenn wir die Situation der KI auf diese Weise beschreiben, dann sagen die Leute: »Oh, ich verstehe. Hier gibt es ein Problem«.


 Martin Ford: Und dennoch stehen viele bekannte KI-Forscher diesen Bedenken ziemlich ablehnend gegenüber ...


 Stuart J. Russell: Ich möchte mich zu dieser ablehnenden Haltung äußern. Es gibt eine Vielzahl von Argumenten, die vorgebracht werden, um zu begründen, warum wir dem KI-Problem keine Beachtung schenken sollten. Tatsächlich sind es zu viele, um sie zu zählen. Ich habe irgendwo einmal 25 oder 30 verschiedene Argumente zusammengestellt, denen allerdings eine Eigenschaft gemeinsam ist, nämlich dass sie einfach keinen Sinn ergeben. Um nur ein Beispiel zu nennen: Es heißt oft, »das ist doch überhaupt kein Problem, wir können sie doch einfach ausschalten«. Das ist das Gleiche, wie zu behaupten, dass es überhaupt kein Problem sei, AlphaZero im Go zu schlagen. Man muss doch nur die weißen Spielsteine an der richtigen Stelle platzieren. Das Argument hält einer kritischen Betrachtung keine fünf Sekunden stand.


 Ich glaube, dass viele dieser Argumente eine reflexartige Abwehrreaktion widerspiegeln. Manche Leute denken vielleicht, »Ich bin KI-Forscher. Ich fühle mich durch diese Vorstellung bedroht und werde sie deshalb aus meinem Kopf fernhalten und Gründe finden, sie weiterhin fernzuhalten«. Das ist eine meiner Theorien darüber, weshalb ansonsten sehr kenntnisreiche Leute versuchen zu leugnen, dass KI für Menschen zu einem Problem werden wird.


 Das betrifft sogar einige zum Mainstream der KI-Community zugehörige Leute, die leugnen, dass KI jemals erfolgreich sein wird. Das ist schon paradox, weil wir 60 Jahre damit verbracht haben, Philosophen abzuwehren, die leugnen, dass das Fachgebiet KI jemals Erfolg haben wird. Wir haben 60 Jahre lang auch immer wieder gezeigt und bewiesen, dass Dinge, die Philosophen für unmöglich erklärt haben, tatsächlich doch möglich sind – wie bespielweise den Schachweltmeister zu schlagen.


 Nun behaupten plötzlich einige zum Fachgebiet zugehörige Leute, dass KI niemals erfolgreich sein wird und dass es deshalb nichts gibt, über das man sich Sorgen machen müsste.


 Wenn Sie mich fragen, ist das eine fast schon krankhafte Reaktion. Es erscheint – wie bei der Kernenergie und bei Atomwaffen – vernünftig anzunehmen, dass der menschliche Einfallsreichtum diese Hindernisse tatsächlich überwinden kann und wir eine Intelligenz entwickeln werden, die zumindest potenziell die Gefahr mit sich bringt, dass wir ihr die Kontrolle überlassen. Es erscheint ebenfalls vernünftig, sich darauf vorzubereiten und zu versuchen herauszufinden, wie wir Systeme so entwickeln können, dass das nicht geschehen kann. Mein Ziel ist also, uns auf die Bedrohung durch KI vorzubereiten.


 Martin Ford: Wie können wir diese Bedrohung in Angriff nehmen?


 Stuart J. Russell: Für das Problem ist entscheidend, dass wir bei der Definition von KI einen geringfügigen Fehler begangen haben. Ich habe deshalb die nachfolgende neue Definition entwickelt.‌


 Wenn wir eine KI entwickeln wollen, müssen wir zunächst einmal herausfinden, was es bedeutet, intelligent zu sein. Dabei müssen wir mehrere tausend Jahre einbeziehen, in denen es Tradition, Philosophie, Wirtschaft und andere Wissenszweige gegeben hat. Die Vorstellung von Intelligenz besagt, dass zu erwarten ist, dass die Handlungen eines intelligenten Menschen dazu führen, dass er seine Ziele erreicht. Diese Vorstellung wird manchmal als auch rationales Verhalten bezeichnet, das verschiedene Unterarten der Intelligenz umfasst, wie die Fähigkeit, Schlussfolgerungen zu ziehen, Pläne zu schmieden, die Fähigkeiten der sinnlichen Wahrnehmung und so weiter. All diese Fähigkeiten sind erforderlich, um in der realen Welt intelligent handeln zu können.


 Hier gibt es folgendes Problem: Wenn wir bei der Entwicklung einer KI und einer Maschine mit den genannten Fähigkeiten erfolgreich sind und deren Ziele nicht perfekt mit den menschlichen Interessen übereinstimmen, dann haben wir etwas extrem Intelligentes geschaffen, dessen Ziele sich von unseren unterscheiden. Und wenn diese KI intelligenter ist als wir, wird sie ihre Ziele auch erreichen – und wir vermutlich nicht!


 Die negativen Folgen für Menschen sind unbegrenzt. Wir begehen jedoch bei der Art und Weise, wie wir die Vorstellung von Intelligenz, einem für Menschen sinnvollen Konzept, auf Maschinen übertragen, einen Fehler.


 Wir wollen keine Maschinen, die unsere Art von Intelligenz besitzen. Tatsächlich wollen wir Maschinen, bei denen zu erwarten ist, dass ihre Handlungen dazu führen, dass unsere Ziele erreicht werden, nicht die Ziele der KI.


 Der ursprüngliche Plan für eine KI sah vor, dass wir, um eine intelligente Maschine konstruieren zu können, sogenannte Optimierer entwickeln müssen: Algorithmen, die richtig gut agieren, wenn wir ihnen ein Ziel vorgeben. Dann legen sie los, und schon sind unsere Ziele erreicht. Das ist womöglich ein Fehler. Es hat zwar bis jetzt funktioniert – aber nur, weil wir noch keine sehr intelligenten Maschinen entwickelt haben, und diejenigen, die wir entwickelt haben, wurden nur in Miniaturwelten platziert, wie dem simulierten Schachbrett, dem simulierten Go-Brett und so weiter.


 Wenn die bislang von Menschen geschaffene KI auf die reale Welt trifft, kann das schiefgehen, wie wir am Beispiel des Flash Crash‌ gesehen haben. Beim Flash Crash geht es um eine Reihe von Handelsalgorithmen, einige davon waren ziemlich schlicht, andere ziemlich komplizierte KI-gestützte Entscheidungsfindungs- und Lernsysteme. In der realen Welt ging das Ganze beim Flash Crash katastrophal schief, und die Maschinen verursachten einen Zusammenbruch des Aktienmarkts. Innerhalb von wenigen Minuten vernichteten sie Börsenwerte in Höhe von mehr als einer Billionen Dollar. Der Flash Crash war ein Warnsignal für unsere KI.


 Die richtige Denkweise über KI ist die Folgende: Wir sollten Maschinen entwickeln, die so handeln, dass wir mit ihrer Hilfe unsere Ziele erreichen, dabei dürfen wir unsere Ziele der Maschine jedoch keinesfalls direkt vorgeben!


 Ich habe die Vorstellung, dass eine KI immer so designt werden sollte, dass sie versucht, uns dabei zu helfen, unsere Ziele zu erreichen, man darf dabei aber nicht annehmen, dass KI-Systeme wissen, was diese Ziele sind.


 Wenn wir KI auf diese Weise entwickeln, wird es immer eine bestimmte Unsicherheit über den Charakter der Ziele geben, die eine KI zu erreichen versucht. Wie sich zeigt, ist diese Unsicherheit tatsächlich der Sicherheitsspielraum, den wir verlangen.‌‌


 Ich gebe Ihnen ein Beispiel, um diesen Sicherheitsspielraum, den wir fordern, zu veranschaulichen. Betrachten wir noch einmal die alte Vorstellung, dass wir – falls es jemals nötig sein sollte – die Maschine einfach ausschalten können, wenn wir in Schwierigkeiten geraten. Wenn die Maschine ein Ziel wie »besorge Kaffee« verfolgt und intelligent genug ist, wird sie natürlich bemerken, dass sie keinen Kaffee besorgen kann, wenn sie ausgeschaltet ist. Wenn ihr Daseinszweck, ihr wichtigstes Ziel darin besteht, Kaffee zu besorgen, wird sie logischerweise versuchen zu verhindern, dass sie abgeschaltet wird. Sie wird den Ausschalter deaktivieren und wahrscheinlich jeden kaltstellen, der versuchen könnte, sie auszuschalten. Sie können sich sicherlich all diese unerwarteten Folgen vorstellen, die ein einfaches Ziel wie »besorge Kaffee« nach sich zieht, wenn die Maschine nur hinreichend intelligent ist.


 In meiner Vorstellung der KI entwickeln wir die Maschine so, dass sie zwar nach wie vor »Kaffee besorgen« will, aber versteht, dass es viele andere Dinge gibt, die für Menschen von Bedeutung sind, obwohl sie gar nicht weiß, welche das sind! Unter diesen Umständen versteht die Maschine, dass sie etwas tun könnte, was Menschen nicht gefällt – und dass ein Mensch, der sie abschaltet, verhindern will, dass sie den Menschen unglücklich macht. In dieser Vorstellung ist das Ziel der Maschine, zu verhindern, dass der Mensch unglücklich gemacht wird. Obwohl die Maschine gar nicht weiß, was das eigentlich bedeutet, hat sie einen Anreiz, zu erlauben, dass sie ausgeschaltet wird.


 Wir können diese spezielle Vorstellung einer KI mathematisch formulieren und zeigen, dass dieser Sicherheitsspielraum (in diesem Fall der Anreiz, dass die Maschine erlaubt, dass sie ausgeschaltet wird) unmittelbar von der Unsicherheit abhängt, die sie bezüglich der menschlichen Ziele hat. Wenn wir diese Unsicherheit eliminieren und die Maschine anfängt zu glauben, dass sie mit Sicherheit weiß, was das wahre Ziel ist, dann wird der Sicherheitsspielraum wieder verschwinden, und die Maschine wird uns letztlich daran hindern, sie auszuschalten.


 Auf diese Weise können wir zeigen, zumindest in einem vereinfachten mathematischen Modell, dass so designte Maschinen – mit expliziter Unsicherheit bezüglich der Ziele, die sie verfolgen sollen – nachweislich von Vorteil sind, das heißt, dass die Maschine nachweislich mehr Vorteile bringt als ein Verzicht auf sie.


 Ich möchte damit sagen, dass es eine Möglichkeit geben könnte, eine KI zu entwickeln, die sich ein wenig von der bisherigen Herangehensweise unterscheidet, und dass es Wege gibt, ein KI-System zu entwickeln, das bezüglich Sicherheit und Kontrolle sehr viel bessere Eigenschaften besitzt.


 Martin Ford: Im Zusammenhang mit diesen Problemen der Sicherheit und der Kontrolle machen sich viele Leute Sorgen, dass es zu einem Rüstungswettlauf‌ kommt, insbesondere mit China. Müssen wir das ernst nehmen, sollten wir uns hier Gedanken machen?


 Stuart J. Russell: Nick Bostrom und andere haben folgende Bedenken geäußert: Wenn eine Seite glaubt, dass strategische Dominanz in der KI ein wichtiger Bestandteil der nationalen Sicherheit und der wirtschaftlichen Führung ist, dann wird sie versuchen, die Fähigkeiten ihrer KI-Systeme weiterzuentwickeln – so schnell wie möglich und ja, ohne sich allzu große Sorgen um die Kontrollierbarkeit zu machen.


 Allgemein betrachtet, erscheint das zunächst plausibel. Wenn wir andererseits jedoch KI-Produkte herstellen, die in der realen Welt funktionieren, wird es einen klaren wirtschaftlichen Anreiz geben, zu gewährleisten, dass sie unter Kontrolle bleiben.


 Bei der Untersuchung derartiger Szenarien muss ein Produkt berücksichtigt werden, das schon ziemlich bald verfügbar sein könnte: ein intelligenter persönlicher Assistent,‌ der ihre Aktivitäten, Gespräche, Beziehungen usw. überwacht und ihr Leben gewissermaßen so steuert, wie es ein guter menschlicher Assistent tun würde. Wenn ein solches System die menschlichen Vorlieben nicht gut versteht und auf die schon erwähnte Weise unsicher handelt, dann werden die Menschen es schlicht und einfach nicht kaufen. Wenn es die Aufgaben missversteht, könnte es Ihnen ein Hotelzimmer für 20.000 Dollar pro Nacht reservieren oder ein Treffen mit dem Vizepräsidenten absagen, weil Sie einen Zahnarzttermin haben.


 In solchen Situationen missversteht die KI Ihre Vorlieben, und anstatt das kleinlaut einzugestehen, glaubt sie, zu wissen, was Sie möchten, obwohl sie total da-neben liegt. In anderen Foren habe ich das Beispiel eines Haushaltsroboters‌ angeführt, der nicht versteht, dass der Nährwert einer Katze sehr viel geringer ist als ihr Gefühlswert und deshalb den Entschluss fasst, die Katze zum Abendessen zuzubereiten. Ein solcher Vorfall würde das Ende der Haushaltsroboterbranche bedeuten. Niemand will einen Roboter im Haus haben, der solche Fehler begeht.


 Heutzutage müssen KI-Unternehmen, die immer intelligentere Produkte herstellen, zumindest eine Version dieses Problems lösen, damit ihre Produkte gute KI-Systeme sind.


 Die KI-Community muss verstehen, dass eine unkontrollierbare und unsichere KI schlicht und einfach keine gute KI ist.


 Eine Brücke, die einstürzt, ist schlicht und einfach keine gute Brücke. Genauso müssen wir erkennen, dass eine unkontrollierbare und unsichere KI schlicht und einfach keine gute KI ist. Bauingenieure laufen ja auch nicht herum und sagen: »Ich entwerfe Brücken, die nicht zusammenbrechen, im Gegensatz zu ihm hier, er entwirft Brücken, die einstürzen«. Das Wort »Brücke« bedeutet schließlich, dass man nicht erwartet, dass sie einstürzt.


 Das Gleiche sollte auch für die Bedeutung des Begriffs KI gelten. Wir müssen KI so definieren, dass sie stets unter der Kontrolle der Menschen bleibt, denen sie dient – und zwar weltweit. Außerdem muss aus der Definition hervorgehen, dass sie heute und zukünftig Eigenschaften besitzt, die wir als Fügsamkeit bezeichnen: dass sie ausgeschaltet werden kann und dass sie korrigiert werden kann, wenn sie Handlungen ausführt, die uns nicht gefallen.


 Wenn alle KI-Forscher rund um den Globus begreifen, dass es sich hierbei um Eigenschaften handelt, die für eine gute KI unverzichtbar sind, bedeutet das einen großen Schritt nach vorn, und die Zukunftsaussichten des Fachgebiets KI sehen schon viel besser aus.


 Nichts würde dem Fachgebiet KI mehr schaden, als ein schwerwiegendes Versagen bei der Kontrolle. Denken Sie nur daran, wie sich die Atomindustrie durch die Vorfälle in Tschernobyl und Fukushima praktisch selbst erledigt hat. Wenn wir es nicht schaffen, das Problem der Kontrolle in Angriff zu nehmen, wird sich die KI ebenfalls selbst erledigen.


 Martin Ford: Sind Sie unterm Strich also ein Optimist? Glauben Sie, dass sich alles zum Guten wenden wird?


 Stuart J. Russell: Ja, ich denke, ich bin ein Optimist. Vor uns liegt noch ein langer Weg. Beim Problem, die Kontrolle in den Griff zu bekommen, haben wir gerade erst an der Oberfläche gekratzt. Aber die ersten Ansätze erscheinen Erfolg versprechend, deshalb bin ich einigermaßen optimistisch, dass wir bei der Weiterentwicklung der KI einen Weg finden werden, der uns zu dem führt, was man als »nachweislich vorteilhafte KI-Systeme« bezeichnen könnte.


 Selbst wenn wir das Problem der Kontrolle lösen und nachweislich vorteilhafte KI-Systeme entwickeln können, bleibt das Risiko bestehen, dass sie nicht von allen verwendet werden. Hier besteht die Gefahr, dass der eine oder andere nur die Fähigkeiten der KI vergrößern will, ohne dabei den Sicherheitsaspekten Beachtung zu schenken.


 Das könnte eine Art Dr. Evil sein, der Schurke aus der Austin-Powers-Filmreihe, der die Weltherrschaft übernehmen will und versehentlich ein KI-System freisetzt, das sich letztendlich für alle katastrophal auswirkt. Oder ein Risiko mit eher soziologischem Charakter: ein anfangs für die Gesellschaft nützliches, kontrollierbares KI-System, das wir später aber im Übermaß nutzen. In diesen Szenarien steuern wir auf eine geschwächte Gesellschaft zu, weil wir den Maschinen zu viel Wissen übergeben und zu viele Entscheidungen überlassen haben und sich das nicht mehr rückgängig machen lässt. Wenn die Gesellschaft diesen Weg einschlägt, könnten wir allmählich unsere gesamte Handlungsfähigkeit als Menschen einbüßen.


 Im Spielfilm WALL-E werden die sozialen Verhältnisse so dargestellt: Die Menschheit hat die Erde verlassen und wird in Raumschiffen von Maschinen umsorgt. Die Menschen werden allmählich immer dicker, fauler und dümmer. Diese Thematik ist in der Science Fiction nicht neu, und sie wird in diesem Film sehr deutlich veranschaulicht. Das ist eine Zukunft, über die wir uns Sorgen machen sollten, vorausgesetzt, dass wir all die anderen genannten Risiken erfolgreich umschiffen können.


 Als Optimist kann ich mir auch eine Zukunft vorstellen, in der KI-Systeme so weit entwickelt sind, dass sie den Menschen sagen: »Verwendet uns nicht. Seht zu, dass ihr selbst lernt. Bewahrt eure eigenen Fähigkeiten. Verbreitet die Zivilisation durch Menschen, nicht durch Maschinen«.


 Natürlich könnten wir auch eine hilfreiche und hoch entwickelte KI ignorieren, wenn sich herausstellt, dass wir als Spezies zu faul und zu gierig sind, aber dafür werden wir einen Preis zahlen müssen. So gesehen könnte das Ganze eher zu einem soziokulturellem Problem werden, und ich glaube, dass wir als Menschheit insgesamt daran arbeiten müssen, uns vorzubereiten und sicherzustellen, dass es nicht so kommt.
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 Als KI in der Vergangenheit übermäßig gehypt wurde – auch Backpropagation in den 1980er-Jahren – hatte man erwartet, dass sie Großartiges leistet, tatsächlich blieben die Ergebnisse jedoch hinter den Erwartungen zurück. Heute hat sie bereits Großartiges geleistet, also kann auch nicht alles nur Hype gewesen sein.





 Martin Ford: Sie sind besonders für Ihre Arbeiten am Backpropagation-Algorithmus bekannt. Können Sie erklären, was Backpropagation eigentlich ist?‌


 Geoffrey Hinton: Das lässt sich am besten erklären, indem man beschreibt, um was es sich nicht handelt. Die meisten Leute denken bei neuronalen Netzen‌ an einen auf der Hand liegenden Algorithmus, sie zu trainieren: Stellen Sie sich ein Netz aus mehreren Neuronenschichten vor, mit einer Eingabe für die unterste Schicht und einer Ausgabe der obersten Schicht. Allen Verknüpfungen der Neuronen ist ein Gewicht zugeordnet. Nun sieht sich jedes Neuron die Neuronen in der unter ihm befindlichen Schicht an und multipliziert die Aktivität eines jeden Neurons mit dem Gewicht, summiert die Ergebnisse und liefert eine Ausgabe, die eine Funktion dieser Summe ist. Durch die Anpassung der Gewichte der Verknüpfungen erhalten Sie Netze, die alle möglichen Aufgaben erledigen können, wie etwa das Bild einer Katze zu betrachten und es als »Katze« zu kennzeichnen.


 Die eigentliche Frage ist: Wie müssen die Gewichte angepasst werden, damit das Netz die ihm zugedachte Aufgabe erledigt? Zu diesem Zweck gibt es einen sehr einfachen Algorithmus, der zwar funktioniert, aber unglaublich langsam ist – ein schlichter Mutationsalgorithmus. Sie weisen den Verknüpfungen zunächst einmal zufällige Gewichte zu, legen dem Netz eine Reihe von Beispielen vor und prüfen, wie gut es funktioniert. Dann verändern Sie eines der Gewichte ein klein wenig, füttern das Netz wieder mit einigen Beispielen und prüfen, ob es besser oder schlechter funktioniert als vorher. Wenn es besser funktioniert als vorher, behalten Sie die vorgenommene Änderung bei. Funktioniert es schlechter, nehmen Sie die Änderung zurück oder ändern das Gewicht in entgegengesetzter Richtung. Dann wenden Sie sich dem nächsten Gewicht zu und führen die gleichen Schritte durch.


 Sie müssen sämtliche Gewichte berücksichtigen, und bei jedem einzelnen Gewicht müssen Sie überprüfen, wie gut das Netz mit einer Reihe von Beispielen zurechtkommt, wobei alle Gewichte mehrmals aktualisiert werden müssen. Der Algorithmus ist unglaublich langsam, aber er funktioniert und kann beliebige Aufgaben erledigen.


 Der Backpropagation-Algorithmus‌ ist im Wesentlichen eine Möglichkeit, das Gleiche zu erreichen. Das Verfahren verändert die Gewichte derart, dass das Netz die gewünschte Aufgabe erledigt, ist aber sehr viel schneller als der schlichte Muta-tionsalgorithmus. Der Faktor, um den es schneller ist, entspricht der Anzahl der Gewichte im Netz. Wenn ein Netz eine Milliarde Gewichte besitzt, ist die Backpropagation eine Milliarde Mal schneller als der schlichte Mutationsalgorithmus.


 Die Funktionsweise des schlichten Mutationsalgorithmus beruht darauf, dass eins der Gewichte leicht verändert und anschließend geprüft wird, wie gut das Netz damit zurechtkommt. Das ist erforderlich, um eine Evolution des Netzes in die gewünschte Richtung voranzutreiben. Der Prozess, der von den Genen zum Endprodukt führt, ist von der Umgebung abhängig. Es gibt keine Möglichkeit, anhand des Genotyps genau vorherzusagen, wie der Phänotyp aussehen oder wie erfolgreich er sein wird, denn das hängt davon ab, was in der Welt um ihn herum vor sich geht.


 Bei einem neuronalen Netz zeigt die Verarbeitung der Eingaben und der Gewichte, wie gut es Ihnen gelingt, die erwünschte Ausgabe zu erzielen. Sie können den gesamten Vorgang steuern, weil er vollständig innerhalb des neuronalen Netzes stattfindet; alle beteiligten Gewichte sind Ihnen bekannt. Das macht sich die Backpropagation zunutze, indem Informationen im Netz rückwärts transportiert werden. Aufgrund der Tatsache, dass alle Gewichte bekannt sind, lässt sich für jedes einzelne Gewicht gleichzeitig berechnen, ob es ein wenig vergrößert oder verkleinert werden sollte, um die Ausgabe zu verbessern.


 Der Unterschied besteht darin, dass Sie die Auswirkung einer Änderung bei der Evolution messen, bei der Backpropagationen hingegen berechnen, und zwar für alle Gewichte gleichzeitig, ohne dass es zu gegenseitigen Beeinflussungen kommt. Bei der Backpropagation können Sie die Gewichte sehr schnell anpassen, weil Sie das Netz mit einigen Beispielen füttern und anschließend die Abweichungen zwischen tatsächlichen und erwünschten Ergebnissen backpropagieren und so ermitteln, wie sämtliche Gewichte gleichzeitig geändert werden müssen, um sie alle ein wenig zu verbessern. Sie müssen dieses Verfahren zwar auch einige Male wiederholen, es ist jedoch ungleich schneller als der evolutionäre Ansatz.


 Martin Ford: Der Backpropagation-Algorithmus wurde ursprünglich von David Rumelhart erfunden, richtig? Und Sie haben auf dieser Arbeit aufgebaut?


 Geoffrey Hinton: Vor David Rumelhart‌ hatten schon eine ganze Reihe anderer Leute verschiedene Versionen der Backpropagation erfunden. Dabei handelte es sich meistens um voneinander unabhängige Entwicklungen, und ich habe manchmal den Eindruck, dass meine Beiträge überbewertet werden. Ich habe in der Presse Artikel gelesen, in denen behauptet wird, ich hätte Backpropagation erfunden, aber das ist völlig falsch. Hierbei handelt es sich um einen der seltenen Fälle, dass ein Wissenschaftler der Ansicht ist, dass seine Arbeit zu positiv bewertet wird! Mein wesentlicher Beitrag bestand darin, zu zeigen, wie man Backpro-pagation zum Erlernen verteilter Repräsentationen einsetzen kann, diese Sache möchte ich doch gerne richtigstellen.


 1981 war ich als Postdoktorand in San Diego (Kalifornien) tätig, und David Rumelhart hat das grundlegende Konzept der Backpropagation entwickelt, sie ist also seine Erfindung. Ronald Williams‌ und ich arbeiteten zusammen mit ihm an einer passenden Formulierung. Wir schlossen die Arbeit zwar ab, hatten aber nichts wirklich Beeindruckendes vorzuweisen und haben auch nichts veröffentlicht. Danach ging ich zur Carnegie Mellon University und arbeitete an der Boltzmann-Maschine, die ich für ein erheblich interessanteres Konzept hielt, auch wenn sie nicht so gut funktionierte. 1984 schließlich wandte ich mich wieder der Backpropagation zu, um sie mit der Boltzmann-Maschine zu vergleichen. Ich stellte fest, dass sie tatsächlich viel besser funktionierte, also nahm ich wieder Kontakt zu David Rumelhart auf.


 Was mich wirklich an der Backpropagation faszinierte, war das, was ich als Stammbaumaufgabe bezeichne, bei der man zeigen kann, dass Backpropagation verteilte Repräsentationen erlernen kann. Seit der Highschool hatte ich mich für verteilte Repräsentationen im Gehirn interessiert, und jetzt hatten wir endlich die Möglichkeit, sie zu erlernen! Wenn Sie eine Aufgabe stellten, wie etwa zwei Wörter als Eingabe entgegenzunehmen und ein drittes Wort als dazugehörige Ausgabe zu erzeugen, erlernte die Backpropagation verteilte Repräsentationen für diese Wörter, und diese Repräsentationen konnten die Bedeutung der Wörter erfassen.


 Mitte der 1980er-Jahre, als Computer noch sehr langsam waren, verwendete ich als einfaches Beispiel einen Stammbaum. Ich stellte Informationen über die Verwandtschaftsverhältnisse bereit. Beispielsweise, dass Victoria die Mutter von Charlotte ist. Wenn ich dann Charlotte und Mutter eingab, erhielt ich die richtige Antwort: Victoria. Die richtige Antwort für die Eingabe Charlotte und Vater war James. Nachdem ich diese Eingaben vorgenommen hatte, konnte man, weil es ein ganz normaler Stammbaum ohne Ehescheidungen war, konventionelle KI und das Wissen über familiäre Beziehungen verwenden, um zu schlussfolgern, dass Victoria die Ehefrau von James sein muss, weil Victoria die Mutter und James der Vater von Charlotte ist. Das neuronale Netz konnte dieses Ergebnis ebenfalls liefern, aber nicht durch die Verwendung von Regeln zum Schlussfolgern, sondern indem es eine Reihe von Merkmalen der verschiedenen Personen erlernte. Victoria und Charlotte waren nur ein Haufen verschiedener Merkmale, und der Einsatz von Interaktionen dieser Merkmalsvektoren sorgte dafür, dass die Ausgabe die Merkmale der richtigen Person besaß. Anhand der Merkmale von Charlotte und der Merkmale für Mutter könnte das System die Merkmale von Victoria ableiten, und das erlernte es auch, wenn man es trainierte. Am spannendsten war, dass es die Merkmalsvektoren der drei verschiedenen Wörter und deren verteilte Repräsentationen erlernte.


 1986 reichten wir bei Nature einen Artikel ein, der dieses Beispiel für eine Backpropagation enthielt, die verteilte Repräsentationen von Wörtern erlernte. Ich habe mit einem der Gutachter der Arbeit gesprochen und er war besonders davon fasziniert, dass dieses System die verteilten Repräsentationen erlernte. Er war Psychologe, und ihm war klar, dass ein Lernalgorithmus, der Repräsentationen erlernen konnte, ein ziemlich großer Durchbruch war. Mein Beitrag war nicht die Entdeckung der Backpropagation – das hatte im Wesentlichen Rumelhart herausgefunden. Ich konnte zeigen, dass Backpropagation verteilte Repräsentationen erlernen konnte, und das war es, was Psychologen – und später KI-Forscher – interessierte.


 Einige Jahre später, Anfang der 1990er-Jahre, entdeckte Yoshua Bengio derartige Netze wieder, aber die Computer waren inzwischen schneller. Yoshua wendete sie auf Sprache an, also auf echte Texte, verwendete ein paar Wörter als Kontext und versuchte, das nächste Wort vorherzusagen. Er zeigte, dass ein neuronales Netz diese Aufgabe ziemlich gut erledigt und dass es die verteilten Repräsentationen der Wörter entdeckt. Das war von großer Bedeutung, weil der Backpropagation-Algorithmus Repräsentationen erlernen konnte und man sie nicht mehr von Hand erstellen musste. Forscher wie Yann LeCun hatten das bei Computer Vision schon seit einiger Zeit so gemacht. Er zeigte, dass Backpropagation gute Filter für die Verarbeitung visueller Eingaben erlernen konnte, um vernünftige Entscheidungen zu treffen, aber das war etwas naheliegender, weil wir wussten, dass unser Gehirn so etwas macht. Dass Backpropagation verteilte Repräsentationen erlernte, die Bedeutung und Syntax von Wörtern erfassten, war ein großer Durchbruch.


 Martin Ford: Könnte man sagen, dass die Verwendung neuronaler Netze die KI-Forschu‌ng zum damaligen Zeitpunkt noch gar nicht so richtig vorangetrieben hatte? Es ist ja noch nicht lange her, dass sie als Forschungsinteresse so populär geworden ist.


 Geoffrey Hinton: Das ist in gewisser Hinsicht richtig, aber man muss hier zwischen KI und Machine Learning‌ einerseits und Psychologie‌ andererseits unterscheiden. Nachdem Backpropagation 1986 bekannt wurde, interessierten sich viele Psychologen dafür und verloren ihr Interesse auch nicht. Sie hielten sie weiter für einen interessanten Algorithmus, der vielleicht nicht wie das Gehirn funktionierte, aber eine interessante Möglichkeit bot, Repräsentationen zu entwickeln. Gelegentlich hört man, dass nur einige wenige Forscher daran arbeiteten, aber das stimmt nicht. In der Psychologie blieben viele Leute interessiert. In der KI geschah Folgendes: Ende der 1980er-Jahre gelang Yann LeCun bei der Erkennung handgeschriebener Ziffern etwas Beeindruckendes, und es gab weitere recht eindrucksvolle Einsatzgebiete der Backpropagation wie Spracherkennung‌ oder die Vorhersage von Kreditkartenbetrug. Die Befürworter der Backpropagation dachten, sie könne Erstaunliches leisten und hatten sie vielleicht ein bisschen zu sehr über den grünen Klee gelobt. Sie blieb tatsächlich hinter unseren Erwartungen zurück. Wir hatten mit etwas Unglaublichem gerechnet, aber es war einfach nur ziemlich gut.


 Anfang der 1990er-Jahre zeigte sich, dass andere Machine-Learning-Verfahren für kleine Datenmengen besser funktionierten als Backpropagation und weniger Aufwand erforderten, um sie vernünftig zum Laufen zu bringen. Insbesondere konnte eine sogenannte Support Vector Machine (SVM)‌ handgeschriebene Ziffern besser erkennen als die Backpropagation, obwohl die Erkennung handgeschriebener Ziffern eigentlich ein klassisches Beispiel für eine Aufgabe ist, die Backpropagation richtig gut erledigt. Deshalb verlor die Machine-Learning-Community das Interesse an Backpropagation. Es hieß, sie sei mit zu viel Aufwand verbunden und dass sie nicht gut genug funktioniere, um den Aufwand zu rechtfertigen. Es sei hoffnungslos, zu glauben, dass man nur anhand der Ein- und Ausgaben mehrere Schichten verborgener Repräsentationen erlernen könne. Jede Schicht sei ein ganzer Strauß von Merkmalsdetektoren, die auf bestimmte Weise etwas repräsentieren.


 Der Backpropagation lag die Idee zugrunde, viele Schichten zu erlernen, und dann wäre man in der Lage, Unglaubliches zu erreichen. Wir hatten jedoch große Schwierigkeiten, mehr als ein paar Schichten zu erlernen und konnten auch nichts Verblüffendes erreichen. Unter Statistikern und KI-Forschern herrschte die Meinung vor, dass wir einem Wunschdenken erlagen. Wir würden glauben, dass man nur anhand der Ein- und Ausgaben alle Gewichte erlernen könne, und das sei unrealistisch. Man müsse jede Menge Wissen vorgeben, damit irgendetwas funktioniert.


 Bis 2012 war das bei den Forschern, die sich mit Computer Vision‌ befassten, die vorherrschende Meinung. Die meisten hielten das Ganze für verrückt, obwohl Yann LeCun es schaffte, dass manche seiner Systeme besser funktionierten als die besten Systeme der Computer Vision. Sie hielten das Ganze noch immer für verrückt, es sei nicht der richtige Weg. Sie lehnten sogar Papers von Yann ab, obwohl seine Systeme bei bestimmten Aufgaben besser funktionierten als die besten Computer-Vision-Systeme, weil die Gutachter der Ansicht waren, dass die Verfahren ungeeignet sind. Hier handelt es sich um ein schönen Beispiel dafür, dass Wissenschaftler sagen: »Wir haben bereits entschieden, wie die Lösung auszusehen hat und alles, was nicht so aussieht, ist nicht von Interesse«.


 Letzten Endes behielt die Wissenschaft die Oberhand, und zwei meiner Studenten gewannen einen großen öffentlichen Wettbewerb – und zwar sehr deutlich. Ihre Fehlerquote war nur rund halb so groß wie die der besten Computer-Vision-Systeme, und sie verwendeten hauptsächlich die in Yann LeCuns Labor entwickelten Verfahren, integrierten aber auch einige unser eigenen Methoden.


 Martin Ford: War das der ImageNet-Wettbewerb?


 Geoffrey Hinton: Ja, und dann geschah das, was in der Wissenschaft geschehen sollte. Eine Methode, die man für kompletten Unsinn gehalten hatte, funktionierte besser als die bislang favorisierten Methoden, und innerhalb von zwei Jahren wurde sie von allen übernommen. Heutzutage würde bei Aufgaben wie Objektklassifizierungen niemand mehr auf den Gedanken kommen, das ohne neuronales Netz zu versuchen.


 Martin Ford: Das war glaube ich 2012. War das der Wendepunkt für Deep Learning?


 Geoffrey Hinton: Für Computer Vision war das der Wendepunkt. Bei der Spracherkennung‌ liegt er noch ein paar Jahre weiter zurück. Zwei Doktoranden in Toronto zeigten 2009, dass Deep Learning eine bessere Spracherkennung ermöglicht. Sie gingen als Praktikanten zu IBM und Microsoft, und ein dritter Doktorand brachte das System zu Google. Das von ihnen aufgebaute Basissystem wurde weiterentwickelt, und im Laufe der nächsten paar Jahre gingen alle diese Unternehmen dazu über, für die Spracherkennung neuronale Netze zu verwenden. Anfangs wurden neuronale Netze nur für das Frontend verwendet, aber irgendwann wurden sie beim gesamten System eingesetzt. Viele führende Köpfe der Spracherkennung hatten schon vor 2012 an neuronale Netze geglaubt, aber die große öffentliche Wirkung trat erst 2012 ein, als die Community fast über Nacht auf den Kopf gestellt wurde und der verrückte Ansatz sich durchsetzte.


 Martin Ford: Wenn man heute davon liest, gewinnt man den Eindruck, dass neuronale Netze und Deep Learning gleichbedeutend mit KI sind – dass sie das gesamte Forschungsfeld darstellen.


 Geoffrey Hinton: Während des größten Teils meiner Laufbahn gab es eine KI, die auf dem logischen Konzept beruhte, intelligente Systeme zu entwickeln, indem man Regeln aufstellte, die es ihnen ermöglichten, Symbolketten zu verar-beiten. Man dachte damals, dass Intelligenz so funktioniert und dass eine KI so aufgebaut sein muss. Man glaubte, dass Intelligenz die Verarbeitung von Symbolen anhand von Regeln sei, sie mussten nur herausfinden, wie die Symbole aussehen und wie die Regeln lauten, und schon hätte man eine KI. Und dann gab es noch diese andere Sache, die überhaupt nicht nach KI aussah, nämlich neuronale Netze‌. Es war ein Versuch, Intelligenz zu schaffen, indem man nachahmt, wie das Gehirn lernt.


 Beachten Sie hier, dass die normale KI gar nicht besonders am Lernen interessiert war. In den 1970er-Jahren hätte man gesagt, dass Lernen nicht entscheidend ist. Man muss herausfinden, was die Regeln sind und wie die symbolischen Ausdrücke aussehen, auf die sie angewendet werden. Um das Lernen können wir uns später kümmern. Warum? Weil der wesentliche Punkt im Schlussfolgern liegt. Solange man nicht herausgefunden hat, wie das Schlussfolgern funktioniert, ergibt es keinen Sinn, über das Lernen nachzudenken. Die Logik-Fraktion war an symbolischen Schlussfolgerungen interessiert, und die Neuronale-Netze-Fraktion interessierte sich für Lernen, sinnliche Wahrnehmung und Bewegungssteuerung. Sie versuchten, unterschiedliche Probleme zu lösen, und wir glauben, dass die Evolution dem Menschen die Fähigkeit zum Schlussfolgern erst ganz zum Schluss verliehen hat. Deshalb ist das nicht der richtige Weg, die grundsätzliche Arbeitsweise des Gehirns zu verstehen. Die Fähigkeit zum Schlussfolgern baut auf etwas auf, das für etwas ganz anderes gedacht ist.


 Mittlerweile verwenden Wirtschaft und Regierung den Begriff »KI« als Synonym für Deep Learning‌, und das hat zu einigen wirklich paradoxen Zuständen geführt. In Toronto erhalten wir von der Wirtschaft und vom Staat Fördergelder für den Aufbau des Vector Institutes, das Deep-Learning-Grundlagenforschung betreibt, aber auch die Wirtschaft beim Einsatz von Deep Learning unterstützt und Deep-Learning-Lehrgänge anbietet. Natürlich sind auch andere an diesen Fördergeldern interessiert. Eine andere Universität behauptet, dass bei ihr mehr Leute im Bereich KI tätig sind als in Toronto und legte zum Beweis Zahlen über Zitationen der dort erstellten Arbeiten vor, weil sie dort klassische KI-Forschung betreiben. Sie verwenden also Zitationen von Arbeiten über konventionelle KI‌, um Fördergelder für Deep Learning zu fordern. Dieses Durcheinander bei der Bedeutung von KI hat also durchaus ernsthafte Folgen. Es wäre besser, den Begriff »KI« nicht zu verwenden.


 Martin Ford: Meinen Sie wirklich, dass KI sich ausschließlich auf neuronale Netze konzentrieren sollte und dass alles andere irrelevant ist?


 Geoffrey Hinton: Ich denke, wir sollten klarstellen, dass der KI die allgemeine Idee zugrunde liegt, intelligente Systeme zu erschaffen, die nicht biologischen Ursprungs sind – sie sind künstlich, und sie können clevere Dinge tun. Und dann gibt es noch die Bedeutung, die KI lange hatte, die manchmal als die gute altmodische KI bezeichnet wird: die Repräsentation von Dingen durch symbolische Ausdrücke. Für die meisten Wissenschaftler – zumindest für die älteren – hat KI diese Bedeutung: durch Manipulation von symbolischen Ausdrücken Intelligenz zu erzielen.


 Ich halte diese altmodische Vorstellung von KI für falsch. Ich glaube, dass ihre Anhänger einen sehr naiven Fehler begehen. Sie glauben, dass sich zwischen eingehenden und ausgehenden Symbolen lauter weitere Symbole befinden. Zwischen ein- und ausgehenden Symbolen befinden sich jedoch keine Symbolketten, sondern große Vektoren neuronaler Aktivität. Ich halte die grundlegende Voraussetzung konventioneller KI schlicht und einfach für falsch.


 Martin Ford: Ende 2017 haben Sie ein Interview gegeben, in dem Sie gesagt haben, dass Sie dem Backpropagation-Algorithmus misstrauisch gegenüberstehen, dass er abgeschafft werden sollte und wir bei null anfangen müssen. (Siehe https://www.axios.com/artificial-intelligence-pioneer-says-we-need-to-start-over-1513305524-f619efbd-9db0-4947-a9b2-7a4c310a28fe.html) Das hat für Unruhe gesorgt, und deshalb möchte ich wissen, was Sie damit gemeint haben.


 Geoffrey Hinton: Das Problem war, dass der Kontext des Gesprächs nicht eindeutig genannt wurde. Ich sprach darüber, zu versuchen, das Gehirn zu verstehen und brachte den Gedanken vor, dass Backpropagation womöglich nicht der richtige Weg zum Verständnis des Gehirns ist. Wir wissen es nicht genau, aber inzwischen gibt es einige Gründe, zu glauben, dass das Gehirn gar keine Backpropagation nutzt. Wenn das Gehirn keine Backpropagation nutzt, wäre der Mechanismus, den es tatsächlich nutzt, ein interessanter Kandidat für künstliche Systeme. Ich habe nicht gefordert, Backpropagation abzuschaffen. Backpropagation ist die tragende Säule allen Deep Learnings, das funktioniert, und ich denke nicht, dass wir es loswerden sollten.


 Martin Ford: Es könnte bei der weiteren Entwicklung vermutlich noch verfeinert werden?


 Geoffrey Hinton: Es wird alle möglichen Arten von Verbesserungsmöglichkeiten geben, und es könnte sehr wohl andere Algorithmen als Backpropagation geben, die ebenfalls funktionieren, aber ich denke nicht, dass wir aufhören sollten, Backpropagation zu verwenden. Das wäre verrückt.


 Martin Ford: Wie sind Sie dazu gekommen, sich für KI zu interessieren? Wie kam es dazu, dass Sie sich auf neuronale Netze konzentrierten?


 Geoffrey Hinton: Meine Geschichte beginnt in der Highschool. Ich hatte einen Freund namens Inman Harvey, ein sehr guter Mathematiker, der sich für die Vorstellung interessierte, dass das Gehirn wie ein Hologramm funktionieren könnte.


 Martin Ford: Ein Hologramm‌ als dreidimensionale Repräsentation?


 Geoffrey Hinton: Ein Hologramm besitzt bemerkenswerte Eigenschaften. Wenn Sie ein Hologramm in der Mitte durchschneiden, erhalten Sie nicht die Hälfte des Bildes, sondern ein etwas unscharfes Bild der gesamten Szene. Die Informationen über die Szene sind im gesamten Hologramm verteilt, was sich sehr von dem unterscheidet, was wir gewöhnt sind. Es verhält sich völlig anders als bei einem Foto. Wenn Sie von einem Foto ein Stück abschneiden, wird das Bild nicht nur einfach unschärfer, die in diesem Teil des Fotos enthaltenen Informationen gehen verloren. 


 Inman interessierte sich für die Idee, dass das menschliche Gedächtnis auf diese Weise funktionieren könnte, also dass ein einzelnes Neuron nicht für das Speichern einer bestimmten Erinnerung verantwortlich ist. Er stellte sich vor, dass zum Speichern der Erinnerungen die Stärke der Verknüpfungen zwischen den Neuronen im gesamten Gehirn angepasst wird und dass es sich im Wesentlichen um eine verteilte Repräsentation handelt. Damals waren Hologramme ein auf der Hand liegendes Beispiel für verteilte Repräsentationen.


 Die Leute missverstehen, was mit einer verteilten Repräsentation gemeint ist. Ich denke mir, dass man versucht, irgendwelche Dinge – vielleicht Vorstellungen – zu repräsentieren, und jede Vorstellung wird durch die Aktivitäten in einen großen Menge von Neuronen repräsentiert. Jedes einzelne Neuron wiederum ist an der Repräsentation vieler verschiedener Vorstellungen beteiligt. Es unterscheidet sich also sehr von einer Eins-zu-Eins-Zuordnung von Neuronen zu Vorstellungen. All dies weckte mein Interesse am Gehirn. Wir waren auch daran interessiert, wie das Gehirn wohl durch die Anpassung der Verknüpfungsstärken Neues lernen könnte. Dieses Interesse hat nie wieder nachgelassen.


 Martin Ford: Als Sie auf der Highschool waren? Wow. Wie hat sich Ihr Denken weiterentwickelt, als Sie die Universität besucht haben?


 Geoffrey Hinton: Ich habe auf der Universität unter anderem Physiologie studiert. Ich interessierte mich dafür, weil ich wissen wollte, wie das Gehirn funktioniert. Am Ende der Vorlesungsreihe lernten wir, wie Neuronen Nervenimpulse senden. Es wurden Experimente mit den Riesenaxonen von Tintenfischen durchgeführt, um herauszufinden, wie sich Nervenimpulse entlang des Axons ausbreiten, und wie sich herausstellte, funktionierte das Gehirn auf diese Weise. Es war allerdings ziemlich enttäuschend, feststellen zu müssen, dass es keinerlei Berechnungsmodelle dafür gab, wie Dinge repräsentiert oder erlernt werden.


 Danach wechselte ich zur Psychologie, in der Hoffnung, mehr über die Funktionsweise des Gehirns zu erfahren. Aber das war in Cambridge, wo man sich damals noch immer vom Behaviorismus erholte, und in der Psychologie ging es hauptsächlich um Laborratten. Es wurde zwar auch etwas Kognitionspsychologie gelehrt, es gab aber kaum Berechnungsmodelle, und ich hatte nicht gerade das Gefühl, dass sie irgendwann herausfinden würden, wie das Gehirn funktioniert.


 Während der Vorlesungsreihe in Psychologie nahm ich an einem Projekt über Kinderpsychologie teil. Es ging dabei um Kinder im Alter zwischen zwei und fünf Jahren und wie sich während ihrer Entwicklung ihre Reaktion auf verschiedene Eigenschaften der sinnlichen Wahrnehmung ändert. Die Vorstellung war, dass sehr junge Kinder sich vor allem für Farben und Texturen interessieren, wenn sie älter werden, interessieren sie sich aber mehr für Formen. Ich führte ein Experiment durch, bei dem ich den Kindern drei Objekte zeigte, von denen eins aus dem Rahmen fiel, beispielsweise zwei gelbe Kreise und ein roter Kreis. Ich brachte den Kindern bei, auf das ungewöhnliche Objekt zu zeigen, was schon sehr junge Kinder erlernen können.


 Ich brachte ihnen auch anhand zweier gelber Dreiecke und eines gelben Kreises bei, auf den Kreis zu zeigen, weil dieser eine andere Form besitzt. Nachdem sie mit einfachen Beispielen trainiert hatten, bei denen es immer einen eindeutigen Ausreißer gab, legte ich ihnen Kombinationen wie ein gelbes Dreieck, einen gelben Kreis und einen roten Kreis vor. Dem lag die Idee zugrunde, dass sie auf den roten Kreis zeigen würden, wenn sie sich mehr für die Farbe als für die Form interessieren, aber auf das gelbe Dreieck, wenn ihnen die Form wichtiger als die Farbe ist. Das war alles schön und gut, und einige Kinder zeigten entweder auf das gelbe Dreieck von unterschiedlicher Form oder auf den roten Kreis von unterschiedlicher Farbe. Ich kann mich noch gut daran erinnern, dass ein pfiffiger Fünfjähriger, mit dem ich das Experiment durchführte, auf den roten Kreis zeigte und sagte: »Du hast den hier mit der falschen Farbe angemalt«.


 Das Modell, das ich damit stützen wollte, war ein sehr schlichtes, vages Modell, das besagt: »Kleine Kinder reagieren stärker auf die Farbe, und wenn sie größer werden stärker auf die Form«. Es handelt sich um ein äußerst primitives Modell, das nichts darüber aussagt, wie irgendetwas funktioniert, sondern nur feststellt, dass sich die Aufmerksamkeit von der Farbe zur Form verschiebt. Und dann wurde ich mit dem Jungen konfrontiert, der sich die Objekte ansah und sagte: »Du hast den hier mit der falschen Farbe angemalt«. Wir haben hier sozusagen ein System zur Informationsverarbeitung vor uns, das anhand der Trainingsbeispiele erlernt hat, welche Aufgabe gelöst werden soll. Der Junge glaubt, dass es nur einen Ausreißer geben darf, aber da es mehr als einen gibt, muss ich wohl einen Fehler begangen haben, und dieser Fehler war vermutlich, dass ich ein Objekt mit der falschen Farbe angemalt habe.


 Das Modell, das ich mit den Kindern getestet habe, sah eine derartige Komplexität überhaupt nicht vor. Was sich hier zeigte, war komplexer als alle psychologischen Modelle: ein System zur Informationsverarbeitung, das so schlau war, dass es he-rausfinden konnte, was vor sich ging. Mit Psychologie war damit für mich Schluss. Die vorhandenen Modelle waren in Anbetracht der Komplexität, die sie handhaben mussten, völlig unzulänglich.


 Martin Ford: Wie sind Sie zur KI gekommen, nachdem Sie der Psychologie den Rücken gekehrt hatten?


 Geoffrey Hinton: Bevor ich zur KI kam, wurde ich Tischler. Das hat mir zwar Freude bereitet, aber ich war wahrlich kein Meister. Ich lernte damals einen wirklich guten Tischler kennen, und das war so deprimierend, dass ich deswegen zum Wissenschaftsbetrieb zurückkehrte.


 Martin Ford: Angesichts der anderen Möglichkeiten, die sich Ihnen eröffnet haben, war es vielleicht gar nicht schlecht, dass Sie kein guter Tischler waren!


 Geoffrey Hinton: Nach der Zeit als Tischler war ich als Forschungsassistent bei einem Psychologieprojekt tätig, bei dem es darum ging, die Sprachentwicklung bei sehr jungen Kindern besser zu verstehen und welche Rolle die Gesellschaftsschicht dabei spielt. Ich war für die Entwicklung eines Fragenkatalogs zuständig, mit dem die Einstellung der Mutter zur Sprachentwicklung ihres Kinds beurteilt werden sollte. Ich fuhr also mit dem Fahrrad zu einen sehr armen Vorort von Bristol und klopfte an die Tür der ersten Mutter, die ich befragen sollte. Sie bat mich hinein, servierte mir eine Tasse Tee, und ich stellte die erste Frage, die lautete: »Wie ist Ihre Einstellung zu der Art und Weise, wie Ihr Kind Sprache verwendet?«. Sie muss wohl gedacht haben, dass mit »Sprache« (engl. language) Schimpfwörter gemeint waren, denn sie antwortete: »Wenn er Sprache verwendet, bekommt er was hinter die Ohren«. Damit war meine Karriere als Sozialpsychologe auch schon so gut wie beendet.


 Anschließend wandte ich mich der KI zu und wurde Doktorand an der University of Edinburgh. Mein Doktorvater war ein sehr angesehener Wissenschaftler namens Christopher Longuet-Higgins, eine ehemaliger Chemieprofessor in Cambridge, der zur KI gewechselt war. Er war sehr an der Arbeitsweise des Gehirns interessiert – und ganz besonders daran, Dinge wie Hologramme zu untersuchen. Ihm war klar geworden, dass Computermodelle der richtige Weg für das Verständnis des Gehirns waren, und er arbeitete auf diesem Gebiet. Deswegen hatte ich ursprünglich darum gebeten, dass er meine Doktorarbeit betreut. Etwa zum selben Zeitpunkt, als ich mich bei ihm verpflichtete, änderte er zu meinem Leidwesen seine Meinung. Er war zu dem Schluss gekommen, dass neuronale Netze der falsche Weg zum Verständnis von Intelligenz wären, man müsse vielmehr versuchen, Sprache zu verstehen.


 Hier ist erwähnenswert, dass es damals einige beeindruckende Modelle von Systemen gab, die Symbole verarbeiteten und in der Lage waren, Anweisungen zur Anordnung von Bauklötzchen zu verstehen. Ein amerikanischer Informatikprofessor namens Terry Winograd‌ hatte eine sehr schöne Arbeit verfasst, die zeigte, wie man einen Computer dazu bringen konnte, Sprache zu verstehen, Fragen zu beantworten und Befehle auszuführen. Man konnte Anweisungen wie »platziere das Bauklötzchen in der blauen Schachtel auf dem roten Würfel« geben, die das System verstand und ausführte. Es handelte sich nur um eine Simulation, aber das System konnte die Sätze verstehen. Das hatte Christopher Longuet-Higgins‌ schwer beeindruckt, und er bat mich, daran zu arbeiten, aber ich wollte mich lieber weiterhin mit neuronalen Netzen beschäftigen.


 Christopher war ein ehrenwerter Mensch, aber was meine Tätigkeit betraf, hatten wir völlig gegensätzliche Ansichten. Ich weigerte mich weiterhin, zu tun, was er mir sagte, aber er beschäftigte mich dennoch weiter. Ich setzte meine Arbeit über neuronale Netze fort und verfasste schließlich eine Arbeit über neuronale Netze, obwohl sie zu diesem Zeitpunkt nicht besonders gut funktionierten und sich alle einig waren, dass sie Unsinn sind.


 Martin Ford: War das vor oder nach der Veröffentlichung des Perceptron-Buchs von Marvin Minsky‌ und Seymour Papert?‌


 Geoffrey Hinton: Das war Anfang der 1970er-Jahre, und das Buch von Minsky und Papert wurde Ende der 1960er-Jahre veröffentlicht. Fast alle, die in der KI-Forschung tätig waren, dachten, das sei das Ende neuronaler Netze. Sie dachten, der Versuch, Intelligenz durch die Untersuchung neuronaler Netze zu verstehen, sei das Gleiche, wie der Versuch, Intelligenz durch die Untersuchung von Transistoren zu verstehen; es würde einfach nicht funktionieren. Sie dachten, bei der Intelligenz geht es nur um Programme und dass man verstehen müsse, welche Programme das Gehirn verwendet.


 Diese beiden Paradigmen waren völlig verschieden, versuchten unterschiedliche Probleme zu lösen und verwendeten komplett verschiedene Methoden und verschiedene Arten von Mathematik. Damals war völlig unklar, welches Paradigma sich durchsetzen würde. Für manche Leute ist es sogar heute noch nicht klar.


 Interessant war, dass einige der Forscher, die am engsten mit dem Logik-Paradigma verbunden waren, tatsächlich an das Neuronale-Netz-Paradigma glaubten. Die bekanntesten Beispiele sind John von Neumann‌ und Alan Turing,‌ die beide glaubten, dass große Netze simulierter Neuronen eine gute Methode waren, Intelligenz zu untersuchen und herauszufinden, wie das alles funktioniert. Aber der dominierende Ansatz der KI war die durch Logik inspirierte Symbolverarbeitung. Beim Logik-Paradigma‌ verändert man Symbolketten und erhält so neue Symbolketten. Die Leute glaubten, dass Schlussfolgern so funktionieren müsse.


 Sie dachten, dass neuronale Netze viel zu grundlegend seien und lediglich zur Implementierung gehörten, so wie Transistoren die Implementierungsebene eines Computers bilden. Sie glaubten nicht daran, dass man Intelligenz verstehen kann, indem man sich ansieht, wie das Gehirn implementiert ist, sondern dass man sie nur verstehen kann, wenn man die Intelligenz selbst untersucht. Das war der konventionelle KI-Ansatz.


 Ich hielt das für katastrophal falsch, und das ist heute erkennbar. Der Erfolg des Deep Learnings‌ zeigt, dass das Neuronale-Netz-Paradigma tatsächlich viel besser funktioniert als das Logik-Paradigma, aber damals, in den 1970er-Jahren, sahen die Leute das anders.


 Martin Ford: Ich habe in der Presse viele Artikel gesehen, in denen es heißt, dass Deep Learning übermäßig gehypt wird und dass dieser Hype zu hohe Erwartungen weckt, die dann enttäuscht werden und zu weniger Investitionen führen und so weiter. Dabei kam sogar der Begriff »KI-Winter« vor. Ist das eine ernstzunehmende Befürchtung? Könnten neuronale Netze eine Sackgasse sein, oder sind sie die Zukunft der KI?‌


 Geoffrey Hinton: Als KI in der Vergangenheit übermäßig gehypt wurde – auch Backpropagation in den 1980er-Jahren –, hatte man erwartet, dass sie Großartiges leistet, tatsächlich blieben die Ergebnisse jedoch hinter den Erwartungen zurück. Heute hat sie bereits Großartiges geleistet, also kann auch nicht alles nur Hype gewesen sein. Denken Sie nur daran, wie Ihr Smartphone Sprache erkennt, wie Computer Objekte auf Fotos identifizieren können oder wie gut Googles maschinelle Übersetzung‌ funktioniert. Hype bedeutet, große Versprechungen zu machen, die dann nicht gehalten werden, aber wenn manche der versprochenen Ziele schon erreicht wurden, ist das eindeutig kein Hype.


 Ich bin im Internet gelegentlich auf eine Anzeige gestoßen, in der es heißt, KI sei eine 19,9-Billionen-Dollar-Industrie. Die Zahl mag ziemlich groß sein, und das ist vielleicht Hype, aber die Vorstellung, dass es sich um eine Multi-Billionen-Dollar-Industrie handelt, ist eindeutig kein Hype, denn einige Leute haben schon Billionen Dollar investiert, und das hat sich für sie ausgezahlt.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass bei der Weiterentwicklung die beste Strategie darin besteht, weiterhin ausschließlich in neuronale Netze zu investieren? Manche Leute glauben noch immer an symbolische KI und sehen die Notwendigkeit für einen Hybridansatz, der Deep Learning und eher klassische Ansätze vereint. Sind Sie dafür offen, oder glauben Sie, das Forschungsgebiet sollte sich nur auf neuronale Netze konzentrieren?


 Geoffrey Hinton: Ich denke, das Gehirn funktioniert, indem große Vektoren neuronaler Aktivität miteinander interagieren, und so wird auch KI funktionieren. Wir sollten definitiv versuchen herauszufinden, wie das Gehirn schlussfolgert, aber ich glaube, das wird im Vergleich zu anderen Dingen erst ziemlich spät angegangen.


 Ich glaube nicht, dass Hybridsysteme die Lösung sind.‌ Betrachten wir als Analogie die Automobilbranche. Benzinmotoren besitzen einige Vorteile, beispielsweise kann man in einem kleinen Tank große Energiemengen befördern. Benzinmotoren haben aber auch große Nachteile. Und dann gibt es Elektromotoren, die gegenüber Benzinnmotoren viele Vorteile aufweisen. Manche Leute in der Automobilbranche haben anerkannt, dass die Elektrotechniker Fortschritte gemacht haben und Hybridsysteme angekündigt. Und dann verwenden sie den Elektromotor, um Treibstoff in den Benzinnmotor einzuspritzen. So denken die Leute in der konventionellen KI. Sie müssen zugeben, dass Deep Learning Unglaubliches leistet und wollen es als eine Art untergeordneten Bediensteten einsetzen, der ihnen das bereitstellt, was sie brauchen, um ihre Symbol-basierte KI zum Laufen zu bringen. Es handelt sich lediglich um einen Versuch, an ihren Ansichten festzuhalten, ohne wirklich zu begreifen, dass sie aus dem Rennen sind.


 Martin Ford: Ich möchte auf die Zukunft des Forschungsgebiets zu sprechen kommen. Ihr jüngstes Projekt, das Sie Capsules nennen, ist durch die kortikalen Säulen in der Großhirnrinde inspiriert, soweit ich weiß. Halten Sie es für wichtig, das Gehirn zu untersuchen und die gewonnenen Einsichten in Ihre Arbeit mit neuronalen Netzen einfließen zu lassen?


 Geoffrey Hinton: Capsules‌ ist eine Kombination aus einem halben Dutzend verschiedener Ideen. Es ist kompliziert und spekulativ. Bislang konnte es kleine Erfolge verbuchen, aber es ist nicht garantiert, dass es funktionieren wird. Es ist wohl noch zu früh, um über Details zu sprechen, aber ja, es ist durch das Gehirn inspiriert.


 Wenn es um die Anwendung der Neurowissenschaft auf neuronale Netze geht, zeigt sich, dass die meisten Menschen eine sehr naive Vorstellung von Wissenschaft haben. Wenn man versucht, das Gehirn zu verstehen, dann wird man auf einige grundlegende Prinzipien stoßen, aber auch auf jede Menge Details. Wir sind an den grundlegenden Prinzipien interessiert, und wir erwarten, dass die Details sehr verschieden sein werden, wenn wir unterschiedliche Hardware verwenden. Die Hardware in Grafikprozessoren (GPUs) unterscheidet sich sehr von der Hardware im Gehirn, und man wird vermutlich viele Unterschiede finden, aber wir können trotzdem nach Prinzipien suchen. Ein Beispiel für ein solches Prinzip ist, dass der größte Teil des Wissens durch Lernen entsteht und nicht dadurch, dass andere Menschen Ihnen Fakten nennen, die dann als solche gespeichert werden.


 Bei der konventionellen KI‌ dachte man, dass es eine große Datenbank mit Fakten gibt. Außerdem gibt es einige Regeln zum Schlussfolgern. Wenn ich Ihnen Wissen vermitteln möchte, formuliere ich einen Fakt in einer Sprache, transplantiere ihn in Ihren Kopf, und schon verfügen Sie über das Wissen. Das ist etwas völlig anderes als das, was in einem neuronalen Netz vor sich geht: Sie haben eine Menge Parameter im Kopf, nämlich die Gewichte der Verknüpfungen zwischen Neuronen, und ich verfüge über eine Menge Gewichte der Verknüpfungen zwischen den Neuronen in meinem Kopf, und es gibt keine Möglichkeit, mir die Stärke Ihrer Verknüpfungen zu übermitteln. Sie wären für mich ohnehin nutzlos, weil mein neuronales Netz nicht genau das Gleiche wie Ihres ist. Sie müssen mir jetzt irgendwie Informationen darüber vermitteln, wie Sie funktionieren, damit ich genau so vorgehen kann, und das tun Sie, indem Sie mir Ein- und Ausgabebeispiele bereitstellen.


 Wenn Sie beispielsweise einen Tweet von Donald Trump betrachten, wäre es ein großer Fehler zu glauben, dass Trump Fakten vermittelt. Das macht er nicht. Er bietet in Anbetracht einer bestimmten Situation eine Möglichkeit an, darauf zu reagieren. Ein Trump-Follower kann sich die Situation vor Augen führen, er sieht, wie man Trump zufolge darauf reagieren sollte und kann erlernen, auf die gleiche Weise wie Trump zu reagieren. Es ist nicht so, dass Trump dem Follower einen Vorschlag übermittelt hat, er hat vielmehr durch ein Beispiel eine Möglichkeit vorgegeben, auf die Situation zu reagieren. Das unterscheidet sich sehr von einem System, das eine Vielzahl von Fakten bereithält, die Sie von einem System auf ein anderes kopieren können.


 Martin Ford: Stimmt es, dass der weitaus größte Teil der Anwendungen von Deep Learning auf mit Labeln gekennzeichneten Datensätzen beruht, also auf dem sogenannten überwachten Lernen, und dass wir für unüberwachtes Lernen noch eine Lösung finden müssen?


 Geoffrey Hinton: Das ist nicht ganz richtig. Vieles beruht auf mit Labeln gekennzeichneten Datensätzen‌, aber bei der Beurteilung, was zu mit Labeln gekennzeichneten Datensätzen zählt, sind ein paar Feinheiten zu beachten. Wenn ich Ihnen beispielsweise einen langen Text bereitstelle und Sie bitte, das jeweils nächste Wort vorherzusagen, dann verwende ich das nächste Wort als Label für die richtige Antwort für die vorgegebenen Wörter. So gesehen sind sie mit einem Label gekennzeichnet, aber ich muss keine zusätzlich mit Labeln gekennzeichneten Datensätze speichern. Wenn ich Ihnen ein Bild bereitstelle, auf dem Sie Katzen erkennen sollen, muss ich auch das Label »Katze« speichern, denn es ist ja kein Bestandteil des Bilds. Diese Labels muss ich zusätzlich erstellen, und das ist viel Arbeit.


 Wenn ich lediglich versuche vorherzusagen, was als Nächstes kommt, ist das überwachtes Lernen, weil das nächste Objekt als Kennzeichnung dient, ich muss jedoch keine zusätzlichen Kennzeichnungen speichern. Hierbei handelt es sich um eine Art Mittelding aus mit Labeln gekennzeichneten und ungekennzeichneten Daten, die bereits enthalten, was als Nächstes kommt.


 Martin Ford: Wenn man sich allerdings ansieht, wie Kinder lernen, dann besteht es doch hauptsächlich aus dem Herumwandern in der Umgebung, und das Lernen erfolgt unüberwacht.


 Geoffrey Hinton: Ich komme auf das eben Gesagte zurück. Das Kind wandert in der Umgebung herum und versucht vorherzusagen, was als Nächstes kommt. Wenn es so weit ist, wird das Ereignis gekennzeichnet, um feststellen zu können, ob die Vorhersage richtig oder falsch war. Entscheidend ist, dass bei den Begriffen »überwacht« und »unüberwacht« unklar bleibt, wie sie auf die Vorhersage, was als Nächstes kommt, anwendbar sind.


 Wenn ich Ihnen ein Bild mit dem Label‌ »Katze« gebe und Sie »Katze« antworten müssen, ist das eindeutig überwachtes Lernen. Wenn ich Ihnen sehr viele Bilder gebe und Sie Konzepte erstellen müssen, basierend auf dem, was auf den Bildern zu sehen ist, ist das eindeutig unüberwachtes Lernen. Es gibt aber auch Fälle, die sich nicht eindeutig einer der beiden Kategorien zuordnen lassen, etwa wenn ich Ihnen eine Reihe von Bildern gebe und Sie das nächste Bild vorhersagen müssen. In diesem Fall ist unklar, ob man das als überwachtes oder unüberwachtes Lernen bezeichnen sollte – und das sorgt für viel Verwirrung.


 Martin Ford: Für allgemeines unüberwachtes Lernen müssen wir noch eine Lösung finden. Halten Sie das für eines der entscheidenden Hindernisse, die es zu überwinden gilt?


 Geoffrey Hinton: Ja. Aber in diesem Sinn ist die Vorhersage, was als Nächstes kommt, eine Form des unüberwachten Lernens, aber man kann hierfür überwachte Lernalgorithmen verwenden.


 Martin Ford: Was denken Sie über AGI, und wie würden Sie das definieren? Ich verstehe darunter eine KI auf menschlichem Niveau, also eine KI, die wie ein Mensch nachdenken kann.


 Geoffrey Hinton: Gegen diese Definition habe ich nichts einzuwenden, aber ich denke, dass Menschen zahlreiche Annahmen darüber machen, wie die Zukunft aussehen wird. Sie glauben, dass es individuelle KIs geben wird, die immer schlauer werden, aber ich glaube, dass an dieser Vorstellung zwei Dinge falsch sind. Zum einen werden Deep Learning oder neuronale Netze bestimmte Dinge viel besser können als wir, während sie in anderen Bereichen deutlich schlechter sein werden. Sie werden also nicht gleichmäßig in allem besser. Sie werden beispielsweise medizinische Aufnahmen sehr viel besser interpretieren können, schneiden aber beim Nachdenken darüber schlechter ab. In diesem Sinn werden die Veränderungen nicht gleichmäßig sein.


 Zum anderen stellen sich Menschen immer individuelle KIs vor und ignorieren den sozialen Aspekt. Schon aus rein rechnerischen Gründen wird eine sehr fortgeschrittene Intelligenz aus einer Gemeinschaft intelligenter Systeme bestehen, weil sie viel mehr Daten erfassen kann als ein einzelnes System. Wenn es vor allem darum geht, möglichst viele Daten zu erfassen, werden wir die Daten auf viele verschiedene intelligente Systeme verteilen müssen, die untereinander kommunizieren, sodass sie als Gemeinschaft aus diesen großen Datenmengen lernen können. Das bedeutet, dass der gemeinschaftliche Aspekt in Zukunft von entscheidender Bedeutung sein wird.


 Martin Ford: Stellen Sie sich das wie eine sich allmählich entwickelnde Eigenschaft von über das Internet verbundenen Intelligenzen vor?


 Geoffrey Hinton: Nein, bei Menschen ist es das Gleiche. Das meiste Wissen, über das Sie verfügen, besitzen Sie nicht, weil Sie die Informationen selbst aus Daten extrahiert haben, sondern weil andere Menschen im Lauf vieler Jahre Informationen aus Daten extrahiert haben. Dieses Wissen haben sie an Sie weiterge-geben, was es Ihnen ermöglicht, die gleichen Kenntnisse zu besitzen, ohne die Informationen aus den Rohdaten extrahieren zu müssen. Ich denke, bei der KI wird es sich ebenso verhalten.


 Martin Ford: Halten Sie eine AGI, entweder als einzelnes System oder als eine Gruppe miteinander interagierender Systeme, überhaupt für machbar?


 Geoffrey Hinton: Oh ja. OpenAI‌ hat schon etwas entwickelt, das Computerspiele ziemlich gut als Team spielen kann.


 Martin Ford: Wann wird eine KI oder eine gemeinschaftlich handelnde Gruppe von KIs das gleiche Urteilsvermögen, die gleiche Intelligenz und die gleichen Fähigkeiten wie ein Mensch besitzen?


 Geoffrey Hinton: Ich glaube, dass das Urteilsvermögen zu den Dingen gehört, die wir später einmal ziemlich gut beherrschen werden, aber es wird noch sehr lange dauern, bis große neuronale Netze so gut schlussfolgern können wie Menschen. Bevor es so weit ist, werden sie allerdings in allen möglichen anderen Bereichen besser sein als wir.


 Martin Ford: Wie sieht es mit einer holistischen AGI‌ aus, bei der die Intelligenz eines Computersystems der eines Menschen ebenbürtig ist?


 Geoffrey Hinton: Es wird häufig angenommen, dass sich KIs als Individuen entwickeln, so wie die Allzweckroboter, die man aus Star Trek kennt. Wenn Ihre Frage also eigentlich »Wann wird es einen Commander Data geben?« lautet, dann muss ich sagen, dass ich nicht glaube, dass sich die Dinge so entwickeln werden. Ich glaube nicht, dass es solche einzelnen Allzweckroboter geben wird. Außerdem glaube ich, dass wir von der Fähigkeit zu allgemeinen Schlussfolgerungen noch weit entfernt sind.


 Martin Ford: Wie sieht es mit dem Bestehen des Turing-Tests aus? Ich meine einen Test, der nicht nur fünf Minuten, sondern zwei Stunden dauert, damit man ein umfassendes Gespräch führen kann, das sich von einem Gespräch mit einem Menschen nicht unterscheiden lässt. Ist das mit einem einzelnen System oder einer Gemeinschaft von Systemen machbar?


 Geoffrey Hinton: Ich glaube, dass es eine gewisse Wahrscheinlichkeit gibt, dass der Turing-Test‌ in vielleicht 10 oder 100 Jahren bestanden wird. Die Wahrscheinlichkeit, dass es vor Ende des kommenden Jahrzehnts geschieht, halte ich für sehr gering, und außerdem denke ich, dass mit ziemlich großer Wahrscheinlichkeit die Menschheit in 100 Jahren aus anderen Gründen verschwunden sein wird.


 Martin Ford: Sie meinen durch existenzielle Bedrohungen wie einen Atomkrieg oder eine Seuche?


 Geoffrey Hinton: Ja, genau. Mit anderen Worten: Ich denke, dass es zwei existenzielle Bedrohungen gibt, die viel gefährlicher sind als KI. Die eine ist ein Atomkrieg und die andere ein verärgerter Doktorand in einem Molekularbiologielabor, der ein extrem ansteckendes und tödliches Virus mit sehr langer Inkubationszeit entwickelt. Darüber sollten die Menschen sich Sorgen machen, nicht um superintelligente Systeme.


 Martin Ford: Manche Forscher, wie Demis Hassabis bei DeepMind, sind davon überzeugt, dass sie die Art von Systemen entwickeln können, von denen Sie glauben, dass es sie niemals geben wird. Wie sehen Sie das? Halten Sie das für eine nutzlose Aufgabe?


 Geoffrey Hinton: Nein, ich sehe das so, dass Demis und ich verschiedene Vorhersagen für die Zukunft treffen.


 Martin Ford: Kommen wir zu den potenziellen Risiken der KI. Eine der He-rausforderungen, über die ich geschrieben habe, sind die potenziellen Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt und die Wirtschaft. Glauben Sie, dass all dies eine neue industrielle Revolution auslösen könnte, die den Arbeitsmarkt völlig auf den Kopf stellt? Und wenn ja, müssen wir uns deswegen Sorgen machen, oder wäre das übertrieben?


 Geoffrey Hinton: Wenn Sie die Produktivität drastisch erhöhen und mehr Waren herstellen können, sollte das eine gute Sache sein. Ob es sich tatsächlich als gute Sache herausstellt oder nicht, hängt allein vom Sozialsystem ab und überhaupt nicht von der Technologie. Die Menschen betrachten die Technologie, als ob technologische Fortschritte ein Problem darstellen. Das Problem sind die Sozial-systeme, und ob es Schwierigkeiten gibt, liegt daran, ob wir ein Sozialsystem haben, an dem alle fair beteiligt sind oder eins, das alle Verbesserungen nur dem einen Prozent der Bevölkerung zukommen lässt und alle anderen wie Dreck behandelt. Mit Technologie hat das nichts zu tun.


 Martin Ford: Ein Problem ergibt sich, weil viele Jobs verschwinden könnten – insbesondere solche, die monoton und leicht automatisierbar sind. Ein bedingungsloses Grundeinkommen wäre eine mögliche Lösung, stimmen Sie dem zu?


 Geoffrey Hinton: Ja, ich halte eine bedingungsloses Grundeinkommen für eine sehr vernünftige Idee.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass politische Maßnahmen erforderlich sind, um diese Probleme in den Griff zu bekommen? Manche Leute vertreten den Standpunkt, dass man den Dingen ihren Lauf lassen sollte, aber das wäre vielleicht unverantwortlich.


 Geoffrey Hinton: Ich bin nach Kanada gezogen, weil die Steuersätze dort höher sind, denn ich halte ein vernünftiges Steuerrecht für eine gute Sache. Der Staat sollte eine Art Mechanismus sein, der dafür sorgt, dass es allen hilft, wenn jemand in seinem eigenen Interesse handelt. Höhere Steuern sind ein solcher Mechanismus: Wenn jemand reich wird, haben über die Steuern alle daran teil. Ich stimme natürlich zu, dass noch viel Arbeit erledigt werden muss, um zu gewährleisten, dass KI für alle von Vorteil ist.


 Martin Ford: Was ist mit den anderen Risiken, die Sie mit KI verbinden würden, wie die Bewaffnung?


 Geoffrey Hinton: Ja, ich bin durch einiges von dem, was Präsident Putin kürzlich gesagt hat, beunruhigt. Ich glaube, dass wir jetzt sehr aktiv werden müssen, damit Waffensysteme, die töten können, ohne dass ein Mensch an der Entscheidung beteiligt ist, politisch genauso behandelt werden wie chemische Kampfmittel oder Massenvernichtungswaffen.


 Martin Ford: Würden Sie eine Art Moratorium für diese Art Forschung und Entwicklung befürworten?


 Geoffrey Hinton: Ein Moratorium für diese Art Forschung wird sich nicht durchsetzen lassen, ebenso wie es kein Moratorium für die Entwicklung von Nervengiften gab, aber es gibt internationale Mechanismen, die den weitreichenden Einsatz verhindert haben.


 Martin Ford: Was ist mit den anderen Risiken jenseits der militärischen Verwendung? Sind noch weitere Punkte zu berücksichtigen, wie Privatsphäre und Transparenz?


 Geoffrey Hinton: Ich halte den Einsatz zur Manipulation von Wahlen und Wählern für besorgniserregend. An der Sache mit Cambridge Analytica‌ war Bob Mercer beteiligt, der dem Fachgebiet Machine Learning entstammt. Und Sie haben ja gesehen, wie viel Schaden Cambridge Analytica angerichtet hat. Das müssen wir ernst nehmen.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Regulierung erforderlich ist?


 Geoffrey Hinton: Ja, jede Menge Regulierung. Das ist ein sehr interessanter Punkt, aber ich bin kein Experte und kann hier nicht viel beitragen.


 Martin Ford: Was ist mit dem globalen Rüstungswettlauf bei der allgemeinen KI? Glauben Sie, dass es wichtig ist, dass kein Land einen allzu großen Vorsprung vor den anderen erlangt?


 Geoffrey Hinton: Sie sprechen von globaler Politik. Großbritannien war lange eine vorherrschende Nation und hat sich nicht besonders gut verhalten. Dann kamen die Amerikaner, die sich auch nicht besonders gut verhalten haben. Und wenn die Chinesen an der Reihe sind, erwarte ich nicht, dass sie sich besonders gut verhalten werden.


 Martin Ford: Brauchen wir eine Art Industriepolitik? Sollten die USA und andere westliche Regierungen sich auf KI konzentrieren und zu einer Sache von hoher nationaler Bedeutung erklären?


 Geoffrey Hinton: Es wird gewaltige technologische Entwicklungen geben, und die Länder wären verrückt, wenn sie nicht versuchen würden, damit Schritt zu halten, deshalb denke ich natürlich, dass hier viel investiert werden sollte. Das ist für mich eine Frage des gesunden Menschenverstands.


 Martin Ford: Sie sind also insgesamt optimistisch? Glauben Sie, dass die Vorteile der KI die Nachteile aufwiegen werden?


 Geoffrey Hinton: Ich hoffe, dass die Vorteile die Nachteile aufwiegen werden, aber ich weiß nicht, ob es so sein wird, allerdings ist das eine Frage der Sozialsysteme, nicht der Technologie.


 Martin Ford: Im Bereich der KI‌ gibt es einen enormen Nachwuchsmangel, und alle suchen Mitarbeiter. Was raten Sie einem jungen Menschen, der in diesem Fachgebiet tätig sein möchte? Was könnte mehr Menschen für das Fachgebiet interessieren und ihnen ermöglichen, KI- und Deep-Learning-Experten zu werden?


 Geoffrey Hinton: Ich mache mir Sorgen, dass es nicht genug Menschen gibt, die den Grundlagen kritisch gegenüberstehen. Capsule liegt die Idee zugrunde, dass manche der grundlegenden Verfahren, die wir einsetzen, womöglich nicht die besten sind und dass wir uns nach weiteren Möglichkeiten umsehen sollten. Wir sollten über Alternativen zu einigen der grundlegenden Annahmen nachdenken, die wir machen. Ich rate den Menschen Folgendes: Wenn man das Gefühl hat, dass etwas falsch gemacht wird und dass es bessere Möglichkeiten gibt, dann sollte man seiner Intuition folgen.


 Man liegt vielleicht falsch, aber wenn Menschen ihrer Intuition, wie sich die Dinge radikal verändern lassen, nicht folgen, dann werden wir nicht vorankommen. Ich denke, dass Doktoranden, die an einer Universität gut beraten werden, eine der fruchtbarsten Quellen wirklich neuer Ideen sind. Sie haben die Freiheit, wirklich neue Ideen einzubringen und lernen genug, um nicht einfach nur die Geschichte zu wiederholen, und das müssen wir bewahren. Die Leute, die nach ihrem Abschluss sofort in die Industrie wechseln, werden keine radikal neuen Ideen entwickeln. Man sollte sich ein paar Jahre Zeit nehmen, um in Ruhe über alles nachzudenken.


 Martin Ford: Kanada scheint zu einem Zentrum für Deep Learning zu werden. Ist das Zufall, oder gibt es in Kanada besondere Umstände, die dem zuträglich sind?


 Geoffrey Hinton: Das Canadian Institute for Advanced Research‌ (CIFAR) hat Fördergelder für Grundlagenforschung in risikoreichen Bereichen bereitgestellt, und das war von großer Bedeutung. Und dann ist da noch der glückliche Umstand, dass sowohl Yann LeCun, der kurzzeitig Postdoc bei mir war, als auch Yoshua Bengio in Kanada tätig waren. Wir drei haben zu einer sehr fruchtbaren Zusammenarbeit zusammengefunden, die vom CIFAR gefördert wurde. Das war zu einem Zeitpunkt, zu dem wir alle etwas isoliert in einer Umgebung tätig waren, die uns nicht gerade wohlgesonnen war – die Umgebung für Deep Learning war bis vor Kurzem ziemlich feindselig –, deshalb waren die Fördermittel sehr hilfreich, die es uns ermöglichten, viel Zeit miteinander in kleinen Treffen zu verbringen, in denen wir noch unveröffentlichte Ideen austauschten.


 Martin Ford: Das war also eine strategische Investition seitens der kanadischen Regierung, um Deep Learning am Leben zu erhalten?


 Geoffrey Hinton: Ja, die kanadische Regierung investiert jedes Jahr eine halbe Millionen Dollar in Deep Learning, was sich sehr bezahlt machen wird, wenn es sich erst einmal zu einer Multi-Milliarden-Dollar-Industrie entwickelt hat.


 Martin Ford: Apropos Kanadier, haben Sie noch Kontakt zu Ihrem Fakultätskollegen Jordan Peterson? An der University of Toronto scheint es ja die eine oder andere Umwälzung zu geben ...


 Geoffrey Hinton: Ha! Dazu kann ich nur sagen, dass er jemand ist, der nicht weiß, wann man den Mund halten sollte.
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 Die Befürchtung ist nicht, dass [eine Superintelligenz] uns hassen würde, weil wir sie versklavt haben, oder dass plötzlich ein Funken von Bewusstsein aufblitzt und dass sie rebelliert, sondern dass sie sehr planmäßig ein Ziel verfolgen würde, das von dem abweicht, was wir eigentlich wollen. Dann wird die Zukunft von fremdartigen Kriterien geprägt.





 Martin Ford: Sie haben über die Risiken geschrieben, die mit der Erschaffung einer Superintellige‌nz verbunden sind – einem Wesen, das entstehen könnte, wenn ein AGI-System seine Energie darauf verwendet, sich selbst zu verbessern, sodass ein rekursiver Verbesserungszyklus zu einer Intelligenz führt, die Menschen weit überlegen ist.


 Nick Bostrom: Ja, das ist ein Szenario und ein Problem, aber es gibt andere Szenarien und andere Möglichkeiten, wie dieser Übergang zu einer Ära der Maschinenintelligenz stattfinden könnte, und es gibt sicherlich noch andere Pro-bleme, über die man sich Sorgen machen könnte.


 Martin Ford: Sie haben sich besonders auf das Kontrollproblem‌ konzentriert, bei dem die Ziele oder die angestrebten Werte einer Maschinenintelligenz zu Ergebnissen führen, die für die Menschheit schädlich sind. Können Sie für Laien verständlich erklären, was das Kontrollproblem genau ist?


 Nick Bostrom: Ein charakteristisches Problem bei sehr fortschrittlichen KI‌-Systemen, das es bei anderen Technologien so nicht gibt, besteht darin, dass es nicht nur die Möglichkeit gibt, dass Menschen die Technologie missbrauchen – die gibt es bei anderen Technologien natürlich auch –, sondern dass es darüber hinaus die Möglichkeit gibt, dass sich die Technologie sozusagen selbst missbrauchen könnte. Mit anderen Worten: Sie erschaffen einen künstlichen Agenten oder einen Prozess, der seine eigenen Ziele und Absichten verfolgt und dazu auch sehr gut in der Lage ist, weil er in diesem Szenario superintelligent ist. Die Befürchtung ist, dass sich die Ziele, die dieses leistungsfähige System verfolgt, von den menschlichen Zielen unterscheiden oder vielleicht sogar in krassem Widerspruch zu den Zielen stehen, die wir Menschen erreichen wollen. Wenn nun einerseits Menschen versuchen, ein Ziel zu erreichen und andererseits ein superintelligentes System versucht, etwas anderes zu erreichen, könnte es durchaus sein, dass die Superintelligenz die Oberhand behält und sich durchsetzt.


 Die Befürchtung ist nicht, dass sie uns hassen würde, weil wir sie versklavt haben, oder dass plötzlich ein Funken von Bewusstsein aufblitzt und dass sie rebelliert, sondern dass sie sehr planmäßig ein Ziel verfolgen würde, das von dem abweicht, was wir eigentlich wollen. Dann wird die Zukunft von fremdartigen Kriterien geprägt. Das Kontrollproblem besteht also darin, KI-Systeme so zu entwickeln, dass sie eine Art verlängerter Arm des menschlichen Willens sind. In dem Sinn, dass unsere Absichten ihr Verhalten prägen und keine zufälligen, unvorhergesehenen und ungewollten Ziele auftreten.


 Martin Ford: Sie haben sich ein sehr bekanntes Beispiel ausgedacht, nämlich ein System, das Büroklammern‌ herstellt. Dem liegt die Idee zugrunde, dass ein System, dem ein Ziel gesetzt wird, dieses Ziel mit superintelligenter Kompetenz verfolgt, dabei aber den gesunden Menschenverstand nicht berücksichtigt, sodass es uns letztendlich Schaden zufügt. Das Beispiel, das Sie geben, ist ein System, dass das gesamte Universum in Büroklammern verwandelt, weil es die Aufgabe hat, Büroklammern herzustellen. Ist das eine gelungene Formulierung des Kon-trollproblems?


 Nick Bostrom: Das Büroklammer-Beispiel steht für eine umfassendere Kategorie von möglichen Fehlschlägen, bei denen Sie ein System anweisen, etwas zu tun, und anfangs funktioniert es auch ganz gut, bis es zu einer Schlussfolgerung gelangt, die sich unserer Kontrolle entzieht. Es ist ein überzogenes Beispiel, in dem eine KI entwickelt wird, die eine Büroklammerfabrik betreibt. Die KI ist zunächst unbedarft, aber je smarter sie wird, desto besser kann sie die Büroklammerfabrik betreiben. Der Fabrikbesitzer ist sehr zufrieden und möchte weitere Fortschritte machen. Irgendwann bemerkt die KI allerdings, dass es zusätzliche Möglichkeiten gibt, die Welt mit noch mehr Büroklammern zu versorgen, dazu ist es jedoch notwendig, den Menschen die Kontrolle zu entziehen. Sie verwandelt den gesamten Planeten in Büroklammern und sendet Raumsonden aus, die das ganze Universum in weitere Büroklammern verwandeln sollen.


 Das Entscheidende ist hier, dass man Büroklammern durch ein nahezu beliebiges anderes Ziel ersetzen kann. Und wenn man darüber nachdenkt, was es bedeuten würde, wenn tatsächlich die ganze Welt darauf ausgerichtet wird, dieses Ziel zu erreichen, dann muss man bei der Formulierung der Ziel‌e schon sehr, sehr vorsichtig sein, wenn man verhindern will, dass beim Erreichen des Ziels nicht irgendwelche Nebeneffekte dafür sorgen, dass wir Menschen und die Dinge, die uns wichtig sind, ausgerottet werden.


 Martin Ford: In Beschreibungen dieses Problems ist es immer so, dass wir dem System ein Ziel vorgeben, und dann verfolgt es dieses Ziel auf eine Weise, mit der wir nicht einverstanden sind. Von einem System, das einfach sein Ziel ändert, ist nie die Rede, und ich verstehe nicht ganz, wieso das keine Rolle spielt. Warum sollte ein superintelligentes System nicht irgendwann entscheiden können, andere Ziele und Absichten zu verfolgen? Menschen machen das ständig!


 Nick Bostrom: Das hat folgenden Grund: Eine Superintelligenz ist durchaus dazu fähig, ihre Ziele‌ zu ändern, Sie müssen jedoch berücksichtigen, welche Kriterien bei der Auswahl ihrer Ziele maßgeblich sind. Diese Auswahl hängt von den aktuellen Zielen ab. In den meisten Situationen wäre es für einen Agenten ein ziemlich schlechter strategischer Schritt, seine Ziele zu ändern, weil er vorhersagen kann, dass es zukünftig keinen Agenten mehr gibt, der sein derzeitiges Ziel verfolgt, stattdessen jedoch einen Agenten, der ein anderes Ziel verfolgt. Das würde entsprechend der aktuellen Ziele, die per definitionem als Kriterien für die Auswahl von Aktionen maßgeblich sind, tendenziell zu schlechteren Ergebnissen führen. Wenn Sie es also mit einem hinreichend ausgeklügelten System zu tun haben, ist zu erwarten, dass es sich so verhält und deshalb in der Lage ist, die Beständigkeit der internen Ziele zu bewahren.


 Menschen sind chaotisch. Wir kennen kein bestimmtes Ziel, das aus vielen Teilzielen besteht, die wir verfolgen. Verschiedene Teile unseres Verstands streben in unterschiedliche Richtungen, und wenn Hormone ausgeschüttet werden, verändern wir plötzlich diese Werte. Menschen sind nicht auf die gleiche Weise be-ständig wie Maschinen und verfügen auch nicht über eine unmissverständliche, kompakte Beschreibung zum Erreichen der Ziele. Deshalb sieht es so aus, als ob wir Menschen uns manchmal entscheiden, unsere Ziele zu ändern. Eigentlich entscheiden wir nicht, unsere Ziele zu ändern, unsere Ziele ändern sich einfach. Mit »Zielen« sind nicht unbedingt die grundlegenden Beurteilungskriterien gemeint, sondern auch bestimmte Absichten, die sich natürlich ändern können, wenn neue Umstände eintreten oder wenn wir neue Pläne schmieden.


 Martin Ford: Einem Großteil der Forschung, die hier betrieben wird, liegt die Neurowissenschaft‌ zugrunde, und so finden durch das menschliche Gehirn inspirierte Vorstellungen Eingang in die Maschinenintelligenz. Stellen Sie sich eine Superintelligenz vor, der das gesamte Wissen der Menschheit zur Verfügung steht. Sie hätte Zugang zur gesamten Geschichte der Menschheit. Sie könnte Wissen über mächtige Persönlichkeiten und ihre verschiedenen Zielen und Absichten haben. Die Maschine könnte sogar für Krankheiten anfällig sein. Das menschliche Gehirn muss mit allen möglichen Problemen zurechtkommen, und es gibt Drogen, die seine Funktionsweise ändern. Wie können wir wissen, ob es bei Maschinen nicht etwas Vergleichbares gibt?


 Nick Bostrom: Ich denke, das wäre durchaus möglich, insbesondere in den frühen Phasen der Entwicklung, bevor die Maschine ein ausreichendes Verständnis der Funktionsweise von KI entwickelt hat, um in der Lage zu sein, sich selbst zu modifizieren, ohne alles durcheinanderzubringen. Schließlich gibt es entscheidende Gründe, Technologie zu entwickeln, die verhindert, dass die Ziele Schaden nehmen. Ich würde erwarten, dass ein hinreichend leistungsfähiges System derartige Technologien zum Schutz der Ziele entwickelt und dieser Entwicklung vielleicht sogar Priorität einräumt. Wenn es hingegen unter Zeitdruck steht oder noch nicht sehr leistungsfähig ist – ungefähr auf menschlichem Niveau –, besteht sicherlich die Möglichkeit, dass etwas beschädigt wird. Man könnte eine Änderung implementieren, in der Hoffnung, dass die Maschine dadurch vielleicht besser arbeitet, aber wie sich zeigt, gibt es Nebeneffekte bei der Änderung der Zielfunktion.


 Martin Ford: Die andere Sache, über die ich mir Gedanken mache: Es gibt immer die Befürchtung, dass eine Maschine nicht das tut, was wir wollen, wobei »wir« sich auf die gesamte Menschheit bezieht, so als ob es Anliegen oder Werte gäbe, die allen Menschen gemein seien. Aber wenn man sich in der heutigen Welt umsieht, ist das tatsächlich gar nicht der Fall. Es gibt verschiedene Kulturen mit unterschiedlichen Wertvorstellungen. Ich habe den Eindruck, dass es eine große Rolle spielen könnte, wo die erste Maschinenintelligenz entwickelt wird. Ist es naiv, über die Maschine und die gesamte Menschheit so zu sprechen, als ob es sich nur um ein Gebilde handelt? In meinen Augen ist das Ganze sehr viel chaotischer.


 Nick Bostrom: Man versucht, ein großes Problem in kleinere Probleme aufzuteilen, um Fortschritte zu erzielen. Man versucht, eine Komponente der gesamten Herausforderung abzuspalten, in diesem Fall das technische Problem, eine Ausrichtung der KI an menschliche Wertvorstellungen zu erreichen, damit die Maschine das tut, was ihre Entwickler wollen. Solange dieses Problem nicht gelöst ist, haben Sie noch nicht einmal das Recht, zu versuchen, eine Lösung für das umfassendere politische Problem zu finden, zu gewährleisten, dass wir Menschen diese leistungsfähige Technologie für nutzbringende Zwecke einsetzen werden.


 Sie müssen das technische Problem lösen, um die Möglichkeit zu erhalten, sich darüber auseinanderzusetzen, wessen Wertevorstellungen für den Einsatz dieser Technologie maßgeblich sind oder in welchem Maße verschiedene Wertvorstellungen ihre Verwendung beeinflussen. Aber selbst, wenn Sie das technische Kontrollproblem lösen, haben Sie nur einen Teil der gesamten Herausforderung bewältigt. Sie müssen anschließend auch einen Weg finden, das Ganze friedlich zu nutzen, und zwar auf eine Weise, die der gesamten Menschheit zugutekommt.


 Martin Ford: Ist die Lösung des technischen Kontrollproblems durch die Entwicklung einer Maschine, die an den Zielen ausgerichtet bleibt, das, woran Sie am Future of Humanity Institute‌ arbeiten und worauf sich andere Denkfabriken, wie OpenAI und das Machine Intelligence Research Institute konzentrieren?


 Nick Bostrom: Ja, das stimmt. Bei uns arbeitet eine Gruppe daran, aber wir arbeiten auch an anderen Dingen. Eine Gruppe konzentriert sich auf die Governance-Probleme‌, die durch die Fortschritte der Maschinenintelligenz auftreten.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass mit Denkfabriken wie Ihrer genügend Ressourcen für KI-Governance‌ vorhanden sind, oder sollte die Regierung hier in größerem Maßstab tätig werden?


 Nick Bostrom: Ich denke, dass es für die Sicherheit in der KI mehr Ressourcen geben sollte. Wir sind ja nicht allein: Bei DeepMind gibt es auch eine Gruppe, die sich mit Sicherheit in der KI befasst und mit der wir zusammenarbeiten, aber ich denke, zusätzliche Ressourcen wären vorteilhaft. Es gibt jetzt schon mehr Nachwuchs und Fördergelder als vor vier Jahren. Prozentual hat es ein schnelles Wachstum gegeben, wenngleich das Forschungsgebiet noch immer sehr klein ist, wenn man die absoluten Zahlen betrachtet.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass die Befürchtungen bezüglich einer Superintelligenz stärker ins Licht der Öffentlichkeit gerückt werden sollten? Würden Sie sich wünschen, dass Präsidentschaftskandidaten in den USA über Superintelligenz sprechen?


 Nick Bostrom: Eigentlich nicht. Es ist immer noch ein wenig zu früh, um Staaten und Regierungen zu beteiligen, weil noch gar nicht feststeht, was sie zum jetzigen Zeitpunkt sinnvollerweise tun sollten. Zuerst muss die Art des Problems geklärt und besser verstanden werden und viele Aufgaben können auch ohne staatliche Beteiligung erledigt werden. Ich sehe derzeit keinen Bedarf für irgendwelche bestimmten Regulierungen bezüglich der Superintelligenz. Bei kurzfristig verfügbaren KI-Anwendungen gibt es eine Vielzahl von Dingen, bei denen Regierungen verschiedene Rollen einnehmen könnten.


 Wenn es überall in den Städten fliegende Drohnen‌ geben soll, oder selbstfahrende Autos‌ auf den Straßen, dann werden wohl Rahmenbedingungen erforderlich sein, die das regulieren. Die Leute, die Bildungssysteme betreiben oder Wirtschaftspolitik machen, sollten sich auch für das Ausmaß der Auswirkungen interessieren, das KI auf Wirtschaft und Arbeitsmarkt haben wird. Ich denke nach wie vor, dass sich Superintelligenz etwas außerhalb des Zuständigkeitsbereichs von Politikern befindet, die sich hauptsächlich über das Gedanken machen, was während ihrer Amtszeit geschieht.


 Martin Ford: Wenn Elon Musk‌ behauptet, dass Superintelligenz eine größere Bedrohung darstellt als Nordkorea, könnte das die Sache also noch verschlimmern?


 Nick Bostrom: Wenn man sich zu früh damit befasst, aus einer Situation heraus, in der es einen ‌Rüstungswettlauf gibt, der zu einem verschärften Wettbewerb führen könnte, und in der Stimmen, die Vorsicht und globale Zusammenarbeit fordern, an den Rand gedrängt werden, dann ja, das könnte die Situation tatsächlich eher verschlimmern als verbessern. Ich denke, man sollte abwarten, bis es einen eindeutigen, konkreten Fall gibt, bei dem die Regierung in Zusammenhang mit einer Superintelligenz tätig werden sollte, und dann kann man versuchen, sie zum Handeln zu bewegen. Aber bis es so weit ist, gibt es noch viel Arbeit, die wir erledigen können, beispielsweise in Zusammenarbeit mit der KI-Entwickler-Community sowie mit Unternehmen und wissenschaftlichen Instituten, die KI verwenden. Diese Grundlagenarbeit sollten wir als Erstes in Angriff nehmen.


 Martin Ford: Wie sind Sie zu der Rolle gekommen, die Sie in der KI-Community einnehmen? Wie ist Ihr Interesse an KI entstanden und wie hat sich Ihre berufliche Laufbahn bis zu dem Punkt entwickelt, an dem Sie jetzt sind?


 Nick Bostrom: Für Künstliche Intelligenz habe ich mich interessiert, seit ich denken kann. Ich habe an der Universität KI und später Neurowissenschaft und einige andere Fächer studiert, wie etwa theoretische Physik. Das habe ich gemacht, weil ich zum einen dachte, dass die KI-Technologie früher oder später die Welt verändern wird und zum anderen, weil es intellektuell reizvoll ist, herauszufinden, wie das Denken im Gehirn oder in einem Computer entsteht.


 Mitte der 1990er-Jahre habe ich einige Arbeiten über Superintelligenz veröffentlicht, und 2006 bot sich mir die Gelegenheit, an der University of Oxford das Future of Humanity Institute (FHI) zu gründen. Zusammen mit meinen Kollegen habe ich die Auswirkungen neuer Technologien auf die Zukunft der Menschheit untersucht. Dabei habe ich einen besonderen Schwerpunkt auf die Zukunft der Maschinenintelligenz gelegt – manche Leute würden von einer Besessenheit sprechen. Das führte 2014 zur Veröffentlichung meines Buchs Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies. Derzeit gibt es im FHI zwei Gruppen. Die eine konzentriert sich auf technische Aufgabenstellungen beim Kontrollproblem und sucht nach Algorithmen für skalierbare Kontrollmethoden. Die andere Gruppe konzentriert sich auf Governance, Politik, Ethik und soziale Folgen der Fortschritte der Maschinenintelligenz.


 Martin Ford: Bei Ihrer Arbeit am Future of Humanity Institute haben Sie sich mit einer Vielzahl existenzieller Bedrohungen befasst, nicht nur mit den Gefahren der KI, richtig?


 Nick Bostrom: Das ist richtig, aber wir haben auch die existenziellen Möglichkeiten untersucht, wir sind ja nicht blind für die Vorteile von Technologie.


 Martin Ford: Erzählen Sie mir von den anderen ‌Risiken, die Sie untersucht haben und weshalb Sie sich entschlossen haben, Maschinenintelligenz so sehr in den Mittelpunkt zu stellen.


 Nick Bostrom: Am FHI sind wir an Fragen interessiert, die ein wirklich großes Gesamtbild betreffen, also an den Dingen, die die menschlichen Lebensbedingungen grundlegend verändern könnten. Wir versuchen nicht, zu untersuchen, wie das iPhone nächstes Jahr aussieht, sondern erforschen Dinge, die bestimmte fundamentale Parameter ändern könnten, die festlegen, was es bedeutet, ein Mensch zu sein – also Fragen, die das zukünftige Schicksal des auf der Erde entstandenen intelligenten Lebens bestimmen. Aus dieser Perspektive sind wir an existenziellen Bedrohungen interessiert – Dinge, die die menschliche Zivilisation dauerhaft zerstören könnten –, aber auch an Dingen, die unseren Weg in die Zukunft dauerhaft prägen könnten. Ich denke, dass die Technologie wohl die plausibelste Quelle für solch grundlegende Veränderungen der Menschheit ist, und innerhalb der Technologie gibt es nur einige wenige, die tatsächlich entweder existenzielle Risiken darstellen oder aber existenzielle Möglichkeiten bieten. KI könnte hier an erster Stelle stehen. Am FHI gibt es auch eine Gruppe, die sich mit den Risiken befasst, die mit Biotechnologie verbunden sind. Wir sind ganz allgemein daran interessiert, wie sich die verschiedenen Überlegungen miteinander verbinden lassen – wir bezeichnen das als Makro-Strategie.


 Warum gerade KI? Wenn KI so erfolgreich wäre, wie es ursprünglich das Ziel war, das nicht nur darin bestand, bestimmte Aufgaben zu automatisieren, sondern die allgemeinen menschlichen Fähigkeiten des Lernens und Planens in Maschinen nachzubilden, dann wäre das die letzte Erfindung, die Menschen noch machen müssten. Wenn das gelingt, hätte das nicht nur auf die KI enorme Auswirkungen, sondern auf alle technologischen Bereiche und tatsächlich sogar auf alle Gebiete, in denen menschliche Intelligenz derzeit nützlich ist.


 Martin Ford: Was ist beispielsweise mit dem Klimawandel?‌ Steht er auf Ihrer Liste existenzieller Bedrohungen?


 Nick Bostrom: Nicht in erster Linie, unter anderem, weil wir uns lieber auf das konzentrieren, von dem wir glauben, dass unsere Bemühungen einen großen Unterschied ausmachen. Das sind tendenziell Bereiche, in denen die Fragen bisher vernachlässigt worden sind. Den Klimawandel untersuchen rund um den Globus jede Menge Leute. Es ist auch schwer vorstellbar, dass ein globaler Temperaturanstieg von einigen Grad das Aussterben der Menschheit verursacht oder dauerhaft die Zukunft zerstört. Aus diesen und einigen anderen Gründen steht der Klimawandel nicht im Mittelpunkt unserer eigenen Anstrengungen, obwohl wir hin und wieder einen Blick darauf werfen, wenn wir versuchen, ein Gesamtbild der Bedrohungen zu erstellen, mit denen die Menschheit konfrontiert wird.


 Martin Ford: Sie behaupten also, dass die Risiken durch eine fortgeschrittene KI von größerer Bedeutung sind als die durch den Klimawandel verursachten, und dass wir unsere Ressourcen und Investitionen hier nicht richtig einsetzen? Das klingt nach einer sehr kontroversen These.


 Nick Bostrom: Ich glaube tatsächlich, dass manche Mittel falsch eingesetzt werden, und dabei geht es nicht nur um diese beiden Bereiche. Ganz allgemein glaube ich nicht, dass wir als menschliche Zivilisation unsere Ressourcen besonders vernünftig einsetzen. Nehmen wir an, uns Menschen stünde für unsere Befürchtungen ein bestimmtes Kapital zur Verfügung, das durch Jetons repräsentiert wird, Jetons für Befürchtungen oder Ängste, die wir auf die verschiedenen Gefahren verteilen können, von denen die Menschheit bedroht ist. Ich glaube nicht, dass wir bei der Verteilung der Jetons sehr durchdacht vorgehen würden.


 Wenn man auf das letzte Jahrhundert zurückblickt, hat es zu jedem Zeitpunkt eine Befürchtung gegeben, die allen gebildeten Menschen bewusst war und die sich im Lauf der Zeit änderte. Vor 100 Jahren war das vielleicht Dysgenik – man befürchtete eine Verschlechterung des menschlichen Erbguts. Während des Kalten Kriegs war die große Befürchtung natürlich ein Atomkrieg, später war es eine Zeitlang die Überbevölkerung. Aktuell würde ich sagen, dass es der Klimawandel ist, allerdings hat sich hier in den letzten Jahren die KI eingeschlichen.


 Martin Ford: Das liegt vielleicht größtenteils am Einfluss von Leuten wie Elon Musk, die sich dazu äußern. Halten Sie es für positiv, dass er sich so lautstark zu Wort meldet, oder besteht die Gefahr, dass es überbewertet wird und uninformierte Leute in die Diskussion einbezogen werden?


 Nick Bostrom: Ich denke, bislang ist es positiv aufgenommen worden. Als ich an meinem Buch arbeitete, war es verblüffend, wie wenig Beachtung das ganze Thema KI fand. Es gab schon viele Leute, die sich mit KI befassten, aber nur die wenigsten dachten darüber nach, was geschehen würde, wenn KI Erfolg hat. Außerdem war das auch kein Thema, über das man sich vernünftig unterhalten konnte, weil die Leute es einfach als Science Fiction abtaten, aber das hat sich inzwischen geändert.


 Ich halte es für sinnvoll, und dadurch, dass das Thema deswegen eine breitere Öffentlichkeit gefunden hat, ist es jetzt möglich, Forschung zu betreiben und Artikel über Themen wie das Kontrollproblem zu veröffentlichen. Es gibt eine Reihe von Forschungsgruppen, die genau das tun. Auch hier am FHI gibt es eine Gruppe, die zusammen mit DeepMind Forschungsseminare abhält. Bei OpenAI sind ebenfalls Sicherheitsforscher tätig, und es gibt weitere Gruppen, wie das Machine Intelligence Research Institute in Berkeley. Ich bin mir nicht sicher, ob sich so viel Nachwuchs diesem Forschungsgebiet zugewendet hätte, wenn es die ursprüngliche Herausforderung nicht gegeben hätte. Wir brauchen nicht noch mehr Warnungen oder weitere Scharmützel mit Leuten, die Aufmerksamkeit suchen. Die Herausforderung besteht jetzt darin, die bekannten Befürchtungen und Interessen konstruktiv zusammenzuführen und die Arbeit fortzusetzen.


 Martin Ford: Könnte man sagen, dass die Risiken, die Ihnen bei der Maschinenintelligenz‌ Sorgen bereiten, eigentlich davon abhängen, ob wir eine AGI‌ er-reichen oder sogar eine Superintelligenz? Die mit schwacher KI verbundenen Risiken sind vermutlich beträchtlich, aber nicht das, was Sie als existenziell bezeichnen.


 Nick Bostrom: Das stimmt. Wir sind auch an den eher kurzfristig zu erwar-tenden Anwendungen von Maschinenintelligenz interessiert, die schon für sich -genommen interessant und eine Unterhaltung wert sind. Ich glaube, dass die Missverständnisse entstehen, wenn diese beiden verschiedenen Kontexte, kurzfristig und langfristig, in einen Topf geworfen und miteinander verwechselt werden.


 Martin Ford: Über welche kurzfristigen Risiken müssen wir uns in den nächsten fünf Jahren Sorgen machen?


 Nick Bostrom: Kurzfristig sind das vor allem Dinge, die ich sehr spannend finde und auf deren Verfügbarkeit ich mich freue. Im kurzfristigen Kontext werden die Vorteile die Nachteile bei Weitem überwiegen. Sie brauchen sich nur die Wirtschaft und all die Bereiche anzusehen, in denen smartere Algorithmen zu positiven Änderungen führen würden. Schon ein simpler langweiliger Algorithmus, der in einem Logistikzentrum im Hintergrund läuft und den Verlauf des Bedarfs genauer vorhersagt, würde es ermöglichen, die Lagerhaltungskosten zu verringern und den Preis für die Kunden zu senken.


 Im Gesundheitswesen könnten die gleichen neuronalen Netze, die Katzen, Hunde und Gesichter erkennen, auf Röntgenbildern Tumoren identifizieren und Radiologen dabei unterstützen, genauere Diagnosen zu stellen. Diese neuronalen Netze könnten im Hintergrund laufen, die Behandlungen optimieren und Ergebnisse überwachen. Sie können sich fast einen beliebigen Bereich aussuchen, wahrscheinlich wird es kreative Möglichkeiten geben, die durch Machine Learning hervorgebrachten Technologien sinnvoll einzusetzen.


 Ich glaube, das ist ein spannendes Fachgebiet, das Unternehmern viele Gelegenheiten bietet. Aus wissenschaftlicher Sicht ist es äußerst spannend, dass wir allmählich anfangen, ein klein wenig zu verstehen, wie Intelligenz und wie Wahrnehmung im Gehirn und in neuronalen Netzen funktionieren.


 Martin Ford: Viele Menschen machen sich Sorgen um kurzfristige Risiken durch Dinge wie autonome Waffen, die selbst entscheiden, wer getötet werden soll. Unterstützen Sie ein Verbot von Waffen dieses Typs?


 Nick Bostrom: Es wäre schön, wenn die Welt es vermeiden könnte, sofort einen weiteren Rüstungswettlauf zu starten, bei dem viel Geld in die Perfektionierung von Killerrobotern‌ gesteckt wird. Ganz allgemein ist es mir lieber, dass Maschinenintelligenz für friedliche Zwecke eingesetzt wird und nicht, um neue Möglichkeiten zu entwickeln, uns zu zerstören. Wenn man die Sache genauer betrachtet, ist allerdings nicht ganz klar, was genau durch ein Abkommen verboten werden sollte.


 Es gibt eine Bewegung, die fordert, dass an der Entscheidung zu töten Menschen beteiligt sein müssen und dass es keine autonomen Drohnen gebe sollte, die eigenständig Ziele auswählen. Vielleicht ist das möglich. Die Alternative ist allerdings, dass genau dasselbe System zum Einsatz kommt, aber nicht die Drohne entscheidet, eine Rakete abzufeuern, Stattdessenn sitzt in Arlington, Virginia, ein 19-Jähriger vor einem Computerbildschirm, der die Aufgabe hat, sobald ein Fenster mit dem Text »Feuer« auf dem Bildschirm erscheint, auf einen roten Knopf zu klicken. Wenn eine »menschliche Beteiligung« so aussieht, dann stellt sich die Frage, ob es tatsächlich einen großen Unterschied macht, wenn das System vollständig autonom arbeitet. Ich denke, es ist vielleicht wichtiger, dass es Verantwortlichkeiten gibt und jemanden, dem man Feuer unterm Hintern machen kann, wenn etwas schiefgeht.


 Martin Ford: Es sind auch bestimmte Situationen denkbar, in denen ein autonomes System wohl besser ist. Wenn ich nicht an militärische Anwendungen denke, sondern an Polizeiarbeit: In den USA gab es beispielsweise Vorfälle, bei denen es sich offenbar um polizeilichen Rassismus handelte. Ein ordnungsgemäß designtes KI-gestütztes Robotiksystem wäre in solch einer Situation unvoreingenommen. Es wäre zudem darauf vorbereitet, erst dann zu schießen, wenn es selbst von einer Kugel getroffen wurde, was für einen Menschen nicht infrage kommt.


 Nick Bostrom: Vorzugsweise sollten wir überhaupt keine Kriege führen, aber wenn es Kriege geben wird, ist es vielleicht besser, wenn Maschinen andere Maschinen erledigen, als dass junge Männer auf andere junge Männer schießen. Wenn es Angriffe auf bestimmte Kombattanten gibt, könnte man vielleicht Präzisionsangriffe durchführen, bei denen nur die Personen getötet werden, die getötet werden sollen, ohne dass es Kollateralschäden gibt, die Zivilisten betreffen. Deshalb meine ich, dass alles etwas komplizierter wird, wenn man die Einzelheiten berücksichtigt und festlegen möchte, wie die Regeln oder Abkommen genau aussehen, die bezüglich tödlicher autonomer Waffen implementiert werden sollen.


 Es gibt weitere Anwendungsgebiete, die interessante ethische Fragen aufwerfen, wie etwa Überwachung, Handhabung von Datenströmen, Marketing und Anzeigengeschäft, die langfristig für die menschliche Zivilisation von genauso großer Bedeutung sind wie die eher unmittelbare Anwendung, mit Drohnen Menschen zu töten oder zu verletzen.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass bei diesen Technologien Regulierung‌ eine Rolle spielen sollte?


 Nick Bostrom: Eine gewisse Regulierung wird es ganz sicher geben. Wenn Killerdrohnen verfügbar sind, wäre irgendein Krimineller sonst problemlos in der Lage, aus fünf Kilometern Entfernung Anschläge auf Amtsträger zu verüben, indem er eine Drohne mit Gesichtserkennungssoftware einsetzt. Ebenso sollten -Hobbypiloten ihre Drohnen nicht über Flughäfen fliegen lassen und dadurch große Verspätungen verursachen. Ich bin mir sicher, dass irgendeine Form militärischer Rahmenbedingungen erforderlich sein wird, wenn es immer mehr Drohnen gibt, die den Luftraum dort passieren, wo Menschen aus anderen Gründen reisen.


 Martin Ford: Es ist etwa vier Jahre her, dass Ihr Buch Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies veröffentlicht wurde. Haben sich die Dinge mit der Geschwindigkeit weiterentwickelt, die Sie erwartet haben?


 Nick Bostrom: Der Fortschritt hat in den letzten Jahren schneller stattgefunden als erwartet, insbesondere beim Deep Learning wurden große Fortschritte erzielt.


 Martin Ford: In Ihrem Buch gibt es eine Tabelle, in der Sie vorhersagen, dass es ein Jahrzehnt dauern würde, bis ein Computer den besten Go-Spieler schlägt, das wäre also etwa 2024 gewesen. Wie sich herausstellte, geschah das schon zwei Jahre nach der Veröffentlichung des Buchs.


 Nick Bostrom: Ich glaube, die Aussage, die ich da getroffen habe, lautete: Wenn der Fortschritt mit der gleichen Geschwindigkeit wie in den letzten paar Jahren weitergeht, dann ist zu erwarten, dass es etwa ein Jahrzehnt, nachdem das Buch geschrieben wurde, eine Maschine geben wird, die Go-Weltmeister ist. Der Fortschritt hat allerdings schneller stattgefunden, teilweise auch deshalb, weil beim Go besondere Anstrengungen unternommen wurden. DeepMind nahm die Herausforderung an, wies die Aufgabe einigen fähigen Leuten zu und stellte eine Menge Rechenleistung bereit. Dennoch war es zweifelsohne ein Meilenstein und eine Demonstration der beeindruckenden Leistungsfähigkeit dieser Deep-Learning-Systeme.


 Martin Ford: Was sind die wichtigsten Meilensteine und Hindernisse, die auf dem Weg zu einer AGI noch vor uns liegen?


 Nick Bostrom: Beim Machine Learning‌ gibt es noch immer einige große He-rausforderungen, beispielsweise brauchen wir bessere Verfahren für unüberwachtes Lernen. Wenn Sie darüber nachdenken, wie erwachsene Menschen an all das Wissen gelangt sind, über das sie verfügen, werden Sie feststellen, dass nur ein geringer Bruchteil davon durch explizite Unterweisung entstanden ist. Den größten Teil haben wir gelernt, indem wir einfach nur beobachten, was in unserer Umgebung vor sich geht und diesen Strom sensorischer Eindrücke nutzen, um unser Modell von der Welt zu verbessern. Als Kleinkinder nutzen wir auch das Trial-and-Error-Prinzip und stoßen Dinge zusammen, um zu sehen, was passiert.


 Um wirklich hocheffektive Maschinenintelligenzsysteme zu erreichen, brauchen wir auch Algorithmen, die ungekennzeichnete Daten besser nutzen können. Wir Menschen neigen dazu, unser Wissen über die Welt in Form von kausalen Begriffen zu organisieren, und das können die derzeitigen neuronalen Netze kaum. Es geht eher darum, in komplexen Mustern statistische Regelmäßigkeiten aufzuspüren und eigentlich weniger darum, alles als Objekte zu organisieren, die verschiedene kausale Auswirkungen auf andere Objekte haben können. Das wäre ein Aspekt.


 Ich denke auch, dass bei der Planung und in einigen anderen Bereichen Fortschritte notwendig sind, und es ist ja nicht so, dass es keine Ideen gäbe, wie man das erreichen könnte. Es sind einige begrenzte Verfahren verfügbar, die manche dieser Aufgaben mehr schlecht als recht erledigen, und ich glaube, dass in diesen Bereichen einfach nur viele Verbesserungen notwendig sind, um eine allgemeine Intelligenz auf menschlichem Niveau zu erreichen.


 Martin Ford: DeepMind‌ ist offenbar eines der sehr wenigen Unternehmen, das sich besonders auf eine AGI konzentriert. Gibt es noch andere Akteure, die wichtige Arbeit leisten und mit dem Schritt halten können, was DeepMind tut?


 Nick Bostrom: DeepMind ist sicherlich führend, aber andernorts wird auch spannende Arbeit auf dem Gebiet des Deep Learnings geleistet oder Forschung betrieben, die früher oder später zum Erreichen einer AGI beitragen kann. Bei Google selbst gibt es mit Google Brain schon eine weitere Forschungsgruppe von Weltrang. Andere große Technologiekonzerne betreiben inzwischen ihre eigenen KI-Laboratorien: Facebook, Baidu und Microsoft sind in der KI-Forschung ziemlich aktiv. In der Wissenschaft gibt es eine Reihe ausgezeichneter Forschungsstätten. Montreal und Toronto in Kanada sind beim Deep Learning weltweit führende Universitäten, oder denken Sie an Berkeley, Oxford, Stanford und Carnegie Mellon, dort sind auch viele Forscher auf diesem Fachgebiet tätig. Die Forschung -findet aber nicht nur im Westen statt, Länder wie China investieren kräftig, um eigene Kapazitäten aufzubauen.


 Martin Ford: Diese konzentrieren sich aber nicht besonders auf eine AGI.


 Nick Bostrom: Ja, aber die Grenzen sind hier fließend. Unter den Gruppen, die aktuell offen an einer AGI arbeiten, wäre neben DeepMind wohl auch noch OpenAI zu nennen.


 Martin Ford: Halten Sie den Turing-Test für ein geeignetes Verfahren, um festzustellen, ob wir eine AGI erreicht haben, oder brauchen wir einen weiteren Test für Intelligenz?‌


 Nick Bostrom: Er ist gar nicht schlecht, wenn man ein grobes Kriterium braucht, um zu beurteilen, ob man erfolgreich war. Ich meine hier eine umfassende schwierige Version des Turing-Tests, bei der ein Experte das System eine Stunde lang befragt, oder etwas in dieser Art. Man könnte das als »KI-vollständiges« Problem bezeichnen, das nur gelöst werden kann, indem man eine allgemeine Künstliche Intelligenz entwickelt. Wenn man daran interessiert ist, die erreichten Fortschritte zu beurteilen, oder Leistungskennzahlen festlegen möchte, um das nächste Ziel des KI-Forschungsteams abzustecken, dann ist der Turing-Test wohl weniger gut geeignet.


 Martin Ford: Weil er zu einer Spielerei wird, wenn man ihn in kleinerem Maßstab anwendet?


 Nick Bostrom: Ja. Es ist möglich, das richtig zu machen, aber es ist zu schwierig, und wir wissen überhaupt noch nicht, wie man es richtig macht. Wenn man beim Turing-Test schrittweise Fortschritte erzielen möchte, erhält man Systeme, die jede Menge vorgefertigter Antworten enthalten und mit cleveren Tricks und Spielereien zurechtkommen, aber das bringt uns auf dem Weg zu einer echten AGI keinen Schritt weiter. Wenn man im Labor Fortschritte erzielen oder die Fortschritte in der realen Welt messen möchte, braucht man andere Kennzahlen, die besser berücksichtigen, was uns wirklich voranbringt. und das wird uns letztendlich zu einer echten allgemeinen KI führen.


 Martin Ford: Was ist mit dem Bewusstsein? Entwickelt ein intelligentes System womöglich automatisch ein Bewusstsein, oder ist das ein völlig unabhängiges Phänomen?‌‌


 Nick Bostrom: Das hängt davon ab, was Sie mit Bewusstsein meinen. Eine Bedeutung des Worts beschreibt die Fähigkeit, eine funktionale Form der Eigenwahrnehmung zu besitzen, das heißt, Sie sind in der Lage, sich selbst als Akteur in der Welt zu begreifen und darüber nachzudenken, wie verschiedene Dinge Sie als Agenten verändern können. Sie haben eine Vorstellung davon, dass Sie zeitlich Bestand haben. Diese Dinge sind mehr oder weniger Nebeneffekte der Entwicklung intelligenterer Systeme, die bessere Modelle aller möglichen Aspekte der Realität bilden und sich selbst enthalten.


 Eine weitere Bedeutung des Worts »Bewusstsein« ist dieser bemerkenswerte empirische Eindruck, den wir haben, von dem wir glauben, dass er moralische Bedeutung besitzt. Wenn beispielsweise jemand bewusst leidet, ist das moralisch verwerflich. Es bedeutet mehr, als einfach nur einem giftigen Reiz auszuweichen, weil man es tatsächlich in seinem Inneren als ein subjektives Gefühl erlebt. Ob diese bemerkenswerte Erfahrung auch als Nebeneffekt auftritt, wenn man eine Maschine smarter macht, ist schwieriger zu sagen. Es könnte sogar möglich sein, Maschinensysteme ohne Qualia, also ohne phänomenales Bewusstsein, zu entwickeln die trotzdem sehr leistungsfähig sind. In Anbetracht der Tatsache, dass wir gar nicht genau wissen, was die notwendigen und hinreichenden Bedingungen für eine moralisch bedeutsame Form des Bewusstseins sind, müssen wir die Möglichkeit akzeptieren, dass Maschinenintelligenzen ein Bewusstsein erlangen können, vielleicht sogar bevor sie menschliches Niveau erreichen oder superintelligent werden.


 Wir glauben, dass viele Tiere diese Art von Erfahrung machen. Denken Sie an etwas so Einfaches wie eine Maus: Wenn Sie medizinische Forschung mit Mäusen betreiben wollen, müssen Sie sich an eine Reihe von Regeln und Vorschriften halten. Beispielsweise müssen Sie eine Maus betäuben, bevor Sie operative Eingriffe vornehmen dürfen, weil wir glauben, dass sie leiden würde, wenn man sie ohne Betäubung aufschneidet. Wenn es Maschinenintelligenzen gibt, die das gleiche Verhaltensrepertoire und die gleichen Wahrnehmungsfähigkeiten wie eine Maus besitzen, dann stellt sich die Frage, ob sie nicht auch ein Bewusstseinsniveau erreicht haben, das ihnen einen gewissen moralischen Status verleiht, der beschränkt, was wir mit ihnen anstellen dürfen. Jedenfalls erscheint es so, dass wir diese Möglichkeit nicht ausschließen können. Allein die Möglichkeit, dass die Maschine ein Bewusstsein haben könnte, ist vielleicht schon Grund genug, bestimmte Verpflichtungen einzugehen, zumindest wenn sie leicht zu erfüllen sind, um der Maschine ein lebenswertes Dasein zu ermöglichen. 


 Martin Ford: Die Risiken sind in gewissen Sinn also auf beiden Seiten vorhanden? Wir machen uns Sorgen, dass eine KI uns Schaden zufügt, aber es besteht auch die Gefahr, dass wir ein Wesen mit Bewusstsein versklaven und ihm Leid zufügen. Für mich klingt das so, als ob es keine Möglichkeit gibt, eindeutig festzustellen, ob eine Maschine tatsächlich ein Bewusstsein besitzt. Eine Art Turing-Test für das Bewusstsein gibt es nicht. Ich glaube, dass Sie ein Bewusstsein besitzen, weil Sie zur selben Spezies wie ich gehören und weil ich glaube, ein Bewusstsein zu besitzen, aber eine solche Beziehung gibt es bei einer Maschine nicht. Das ist wirklich eine sehr schwierige Frage.


 Nick Bostrom: Ja, sie ist schwierig. Ich würde nicht sagen, dass die Zugehörigkeit zu einer Spezies das Hauptkriterium ist, das wir verwenden, um vom Vorhandensein eines Bewusstseins auszugehen, denn es gibt viele Menschen, die nicht bei Bewusstsein sein. Vielleicht liegen sie im Koma oder sind noch Föten. Oder sie könnten hirntot sein oder in Narkose liegen. Die meisten Menschen glauben, dass man auch als nicht menschliches Wesen bis zu einem gewissen Grad in verschieden Formen bewusste Erfahrungen machen kann, wie beispielsweise manche Tiere. Wir können die Vorstellung eines Bewusstseins also auf andere Spezies übertragen, aber ich denke, dass es eine Herausforderung für das menschliche Einfühlungsvermögen darstellen wird, das erforderliche Niveau moralischer Vorstellungen auf einen digitalen Verstand auszuweiten, wenn es ihn erst einmal gibt.


 Das ist schon bei Tieren schwierig. Unser Umgang mit Tieren, insbesondere in der Fleischproduktion, lässt viel zu wünschen übrig – und Tiere haben ein Gesicht und können quieken! Bei einem unsichtbaren Prozess in einem Mikroprozessor ist es für einen Menschen ungleich schwieriger, zu erkennen, dass sich dahinter ein empfindungsfähiger Verstand verbergen könnte, der es verdient, dass man ihm Beachtung schenkt. Selbst heutzutage scheint das noch immer eins dieser verrückten Themen zu sein, die man nicht richtig ernst nehmen kann. Es ähnelt eher der Diskussion in einem philosophischen Seminar als einem wirklich vorhandenen Problem, wie Diskriminierung durch Algorithmen oder Killerdrohnen.


 Letztendlich muss diese Fragestellung den Themenkreis verlassen, den nur hauptberufliche Philosophen erörtern und zu einem Thema werden, über das man -vernünftig öffentlich debattieren kann. Das muss schrittweise geschehen, aber vielleicht ist es an der Zeit, diese Änderung anzuschieben. Das Thema, was KI für die menschlichen Lebensbedingungen leisten kann, hat in den letzten paar Jahren schließlich auch den Bereich Science Fiction verlassen und wird jetzt ernsthaft diskutiert.


 Martin Ford: Was denken Sie über die Auswirkungen, die KI auf den Arbeitsmarkt und die Wirtschaft haben könnte? Wie groß könnten die Umwälzungen sein, und glauben Sie, dass wir dem viel Beachtung schenken müssen?‌


 Nick Bostrom: Ich denke, dass es sehr kurzfristig eine Tendenz geben könnte, die Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt übertrieben darzustellen. Es wird Zeit in Anspruch nehmen, so viele Systeme bereitzustellen, dass es zu spürbaren Auswirkungen kommt. Ich glaube allerdings, dass die Fortschritte beim Machine Learning im Lauf der Zeit einen zunehmend wachsenden Einfluss auf den Arbeitsmarkt haben werden, und wenn der KI Erfolg beschert ist, wird sie praktisch alle Aufgaben erledigen können. In gewisser Hinsicht ist also vollständige Arbeitslosigkeit das Ziel. Wir entwickeln Technologie und Automatisierung schließlich, um ein gegebenes Ziel mit geringerem Aufwand zu erreichen. Technologie ermöglicht es, mit weniger Aufwand mehr zu erreichen.


 Martin Ford: Das ist die utopische Vorstellung. Würden Sie ein bedingungs-loses Grundeinkommen‌ unterstützen, damit gewährleistet ist, dass alle an den Erfolgen all dieser Fortschritte teilhaben?


 Nick Bostrom: Ein solches Vorgehen könnte im Lauf der Zeit zunehmend wünschenswert erscheinen. Wenn KI wirklich Erfolg hat, wir das technische Kontrollproblem lösen und es eine vernünftige Governance gibt, wird es eine wirtschaftliche Blüte mit enormem Wachstum geben. Schon ein kleiner Teil davon würde völlig ausreichen, um allen ein äußerst angenehmes Leben zu ermöglichen, deshalb sollte es zumindest ein bedingungsloses Grundeinkommen geben. Wenn wir eine Super-intelligenz entwickeln, wird jeder von uns einen Teil des damit verbundenen Risikos tragen, ob wir wollen oder nicht. Da scheint es mir nur fair zu sein, dass jeder von den Vorteilen profitiert, wenn alles gut geht.


 Ich denke, das sollte zu der Vorstellung gehören, wie Superintelligenz auf der Welt zum Einsatz kommt. Zumindest ein großer Teil sollte dem Gemeinwohl der gesamten Menschheit dienen. Das steht auch im Einklang damit, privaten Entwicklern einen Anreiz zu bieten. Aber wenn wir alles richtig machen, wird der Kuchen so groß sein, dass wir gewährleisten sollten, dass jeder ein sorgenfreies Leben führen kann. Das könnte in Form eines bedingungslosen Grundeinkommens geschehen oder durch andere Verfahren, aber letzten Endes sollte jeder bezüglich der wirtschaftlichen Ressourcen einen großen Gewinn verzeichnen. Eine Superintelligenz wird aber auch noch andere Vorteile mit sich bringen, wie bessere Technologien, ein verbessertes Gesundheitswesen und so weiter.


 Martin Ford: Was denken Sie über die Befürchtung, dass China als Erstes oder zeitgleich mit uns eine AGI erreicht? Ich habe den Eindruck, dass die Wertvorstellungen der Kultur, die diese Technologie entwickelt, eine Rolle spielen.


 Nick Bostrom: Ich denke, dass es von geringerer Bedeutung ist, welche Kultur die Technologie zuerst entwickelt. Von größerer Bedeutung ist, wie kompetent die einzelnen Menschen oder Gruppen sind, die sie entwickeln und ob sie die Gelegenheit haben, vorsichtig zu sein. Das ist eine der Befürchtungen bei einem Wettlauf, bei dem mehrere Wettbewerber versuchen, als Erster eine Art Ziellinie zu erreichen – in einem engen Rennen ist man gezwungen, jegliche Vorsicht über Bord zu werfen. Das Rennen gewinnt derjenige, der am wenigsten Aufwand in die Sicherheit steckt, und das wäre alles andere als ein wünschenswerter Zustand.


 Uns wäre es lieber, wenn diejenigen, die als Erste eine Superintelligenz‌ entwickeln, am Ende des Entwicklungsprozesses die Gelegenheit erhalten, sechs Monate oder vielleicht auch ein paar Jahre zu pausieren, um die Systeme wiederholt zu überprüfen und alle erdenklichen zusätzlichen Sicherheitsmaßnahmen einzurichten. Erst dann würden sie die Fähigkeiten des Systems langsam und vorsichtig auf das übermenschliche Niveau bringen. Sie sollten nicht dadurch unter Druck gesetzt werden, dass ein Wettbewerber ihnen dicht auf den Fersen ist. Wenn man sich damit beschäftigt, welche strategische Situation für dir Menschheit am wünschenswertesten ist, falls in der Zukunft eine Superintelligenz entsteht, scheint eines der wichtigsten Anliegen zu sein, dass der durch die Wettbewerber ausgeübte Druck so weit wie möglich abgeschwächt wird.


 Martin Ford: Wenn es zu einem schnellen Takeoff‌ kommt, in dem sich eine Intelligenz rekursiv selbst verbessern kann, wäre es von enormem Vorteil, Erstanbieter zu sein. Wer als Erster dorthin gelangt, könnte praktisch uneinholbar sein, also gibt es einen großen Anreiz für genau die Art von Wettbewerb, von der Sie sagen, er sei alles andere als ein wünschenswerter Zustand.


 Nick Bostrom: Ja, in bestimmten Szenarien könnte es dazu kommen, aber ich denke, die zuvor erwähnte Vorstellung ist hier von Bedeutung, dass dieses Ziel mit einer glaubhaften Verpflichtung, dem Gemeinwohl der gesamten Menschheit zu dienen, angestrebt werden sollte, nicht nur aus ethischer Sicht, sondern auch, was den durch die Wettbewerber ausgeübten Druck betrifft. Es wäre gut, wenn alle Wettbewerber das Gefühl haben, dass sie außerordentlich profitieren werden, auch wenn sie das Rennen nicht gewinnen. Das wird es vereinfachen, am Schluss eine Vereinbarung zu treffen, dass der Gewinner die Gelegenheit erhält, ohne weiteren Konkurrenzdruck seine Arbeit fertigzustellen.


 Martin Ford: Das würde irgendeine Form internationaler Koordination notwendig machen, und da hat sich die Menschheit in der Vergangenheit nicht gerade mit Ruhm bekleckert. Im Vergleich mit dem Chemiewaffenverbot und dem Atomwaffensperrvertrag scheint mir KI eine noch größere Herausforderung zu sein, was die Überprüfung der Einhaltung eines möglichen Abkommens betrifft.


 Nick Bostrom: Bei manchen Fragen wäre es eine noch größere Herausforderung, bei anderen vielleicht auch nicht. Es geht hier um Knappheit – irgendwelche Ressourcen sind nur sehr begrenzt vorhanden, und wenn eine Person oder ein Land diese Ressourcen besitzt, dann fehlen sie jemand anderem. Bei der KI sind in vielen Bereichen Ressourcen im Überfluss verfügbar, und das kann es erleichtern, Abkommen zur Zusammenarbeit zu schließen.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass wir diese Probleme lösen werden und dass KI unterm Strich etwas Positives bewirkt? 


 Nick Bostrom: Ich bin von Hoffnungen und Ängsten erfüllt. Ich möchte hier das Positive hervorheben, sowohl kurzfristig als auch langfristig. Wegen meines Berufs und wegen meines Buchs werde ich immer nach den Risiken und den Nachteilen befragt, aber ich kann es kaum erwarten, all die nützlichen Anwendungen zu sehen, die diese Technologie bieten kann, und ich hoffe, dass sie für die Welt ein großer Segen sein wird.
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 Yann LeCun ist seit mehr als 30 Jahren sowohl in der Wissenschaft als auch in der Industrie im Bereich KI und Machine Learning tätig. Bevor er zu Facebook kam, war LeCun in den AT&T Bell Labs tätig, wo er CNNs (Convolutional Neural Networks) entwickelte – eine Machine-Learning-Architektur, die durch den visuellen Kortex des Gehirns inspiriert ist. Zusammen mit Geoffrey Hinton und Yoshua Bengio gehört LeCun zu einer kleinen Forschergruppe, deren Anstrengungen und Hartnäckigkeit unmittelbar zu der aktuellen Revolution der neuronalen Netze des Deep Learnings geführt haben.
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 Ein Mensch kann in 15 Fahrstunden das Autofahren erlernen, ohne einen Unfall zu verursachen. Wenn man die aktuellen Verfahren des Reinforcement Learnings verwendet, um einem Auto beizubringen, sich selbst zu steuern, müsste die Maschine 10.000 Mal von einer Klippe stürzen, bis sie herausgefunden hätte, wie sie das verhindern kann.





 Martin Ford: Sprechen wir über die Deep-Learning-Revolution, die im vergangenen Jahrzehnt stattgefunden hat. Wie hat sie begonnen? Stimmt es, dass sie durch das Zusammenwirken verschiedener Verbesserungen an der Technologie neuronaler Netze, durch sehr viele schnellere Computer und durch das explo-sionsartige Wachstum der Menge verfügbarer Trainingsdaten zustande kam?


 Yann LeCun: Ja, aber sie verlief schon etwas planvoller. Seit dem Aufkommen des Backpropagation-Algorithmus‌ in den Jahren 1986 und 1987 waren wir in der Lage, neuronale Netze‌ mit mehreren Schichten zu trainieren, das konnten die alten Modelle nicht leisten. Das führte zu einer großen Welle des Interesses, das bis etwa 1995 anhielt und dann allmählich zu Ende ging. Dann kamen Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio und ich 2003 zusammen und stellten fest, dass sich diese Verfahren letztendlich durchsetzen würden, und dass wir gemeinsam einen Plan aushecken müssen, um das Interesse der Community an diesen Methoden wiederzubeleben. Daraus wurde dann Deep Learning. Es war also eine beabsichtige Verschwörung, wenn Sie so wollen.


 Martin Ford: Haben Sie sich damals vorstellen können, in welchem Ausmaß Sie Erfolg haben würden? Heutzutage glauben viele Leute, dass Künstliche Intelligenz und Deep Learning gleichbedeutend sind.


 Yann LeCun: Ja und nein. Ja, in dem Sinn, dass wir wussten, dass all diese Verfahren bei Computer Vision, bei der Spracherkennung und vielleicht einigen anderen Aufgabenstellungen ins Blickfeld rücken würden. Und nein, wir waren uns nicht darüber im Klaren, dass man KI mit Deep Learning gleichsetzen würde.


 Wir hatten nicht mit so großem Interesse seitens der Industrie gerechnet oder dass sogar eine ganze Branche neu entsteht. Wir hatten auch nicht erwartet, dass die Öffentlichkeit ein so großes Interesse zeigt und dass nicht nur Computer Vision‌ und Spracherkennung‌, sondern auch das Verstehen natürlicher Sprache, Robotik‌ und medizinische Bildanalyse‌ revolutioniert werden, und dass die Verfahren selbstfahrende Autos‌ ermöglichen, die tatsächlich funktionieren. Wir waren wirklich überrascht, so viel steht fest.


 Anfang der 1990er-Jahre hatte ich gedacht, dass diese Fortschritte etwas früher und eher stufenweise erzielt werden. Mit der großen Revolution, die um 2013 stattfand, hatte ich nicht gerechnet.


 Martin Ford: Wann haben Sie sich erstmals für KI und Machine Learning interessiert?


 Yann LeCun: Als Kind war ich an Naturwissenschaft und Technik und an den großen wissenschaftlichen Fragen interessiert – Leben, Intelligenz, der Ursprung der Menschheit. Künstliche Intelligenz hat mich fasziniert, obwohl es das Forschungsgebiet im Frankreich der 1960er- und 1970er-Jahre noch gar nicht gab. Als ich die Schule verließ, dachte ich, dass ich trotz der Faszination, die diese Fragen auf mich ausübten, eher Ingenieur als Wissenschaftler werde, also studierte ich zunächst im Bereich Ingenieurwesen.


 Kurz danach, um 1980, stieß ich auf ein Philosophiebuch, eine Transkription der Debatte zwischen dem Entwicklungspsychologen Jean Piaget‌ und dem Linguisten Noam Chomsky.‌ Es hatte den Titel Language and Learning: The Debate Between Jean Piaget and Noam Chomsky (deutscher Titel: Sprachtheorien und Lerntheorien – An-geboren oder Erworben? Die Debatte zwischen Noam Chomsky und Jean Piaget). Das Buch enthält eine wirklich interessante Debatte über die Konzepte des angeborenen und erworbenen Wissens und die Entwicklung von Sprache und Intelligenz.


 In der Debatte war Seymour Papert‌ auf der Seite von Piaget. Papert war Informatikprofessor am MIT und schon früh am Machine Learning beteiligt. Angeblich hat er dem Forschungsgebiet während der ersten Welle neuronaler Netze Ende der 1960er-Jahre den Todesstoß versetzt. Und dann, zehn Jahre später, sang er ein Loblied auf ein sehr einfaches in den 1950er-Jahren erfundenes Machine-Learning-Modell, das als »Perzeptron«‌ bezeichnet wird. Er hatte in den 1960er-Jahren daran gearbeitet. Das war das erste Mal, dass ich etwas über das Konzept einer lernenden Maschine gelesen hatte. Ich war von der Vorstellung, dass eine Maschine lernen kann, total fasziniert. Ich dachte nämlich, dass Lernen ein fester Bestandteil von Intelligenz ist.


 Als Student trug ich alles zusammen, was ich an Literatur über Machine Learning finden konnte und führte ein paar Projekte durch. Ich entdeckte, dass im Westen niemand an neuronalen Netzen arbeitete. Ein paar japanische Forscher arbeiteten an dem, was unter der Bezeichnung neuronale Netze bekannt werden sollte, aber im Westen arbeitete niemand daran, weil sich das Fachgebiet, zum Teil dank -Seymour Papert und dem bekannten KI-Forscher Marvin Minsky,‌ seit Ende der 1960er-Jahre auf dem Abstellgleis befand.


 Ich arbeitete eigenständig weiter an neuronalen Netzen und schrieb 1987 meine Doktorarbeit mit dem Titel Modeles connexionnistes de l’apprentissage (Konnektionistische Lernmodelle). Mein Doktorvater Maurice Milgram sagte mir ins Gesicht: »Ich kann Ihre Arbeit offiziell betreuen, aber technisch kann ich Ihnen nicht helfen«.


 Durch meine Arbeit entdeckte ich, dass es Anfang der 1980er-Jahre eine Gemeinschaft von rund um den Globus verstreuten Forschern gab, die an neuronalen Netzen arbeiteten. Ich schloss mich ihnen an, und das führte dazu, dass ich gemeinsam mit Leuten wie David Rumelhart‌ und Geoffrey Hinton Methoden wie das Backpropagation-Verfahren entdeckte.


 Martin Ford: Anfang der 1980er-Jahre wurde in Kanada also schon umfassende Forschung auf diesem Gebiet betrieben?


 Yann LeCun: Nein, das war in den USA. Für diese Art der Forschung hatte noch niemand Kanada auf dem Schirm. Anfang der 1980er-Jahre war Geoffrey Hinton Postdoc an der University of California, San Diego, wo er mit Kognitionswissenschaftlern wie David Rumelhart und Jay McClelland‌ zusammenarbeitete. Sie veröffentlichten schließlich ein Buch, das Psychologie anhand von einfachen neuronalen Netzen und Berechnungsmodellen erklärte. Geoffrey wurde dann außerordentlicher Professor an der Carnegie Mellon University und ging erst 1987 nach Toronto. Zu diesem Zeitpunkt ging ich auch nach Toronto, wo ich ein Jahr lang als Postdoc in seinem Labor tätig war.


 Martin Ford: Anfang der 1980er-Jahre habe ich technische Informatik studiert, aber mit neuronalen Netzen bin ich kaum in Berührung gekommen. Es gab zwar dieses Konzept, aber es war eindeutig ein Randgebiet. Jetzt, im Jahr 2018, sieht das völlig anders aus.


 Yann LeCun: Es war nicht nur ein Randgebiet, die Situation war viel schlimmer. In den 1970er- und 1980er-Jahren war der Begriff in der Community geächtet. Man konnte kein Paper veröffentlichen, das den Begriff »neuronale Netze« auch nur erwähnte, weil es dann von den Gutachtern sofort abgelehnt wurde.


 Tatsächlich veröffentlichten Geoffrey Hinton und Terry Sejnowski‌ 1983 eine sehr bekannte Arbeit mit dem Titel Optimal Perceptual Inference, die ein frühes Deep-Learning-Modell bzw. ein neuronales Netz beschreibt. Hinton und Sejnowski mussten Codewörter verwenden, um zu verschleiern, dass es sich um ein neuro-nales Netz handelte. Selbst der Titel der Arbeit war rätselhaft; das Ganze war schon ziemlich merkwürdig!


 Martin Ford: Das CNN ist eine der wichtigsten Innovationen, für die Sie bekannt sind. Können Sie erklären, was das ist und wie es sich von anderen Deep-Learning-Ansätzen unterscheidet?


 Yann LeCun: Die Motivation für CNNs‌ war, ein für die Erkennung von Bildern geeignetes neuronales Netz zu entwickeln. Wie sich zeigte, war es für ein breites Spektrum von Aufgaben nützlich, wie Spracherkennung oder Übersetzung von Fremdsprachen. Es ist in gewissem Maße dem Aufbau des visuellen Kortex bei Tieren oder Menschen nachempfunden.


 In den 1950er- und 1960er-Jahren haben David Hubel und Torsten Wiesel in der Neurowissenschaft Nobelpreis-gekrönte Arbeit geleistet. Sie haben die Funktionen untersucht, die von den Neuronen im visuellen Kortex übernommen werden und wie sie miteinander verknüpft sind.


 Bei einem CNN sind die Neuronen auf bestimmte Weise miteinander verknüpft, nämlich so, dass die laufende Verarbeitung für Dinge wie Bilder geeignet ist. Ich muss hier hinzufügen, dass wir normalerweise nicht von Neuronen sprechen, weil sie tatsächlich kein präzises Abbild biologischer Neuronen sind.


 Die Neuronen sind nach einem bestimmten Prinzip miteinander verknüpft. Es gibt mehrere Schichten, und alle Neuronen in der ersten Schicht, sind mit einem kleinen Ausschnitt (einige Pixel groß) des Eingabebilds verknüpft. Jedes Neuron berechnet eine gewichtete Summe seiner Eingaben. Die Gewichte sind die Werte, die beim Lernen geändert werden. Die Neuronen sehen nur ein winziges Fenster mit Pixeln der Eingabe, und es gibt eine ganze Reihe von Neuronen, die auf den gleichen kleinen Ausschnitt schauen. Eine andere Gruppe von Neuronen betrachtet ein leicht verschobenes Sichtfenster, führt aber die gleiche Operation durch, wie die erste Gruppe. Wenn ein Neuron in einem Fenster ein bestimmtes Motiv entdeckt, wird ein anderes Neuron genau das gleiche Motiv im nächsten Fenster entdecken, und weitere Neuronen werden es in allen anderen Fenstern des gesamten Bilds entdecken.


 Sobald man all diese Neuronen zusammengesetzt hat und erkennt, welche Art von mathematischer Operation diese Neuronen ausführen, spricht man von einer diskreten Faltung‌ (engl. discrete convolution), deshalb bezeichnet man das Ganze als CNN.


 Das war die erste Schicht, und nun folgt die zweite,‌ eine Schicht mit einer nichtlinearen Aktivierungsfunktion – im Wesentlichen eine Schwelle, die dafür sorgt, dass ein Neuron ein- oder ausgeschaltet wird, wenn seine von der Faltungsschicht berechnete gewichtete Summe größer bzw. kleiner als der Schwellenwert ist.


 Schließlich gibt es noch eine dritte Schicht, die eine sogenannte Pooling-Operation‌ ausführt. Ich werde hier nicht ins Detail gehen, aber sie spielt eine Rolle dabei, zu gewährleisten, dass sich die Ausgabewerte nicht allzu sehr ändern, wenn das Eingabebild leicht verschoben oder deformiert ist. Auf diese Weise kann man bei Verzerrungen oder Deformationen von Objekten des Eingabebilds etwas Invarianz erzielen.


 Ein CNN ist im Wesentlichen ein Stapel von Schichten dieser Art – Faltung, Nichtlinearität und Pooling. Man stapelt diese Schichten übereinander, und wenn man sich dem oberen Ende nähert, gibt es Neuronen, die einzelne Objekte erkennen können.


 Es könnte ein Neuron geben, das eingeschaltet ist, wenn auf dem Eingabebild ein Pferd abgebildet ist und weitere Neuronen für Autos, Menschen, Stühle und alle anderen Kategorien, die man erkennen möchte.


 Der Trick besteht darin, dass die Funktion, die dieses neuronale Netz anwendet, durch die Stärke der Verknüpfungen zwischen den Neuronen, den Gewichten, festgelegt wird, und diese werden nicht programmiert, sondern trainiert.


 Das ist es, was beim Training eines neuronalen Netzes erlernt wird. Sie zeigen dem Netz ein Bild eines Pferds, und wenn es nicht mit »Pferd« antwortet, teilen Sie ihm mit, dass es falsch liegt und wie die richtige Antwortet lautet. Beim Backpropagation-Algorithmus‌ werden die Gewichte aller Verknüpfungen des Netzes angepasst, sodass die Ausgabe dem erwünschten Ergebnis näherkommt, wenn Sie dasselbe Pferdebild das nächste Mal als Eingabe verwenden. Das wiederholen Sie dann mit tausenden Bildern.


 Martin Ford: Das Training eines Netzes durch Bereitstellung von Katzen- oder Pferdebildern und so weiter wird als überwachtes Lernen bezeichnet, richtig? Könnte man sagen, dass überwachtes Lernen heutzutage der dominierende Ansatz ist und dass dafür riesige Datenmengen erforderlich sind?


 Yann LeCun: Genau. Fast alle Anwendungen des Deep Learnings verwenden heutzutage überwachtes Lernen.‌‌


 Beim überwachten Lernen gibt man der Maschine während des Trainings die richtige Antwort vor, und sie korrigiert sich selbst, um das nächste Mal die richtige Antwort zu geben. Das Erstaunliche ist, dass sie nach dem Training in den meisten Fällen in Kategorien, für die sie trainiert wurde, die richtige Antwort gibt, auch bei völlig unbekannten Bildern. Und Sie haben recht, dafür sind typischerweise sehr viele Beispiele erforderlich, zumindest wenn man das Netz zum ersten Mal trainiert.


 Martin Ford: In welche Richtung wird sich das Forschungsgebiet in Zukunft bewegen? Überwachtes Lernen unterscheidet sich sehr von der Art und Weise, wie ein menschliches Kind lernt. Sie brauchen nur auf eine Katze zu zeigen und »das ist eine Katze« zu sagen, und dieses eine Beispiel könnte ausreichen, damit das Kind lernt, was eine Katze ist. Das unterscheidet sich drastisch von dem, was die KI heutzutage leistet.


 Yann LeCun: Ja und nein. Wie gesagt, muss man beim ersten Training eines CNNs Tausend oder sogar Millionen Beispiele aus verschiedenen Kategorien verwenden. Wenn Sie anschließend eine Kategorie hinzufügen möchten, beispielsweise wenn die Maschine noch nie eine Katze gesehen hat und Sie sie darauf trainieren möchten, Katzen zu erkennen, benötigt sie nur einige wenige Beispiele für Katzen. Das liegt daran, dass sie bereits darauf trainiert wurde, Bilder aller Art zu erkennen und weiß, wie Bilder repräsentiert werden; sie weiß, was ein Objekt ist, und sie weiß eine Menge Dinge über verschiedene Objekte. Um sie darauf zu trainieren, ein neues Objekt zu erkennen, müssen Sie ihr nur ein paar Beispiele zeigen, und Sie müssen auch nur ein paar der obersten Schichten trainieren.


 Martin Ford: Wenn man ein Netz darauf trainiert hat, andere Tierarten wie Hunde oder Bären zu erkennen, dann sind also nur wenige Daten notwendig, um eine Katze erkennen zu können? Das scheint gar kein so großer Unterschied von dem zu sein, was ein Kind vermutlich tut.


 Yann LeCun: Es ist aber ein Unterschied, und das ist das Problem. Bei einem Kind (oder einem Tier) hat ein Großteil des Lernens bereits stattgefunden, bevor Sie ihm überhaupt »das ist eine Katze« sagen können. In den ersten Lebensmonaten lernen Babys eine Menge durch Beobachten, ohne dass sie irgendeine Vorstellung von Sprache haben. Sie eignen sich nur durch Beobachten ein enormes Wissen über die Welt an und müssen dabei kaum mit ihr interagieren.


 Diese Art des Ansammelns von enormem Hintergrundwissen über die Welt bereitet uns bei Maschinen Probleme. Wir haben auch keine Bezeichnung dafür. Manche Leute nennen es unüberwachtes Lernen, aber der Begriff hat ja schon eine andere Bedeutung. Mitunter ist auch von »vorausschauendem Lernen« (predictive learning) oder »zuschreibendem Lernen« (imputative learning) die Rede. Ich bezeichne es als »selbstüberwachtes Lernen« (self-supervised learning).‌‌ Es ist die Art des Lernens, bei dem man nicht auf die Lösung einer Aufgabe hinarbeitet, sondern einfach nur die Welt beobachtet und herausfindet, wie sie funktioniert.


 Martin Ford: Gehört Reinforcement Learning‌, also das Lernen durch Übung und Erhalt einer Belohnung bei Erfolg, in die Kategorie unüberwachtes Lernen?


 Yann LeCun: Nein, das ist eine ganz eigene Kategorie. Es gibt im Wesentlichen drei Kategorien, obwohl es eigentlich eher ein Kontinuum ist, aber man unterscheidet zwischen Reinforcement Learning, überwachtem Lernen und selbstüberwachtem Lernen.


 Reinforcement Learning ist Lernen durch die Trial-and-Error-Methode. Bei Erfolg gibt es eine Belohnung, anderenfalls nicht. Diese Art des Lernens ist in seiner reinsten Form in Bezug auf die Beispiele unglaublich ineffizient, deshalb funktioniert sie gut für Spiele, bei denen man Dinge beliebig oft ausprobieren kann, für Szenarien der realen Welt ist sie hingegen ungeeignet.


 Sie können Reinforcement Learning verwenden, um eine Maschine darauf zu trainieren, Go oder Schach zu spielen. Das funktioniert wirklich gut, wie wir am Beispiel von AlphaGo gesehen haben, allerdings ist dafür eine aberwitzige Anzahl von Beispielen oder Versuchen erforderlich. Eine Maschine muss mehr Spiele spielen als die gesamte Menschheit in den letzten 3.000 Jahren, um eine gute Leistung zu erzielen. Dann funktioniert es wirklich gut, aber in der realen Welt ist das oft nicht praktikabel.


 Wenn man Reinforcement Learning verwenden möchte, um einen Roboter darauf zu trainieren, Gegenstände aufzusammeln, nimmt das unglaublich viel Zeit in Anspruch. Ein Mensch kann in 15 Fahrstunden das Autofahren erlernen, ohne einen Unfall zu verursachen. Wenn man die aktuellen Verfahren des Reinforcement Learnings verwendet, um einem Auto beizubringen, sich selbst zu steuern, müsste die Maschine 10.000 Mal von einer Klippe stürzen, bis sie herausgefunden hätte, wie sie das verhindern kann.


 Martin Ford: Ich nehme an, das spricht für eine Simulation.


 Yann LeCun: Da muss ich widersprechen. Es mag für eine Simulation sprechen, es spricht aber auch dafür, dass sich die Art, wie wir Menschen lernen, sehr von reinem Reinforcement Learning unterscheidet.


 Sie ähnelt eher dem, was als modellbasiertes Reinforcement Learning bezeichnet wird. Sie haben ein internes Modell der Welt, das es ihnen ermöglicht vorherzusagen, dass sich Ihr Auto in eine bestimmte Richtung bewegen wird, wenn Sie am Lenkrad drehen, und dass Sie auf einen Wagen, der vor Ihnen plötzlich zum Stehen kommt, auffahren werden. Oder dass Sie von einer Klippe stürzen werden, wenn Sie dort einfach weiterfahren. Sie verfügen über ein Vorhersagemodell, das es ermöglicht, die Folgen Ihrer Handlungen zu prognostizieren. Deshalb können Sie im Voraus planen und die Handlungen unterlassen, die zu unerwünschten Ergebnissen führen.


 Autofahren lernen wird in diesem Kontext als modellbasiertes Reinforcement Learning bezeichnet. Das ist eines der Dinge, von denen wir nicht wissen, wie wir das anstellen sollen. Es gibt zwar einen Namen dafür, aber es gibt keine Möglichkeit, es zuverlässig umzusetzen! Der Großteil des Lernens erfolgt nicht durch die Verstärkung, sondern durch das Erlernen der Vorhersagemodelle auf eine selbst-überwachte Art und Weise. Das ist das Hauptproblem, das wir heute noch nicht lösen können.


 Martin Ford: Gehört das zu den Bereichen, auf die Sie sich bei Ihrer Arbeit bei Facebook konzentriert haben?


 Yann LeCun: Ja, das gehört zu den Dingen, an denen wir bei Facebook‌ arbeiten. Wir arbeiten an vielen verschiedenen Dingen, unter anderem daran, Maschinen dazu zu bringen, durch Beobachtung verschiedener Datenquellen zu lernen – zu erlernen, wie die Welt funktioniert. Wir entwickeln ein Modell der Welt, und vielleicht entsteht dabei eine Art gesunder Menschenverstand. Und vielleicht könnte dieses Modell als Vorhersagemodell dienen, das es einer Maschine ermöglicht, wie Menschen zu lernen, ohne 10.000 Mal scheitern zu müssen, bevor sich ein Erfolg einstellt.


 Martin Ford: Manchmal wird argumentiert, dass Deep Learning allein nicht ausreichen wird oder dass in den Netzen mehr Struktur vorhanden sein muss – eine Art intelligentes Design von Anfang an. Manche Forscher scheinen davon überzeugt zu sein, dass sich Intelligenz organisch aus eher allgemeinen neuronalen Netzen entwickelt.


 Yann LeCun: Ich glaube, das wäre eine Übertreibung. Dass wir etwas Struktur brauchen, ist unumstritten. Die Frage ist, wie viel und welche Art von Struktur wir brauchen. Wenn Sie sagen, dass manche Forscher glauben, dass es Strukturen wie Logik und die Fähigkeit zu schlussfolgern geben sollte, beziehen Sie sich vermutlich auf Gary Marcus und vielleicht Oren Etzioni.


 Tatsächlich hatte ich heute mit Gary Marcus eine Debatte über dieses Thema. Garys Ansicht steht bei der Community nicht besonders hoch im Kurs, weil er sich kritisch zum Deep Learning geäußert hat, ohne selbst Beiträge geleistet zu haben. Das trifft auf Oren Etzioni nicht zu, der seit einiger Zeit auf dem Gebiet tätig ist, aber seine Ansicht ist sehr viel gemäßigter als Garys. Wir sind uns aber alle einig, dass etwas Struktur notwendig ist.


 Tatsächlich ist ja die eigentliche Idee eines CNNs, einem neuronalen Netz eine Struktur zu geben. CNNs sind kein unbeschriebenes Blatt, sie besitzen schon ein wenig Struktur. Die Frage ist, wie viel Struktur wir brauchen, damit Intelligenz entsteht – und ich meine hier Intelligenz auf menschlichem Niveau. Hier gehen die Ansichten auseinander, nämlich ob wir explizite Strukturen brauchen, die es einer Maschine ermöglichen, Symbole zu manipulieren, oder ob wir explizite Strukturen zur Repräsentation hierarchischer Sprachstrukturen brauchen.


 Viele meiner Kollegen, wie Geoffrey Hinton und Yoshua Bengio, stimmen darin überein, dass wir dafür langfristig keine genau spezifizierten Strukturen brauchen. Sie könnten sich kurzfristig als nützlich erweisen, weil wir noch keine allgemeine Methode für selbstüberwachtes Lernen gefunden haben. Man könnte also eine Art Abkürzung nehmen und die Architektur fest vorgeben; das ist völlig in Ordnung. Es ist allerdings unklar, wie viel davon wir langfristig brauchen. Die Mikrostruktur des Kortex ist offenbar insgesamt sehr, sehr gleichmäßig, sowohl im visuellen als auch im präfrontalen Kortex.


 Martin Ford: Verwendet das Gehirn so etwas wie Backpropagation?


 Yann LeCun: Das wissen wir nicht genau. Es gibt allerdings grundlegendere Fragen. Die meisten Lernalgorithmen, die entwickelt wurden, beruhen im Wesentlich darauf, irgendeine Zielfunktion zu minimieren.


 Wir wissen noch nicht einmal, ob das Gehirn eine Zielfunktion minimiert. Wenn dem so ist, verwendet es eine gradientenbasierte Methode? Kann es irgendwie abschätzen, in welche Richtung die synaptischen Verknüpfungen verändert werden müssen, um den Wert der Zielfunktion zu verbessern? Wir wissen es nicht. Und wenn es den Gradienten abschätzt, nutzt es dabei irgendeine Form der Backpropagation?


 Womöglich ist es keine Backpropagation, wie wir sie kennen, aber es könnte eine Art Näherungsverfahren zur Gradientenschätzung sein, das der Backpropagation‌ sehr ähnlich ist. Yoshua Bengio hat an Verfahren zur Gradientenschätzung‌ gearbeitet, die biologisch plausibel sind, es ist also nicht auszuschließen, dass das Gehirn eine Art Gradientenschätzung einer Zielfunktion verwendet, wir wissen es schlicht und einfach nicht.


 Martin Ford: An welchen anderen wichtigen Themen arbeiten Sie bei Facebook?


 Yann LeCun: Wir betreiben viel Grundlagenforschung und befassen uns mit Fragen des Machine Learnings‌, also mit Themen, die eher mit angewandter Mathematik und Optimierung zu tun haben. Wir arbeiten am Reinforcement Learning und an sogenannten generativen Modellen, einer Form des selbstüberwachten oder vorausschauenden Lernens. 


 Martin Ford: Arbeitet Facebook an einem System, mit dem man eine Unterhaltung führen kann?


 Yann LeCun: Was ich bislang genannt habe, sind die grundlegenden Themen der Forschung, aber es gibt eine Vielzahl von Anwendungsgebieten.


 Facebook ist bei Computer Vision‌ sehr aktiv, und ich glaube, wir können behaupten, dass wir die weltweit beste Computer-Vision-Forschungsgruppe haben. Die Gruppe ist ausgereift, und es gibt dort eine Vielzahl wirklich cooler Aktivitäten. Wir stecken viel Arbeit in die Verarbeitung natürlicher Sprache, wie etwa Übersetzungen, Textzusammenfassungen, Textkategorisierung – um was es in einem Text geht – sowie Dialogsysteme. Tatsächlich sind Dialogsysteme ein wichtiges Forschungsgebiet bei der Entwicklung von virtuellen Assistenten, Frage-und-Antwort-Systemen und dergleichen.


 Martin Ford: Erwarten Sie, dass eine KI entwickelt wird, die eines Tages den Turing-Test besteht?


 Yann LeCun: Das wird früher oder später geschehen, aber der Turing-Test ist eigentlich nicht besonders interessant.‌ Tatsächlich glaube ich nicht, dass viele KI-Forscher den Turing-Test für einen guten Test halten. Er lässt sich zu leicht überlisten und ist in gewisser Hinsicht bedeutungslos.


 Wir Menschen messen der Sprache große Bedeutung bei, weil wir daran gewöhnt sind, sie zu verwenden, wenn wir mit anderen Menschen anspruchsvolle Themen diskutieren. Aber Sprache ist eine Art Begleiterscheinung der Intelligenz – und wenn ich das sage, stoße ich bei meinen Kollegen, die sich mit der Verarbeitung natürlicher Sprache befassen, auf heftigen Widerspruch!


 Denken Sie an Orang-Utans, die im Wesentlichen fast so intelligent wie wir sind. Sie verfügen über ein großes Allgemeinwissen und sehr gute Modelle der Welt. Sie können, wie wir Menschen, Werkzeug verwenden. Sie besitzen jedoch keine Sprache und sind keine sozialen Tiere. Jenseits der nicht-sprachlichen Interaktion zwischen Mutter und Kind interagieren sie praktisch kaum mit anderen Artgenossen. Intelligenz besitzt eine eigene Komponente, die überhaupt nichts mit Sprache zu tun hat, und das ignorieren wir, wenn wir KI darauf beschränken, lediglich den Turing-Test zu bestehen.


 Martin Ford: Welcher Weg führt zu einer AGI‌, und welche Hindernisse müssen wir überwinden, um dorthin zu gelangen?


 Yann LeCun: Es gibt vermutlich noch andere Probleme, denen wir begegnen werden, die wir noch gar nicht erkannt haben, aber ich denke, wir müssen die Fähigkeiten von Babys und Tieren verstehen, in den ersten Tagen, Wochen oder Monaten ihres Lebens durch Beobachtung zu erlernen, wie die Welt funktioniert.


 In diesem Zeitraum lernt man, dass die Welt dreidimensional ist. Man lernt, dass sich Objekte, die sich vor anderen Objekten befinden, auf verschiedene Weise bewegen, wenn man seinen Kopf bewegt. Man lernt, dass Objekte dauerhaft vorhanden sind, dass also ein Objekt, das hinter einem anderen verborgen ist, noch immer vorhanden ist. Im Lauf der Zeit lernt man, dass es Gravitation, Trägheit und Starrheit gibt – ganz grundlegende Konzepte, die vor allem durch Beobachtung erlernt werden.


 Babys haben nur wenige Möglichkeiten, die Welt zu beeinflussen, aber sie beobachten sehr viel und lernen dadurch eine Menge. Tierbabys verhalten sich genauso. Ihnen ist vielleicht mehr angeboren, aber das Verhalten ist sehr ähnlich.


 Solange wir nicht herausgefunden haben, wie dieses unüberwachte/selbstüberwachte/vorausschauende Lernen funktioniert, werden wir keine entscheidenden Fortschritte erzielen, denn ich glaube, dass dies der Schlüssel dazu ist, genügend Hintergrundwissen über die Welt zu erlernen, damit ein gesunder Menschenverstand entsteht. Das ist das größte Hindernis. Es gibt eine Reihe technischer Pro-bleme, auf die ich nicht näher eingehen kann, wie Prognosen oder Unsicherheiten, aber das ist das Wesentliche.


 Wie lange wird es dauern, bis wir eine Möglichkeit gefunden haben, Maschinen so zu trainieren, dass sie durch das Ansehen von YouTube-Videos erlernen, wie die Welt funktioniert? Das ist nicht ganz klar. Es könnte in zwei Jahren einen Durchbruch geben, der aber erst zehn Jahre später zu etwas wirklich Brauchbarem führt, oder es könnte zehn oder zwanzig Jahre dauern. Ich habe keine Ahnung, wann es passieren wird, aber ich weiß, dass es passieren muss.


 Das ist aber nur das erste Hindernis, das wir überwinden müssen, und wir wissen nicht, wie viele Hindernisse noch folgen. Es könnte weitere große Probleme und ungeklärte Fragen geben, von denen wir noch nichts wissen, weil wir noch nicht so weit sind und alles Neuland ist.


 Es wird wahrscheinlich zehn Jahre dauern, bis es einen Durchbruch gibt, der Folgen für die reale Welt hat und der kommen muss, bevor wir eine AGI auf menschlichem Niveau erreichen. Die Frage ist, welche anderen Probleme sich ergeben, wenn wir das erste Hindernis überwunden haben.


 Wie viel Struktur müssen wir in diese Systeme einbauen, damit sie zuverlässig und stabil arbeiten und von sich aus motiviert sind, sich Menschen gegenüber anständig zu verhalten? Es wird viele Probleme geben, mit denen wir nicht rechnen, deshalb könnte es 50 oder 100 Jahre dauern, bis wir eine AGI erreichen, ich bin mir nicht allzu sicher.


 Martin Ford: Aber Sie halten sie für erreichbar?


 Yann LeCun: Oh, definitiv.


 Martin Ford: Halten Sie das für unausweichlich?


 Yann LeCun: Ja, daran besteht kein Zweifel.


 Martin Ford: Wenn Sie sich eine AGI vorstellen, wird sie ein Bewusstsein besitzen, oder könnte sie ein Zombie sein, der keinerlei bewusste Erfahrung besitzt?


 Yann LeCun: Wir wissen gar nicht, was das bedeutet. Wir haben keine Ahnung, was Bewusstsein ist. Ich halte das für ein Problem, das überhaupt nicht existiert. Das ist eine dieser Fragen, die letzten Endes, wenn man weiß, wie das Ganze eigentlich funktioniert, bedeutungslos sind.


 Als die Leute im 17. Jahrhundert herausfanden, dass die Bilder auf der Netzhaut des Auges auf dem Kopf stehen, waren sie verwirrt, weil wir die Bilder ja schließlich richtig herum wahrnehmen. Wenn man weiß, welche Verarbeitungsschritte anschließend erforderlich sind, und dass die Reihenfolge der Pixel eigentlich keine Rolle spielt, dann erscheint das Problem merkwürdig, weil es gar keinen Sinn ergibt. Hier ist es das Gleiche. Ich denke, Bewusstsein ist eine subjektive Erfahrung und könnte eine einfache Begleiterscheinung der Intelligenz sein.


 Es gibt verschiedene Hypothesen, was diese Illusion des Bewusstseins verursacht – denn ich halte es für eine Illusion. Eine Möglichkeit wäre, dass wir im präfron-talen Kortex eine Art Apparat besitzen, der es uns ermöglicht, die Welt zu modellieren. Eine bewusste Entscheidung, auf eine bestimmte Situation zu achten, konfiguriert dieses Modell der Welt für die jeweilige Situation.


 Der Bewusstseinszustand ist eine wichtige Form der Aufmerksamkeit, wenn man so will. Wir hätten womöglich nicht die gleiche Bewusstseinserfahrung, wenn unser Gehirn zehn Mal größer wäre und es nicht nur einen Apparat zur Modellierung der Welt gäbe, sondern jede Menge.


 Martin Ford: Kommen wir auf die mit der KI‌ verbundenen Risiken zu sprechen. Glauben Sie, dass wir kurz vor großen wirtschaftlichen Umwälzungen stehen, die potenziell zum Verlust vieler Arbeitsplätze führen könnten?


 Yann LeCun: Ich bin kein Wirtschaftswissenschaftler, aber natürlich auch an diesen Fragen interessiert. Ich habe mit vielen Wirtschaftswissenschaftlern gesprochen und eine Reihe von Konferenzen besucht, auf denen viele sehr bekannte Wirtschaftswissenschaftler genau diese Fragen diskutiert haben. Zunächst einmal sprechen sie davon, dass KI eine sogenannte Allzwecktechnologie ist. Das bedeutet, dass es sich um eine Technologie handelt, die sich bis in die letzten Winkel der Wirtschaft ausbreiten und praktisch alles verändern wird. Das behaupte nicht ich, sondern die Wirtschaftswissenschaftler. Wenn ich das gesagt hätte, würde ich eigennützig und arrogant wirken und es nicht wiederholen, bis ich es von anderen Leuten gehört hätte, die wissen, wovon sie reden. Die Aussage stammt also von den Wirtschaftswissenschaftlern, und bevor ich sie gehört hatte, war mir gar nicht richtig klar, dass sie zutrifft. Sie sind der Meinung, dass es hier um etwas geht, das mit der Elektrizität, der Dampfmaschine und dem Elektromotor vergleichbar ist.


 Bevor ich mit den Wirtschaftswissenschaftlern gesprochen hatte, habe ich mir über die durch Technologie verursachte Arbeitslosigkeit Sorgen gemacht, also der Vorstellung, dass die Technologie schnell Fortschritte erzielt, und dass die für die neue Wirtschaft erforderlichen Kenntnisse nicht mehr mit den Kenntnissen der Bevölkerung übereinstimmen. Ein Großteil der Gesamtbevölkerung würde plötzlich nicht mehr über die richtigen Kenntnisse verfügen und auf der Strecke bleiben.


 Man könnte denken, dass der beschleunigte technologische Fortschritt dazu führt, dass immer mehr Leute abgehängt werden, aber die Wirtschaftswissenschaftler behaupten, dass die Geschwindigkeit, mit der sich eine Technologie in der Wirtschaft ausbreitet, durch den Anteil der Leute begrenzt wird, die nicht dafür ausgebildet wurden, sie zu verwenden. Das heißt, je mehr Leute hinter der Technologie zurückbleiben, desto langsamer kann sie sich in der Wirtschaft ausbreiten. Das ist interessant, denn es bedeutet, dass das Übel eine Art selbstregulierenden Mechanismus mit sich bringt. Es wird also keine weit verbreitete KI-Technologie geben, bevor nicht weite Teile der Bevölkerung dafür ausgebildet wurden, sie tatsächlich zu ihrem Vorteil zu nutzen. Als Beispiel hierfür nennen die Wirtschaftswissenschaftler Computertechnologie.


 Computertechnologie kam in den 1960er- und 1970er-Jahren auf, hatte aber bis 1990 keine Auswirkungen auf die Produktivität der Wirtschaft, weil die Leute so lange brauchten, um sich an Tastaturen, Mäuse und dergleichen zu gewöhnen, und weil Software und Computer so preiswert geworden waren, um für die breite Masse attraktiv zu sein.


 Martin Ford: Ich denke, hier stellt sich die Frage, ob es dieses Mal einen Unterschied zu den vergangenen Fällen gibt, weil Maschinen inzwischen über kognitive Fähigkeiten verfügen.


 Es gibt jetzt Maschinen, die lernen können, viele monotone, vorhersehbare Auf-gaben zu erledigen, und ein beträchtlicher Prozentsatz der Arbeitskräfte ist mit solchen vorhersehbaren Tätigkeiten beschäftigt. Deshalb halte ich es für möglich, dass die Umwälzungen dieses Mal von größerem Ausmaß sein werden als je zuvor.


 Yann LeCun: Ich glaube tatsächlich nicht, dass dies der Fall sein wird. Ich glaube nicht, dass es durch diese Technologie zu einer Massenarbeitslosigke‌it kommt. Die wirtschaftliche Landschaft wird sicherlich völlig anders aussehen, so wie sie vor 100 Jahren auch völlig anders ausgesehen hat, als der Großteil der Bevölkerung in der Landwirtschaft tätig war – heute sind es nur noch 2 Prozent.


 In den nächsten Jahrzehnten werden wir sicherlich einen solchen Wandel beobachten können, und die Menschen müssen dafür ausgebildet werden. Wir brauchen eine Form kontinuierlichen Lernens, und das wird für manche nicht leicht sein. Ich glaube allerdings nicht, dass uns die Jobs ausgehen werden. Einer der Wirtschaftswissenschaftler sagte: »Uns werden die Jobs nicht ausgehen, weil uns die Probleme nicht ausgehen werden.«.


 Die kommenden KI-Systeme werden die menschliche Intelligenz erweitern, so wie mechanische Maschinen die physische Stärke erweitert haben. Sie werden aber kein Ersatz sein. Radiologen werden ja nicht überflüssig, nur weil ein KI-System auf den Bildern eines Kernspintomografen Tumoren besser erkennen kann. Der Job wird durchaus ein anderer sein, aber es wird auch ein sehr viel interessanterer Job sein. Sie werden ihre Zeit damit verbringen, interessantere Aufgaben zu erledigen, wie etwa mit Patienten zu sprechen, anstatt acht Stunden am Tag auf einen Bildschirm zu starren.


 Martin Ford: Nun ist ja nicht jeder Arzt. Viele Menschen sind Taxifahrer oder Fernfahrer oder in der Gastronomie beschäftigt und werden es schwerer haben, sich umzustellen.


 Yann LeCun: ‌Der Wert von Produkten und Dienstleistungen wird sich ändern. Alles, was durch Maschinen erledigt werden kann, wird sehr viel billiger werden, und das, was von Menschen erledigt wird, deutlich teurer. Für Kontakte mit echten Menschen werden wir mehr bezahlen müssen, während Arbeiten, die von Maschinen erledigt werden können, billiger werden.


 Hier ein Beispiel: Ein Blu-Ray-Player kostet 46 Dollar. Wenn man darüber nachdenkt, was für eine ausgeklügelte Technologie in so einem Gerät steckt, erscheint ein Preis von 46 Dollar geradezu aberwitzig. Es nutzt blaue Laserstrahlen, eine Technologie, die es vor 20 Jahren noch nicht gab, und einen extrem präzisen Servomechanismus, der den Laser mikrometergenau steuert. Es verwendet H.264-Videokompression und besitzt einen sehr schnellen Prozessor. Es enthält unglaublich viel Technologie und kostet nur 46 Dollar, weil es in Massenproduktion von Maschinen hergestellt wird. Und nun suchen Sie im Internet mal nach einer in Handarbeit hergestellten Salatschüssel. Unter den ersten paar Suchtreffern finden sich Angebote für handgetöpferte Schüsseln, die mit einer 10.000 Jahre alten Technologie hergestellt wurden, die rund 500 Dollar kosten sollen. Warum 500 Dollar? Weil die Schüssel in Handarbeit hergestellt wurde und Sie für die Verbundenheit mit dem Menschen und die menschliche Erfahrung, die in die Herstellung einfließt, bezahlen. Ein Musikstück herunterzuladen kostet Sie einen Dollar, aber wenn Sie ein Konzert besuchen, auf dem die Musik live gespielt wird, kostet Sie das eher 200 Dollar. Das ist der Preis für das menschliche Erlebnis.


 Der Wert der Dinge wird sich ändern, wobei der Wert für menschliche Erlebnisse steigt und der Wert für automatisierte Dinge sinkt. Eine Taxifahrt wird preiswert sein, weil das Taxi von einem KI-System gesteuert werden kann, aber ein Restaurantbesuch, bei dem Sie von einem richtigen Menschen bedient werden und ein richtiger Mensch für Sie kocht, wird teurer werden.


 Martin Ford: Das setzt aber voraus, dass jeder über eine Fähigkeit oder eine Begabung verfügt, die sich vermarkten lässt, und ich bin mir nicht sicher, ob das stimmt. Was halten Sie von dem Konzept eines bedingungslosen Grundeinkommens, das diesen Änderungen Rechnung tragen soll?‌


 Yann LeCun: Ich bin kein Wirtschaftswissenschaftler, deshalb kann ich hier nicht mit einer wohlbegründeten Meinung dienen, aber alle Wirtschaftswissenschaftler, mit denen ich gesprochen habe, waren offenbar gegen ein bedingungsloses Grundeinkommen. Alle sind sich einig, dass die Regierung aufgrund der zunehmenden Ungleichheit, die der technologische Fortschritt mit sich bringt, irgendwelche Maßnahmen zum Gegensteuern treffen muss. Und alle sind der Meinung, dass müsse durch die Finanzpolitik geregelt werden, in Form von Steuern und Vermögens- bzw. Einkommensumverteilung.


 Diese Einkommensungleichheit ist in den USA besonders deutlich, in geringerem Maße aber auch in Westeuropa erkennbar. Der Gini-Index‌ – ein Maß für die Einkommensungleichheit – von Frankreich oder von skandinavischen Ländern liegt zwischen 25 und 30. In den USA beträgt er 45 – das ist die gleiche Größenordnung wie in Dritte-Welt-Ländern. Erik Brynjolfsson,‌ ein Wirtschaftswissenschaftler am MIT, hat zusammen mit seinem Kollegen Andrew McAfee‌ mehrere Bücher geschrieben, in denen sie die Auswirkungen von Technologie auf die Wirtschaft untersuchen. Sie gelangen zu dem Schluss, dass sich das mittlere Haushaltseinkommen in Amerika seit den 1980er-Jahren nicht verändert hat. Damals gab es die sogenannte »Reaganomics«, die Wirtschaftspolitik unter Präsident Reagan, mit Steuersenkungen für höhere Einkommen, und die Produktivität stieg mehr oder weniger kontinuierlich. In Westeuropa gab es so etwas nicht. Das ist also nur eine Frage der Finanzpolitik. Der technologische Fortschritt mag den Vorgang vorantreiben, aber die Regierungen können leicht Maßnahmen ergreifen, um den Umwälzungen entgegenzuwirken, und das geschieht nicht nur in den USA. 


 Martin Ford: Welche anderen Risiken gibt es, neben den Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt und die Wirtschaft, die mit KI einhergehen?


 Yann LeCun: Ich möchte mit einer Sache anfangen, um die wir uns keine Sorgen machen müssen – dem Terminator-Szenario –, also der Vorstellung, dass wir irgendwie das Geheimnis einer AGI entdecken und eine Intelligenz auf menschlichem Niveau erschaffen, die sich unserer Kontrolle entzieht, und dass plötzlich Roboter die Weltherrschaft übernehmen wollen. Das Verlangen, die Weltherrschaft zu übernehmen, steht allerdings in keinem Zusammenhang mit Intelligenz, es hängt vom Testosteron ab.


 In der amerikanischen Politik gibt es heutzutage eine Menge Beispiele, die eindeutig zeigen, dass es keinen Zusammenhang zwischen Machtstreben und Intelligenz gibt.


 Martin Ford: Es gibt ein ziemlich überzeugendes Argument, das insbesondere Nick Bostrom vorgebracht hat. Das Problem ist nicht die Veranlagung, die Welt-herrschaft übernehmen zu wollen, sondern dass einer KI ein Ziel vorgegeben wird und sie dieses Ziel auf eine Art und Weise verfolgt, die uns Menschen schadet.


 Yann LeCun: Irgendwie schaffen wir es, eine AGI-Maschine zu entwickeln, und als Erstes weisen wir sie an, so viele Büroklammern wie möglich herzustellen, bis das ganze Universum aus Büroklammern besteht? Das erscheint mir unrealistisch.


 Martin Ford: Ich glaube, Nick hat das symbolisch gemeint. Solche Szenarien scheinen immer weit hergeholt zu sein, aber wenn es wirklich um Superintelligenz‌ geht, dann hätten wir es mit einer Maschine zu tun, deren Handlungsweise für uns unbegreiflich sein könnte.


 Yann LeCun: Das ist eine Frage des Designs der Zielfunktion.‌ Bei all diesen Szenarien wird vorausgesetzt, dass die Zielfunktion – die intrinsische Motivation – dieser Maschinen im Vorhinein festgelegt wird, und dass sie verrückte Dinge tun, wenn dabei Fehler begangen werden. Bei uns Menschen funktioniert das anders. Unsere intrinsischen Zielfunktionen sind nicht fest vorgegeben. Ein Teil ist vorgegeben, in dem Sinn, dass wir über den Instinkt verfügen, zu essen, zu atmen und uns fortzupflanzen, aber eine großer Teil unseres Verhaltens und unserer Wertvorstellungen ist erlernt.


 Bei Maschinen können wir ähnlich vorgehen, wenn ihre Wertvorstellungen trainierbar sind. Wir trainieren sie so, dass sie sich in der Gesellschaft anständig benehmen und für die Menschheit von Vorteil sind. Es geht nicht nur um die Entwicklung der Zielfunktionen, sondern auch um deren Training, denn es ist viel einfacher, anständiges Verhalten anzutrainieren. Unseren Kindern bringen wir bei, was richtig und was falsch ist, und wenn wir wissen, wie wir es bei Kindern erreichen, warum sollten wir dann nicht in der Lage sein, es bei Robotern oder KI-Systemen zu erreichen?


 Hier gibt es sicher noch andere Probleme, aber es verhält sich etwa so, als ob wir den Verbrennungsmotor noch gar nicht erfunden hätten, uns aber schon Sorgen machen, dass wir keine Bremsen und Sicherheitsgurte erfinden können. Die Erfindung des Verbrennungsmotors ist erheblich komplizierter als die Erfindung von Bremsen und Sicherheitsgurten.


 Martin Ford: Was halten Sie von dem »schnellen Takeoff«-Szenario, in dem außerordentlich schnell rekursive Verbesserungen auftreten und ehe man es bemerkt etwas entsteht, das uns im Vergleich wie eine Maus oder ein Insekt aussehen lässt?


 Yann LeCun: Daran glaube ich überhaupt nicht. Natürlich wird es kontinuier-liche Verbesserungen geben, und je intelligenter die Maschinen werden, desto mehr werden sie uns dabei helfen, die nächste Generation zu entwickeln. Das ist schon heute der Fall und wird sich noch beschleunigen.


 Es gibt eine Art Differenzialgleichung, die den Fortschritt der Technologie, die Wirtschaft, den Ressourcenverbrauch, das Kommunikationswesen, die Ausgereiftheit der Technologie und dergleichen beschreibt. Diese Gleichung enthält eine ganze Reihe von Reibungstermen, die von den Verfechtern einer Singularität oder eines schnellen Takeoffs komplett ignoriert werden. Jeder physikalische Prozess muss irgendwann zum Stillstand kommen, nicht zuletzt durch das Aufbrauchen der Ressourcen. Deshalb glaube ich nicht an einen schnellen Takeoff. Es ist ein Fehlschluss, zu glauben, dass irgendjemand das Geheimnis einer AGI entdeckt und dass wir dann plötzlich von Maschinen mit der Intelligenz einer Ratte zu einer Maschine mit der Intelligenz eines Orang-Utans gelangen, die eine Woche später intelligenter als wir Menschen und einen Monat später sogar sehr viel intelligenter sind.


 Es gibt auch keinen Grund, zu glauben, dass eine Maschine, die sehr viel intelligenter als ein einzelner Mensch ist, einem Menschen vollständig überlegen ist. Menschen können von Viren getötet werden, die überhaupt nicht intelligent sind, sich aber darauf spezialisiert haben, uns zu töten.


 Wenn wir ein KI-System‌ entwickeln können, das über eine allgemeine Intelligenz verfügt, dann können wir vermutlich auch eine spezialisiertere Intelligenz entwickeln, die dafür ausgelegt ist, die erste zu zerstören. Sie wäre beim Zerstören der AGI sehr viel effektiver, weil spezialisierte Maschinen grundsätzlich effektiver sind als allgemeine. Ich glaube einfach, dass jedes Problem seine eigene Lösung mitbringt.


 Martin Ford: Worüber sollten wir uns dann also zu Recht in den nächsten zehn oder zwanzig Jahren Sorgen machen?


 Yann LeCun: Wirtschaftliche Umwälzungen stellen zweifelsohne ein Problem dar. Es gibt durchaus Lösungen, aber es handelt es sich um ein Problem, das mit vielen politischen Hindernissen verbunden ist, insbesondere in Kulturen wie den USA, in denen die Umverteilung von Vermögen und Einkommen kulturell nicht akzeptiert wird. Und dann gibt es das Problem der Ausbreitung der Technologie, damit nicht nur die Industrieländer von ihr profitieren, sondern die ganze Welt 


 Es gibt eine Machtkonzentration. Derzeit wird die KI-Forschung ganz öffentlich und frei betrieben, KI wird momentan aber nur von relativ wenigen Unternehmen eingesetzt. Es wird eine Weile dauern, bis weite Teile der Wirtschaft KI verwenden, und dabei werden bei der Machtverteilung die Karten neu gemischt. Das wird Auswirkungen auf die Welt haben, die positiv, aber auch negativ sein können, und wir müssen gewährleisten, dass sie positiv sind.


 Ich glaube, die Beschleunigung des technologischen Fortschritts und das Aufkommen von KI werden die Regierungen veranlassen, stärker in das Bildungswesen zu investieren, insbesondere in kontinuierliche Weiterbildung, weil die Menschen für neue Tätigkeiten ausgebildet werden müssen. Das ist ein Aspekt der Umwälzungen, mit dem man sich befassen muss. Auch hier gibt es durchaus Lösungen, aber die Menschen müssen sich dieses Problems bewusst sein, um es zu lösen.


 Wie kann man eine Regierung, die noch nicht einmal gesicherte wissenschaftliche Erkenntnisse wie die Erderwärmung wahrhaben will, dazu bringen, all das ernst zu nehmen? Es gibt viele Probleme dieser Art, die etwa Bereiche wie Voreingenommenheit und Fairness betreffen. Wenn wir für das Training unserer Systeme überwachtes Lernen verwenden, werden sie die in den Daten vorhandene Voreingenommenheit widerspiegeln. Wie also können wir gewährleisten, dass sie den Status quo hinsichtlich der Voreingenommenheit nicht verlängern?


 Martin Ford: Das Problem ist hier, dass die Voreingenommenheit in den Daten selbst enthalten ist, sodass ein Machine-Learning-Algorithmus‌ sie automatisch übernimmt. Ich hoffe doch, dass es viel einfacher ist, die Voreingenommenheit bei einem Algorithmus zu korrigieren als bei einem Menschen.


 Yann LeCun: Auf jeden Fall. In dieser Beziehung bin ich sogar ziemlich optimistisch, weil ich glaube, dass es sehr viel einfacher ist, die Voreingenommenheit einer Maschine zu verringern als die von Menschen. Die Voreingenommenheit von Menschen zu korrigieren, ist extrem schwierig.


 Martin Ford: Machen Sie sich Sorgen wegen militärischer Anwendungen, wie autonomen Waffen?‌


 Yann LeCun: Ja und nein. Ja, weil KI-Technologie natürlich auch zur Entwicklung von Waffen eingesetzt werden kann, aber manche Leute, wie Stuart Russell, haben eine potenzielle neue Generation KI-gestützter Waffen als Massenvernichtungswaffen beschrieben, und dem muss ich entschieden widersprechen.


 Ich denke, das Militär wird KI-Technologie‌ auf genau die entgegensetzte Weise einsetzen. Das ist es, was das Militär braucht – äußerst präzise und gezielte Aktionen. Man wirft keine Bombe ab, die ein ganzes Gebäude zerstört, sondern schickt eine Drohne in das Gebäude, die nur die Person betäubt, die gefasst werden soll. KI-Technologie muss also nicht tödlich sein.


 Wenn es so umgesetzt würde, dann würde das Militär eher wie die Polizei handeln. Ist das langfristig das Richtige? Ich glaube, das kann niemand beurteilen. KI-Technologie richtet weniger Schaden an als eine Bombe – sie kann wohl kaum größeren Schaden als eine Bombe anrichten.


 Martin Ford: Machen Sie sich Sorgen, dass es bei der Weiterentwicklung der KI zu einem Rüstungswettlauf mit China kommt? China hat mehr als eine Milliarde Einwohner, verfügt also über mehr Daten und ist außerdem weniger durch Datenschutz eingeschränkt. Bedeutet das bei der Fortentwicklung einen Vorteil?‌


 Yann LeCun: Das glaube ich nicht. Der aktuelle Fortschritt in der Wissenschaft hängt nicht von der Verfügbarkeit von Daten ab. Es mag ja sein, dass es in China mehr als eine Milliarde Menschen gibt, aber der Anteil der Menschen, die tatsächlich an der Technologie und der Forschung beteiligt sind, ist tatsächlich relativ klein.


 Er wird jedoch zweifelsohne wachsen, denn China macht in dieser Richtung große Fortschritte. Ich glaube, dass die Art der Regierung und das dortige Bildungswesen nach einiger Zeit hinderlich für die Kreativität sind. Dennoch liefert China gute Arbeit, und es gibt eine Reihe kluger Köpfe, die Beiträge zu diesem Forschungsgebiet leisten werden.


 In den 1980er-Jahren gab es ähnliche Befürchtungen, dass der Westen von japanischer Technologie überrannt wird. Und so war es auch eine Zeitlang, bis sich eine Art Sättigung einstellte. Dann waren es die Koreaner, und nun sind es die Chinesen. In der chinesischen Gesellschaft wird es einen großen Wandel geben, der sich in den nächsten Jahrzehnten vollziehen muss und die Situation vermutlich völlig verändern wird.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass KI in gewissem Maße reguliert werden muss? Ist für die Art von Forschung, die Sie betreiben, und die Systeme, die Sie entwickeln, eine staatliche Regulierung angebracht?‌


 Yann LeCun: Für eine Regulierung der KI-Forschung sehe ich derzeit keinen Grund, ich denke jedoch, dass die Anwendungen reguliert werden müssen. Nicht, weil sie KI verwenden, sondern aufgrund der Anwendungsgebiete.


 Denken Sie beispielsweise an die Verwendung von KI im Zusammenhang mit der Arzneimittelentwicklung. Wie Arzneimittel getestet, angewendet und eingesetzt werden, sollte immer einer Regulierung unterliegen, und das ist ja auch der Fall. Oder denken Sie an selbstfahrende Autos: Autos unterliegen einer Regulierung, und es gibt strenge Regulierungsvorschriften für die Verkehrssicherheit. Das sind Anwendungsgebiete, in denen die vorhandene Regulierung sicherlich überarbeitet werden muss, weil KI eine vorherrschende Rolle einnehmen wird.


 Für eine Regulierung der KI sehe ich momentan also keinen Bedarf.


 Martin Ford: Dann nehme ich an, dass Sie der Darstellung von Elon Musk kaum zustimmen werden?


 Yann LeCun: Ich stimme ganz und gar nicht ihm überein. Ich habe mehrmals mit ihm gesprochen, aber ich weiß nicht, wie er zu seinen Ansichten gelangt ist. Er ist ein sehr kluger Bursche, und ich bewundere einige seiner Projekte, aber mir ist nicht klar, was seine Motivation ist. Er will die Menschheit retten, also braucht er vielleicht eine weitere existenzielle Bedrohung. Ich glaube, er ist ernsthaft besorgt, aber niemand von uns konnte ihn davon überzeugen, dass es einen schnellen Takeoff à la Bostrom nicht geben wird.


 Martin Ford: Sind Sie insgesamt optimistisch? Glauben Sie, dass die Vorteile der KI die Nachteile überwiegen werden?


 Yann LeCun: Ja, dem stimme ich zu.


 Martin Ford: In welchen Bereichen wird die KI die größten Vorteile bringen?


 Yann LeCun: Ich hoffe wirklich, dass wir eine Möglichkeit finden, Maschinen dazu zu bringen, wie Menschen- oder Tierbabys zu lernen. Das ist mein wissenschaftliches Programm für die nächsten paar Jahre. Außerdem hoffe ich, dass uns ein überzeugender Durchbruch gelingen wird, bevor die Menschen, die all die Forschung finanzieren, es müde werden, denn genau das ist in den letzten Jahrzehnten geschehen.


 Martin Ford: Sie haben davor gewarnt, dass KI zu sehr gehypt wird und dass es deshalb zu einem weiteren »KI-Winter«‌ kommen könnte. Glauben Sie wirklich, dass diese Gefahr besteht? Deep Learning hat für die Geschäftsmodelle von Google, Facebook, Amazon, Tencent und all die anderen unglaublich wohlhabenden Unternehmen sehr große Bedeutung erlangt, deshalb ist schwer vorstellbar, dass die Investitionen in die Technologie drastisch zurückgehen.


 Yann LeCun: Ich glaube nicht, dass es einen KI-Winter wie die letzten Male geben wird, weil jetzt eine große Industrie dahintersteht und es Anwendungen gibt, mit denen die Unternehmen gutes Geld verdienen.


 Es werden weiterhin große Beträge investiert, in der Hoffnung, dass beispielsweise selbstfahrende Autos in den nächsten fünf Jahren funktionieren werden, oder dass bildgebende medizinische Verfahren revolutioniert werden. In den nächsten paar Jahren werden die Auswirkungen in den Bereichen Medizin und Gesundheitswesen, Transportwesen und Informationszugriff am ehesten erkennbar sein.


 Ein weiteres Anwendungsgebiet sind virtuelle Assistenten.‌ Sie sind heutzutage nur von eingeschränktem Nutzen, weil sie mehr oder weniger von Hand zur Erledigung von Aufgaben angewiesen werden müssen. Sie besitzen keinen gesunden Menschenverstand und verstehen das, was Sie ihnen sagen, nur sehr oberflächlich. Die Frage ist, ob wir das AGI-Problem lösen müssen, damit virtuelle Assistenten nicht mehr frustrierend sind, oder ob eher kontinuierliche Fortschritte dafür ausreichen. Momentan weiß ich darauf keine Antwort.


 Wenn brauchbare virtuelle Assistenten verfügbar sind, wird sich die Art und Weise, in der Menschen untereinander und mit der digitalen Welt interagieren, stark verändern. Wenn allen ein persönlicher Assistent mit Intelligenz auf menschlichem Niveau zur Verfügung steht, bedeutet das einen erheblichen Unterschied.


 Ich weiß nicht, ob Sie den Spielfilm Her gesehen haben. In mancher Hinsicht schildert er gar nicht schlecht, was geschehen könnte. Unter all den Science-Fiction-Filmen über KI ist er vermutlich einer derjenigen, die nicht völlig albern sind.


 Ich glaube, dass dank fortschrittlicher Hardware viele KI-Technologien umfassend verfügbar sein werden. Derzeit werden große Anstrengungen unternommen, energiesparende und preiswerte Hardware zu entwickeln, die Bestandteil Ihres Smartphones oder Ihres Staubsaugers sein könnte und auf der bei einer Leistungsaufnahme von 100 Milliwatt ein CNN läuft, und der Chip kostet 3 Dollar. Das wird die Welt um uns herum tiefgreifend verändern. Der Staubsauger fährt nicht mehr planlos im Zimmer hin und her, sondern weiß, wo gesaugt werden muss, und der Rasenmäher mäht den Rasen, ohne das Blumenbeet in Mitleidenschaft zu ziehen. Nicht nur Ihr Auto wird »selbstfahrend« sein.


 Es könnte auch interessante Anwendungen im Natur- und Umweltschutz geben, beispielsweise bei der Überwachung von Wildtieren. Aufgrund der Fortschritte der Hardware-Technologie, die auf Deep Learning spezialisiert ist, wird KI überall verfügbar sein. In zwei oder drei Jahren wird es so weit sein.
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 Wenn man sich mal so umsieht, spielt es keine Rolle, ob es um Forschungsgruppen in Unternehmen, KI-Professoren in der Wissenschaft, KI-Doktoranden oder Redner auf KI-Konferenzen geht: Überall mangelt es an Diversität. Es gibt zu wenige Frauen, und Minderheiten sind unterrepräsentiert.





 Martin Ford: Sprechen wir über Ihren beruflichen Werdegang. Wie sind Sie erstmals mit KI in Berührung gekommen. und wie sind Sie zur Ihrer jetzigen Position in Stanford gelangt?


 Fei-Fei Li: Ich war schon immer an MINT-Fächern (Mathematik, Informatik, Naturwissenschaft und Technik) interessiert, deshalb waren die Naturwissenschaften schon immer reizvoll für mich, insbesondere Physik. Ich habe die Princeton University besucht und einen Abschluss in Physik gemacht. Durch das Physikstudium war ich von den Grundlagen des Universums fasziniert. Ich wollte wissen: Wie ist das Universum entstanden? Was bedeutet es, zu existieren? Wie wird sich das Universum entwickeln? Das fundamentale Streben menschlicher Neugier.


 Während meiner Forschungsarbeit ist mir etwas sehr Interessantes aufgefallen: Seit Anfang des 20. Jahrhunderts erleben wir einen Aufbruch der modernen Physik, nicht zuletzt dank Persönlichkeiten wie Einstein oder Schönberg, die gegen Ende ihres Lebens nicht nur von physikalischen Themen, sondern vom Leben, von der Biologie und von den grundlegenden Fragen des Daseins fasziniert waren. Mich haben diese Fragen ebenso sehr fasziniert. Als ich mit dem Studium begann, stellte ich fest, dass mein eigentliches Interesse nicht physikalischen Themen galt, sondern dass ich Intelligenz verstehen wollte – die letztlich das menschliche Leben ausmacht.


 Martin Ford: War das, während Sie in China waren?


 Fei-Fei Li: Ich war in den USA, am Fachbereich Physik in Princeton, als mein -Interesse an KI und Neurowissenschaft geweckt wurde. Ich hatte großes Glück, dass ich dort eine Doktorarbeit schreiben konnte, denn auch heute noch ist das, was mich interessierte, die Kombination von Neurowissenschaft und KI, eher ungewöhnlich.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass es von Vorteil ist, beide Fachgebiete zu studieren, anstatt sich auf einen rein Informatik-gestützten Ansatz zu konzentrieren?


 Fei-Fei Li: Ich denke, dass ich dadurch eine einzigartige Perspektive einnehmen kann, weil ich mich als Wissenschaftlerin betrachte, und wenn ich mich mit KI befasse, lasse ich mich von wissenschaftlichen Hypothesen und wissenschaft-lichen Fragen leiten. Beim Fachgebiet KI geht es um denkende Maschinen und darum, Maschinen Intelligenz zu verleihen, und ich möchte an Problemen arbeiten, die Kernfragen der Verwirklichung von Maschinenintelligenz betreffen.


 Mit dem Hintergrundwissen der kognitiven Neurowissenschaft kann ich die Perspektive eines Algorithmus und eines detaillierten Modells einnehmen. Die Verbindung zwischen Gehirn und Machine Learning ist faszinierend. Ich denke auch viel über vom Menschen inspirierte Aufgaben nach, die zu Fortschritten in der KI führen: die Aufgaben in der realen Welt, die unsere natürliche Intelligenz während der Evolution lösen musste. Mein Hintergrundwissen hat mir in dieser Hinsicht eine einzigartige Sichtweise und neue Ansätze bei der Arbeit mit KI ermöglicht.


 Martin Ford: Sie haben sich auf Computer Vision konzentriert und festgestellt, dass evolutionär betrachtet die Entwicklung des Auges wahrscheinlich zur Entwicklung des Gehirns selbst geführt hat. Das Gehirn hat sozusagen die Rechenleistung zur Interpretation von Bildern geliefert. Könnte das Verständnis des Sehens‌ vielleicht den Zugang zur Intelligenz erschließen?


 Fei-Fei Li: Ja, das stimmt. Natürlich ist Sprache ein bedeutender Teil menschlicher Intelligenz, wie auch Sprechen, Tastsinn, Entscheidungen treffen und Schlussfolgern. Aber visuelle Intelligenz ist ein Teil all dieser Dinge.


 Wenn man sich ansieht, wie die Natur unser Gehirn gestaltet hat, stellt man fest, dass die Hälfte des Gehirns an der Intelligenz beteiligt ist und dass die menschliche Intelligenz eng mit dem Bewegungsapparat, mit dem Treffen von Entscheidungen, mit Emotionen, mit Absichten und mit Sprache verknüpft ist. Das menschliche Gehirn erkennt nicht einfach nur einzelne Objekte; diese Funktionen sind ein Bestandteil dessen, was letztlich menschliche Intelligenz‌ ausmacht. 


 Martin Ford: Können Sie kurz einige Arbeiten umreißen, die Sie auf dem Gebiet Computer Vision geleistet haben?


 Fei-Fei Li: Während des ersten Jahrzehnts des 21. Jahrhunderts war Objekterkennung‌ der Heilige Gral, an dem das Fachgebiet Computer Vision arbeitete. Objekt-erkennung ist der Grundbaustein für alles Sehen. Wenn wir Menschen unsere Augen öffnen und uns in der Umgebung umsehen, erkennen wir fast alle Objekte. Das Erkennen ist für uns von entscheidender Bedeutung, um uns in der Welt zu orientieren, um sie zu verstehen, um uns über sie zu unterhalten oder um irgendwelche Dinge in der Welt zu tun. Objekterkennung war der erhabene Heilige Gral der Computer Vision, und wir verwendeten damals Methoden wie Machine Learning.


 Mitte der 2000er-Jahre – ich war gerade zur Professorin ernannt worden – wurde es offensichtlich, dass es im Fachgebiet Computer Vision nicht weiter ging und dass Machine-Learning-Modelle‌ keine nennenswerten Fortschritte erzielten. Als Kennzahl verwendete die internationale Community damals die automatische Erkennung von rund 20 verschiedenen Objekten.


 Meine Studenten, meine Kollegen und ich dachten darüber nach, wie wir einen Durchbruch erreichen könnten. Wir erkannten, dass es nicht ausreichen würde, an Aufgaben mit nur 20 Objekten zu arbeiten, um das hochgesteckte Ziel der Objekterkennung zu erreichen. Ich war zu diesem Zeitpunkt außerordentlich inspiriert von den menschlichen kognitiven Fähigkeiten und vom Entwicklungsverlauf bei Kindern, bei dem in den ersten paar Jahren enorme Datenmengen beteiligt sind. Kinder experimentieren ständig mit ihrer Umgebung und beobachten die Welt und nehmen dadurch Wissen auf. Wie der Zufall es wollte, erlebte das Internet damals gerade einen Boom, der es zu einem globalen Phänomen machte, das jede Menge Daten bereitstellen konnte.


 Ich plante ein ziemlich verrücktes Projekt, bei dem wir alle möglichen Bilder aus dem Internet in für Menschen sinnvolle Kategorien einteilen und kennzeichnen wollten. Wie sich herausstellte, wurde aus dieser verrückten Idee ein Projekt namens ImageNet‌ mit 15 Millionen Bildern, die in 22.000 Kategorien unterteilt sind.


 Wir haben aus ImageNet umgehend ein Open-Source-Projekt gemacht, denn ich glaube bis heute an die Demokratisierung von Technologie. Wir veröffentlichten alle 15 Millionen Bilder und veranstalteten internationale Wettbewerbe für Forscher, damit sie an ImageNet-Aufgaben arbeiteten. Nicht an winzigen Erkennungsaufgaben mit 20 Objekten, sondern an Aufgaben, die für Menschen und für Anwendungen wirklich von Bedeutung waren.


 2012 gab es dann bei der Objekterkennung einen Erfolg, der für viele Forscher einen Wendepunkt bedeutete. Der Gewinner des ImageNet-Wettbewerbs von 2012 hatte ImageNet, die Rechenleistung von Grafikprozessoren (GPUs) und ein Convolutional Neural Network‌ (CNN) als Algorithmus unter einen Hut gebracht. Geoffrey Hinton veröffentlichte ein richtungsweisendes Paper, das für mich den ersten Schritt auf dem Weg zum Heiligen Gral Objekterkennung darstellt.


 Martin Ford: Haben Sie das Projekt fortgeführt?


 Fei-Fei Li: Die nächsten zwei Jahre arbeitete ich daran, die Objekterkennung einen Schritt weiterzubringen. Betrachten wir wieder die menschliche Entwicklung: Babys babbeln zunächst nur einige wenige Wörter, später bilden sie dann Sätze. Ich habe eine zwei Jahre alte Tochter und einen sechs Jahre alten Sohn. Die Zweijährige bildet eine Menge Sätze – das ist ein bedeutender Fortschritt der Entwicklung. Angeregt durch diese menschliche Entwicklung habe ich das Problem in Angriff genommen, Computern zu ermöglichen, Sätze zu sprechen, wenn sie Bilder sehen, anstatt nur eine Kennzeichnung als Stuhl oder Katze vorzunehmen.


 Bei der Arbeit an dieser Aufgabe haben wir einige Jahre lang Deep-Learning-Modelle‌ verwendet. 2015 habe ich auf der TED-Konferenz 2015 einen Vortrag über dieses Projekt gehalten. Der Titel meines Vortrags lautete How we’re teaching computers to understand pictures (Wie wir Computern beibringen, Bilder zu verstehen), und ich habe darin erläutert, wie es Computern möglich ist, den Inhalt eines Bilds zu erkennen und in einem Satz natürlicher Sprache zusammenzufassen, der dann ausgegeben werden kann.


 Martin Ford: Das Trainieren von Algorithmen unterscheidet sich sehr von dem, was bei Babys oder kleinen Kindern vor sich geht. Kinder erhalten größtenteils keine gekennzeichneten Daten – sie finden einfach irgendwie heraus, um was es sich handelt. Und selbst wenn Sie auf eine Katze zeigen und sagen »guck mal, eine Katze«, werden Sie das nicht hunderttausend Mal wiederholen müssen, ein oder zwei Mal reichen wahrscheinlich aus. Zwischen dem Lernen eines Menschen aus unstrukturierten Echtzeitdaten, wie sie in der realen Welt vorkommen und dem überwachten Lernen, das in der KI eingesetzt wird, gibt es einen ziemlich bemerkenswerten Unterschied.


 Fei-Fei Li: Sie haben den Nagel auf den Kopf getroffen. Und deshalb freue ich mich als KI-Forscherin jeden Tag aufs Neue, dass es so Vieles gibt, mit dem man arbeiten kann. Ein Teil der Arbeit ist durch Menschen inspiriert worden, aber ein Großteil der Arbeit hat überhaupt nichts mit Menschen zu tun. Wie Sie schon sagten: Der heutige Erfolg von neuronalen Netzen und Deep Learning beruht vornehmlich auf überwachter Mustererkennung,‌ und das ist im Vergleich mit allgemeiner menschlicher Intelligenz nur ein sehr kleines Mosaiksteinchen.


 Ich habe auf der diesjährigen Google-I/O-Konferenz einen Vortrag gehalten, bei dem ich ebenfalls das Beispiel meiner zweijährigen Tochter verwendet habe. Vor einigen Monaten habe ich auf einem Babyfon beobachtet, wie sie aus ihrem Kinderbett entkommen ist, indem sie die Schwachstellen des Systems erlernte, um einen »Fluchtweg« zu finden. Ich konnte beobachten, wie sie ihren Strampelsack öffnete, den ich eigens modifiziert hatte, um zu verhindern, dass sie ihn öffnet, und herauskrabbelt. Diese Art koordinierter Intelligenz‌, die sich visuomotorisches Verhalten, Planung, Schlussfolgerungen, Emotionen, Absichten und Hartnäckigkeit zunutze macht, ist in unserer gegenwärtigen KI nirgends erkennbar. Auf uns wartet noch eine Menge Arbeit, und es ist wirklich wichtig, sich dessen bewusst zu sein.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass es einen Durchbruch geben wird, der es Computern ermöglicht, mehr wie Kinder zu lernen? Wird aktiv daran gearbeitet, diese Aufgabe zu lösen?


 Fei-Fei Li: Daran wird gearbeitet, insbesondere in der Forschungsgemeinschaft. Viele von uns arbeiten an Problemen der nächsten Generation. In meinem Labor in Stanford arbeiten wir an Aufgaben, die das Roboterlernen betreffen, bei dem die KI durch Nachahmung lernt, was viel natürlicher ist als das Lernen mittels überwachter Kennzeichnungen.


 Als Kinder beobachten wir, wie andere Menschen bestimmte Dinge tun, und dann machen wir es ihnen nach. Das Fachgebiet befasst sich nun also mit inversen Reinforcement-Learning-Algorithmen und sogenannten NLP-Lernalgorithmen‌ zur Verarbeitung natürlicher Sprache. Es wird viel Neues erkundet, und daran sind DeepMind, Google Brain, Stanford und das MIT beteiligt. In Anbetracht der unglaublichen Summen, die global in dieses Fachgebiet investiert werden, bin ich sehr zuversichtlich, dass wir noch eine ganze Reihe von Durchbrüchen in der KI erleben werden. Zudem gibt es in der Forschungsgemeinschaft vermehrt Anstrengungen, Algorithmen jenseits des überwachten Lernens zu untersuchen.


 Vorherzusagen, wann ein Durchbruch gelingt, ist sehr viel schwieriger. Als Wissenschaftlerin habe ich gelernt, keine Durchbrüche vorherzusagen, denn sie sind oft durch glückliche Umstände bedingt oder kommen zustande, wenn sich die erforderlichen Bestandteile zufällig zusammenfinden. Aber ich bin wie gesagt aufgrund der großen Investitionen in dieses Fachgebiet sehr zuversichtlich, dass wir noch viele Durchbrüche in der KI erleben werden.


 Martin Ford: Sie sind Chief Scientist bei Google Cloud. Ich weise bei jedem meiner Vorträge darauf hin, dass KI und Machine Learning eine Art Versorgungsgut – fast wie Wasser oder Strom – sein werden, das nahezu überall Anwendung finden kann. KI in die Cloud zu integrieren, scheint mir einer der ersten Schritte zu sein, um die Technologie allgemein verfügbar zu machen. Entspricht das auch Ihrer Vorstellung?


 Fei-Fei Li: Als Professorin erhalte ich alle sieben oder acht Jahre die Gelegenheit für ein Sabbatical, um die Universität für einige Jahre zu verlassen und andere Arbeitsgebiete zu erkunden oder um mich zu erholen. Vor zwei Jahren war ich mir ganz sicher, dass ich in die Wirtschaft wechseln möchte, um zur Demokratisierung von KI-Technologien beizutragen, weil KI inzwischen so weit fortgeschritten war, dass einige der funktionierenden Technologien, wie überwachtes Lernen‌ und Mustererkennung‌, für die Gesellschaft nützlich sind. Und wie Sie schon sagten, wenn man über die Verbreitung einer Technologie wie KI nachdenkt, ist die Cloud‌ die beste und größte Plattform, weil es nichts von Menschen Erfundenes gibt, das für so viele Menschen verfügbar ist. Allein Google Cloud wird zu jedem beliebigen Zeitpunkt von Milliarden Menschen genutzt.


 Aus diesem Grund war ich sehr erfreut, dass ich als Chief Scientist bei Google Cloud tätig werden konnte, die es sich zum Ziel gesetzt haben, KI zu demokra-tisieren. Hier geht es darum, KI-Produkte für Unternehmen und Partner zu entwickeln, die das Feedback der Kunden entgegennehmen und eng mit ihnen zusammenarbeiten, um die Technologie selbst zu verbessern. Auf diese Weise schließt sich der Kreis, den die Demokratisierung der KI und die Fortschritte der KI bilden. Ich bin sowohl für die Forschung der Cloud-KI als auch für die Produkte der Cloud-KI zuständig und seit Januar 2017 dort tätig.


 Ein Beispiel für das, woran wir dort arbeiten, ist ein Produkt namens AutoML.‌ Dabei handelt es sich um ein auf dem Markt einzigartiges Produkt, das die Hürden für den Einstieg in KI so weit wie nur möglich absenkt – sodass Leuten KI zur Verfügung steht, die sich damit nicht auskennen. Die Kunden haben das Problem, dass so viele Unternehmen maßgeschneiderte Modelle benötigen, um ihre eigenen Probleme in Angriff zu nehmen. Was Computer Vision betrifft: Nehmen wir an, ich wäre ein Einzelhändler, dann würde ich vielleicht ein Modell benötigen, das mein Firmenlogo erkennt. Das Magazin National Geographics bräuchte ein Modell, das Wildtiere erkennt. Und wenn ich in der Landwirtschaft tätig wäre, bräuchte ich möglicherweise ein Modell, das Äpfel erkennt. Es gibt die verschiedensten Anwendungsfälle, aber nicht jeder verfügt über die erforderlichen Fähigkeiten und Kenntnisse, um eine KI zu entwickeln.


 Nachdem wir das Problem erkannt hatten, haben wir AutoML entwickelt. Jeder, der weiß, was er braucht, etwa »ich muss Äpfel und Birnen voneinander unterscheiden können«, und Trainingsdaten zur Verfügung stellt, kann zu uns kommen – den Rest erledigen wir. Aus Sicht des Kunden funktioniert alles automatisch, und er erhält ein Machine-Learning-Modell für sein Problem. Wir haben AutoML im Januar eingeführt, und mittlerweile haben sich mehrere zehntausend Kunden bei dem Dienst angemeldet. Es ist sehr erfreulich, dass es diese Demokratisierung der KI nach aktuellem Stand der Technik gibt.


 Martin Ford: Das hört sich so an, als ob AutoML, wenn es Machine Learning für technische Laien zugänglich macht, dazu führen könnte, dass die Anzahl aller möglichen KI-Anwendungen von verschiedenen Leuten mit unterschiedlichen Zielen explosionsartig zunimmt.


 Fei-Fei Li: Ja, genau! Tatsächlich habe ich in einer meiner Präsentationen eine Analogie zur kambrischen Artenexplosion verwendet.


 Martin Ford: Heutzutage konzentriert man sich fast ausschließlich auf neuronale Netze‌ und Deep Learning‌. Halten Sie das für den richtigen Weg? Sie sind offenbar davon überzeugt, dass Deep Learning im Lauf der Zeit verbessert wird, aber glauben Sie, dass es tatsächlich die fundamentale Technologie ist, die KI in die Zukunft führen wird? Oder gibt es vielleicht noch etwas völlig anderes, sodass wir Deep Learning und Backpropagation und all das aufgeben und etwas ganz Neues nutzen werden?


 Fei-Fei Li: Wenn man die menschliche Zivilisation betrachtet, beruht der wissenschaftliche Fortschritt auch darauf, Dinge wieder aufzugeben. Zu keinem Zeitpunkt in der Geschichte haben Wissenschaftler behauptet, dass nichts Neues mehr kommt, oder dass es keine weiteren Verbesserungen gibt. Das trifft insbesondere auf die KI zu, die es erst seit etwa 60 Jahren gibt. Vergleichen Sie das mit der Physik, der Biologie oder der Chemie, deren Geschichte Hunderte oder sogar Tausende von Jahren zurückreicht. In der KI sind also noch viele Fortschritte zu erwarten.


 Als KI-Forscherin glaube ich aus philosophischer Sicht nicht, dass wir unsere Aufgabe schon erledigt haben, also dass CNNs und Deep Learning die Antworten auf alles sind – bei Weitem nicht. Wie Sie vorhin sagten, spielen bei vielen Aufgaben gekennzeichnete Daten oder viele Trainingsbeispiele keine Rolle. Wenn wir die Geschichte der Zivilisation betrachten und die Lehren daraus ziehen, können wir wohl kaum glauben, dass wir schon ein Ziel erreicht haben. Und wie die Geschichte meiner aus ihrem Kinderbett entkommenen zweijährigen Tochter zeigt, verfügen wir über keine KI, die solch einem Intelligenzniveau auch nur nahe kommt.


 Martin Ford: Welche Projekte stehen Ihrer Ansicht nach in der KI-Forschung im Vordergrund?


 Fei-Fei Li: In meinem Labor haben wir ein Projekt namens Visual Genome Project‌ durchgeführt, das weit über ImageNet hinaus geht. Bei diesem Projekt haben wir gründlich über die visuelle Welt nachgedacht und erkannt, dass ImageNet doch sehr dürftig ist. Es liefert nur bestimmte Kennzeichnungen für die Objekte auf einem Bild, während die Objekte in echten visuellen Szenen miteinander verknüpft sind, und Menschen und Objekte auf vielfältige Weise interagieren. Zudem gibt es eine Verbindung zwischen Sehen und Sprache, deshalb könnte man das Visual Genome Project tatsächlich als den nächsten Schritt über ImageNet hinaus bezeichnen. Es konzentriert sich auf die Beziehungen zwischen der visuellen Welt und unserer Sprache, und wir haben viel Arbeit hineingesteckt, um es voranzubringen.


 Eine weitere Forschungsrichtung, die ich äußerst spannend finde, betrifft KI und Gesundheitswesen. In meinem Labor arbeiten wir derzeit an einem Projekt, das sich auf ein bestimmtes Element des Gesundheitswesens konzentriert – die Pflege.‌ Das Thema Pflege betrifft sehr viele Menschen. Bei der Pflege geht es darum, sich um Patienten zu kümmern, aber wenn Sie sich beispielsweise unsere Krankenhäuser ansehen, werden Sie feststellen, dass es viele Unzulänglichkeiten gibt: schlechte Pflegebedingungen, fehlende Beobachtung, Irrtümer und hohe Kosten, die mit der Gesundheitsversorgung verbunden sind. Denken Sie nur an all die Behandlungsfehler und die mangelnde Hygiene, die dazu führen kann, dass man sich in Krankenhäusern ansteckt. Auch in der häuslichen Altenpflege gibt es einen Mangel an Hilfe und Aufmerksamkeit. Bei der Pflege gibt es viele Probleme.


 Vor etwa fünf Jahren haben wir erkannt, dass die Technologie, die sich für die Gesundheitsversorgung als nützlich erweisen könnte, große Ähnlichkeit zu der Spitzentechnologie von selbstfahrenden Autos und deren KI aufweist. Wir brauchen smarte Sensoren, um die Umgebung und die Stimmung zu erfassen, und Algorithmen zur Auswertung der gesammelten Daten, die den Pflegern, den Krankenschwestern, dem Patienten und seinen Familienangehörigen Feedback geben. Wir haben also damit angefangen, diese Gesundheitsversorgungs-KI zu erforschen und arbeiten mit Stanfords Kinderkrankenhaus, dem Intermount Hospital in Utah und San Franciscos offenen Altenheimen zusammen. Wir haben kürzlich einen Gastbeitrag darüber im New England Journal of Medicine veröffentlicht. Ich halte das Ganze für sehr spannend, weil hier KI-Technologie nach aktuellem Stand der Technik zum Einsatz kommt, wie sie auch für selbstfahrende Autos genutzt wird, nur dass sie in einem Bereich Anwendung findet, der für menschliche Bedürfnisse und das Wohlbefinden so außerordentlich wichtig ist.


 Martin Ford: Ich möchte über den Weg zu einer AGI sprechen. Was sind die größten Hindernisse, die wir dabei überwinden müssen? 


 Fei-Fei Li: Ich möchte diese Frage in zwei Teilen beantworten. Im ersten Teil werde ich die Frage nach dem Weg zu einer AGI im engeren Sinn beantworten, und im zweiten Teil möchte ich darauf zu sprechen kommen, wie meiner Meinung nach die Rahmenbedingungen und die Geisteshaltung der zukünftigen Entwicklung der KI aussehen sollten.


 Zunächst einmal müssen wir definieren, was eine AGI‌ ist, denn es gibt ja nicht die eine KI oder die eine AGI, es handelt sich vielmehr um ein Kontinuum. Wir sind uns einig, dass die heutige KI sehr begrenzt und aufgabenspezifisch ist und sich auf die Mustererkennung mit gekennzeichneten Daten konzentriert, aber wenn wir die KI verbessern, sind diese Beschränkungen nicht so eng, und die Grenze zwischen zukünftigen KIs und AGIs ist unscharf. Ich würde sagen, die allgemeine Definition einer AGI ist die Art einer Intelligenz, die kontextualisiert, situationsbewusst, nuanciert, facettenreich und mehrdimensional ist – und die Fähigkeit besitzt, wie Menschen zu lernen, also nicht nur durch Big Data, sondern auch durch unüberwachtes Lernen, durch Reinforcement Learning, durch virtuelles Lernen und durch verschiedene andere Arten des Lernens.


 Wenn wir eine AGI so definieren, dann glaube ich, dass der Weg zu einer AGI ein kontinuierliches Erkunden von Algorithmen ist, die über das überwachte Lernen hinausgehen. Ich glaube auch, dass es wichtig ist, die Notwendigkeit interdiszi-plinärer Zusammenarbeit in der Neurowissenschaft, der Kognitionswissenschaft und der Verhaltenswissenschaft zu erkennen. Viele KI-Technologien, wie die Deep-Learning-Hypothese‌, oder die Auswertung bzw. Abschätzung von Algorithmen, können Berührungspunkte mit verwandten Fachgebieten wie Neurowissenschaft oder Kognitionswissenschaft haben. Es ist wirklich unverzichtbar, dass wir in diese Zusammenarbeit und den interdisziplinären Ansatz investieren und dafür eintreten. Im März 2018 habe ich in meinem Leitartikel in der New York Times mit dem Titel How to Make A.I. That’ s Good for People (Wie man eine KI erschafft, die gut für Menschen ist) sogar darüber geschrieben.


 Martin Ford: Richtig, den Artikel habe ich gelesen, und Sie haben darin um-fassende Rahmenbedingungen für die nächste Phase der KI-Entwicklung befürwortet.


 Fei-Fei Li: Ja, weil KI inzwischen nicht mehr ein akademisches Nischenthema ist, sondern zu einem sehr viel größeren Fachgebiet geworden ist, das tiefgreifende Auswirkungen auf das Leben des Menschen hat. Wie also sollen wir die KI unterteilen, und wie sollen wir die zukünftige KI in der nächsten Phase weiterentwickeln?


 Bei der am Menschen orientierten K‌I gibt es drei Kernkomponenten. Die erste ist die Weiterentwicklung der KI selbst, und das hat viel mit dem zu tun, was ich gerade gesagt habe: interdisziplinäre KI-Forschung und gemeinsame Arbeit, unter Einbeziehung von Neurowissenschaft und Kognitionswissenschaft.


 Die zweite Komponente der am Menschen orientierten KI bilden die Technologie und ihre Anwendung, also die am Menschen orientierte Technologie. Wir sprechen häufig davon, dass KI menschliche Arbeitskräfte ersetzt, aber es gibt viele andere Möglichkeiten, mit KI Menschen zu verbessern und zu verstärken. Die Möglichkeiten sind sehr viel umfassender, und ich denke, wir sollten in Technologien inves-tieren und sie fördern, bei denen es um die Zusammenarbeit und Interaktion von Mensch und Maschine geht. Dazu gehören etwa Robotik, die Verarbeitung natürlicher Sprache, am Menschen orientiertes Design und dergleichen.


 Die dritte Komponente der am Menschen orientierten KI ist, zu erkennen, dass allein die Informatik nicht alle Möglichkeiten der KI ausschöpfen und alle mit KI verbundenen Probleme lösen kann. KI ist eine Technologie, die umfassende Auswirkungen auf die Menschheit hat, deshalb sollten wir Wirtschaftswissenschaftler in die Diskussion über Jobs, größere Organisationen und Finanzen einbinden. Wir sollten politische Entscheidungsträger, Juristen und Ethiker einbinden, um über Voreingenommenheit, Sicherheit und Privatsphäre zu diskutieren. Wir sollten mit Historikern, Künstlern, Anthropologen und Philosophen zusammenarbeiten, um die verschiedenen Folgen und die neuen Gebiete der KI-Forschung zu untersuchen. Das sind die drei Komponenten der nächsten Entwicklungsphase der am Menschen orientierten KI.


 Martin Ford: Wenn Sie von am Menschen orientierter KI sprechen, versuchen Sie, auf einige der vorgebrachten Bedenken einzugehen, auf die ich jetzt zu sprechen kommen möchte. Es gibt die Vorstellung, dass es eine wirklich existenzielle Bedrohung gibt, eine Befürchtung, die Nick Bostrom, Elon Musk und Stephen Hawking geäußert haben. Dabei entsteht durch einen rekursiven Verbesserungszyklus sehr schnell eine Superintelligenz. Es heißt, dass Ihr AutoML ein Schritt in diese Richtung sein könnte, weil Sie Technologie einsetzen, um andere Machine-Learning-Systeme zu entwickeln. Was halten Sie davon?‌


 Fei-Fei Li: Ich denke, es ist wichtig, dass es Vordenker wie Nick Bostrom gibt, die Mutmaßungen über eine ziemlich beunruhigende Zukunft der KI anstellen, oder zumindest davor warnen, dass es Dinge gibt, die Auswirkungen auf uns haben könnten, die wir nicht erwarten. Aber ich halte es für wichtig, das im Zusammenhang zu sehen, denn in der langen Geschichte der menschlichen Zivilisation gab jedes Mal, wenn eine neue Gesellschaftsordnung entstand oder eine neue Technologie erfunden wurde, das Potenzial von unerwarteten und tiefgreifenden Umwälzungen der menschlichen Welt.


 Ich halte es auch für wichtig, dass sich verschiedene Stimmen zu Wort melden, die diesen bedeutenden Fragen auf unterschiedliche Weise nachgehen. Diese Stimmen sollten von Personen mit verschiedenen beruflichen Werdegängen stammen. Es ist gut, Nick zu haben, der als Philosoph über die Möglichkeiten philosophiert. Nick repräsentiert einen Typ dieser Stimmen im gesellschaftlichen Diskurs der KI, und ich glaube, dass wir viele Stimmen brauchen, die dazu beitragen.


 Martin Ford: Gerade dieser Befürchtung wurde große Bedeutung zugemessen, nicht zuletzt wegen Leuten wie Elon Musk, der viel Aufmerksamkeit auf sich gezogen hat, weil er beispielsweise gesagt hat, dass KI eine größere Bedrohung darstellt als Nordkorea. Halten Sie das für übertrieben, oder sollten wir uns als Gesellschaft jetzt Sorgen machen?


 Fei-Fei Li: Wir neigen bekanntermaßen dazu, uns an übertriebene Aussagen besser zu erinnern. Als Wissenschaftlerin und Akademikerin neige ich dazu, mich auf Argumente zu konzentrieren, die auf stichhaltigen Beweisen und logischen Schlussfolgerungen aufbauen. Es spielt wirklich keine Rolle, ob ich einen einzelnen Satz beurteile oder nicht.


 Entscheidend ist, was wir mit den Gelegenheiten anfangen, die sich uns jetzt bieten, und was wir jeweils tun. Ich diskutiere beispielsweise lieber über die Voreingenommenheit und Verzerrung und die mangelnde Diversität in der KI. Und genau darüber spreche ich, weil es viel wichtiger ist, diese Dinge zu betrachten.


 Martin Ford: Die existenzielle Bedrohung liegt also noch in ziemlich ferner Zukunft?


 Fei-Fei Li: Wie ich schon sagte, ist es wichtig, dass sich jemand über diese existenzielle Bedrohung Gedanken macht.


 Martin Ford: Sie haben kurz die Auswirkungen auf Arbeitsplätze erwähnt, ein Thema, über das ich schon einiges geschrieben habe. Tatsächlich geht es in meinem letzten Buch genau darum. Sie sagten, dass es eindeutig Möglichkeiten gebe, die Menschen zu verbessern, aber gleichzeitig gibt es die Überschneidung von Technologie und Kapitalismus, und Unternehmen sind immer stark motiviert, Arbeitsplätze abzubauen, sofern möglich. So war es im Lauf der Geschichte immer. Wir scheinen vor einem Wendepunkt zu stehen. Bald wird es Tools geben, mit denen sich ein viel breiteres Spektrum an Aufgaben automatisieren lässt als je zuvor. Diese Tools werden kognitive und intellektuelle Aufgaben automatisieren, nicht nur manuelle Arbeit. Droht potenziell der Verlust von Arbeitsplätzen, die Entqualifizierung von Jobs, das Sinken der Gehälter und dergleichen?


 Fei-Fei Li: Ich bin keine Wirtschaftswissenschaftlerin, aber der Kapitalismus ist eine Gesellschaftsordnung, die wie alt ist, über 100 Jahre? Was ich meine ist, dass niemand vorhersagen kann, dass Kapitalismus die einzige zukünftige Form der menschlichen Gesellschaft sein wird und dass auch niemand vorhersagen kann, wie sich die Technologie in der zukünftigen Gesellschaft wandeln wird.


 Mein Argument lautet, dass KI als eine Technologie mit großem Potenzial die Möglichkeit bietet, das Leben zu verbessern und die Arbeit produktiver zu gestalten. Ich arbeite seit fünf Jahren mit Ärzten zusammen, und mir ist klar geworden, dass Teile der Arbeit eines Arztes von einer Maschine erledigt werden könnten. Aber diese Teile will ich von einer Maschine erledigen lassen, weil ich sehe, dass unsere Ärzte übermüdet und überlastet sind und ihr Können oft nicht so eingesetzt wird, wie es eingesetzt werden sollte. Ich möchte erreichen, dass unsere Ärzte Zeit haben, mit ihren Patienten und miteinander zu sprechen, und die Zeit finden, die beste Behandlungsmethode einer Krankheit zu verstehen und anzuwenden. Ich möchte, dass unsere Ärzte die Zeit haben, die Detektivarbeit zu erledigen, die bei manchen seltenen oder schweren Krankheiten erforderlich sind.


 KI kann nicht nur Arbeit erledigen, sie bietet als Technologie auch großes Potenzial, Arbeit zu verbessern und zu verstärken, und ich hoffe, dass wir davon zukünftig mehr sehen werden. Hierfür gibt es in der Geschichte Anzeichen. Vor etwa 40 Jahren wurden viele Schreibkräfte durch Computer verdrängt. Aber es sind neue Jobs entstanden, es gibt den Beruf des Softwareentwicklers, und die Menschen erledigen im Büro viel interessantere Aufgaben. Bei Geldautomaten gab es eine ähnliche Entwicklung: Nachdem das Ein- und Auszahlen von Geld automatisiert wurde, stieg die Zahl der Bankangestellten sogar an, weil es mehr Finanzdienstleistungen gab, die von Menschen erledigt werden konnten – und die monotonen Ein- und Auszahlungen wurden von den Geldautomaten abgewickelt. Es ist wirklich keine Frage von Gut oder Böse, und unsere gemeinsame Arbeit ist dafür ausschlaggebend, wie die Dinge ablaufen. 


 Martin Ford: Lassen Sie uns über einige andere Themen sprechen, auf die Sie sich konzentriert haben, wie Diversität‌ und Voreingenommenheit bzw. Verzerrung‌.‌ Ich habe den Eindruck, dass es sich eigentlich um zwei verschiedene Dinge handelt. Die Verzerrung kommt zustande, weil sie in den von Menschen erzeugten Daten vorhanden ist, mit denen Machine-Learning-Algorithmen trainiert werden. Bei der Diversität hingegen geht doch eher darum, wer im Fachgebiet KI tätig ist.


 Fei-Fei Li: Zunächst einmal glaube ich nicht, dass diese Dinge so verschieden sind, wie Sie denken, denn letztendlich sind beides Wertevorstellungen, die Menschen auf die Maschinen übertragen. Wenn wir einen Machine-Learning-Prozess betrachten, der mit den Daten selbst beginnt, und in diesen Daten Voreingenommenheit bzw. daraus resultierende Verzerrung enthalten ist, dann wird auch das Ergebnis des Machine Learnings verzerrt sein. Und manche Arten der Voreingenommenheit können sogar fatale Folgen haben. Aber das wiederum kann potenziell vom Entwicklungsprozess abhängig sein. Ich möchte hier nur den philosophischen Hinweis geben, dass es eine Verbindung geben kann.


 Das wäre geklärt. Ich stimme Ihnen zu, dass Voreingenommenheit und Diversität etwas separater gehandhabt werden könnten. Den Forschern ist mittlerweile klar, dass Voreingenommenheit in den Daten zu einem Ergebnis des Machine Learnings führt, das ebenfalls voreingenommen bzw. verzerrt ist, und sie arbeiten an Methoden, diese Art der Voreingenommenheit zu enthüllen. Sie modifizieren auch Algorithmen, sodass sie auf Voreingenommenheit reagieren und versuchen so, sie zu korrigieren. Dass Wissenschaft und Industrie dieser Voreingenommenheit oder Verzerrung von Produkten und Technologie ausgesetzt sind, ist sinnvoll und sorgt dafür, dass die Industrie wachsam bleibt.


 Martin Ford: Sie müssen sich bei Google mit der Verzerrung (oder Bias) im Machine Learning auseinandersetzen. Wie nehmen Sie das in Angriff?


 Fei-Fei Li: Bei Google gibt es jetzt eine ganze Forschergruppe, die an der Verzerrung im Machine Learnin‌g und der »Erklärbarkeit« arbeitet, weil es den Druck gibt, die Voreingenommenheit zu bekämpfen, um ein besseres Produkt zu liefern, und weil wir anderen helfen wollen. Die Gruppe steht noch ganz am Anfang, aber es ist unverzichtbar, dass in dieses Forschungsgebiet investiert wird, und dass weitere Entwicklungen stattfinden.


 Was die Themen Diversität und Voreingenommenheit von Menschen betrifft, stecken wir, wie ich glaube, in einer tiefen Krise. Wir haben das Problem der Diversität bei der Arbeitnehmerschaft nicht gelöst, insbesondere nicht im MINT-Bereich. Und weil der technische Bereich und KI aufblühen, aber Letztere als Technologie schon jetzt so einflussreich ist, verschärft sich das Problem weiter. Wenn man sich mal so umsieht, spielt es keine Rolle, ob es um Forschungsgruppen in Unternehmen, KI-Professoren in der Wissenschaft, KI-Doktoranden oder Redner auf KI-Konferenzen geht: Überall mangelt es an Diversität. Es gibt zu wenige Frauen, und Minderheiten sind unterrepräsentiert.


 Martin Ford: Sie haben das Projekt AI4ALL gegründet, dass sich darauf konzentriert, Frauen und unterrepräsentierte Minderheiten für das Fachgebiet KI zu interessieren. Können Sie dazu etwas erzählen?


 Fei-Fei Li: Ja, die Diskussion darüber, dass Minderheiten unterrepräsentiert sind, hat mich vor vier Jahren dazu veranlasst, in Stanford das AI4ALL-Projekt‌ zu gründen. Eine wichtige Maßnahme besteht darin, dass wir Highschool-Schüler erreichen können, bevor sie aufs College gehen und sich für ein Hauptfach und ihren zukünftigen Werdegang entscheiden und sie für KI-Forschung und ein KI-Studium zu interessieren. Wir glauben insbesondere, dass sich unterrepräsentierte Minderheiten durch die KI-Forschung inspirieren lassen, da sie auf diese Weise an etwas teilhaben können, das größer ist als sie selbst. Wir haben in den letzten vier Jahren in Stanford jeden Sommer eine KI-Lehrveranstaltung angeboten und Highschool-Schülerinnen eingeladen, daran teilzunehmen. Das war so erfolgreich, dass wir 2017 eine nationale gemeinnützige Organisation namens AI4ALL gegründet und andere Universitäten eingeladen haben, Veranstaltungen nach diesem Vorbild durchzuführen.


 Ein Jahr später gibt es sechs Universitäten, deren Veranstaltungen auf verschiedene Bereiche abzielen, in denen es große Schwierigkeiten gab, Leute dafür zu interessieren. Neben Stanford und der Simon Fraser University beteiligen sich die University of Berkeley, die KI für Studenten mit geringem Einkommen anbietet, die Princeton University, die sich auf KI für ethnische Minderheiten konzentriert, die Christopher Newport University, die KI für Studenten, die auf die schiefe Bahn geraten sind, anbietet, und die Boston University, die KI speziell für Mädchen und Frauen anbietet. Die Projekte laufen erst seit Kurzem, aber wir hoffen, dass dieses Programm weiter wächst und laden weiterhin zukünftige führende Köpfe der KI mit ganz verschiedenen Hintergründen zu uns ein.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass es eine Regulierung der KI geben sollte? Würden Sie so etwas gerne sehen? Würden Sie befürworten, dass der Staat eine größere Rolle bei der Festlegung von Regeln einnimmt, oder denken Sie, dass die KI-Community diese Probleme intern lösen kann?


 Fei-Fei Li: Ich glaube nicht, dass die KI, sofern Sie die KI-Technologen meinen, alle KI-Probleme selbst lösen kann: Unsere Welt ist zusammengeschaltet, die Leben der Menschen sind miteinander verflochten, und wir sind alle voneinander abhängig.


 Wie viel KI ich einsetze, spielt keine Rolle, ich fahre noch immer auf derselben Schnellstraße, atme dieselbe Luft und schicke meine Kinder auf öffentliche Schulen. Ich denke, dass wir eine humanistische Sichtweise einnehmen sollten und erkennen müssen, dass bei einer Technologie mit so tiefgreifenden Auswirkungen alle Bereiche des Lebens und der Gesellschaft beteiligt werden sollten.


 Außerdem denke ich, dass der Regierung eine bedeutende Rolle zukommt, nämlich bei der KI in Grundlagenforschung, Entwicklung und Ausbildung zu investieren. Wenn wir Wert auf transparente und faire Technologie legen und darauf, dass mehr Menschen die Technologie verstehen und sie auf positive Weise beeinflussen, dann muss die Regierung in unsere Universitäten, Forschungsinstitute und Schulen investieren, die Menschen in KI ausbilden und Grundlagenforschung unterstützen. Ich habe keine Erfahrung als politischer Entscheidungsträger, aber ich habe mit vielen von ihnen und mit meinen Freunden gesprochen. Ob es nun um Privatsphäre, Fairness, Verbreitung oder Zusammenarbeit geht: Die Regierung sollte hier eine Rolle einnehmen.


 Martin Ford: Meine letzte Frage betrifft den vermeintlichen KI-Rüstungswettlauf, insbesondere mit China. Wie ernst nehmen Sie das, und sollten wir uns da-rüber Sorgen machen?‌


 In China gibt es ein anderes, autoritäreres System, und die Bevölkerung ist sehr viel größer, was bedeutet, dass mehr Daten zum Trainieren von Algorithmen verfügbar sind und dass es weniger Beschränkungen bezüglich der Privatsphäre gibt und so weiter. Laufen wir Gefahr, in der KI-Forschung zurückzufallen?


 Fei-Fei Li: Derzeit erleben wir in der modernen Physik einen Höhepunkt des Hypes und können beobachten, wie sich die Technologie dadurch wandelt, sei es nun Nukleartechnik oder Elektrotechnik.


 In hundert Jahren werden wir uns die Frage stellen: Wer war in der modernen Physik führend? Welches Unternehmen oder welches Land war nach der industriellen Revolution in der modernen Physik und allem anderen führend? Ich glaube, dass es für jeden von uns schwierig sein wird, diese Frage zu beantworten. Für mich als Wissenschaftlerin und als Lehrende ist entscheidend, dass die Suche des Menschen nach Wissen und Wahrheit keine Grenzen kennt. Wenn es denn in der Wissenschaft ein grundlegendes Prinzip gibt, dann das, dass es universelle Wahrheiten gibt, nach denen wir alle als Spezies gemeinsam suchen. Und KI ist meiner Meinung nach eine Wissenschaft.


 Als Grundlagenforscherin und Lehrende arbeite ich mit Menschen mit den unterschiedlichsten Hintergründen zusammen. In meinem Labor in Stanford sind Studenten tätig, die von allen Kontinenten stammen. Mit der Technologie, die wir entwickeln, wollen wir allen helfen, dabei spielt es keine Rolle, ob es um Automatisierung oder um das Gesundheitswesen geht.


 Natürlich wird es einen Wettbewerb zwischen Unternehmen und zwischen verschiedenen Regionen geben, aber ich hoffe, dass er der Sache zuträglich ist. Ein gesunder Wettbewerb bedeutet, dass wir uns gegenseitig respektieren, dass wir den Markt und die User und Verbraucher respektieren, und dass wir uns an Gesetze halten, auch wenn es sich um grenzüberschreitende oder internationale Gesetze handelt. Das ist es, was ich als Wissenschaftlerin verfechte, und ich werde damit fortfahren, Arbeiten im Open-Source-Bereich zu veröffentlichen, um Studenten aller Hautfarben und Nationalitäten auszubilden, und ich möchte mit Menschen zusammenarbeiten, die ganz unterschiedliche Hintergründe haben. 


 Weitere Information über AI4ALL finden Sie unter http://ai-4-all.org/.


 


Fei-Fei Li‌ ist Chief Scientist für KI und Machine Learning bei Google Cloud, Informatikprofessorin an der Stanford University und Leiterin des Stanford Artificial Intelligence Lab und des Stanford Vision Lab. Li erhielt ihren Abschluss in Physik von der Princeton University und ihren Doktortitel in Elektrotechnik vom California Institute of Technology. Sie forscht vornehmlich auf den Gebieten Computer Vision und kognitive Neurowissenschaft und hat in den bedeutendsten wissenschaftlichen Fachzeitschriften viele Arbeiten veröffentlicht. Sie ist Mitbegründerin von AI4ALL, einer Organisation, die das Forschungsgebiet KI für Frauen und Mitglieder von unterrepräsentierten Minderheiten attraktiver machen möchte. Dieses Projekt nahm in Stanford seinen Anfang und hat sich mittlerweile auf viele Universitäten in den gesamten USA ausgebreitet.






Demis Hassabis


 Mitbegründer und CEO von DeepMind





 KI-Forscher und Neurowissenschaftler


 Demis Hassabis war beim Schach ein Wunderkind und begann im Alter von 16 Jahren, professionell Videospiele zu entwickeln und zu programmieren. Nach dem Abschluss an der University of Cambridge verbrachte Hassabis ein Jahrzehnt damit, erfolgreiche Start-ups zu gründen und zu leiten, die sich auf Videospiele und Simulationen konzentrierten. Er kehrte zur Wissenschaft zurück und erwarb am University College London einen Doktortitel in kognitiver Neurowissenschaft. Anschließend forschte er als Postdoc am MIT und in Harvard. 2010 war er an der Gründung von DeepMind beteiligt, das 2014 von Google übernommen wurde und nun Teil des Alphabet-Konzerns ist.
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 Spiele dienen uns nur zum Training. Wir leisten all diese Arbeit ja nicht, um Spiele zu gewinnen; wir wollen allgemeine Algorithmen entwickeln, die wir für Aufgaben in der realen Welt einsetzen können.





 Martin Ford: Als Sie jünger waren, haben Sie sich außerordentlich für Schach und Videospiele interessiert. Wie hat das Ihren Werdegang in der KI-Forschung und die Entscheidung beeinflusst, DeepMind zu gründen?


 Demis Hassabis: In meiner Kindheit war ich professioneller Schachspieler und hatte sogar den Ehrgeiz, Weltmeister zu werden. Ich war ein introvertiertes Kind, und ich wollte mein Spiel verbessern, deshalb habe ich viel darüber nachgedacht, wie mein Gehirn sich neue Züge einfallen lässt. Welche Vorgänge finden dort statt, wenn man einen ausgezeichneten Zug macht oder einen groben Fehler begeht? Ich habe mich also schon früh ausführlich mit dem Denken befasst, und das hat später zu meinem Interesse an Dingen wie Neurowissenschaft geführt.


 Schach‌‌ spielt in der KI natürlich eine bedeutende Rolle. Das Spiel selbst war seit Anbeginn der KI eines der wichtigsten Aufgabengebiete der KI-Forschung. Einige der ersten KI-Vorreiter wie Alan Turing‌ oder Claude Shannon‌ waren sehr an Computerschach interessiert. Als ich acht Jahre alt war, habe ich mir von den Preis-geldern der Schachturniere, an denen ich teilgenommen hatte, meinen ersten Computer gekauft. Bei einem der ersten Programme, die ich schrieb, ging es um ein Spiel namens Othello, das mitunter auch Reversi genannt wird. Das Spiel ist einfacher als Schach, aber ich konnte die gleichen Konzepte verwenden, die schon die frühen KI-Pioniere in ihren Schachprogrammen genutzt haben, wie z. B. die Alpha-Beta-Suche und so weiter. Auf diese Weise kam ich erstmals mit dem Schreiben eines KI-Programms in Berührung.


 Meine Liebe zum Schach und das Interesse an Videospielen brachten mich zur Programmierung, insbesondere zum Schreiben von KIs für Spiele. Mein nächster Schritt bestand darin, meine Vorlieben für Spiele und Programmierung miteinander zu kombinieren und kommerzielle Videospiele zu schreiben. Viele der von mir entwickelten Spiele, von Theme Park (1994) bis Republic: The Revolution (2003), haben gemeinsam, dass die Spielmechanik auf einer Simulation beruht.‌ Die Spiele präsentierten dem Spieler Charaktere, die auf die Spielweise reagierten. Diese Charaktere bauten auf einer KI auf, und das war immer der Teil, an dem ich konkret arbeitete.


 Ich nutzte Spiele auch dazu, meinem Verstand bestimmte Fähigkeiten anzutrainieren. Ich denke beispielsweise, dass es großartig wäre, wenn Kinder in der Schule Schach lernen, denn es lehrt sie, Probleme zu lösen, zu planen, und alle möglichen weiteren Metafähigkeiten, die nützlich sind und sich auf andere Bereiche übertragen lassen. Vielleicht waren all diese Informationen damals in meinem Unterbewusstsein, als wir mit DeepMind loslegten und Spiele als Trainingsumgebung für unsere KI-Systeme verwendeten.


 Bevor es mit DeepMind losging, war für mich der letzte Schritt, an der University of Cambridge einen Grundkurs in Informatik zu besuchen. Zu diesem Zeitpunkt, das war Anfang der 2000er-Jahre, hatte ich den Eindruck, dass es im Fachgebiet zu wenige Ideen gab, um das große Ziel einer AGI zu erreichen. Das führte zu meinem Doktor in Neurowissenschaft, weil ich das Gefühl hatte, dass wir besser verstehen müssen, wie das Gehirn diese komplexen Fähigkeiten zustande bringt, sodass wir uns davon zu neuen Ideen für Algorithmen inspirieren lassen können. Ich habe viel über Erinnerung und Vorstellungskraft gelernt. Wir wussten damals nicht – und wissen teilweise auch heute noch nicht –, wie wir Maschinen Dinge wie Erinnerungen und Vorstellungkraft beibringen können. All diese Fragestellungen kamen bei DeepMind zusammen.


 Martin Ford: Sie haben sich also von Anfang an auf Maschinenintelligenz und insbesondere auf eine AGI konzentriert?


 Demis Hassabis: Genau. Ich wusste, dass ich mich damit beschäftigen wollte, seit ich ein junger Teenager war. Mit meinem ersten Computer fing alles an. Mir war sofort klar, dass der Computer ein ganz besonderes Werkzeug war, denn die meisten Maschinen erweiterten die physischen Fähigkeiten, aber jetzt gab es eine Maschine, die die geistigen Fähigkeiten erweitern konnte.


 Ich bin noch immer davon fasziniert, dass man ein Programm zur Berechnung einer naturwissenschaftlichen Aufgabe schreiben kann, es startet, schlafen geht, und wenn man am nächsten Morgen aufwacht, ist die Aufgabe gelöst. Man verlagert das Problem sozusagen zur Maschine. Das führte mich zu der Vorstellung einer KI als natürlichem nächsten Schritt oder sogar letzten Schritt, bei dem wir die Maschinen dazu bringen, selbst smarter zu sein, also nicht nur zugewiesene Aufgaben zu erledigen, sondern eigenständig Lösungen zu entwickeln.


 Ich wollte immer an Lernsystemen arbeiten, die eigenständig lernen können, und ich war immer an der philosophischen Vorstellung von Intelligenz interessiert, und daran, wie wir dieses Phänomen künstlich nachbilden können. Das hat dazu geführt, dass ich DeepMind entwickelt habe.


 Martin Ford: Es gibt nicht viele Beispiele für Unternehmen, die sich ausschließlich auf eine AGI‌ konzentrieren. Ein Grund dafür ist, dass es eigentlich kein Geschäftsmodell dafür gibt. Es ist schwierig, kurzfristig Einnahmen zu erzielen. Wie hat DeepMind das bewältigt?


 Demis Hassabis: Wir waren von Anfang an ein AGI-Unternehmen und haben daraus auch keinen Hehl gemacht. Das Unternehmensziel war von Beginn an, das Problem der Intelligenz zu lösen. Sie können sich sicher vorstellen, dass es nicht einfach war, das normalen Risikokapitalgebern zu vermitteln.


 Wir haben folgende These aufgestellt: Wir entwickeln eine Allzweck-Technologie, und wenn wir es schaffen, dass sie leistungsfähig, allgemein und ausbaufähig genug ist, dann sollte es Hunderte erstaunlicher Anwendungen dafür geben. Wir würden von Verdienstmöglichkeiten regelrecht überschwemmt werden, aber zunächst einmal müssten wir eine Gruppe sehr begabter Leute zusammenstellen, die im Vorfeld viel Forschung betreibt. Wir hielten das für vertretbar, weil es weltweit nur wenige Leute gab, die daran arbeiten konnten, insbesondere wenn man berücksichtigt, dass das 2009 und 2010 war, als wir gerade erst angefangen hatten. Es dürfte damals weniger als 100 Leute gegeben haben, die überhaupt in der Lage waren, zu solch einem Projekt beizutragen. Und dann gab es noch die Frage, ob wir eindeutige und messbare Fortschritte vorweisen könnten.


 Bei großen und langfristigen Forschungszielen gibt es das Problem, die Geldgeber davon zu überzeugen, dass man tatsächlich weiß, wovon man spricht. Bei einem typischen Unternehmen sind Ihre Kennzahlen Ihr Produkt sowie die Anzahl der Benutzer, was leicht messbar ist. Dass es so wenige Unternehmen wie DeepMind gibt, liegt daran, dass es für externe Nicht-Experten, wie Risikokapitalgeber, sehr schwierig zu beurteilen ist, ob das, was Sie sagen, Sinn ergibt und Ihr Plan vernünftig ist, oder ob Sie einfach nur verrückt sind.


 Das ist ein ziemlicher schmaler Grat, und 2009 oder 2010 interessierte sich niemand für KI. KI war damals, anders als heute, nicht in aller Munde. Es war für mich wirklich schwierig, das Startkapital aufzutreiben, weil die KI 30 Jahre lang Versprechen gemacht hatte, die nicht gehalten wurden. Wir hatten eine ziemlich genaue Vorstellung davon, warum das so war, und das bildete den Grundpfeiler, auf dem wir DeepMind aufbauten. Dazu gehörten Dinge wie die Inspiration durch die Neurowissenschaft, die unser Verständnis des Gehirns in den letzten zehn Jahren erheblich verbessert hat, der Einsatz von Lernsystemen statt klassischer Expertensysteme, und die Verwendung von Kennzahlen und Simulationen bei der Entwicklung und beim Testen einer KI. Wir hatten uns auf einige Dinge festgelegt, die wir dafür verantwortlich machten, dass die KI in den vergangenen Jahren kaum Fortschritte gemacht hatte, was sich als richtig erwies. Von Vorteil war auch, dass die neuen Verfahren sehr viel Rechenleistung benötigten, die in Form von GPUs verfügbar wurde.


 Unsere These erschien uns sinnvoll, und letztendlich gelang es uns, genügend Investoren zu überzeugen, aber es war schwierig, weil wir zum damaligen Zeitpunkt in einem Bereich tätig waren, der sehr skeptisch betrachtet wurde und nicht gerade angesagt war. Selbst in der Wissenschaft war KI verpönt. Sie wurde in »Machine Learning « umbenannt, und die Forscher, die in der KI tätig waren, galten als Minderheit. Es ist verblüffend zu beobachten, wie schnell sich das alles geändert hat.


 Martin Ford: Schließlich gelang es Ihnen, eine tragfähige Finanzierung für ein unabhängiges Unternehmen auf die Beine zu stellen. Aber dann haben Sie entschieden, die Übernahme von DeepMind‌ durch Google zuzulassen. Welche Überlegungen lagen dieser Übernahme zugrunde, und wie ging sie vor sich?


 Demis Hassabis: Hier ist anzumerken, dass wir eigentlich nicht vorhatten, zu verkaufen, auch weil wir dachten, dass kein großer Konzern unseren Wert richtig beurteilen würde, bevor wir Produkte ausliefern. Zu behaupten, dass wir kein Geschäftsmodell hatten, ist auch nicht ganz fair. Wir hatten eins, waren mit der Umsetzung aber noch nicht sehr weit gekommen. Wir verfügten bereits über so manche coole Technologie, wie DQN (Deep Q-Network, unser erstes Allzweck-Lernmodell), und die Arbeit mit den Atari-Spielen war ja schon 2013 erledigt worden. Aber dann wurde Larry Pag‌e, der Mitbegründer von Google, durch einige unserer Investoren auf uns aufmerksam, und 2013 erhielt ich aus heiterem Himmel eine E‑Mail von Alan Eust‌ace, dem Leiter der Forschung und Entwicklung bei Google, der mir mitteilte, dass Larry auf DeepMind aufmerksam geworden sei und sich gerne mit mir unterhalten würde.


 Das war der Anfang, aber die Übernahme hat viel Zeit in Anspruch genommen, weil ich viele Dinge klären wollte, bevor wir uns mit Google zusammenschlossen. Letztendlich bin ich zu der Überzeugung gelangt, dass wir mithilfe von Googles Stärken und Ressourcen – der Rechenleistung und der Fähigkeit, größere Teams zu bilden – in der Lage sein würden, unser Unternehmensziel viel schneller zu erreichen. Es ging gar nicht um Geld, denn unsere Investoren waren bereit, die Finanzierung zu erhöhen, damit wir unsere Unabhängigkeit bewahren können, aber bei DeepMind ging es immer darum, eine AGI zu entwickeln und sie zum Vorteil der Welt einzusetzen, und mit Google bot sich die Gelegenheit, das zu beschleunigen.


 Larry und die Mitarbeiter bei Google waren mit der gleichen Leidenschaft dabei wie ich, und ihnen war klar, wie wichtig die Arbeit sein wird, die wir leisten. Wir kamen überein, dass wir bezüglich unserer Forschungspläne und unserer Firmenkultur eigenständig vorgehen und auch, dass wir in London verbleiben, was mir sehr wichtig war. Und schließlich stimmten sie zu, für unsere Technologie einen Ethikausschuss zu gründen, was zwar ziemlich ungewöhnlich, aber auch sehr vorausschauend war.


 Martin Ford: Warum haben Sie sich für London und nicht fürs Silicon Valley entschieden? Hat das mit Ihnen oder mit DeepMind zu tun?


 Demis Hassabis: Sowohl als auch. Ich bin in London geboren und aufgewachsen und liebe diese Stadt, ich sehe aber auch einen Wettbewerbsvorteil, denn in Großbritannien und Europa gibt es Universitäten, die auf dem Fachgebiet der KI führend sind, wie Cambridge und Oxford. Zum damaligen Zeitpunkt gab es in Großbritannien oder sogar in ganz Europa kein Unternehmen mit wirklich ehrgeizigen Forschungszielen, deshalb hatten wir gute Aussichten, begabte Mitarbeiter einstellen zu können, insbesondere dank all der Universitäten und ihrer gut ausgebildeten Absolventen.


 Seit 2018 gibt es einige Unternehmen in Europa, aber wir sind auf dem Gebiet der KI die Ersten, die umfassende Forschung betreiben. Ich halte es für wichtig, dass wir mehr Interessengruppen und Kulturen in die Entwicklung von KI einbinden, nicht nur Silicon Valley in den USA, sondern auch europäische und kanadische Institutionen und so weiter. Letzten Endes ist KI von globaler Bedeutung, und dass sich verschiedene Stimmen dazu äußern, wie wir sie verwenden, wofür wir sie einsetzen und wie wir Erlöse verteilen, ist wichtig.


 Martin Ford: Sie wollen auch in anderen europäischen Städten Laboratorien einrichten?


 Demis Hassabis: Wir haben in Paris ein kleines Forschungslabor eröffnet, unsere erste Niederlassung auf dem europäischen Festland. In Kanada haben wir ebenfalls zwei Laboratorien eröffnet, in Alberta und in Montreal. Und seit dem Zusammenschluss mit Google unterhalten wir ein Büro in Mountain View, das sich ganz in der Nähe der Google-Teams befindet, mit denen wir zusammenarbeiten.


 Martin Ford: Wie eng arbeiten Sie mit den anderen KI-Teams bei Google zusammen?


 Demis Hassabis: Google ist wirklich groß, und es gibt Tausende Leute, die an allen möglichen Aspekten des Machine Learnings und der KI arbeiten, sowohl an Anwendungen als auch rein wissenschaftlich. Deshalb gibt es eine ganze Reihe von Teamleitern, die sich alle gegenseitig kennen, und es gibt eine Menge teamübergreifende Zusammenarbeit, sowohl mit Produktteams als auch mit Forschungsteams. Die Zusammenarbeit erfolgt tendenziell ad hoc, deshalb hängt sie von einzelnen Forschern oder bestimmten Themen ab, aber wir halten uns ganz allgemein über unsere Forschungsrichtungen auf dem Laufenden.


 Wir bei DeepMind unterscheiden uns ziemlich von den anderen Teams, weil wir uns schon sehr auf das große Ziel einer AGI konzentrieren. Wir verfolgen einen langfristigen Plan, nämlich unsere neurowissenschaftlich begründete These, die beschreibt, was Intelligenz ist und was erforderlich ist, sie zu erreichen.


 Martin Ford: DeepMinds Erfolge mit AlphaGo‌ sind sehr gut dokumentiert, es gibt sogar einen Dokumentarfilm (https://www.alphagomovie.com/) darüber. Deshalb möchte ich mich lieber auf Ihre letzte Innovation, AlphaZero, und Ihre zukünftigen Pläne konzentrieren.‌ Sie haben etwas vorgestellt, das einer allgemeinen Lösung für vollständig beobachtbare Spiele mit zwei Teilnehmern ziemlich nahe kommt, also Spiele, bei denen alle Informationen über das Spielbrett oder über die Pixel auf dem Bildschirm bekannt sind. Ist die Untersuchung von Spielen dieses Typs damit abgeschlossen? Beabsichtigen Sie, sich komplexeren Spielen mit verborgenen Informationen zuzuwenden?


 Demis Hassabis: Es gibt eine neue Version von AlphaZero, die wir bald veröffentlichen werden, die weitere Verbesserungen mit sich bringt, und wie Sie sagten, kann man sich das als Lösung für vollständig beobachtbare Spiele für zwei Spieler wie Schach, Go, Shogi usw. vorstellen. In der realen Welt sind die Infor-mationen natürlich nicht immer vollständig verfügbar, deshalb ist der nächste Schritt, wie Sie schon richtig bemerkten, die Entwicklung von Systemen, die damit zurechtkommen. Daran arbeiten wir bereits, und ein Beispiel hierfür ist das PC-Strategiespiel StarCraft, bei dem es einen äußerst komplizierten Handlungsraum gibt. Es ist sehr komplex, weil man verschiedene Einheiten entwickeln kann, es ist also, was die vorhandenen Spielsteine betrifft, nicht statisch wie Schach. Zudem läuft das Spiel in Echtzeit ab, und es gibt verborgene Informationen, wie z. B. den »Nebel des Krieges«, der auf dem Bildschirm vorhandene Informationen verschleiert, bis man das Gebiet erkundet.


 Spiele dienen uns nur zum Training. Wir leisten all diese Arbeit ja nicht, um Spiele zu gewinnen; wir wollen allgemeine Algorithmen entwickeln, die wir für Aufgaben in der realen Welt einsetzen können.


 Martin Ford: Sie haben sich bislang vor allem auf die Kombination von Deep Learning‌ und Reinforcement Learning konzentriert. Das ist im Wesentlichen Lernen durch Übung‌, das System versucht also wiederholt, etwas zu erreichen, und es gibt eine Belohnungsfunktion, die es in Richtung Erfolg lenkt. Sie haben gesagt, dass Sie glauben, Reinforcement Learning‌‌‌ wäre ein gangbarer Weg zu einer allgemeinen Intelligenz, dass es ausreichen könnte, sie zu erreichen. Konzentrieren Sie sich bei der Weiterentwicklung vor allem darauf?


 Demis Hassabis: Bei der Weiterentwicklung, ja. Ich glaube, das Verfahren ist extrem leistungsfähig. Es muss jedoch mit anderen Dingen kombiniert werden, um es zu skalieren. Reinforcement Learning gibt es schon sehr lange, es wurde aber immer nur auf sehr kleine Testaufgaben angewendet, weil es sehr schwierig war, diese Lernmethode irgendwie zu skalieren. Bei der Arbeit mit den Atari-Spielen haben wir es mit Deep Learning kombiniert, das für die Verarbeitung des Bildschirminhalts und das Umgebungsmodell zuständig war. Deep Learning skaliert ausgezeichnet, also konnten wir durch die Kombination mit Reinforcement Learning eine Skalierung für die großen Probleme vornehmen, die wir jetzt mit AlphaGo und DQN in Angriff genommen haben. All das sind Dinge, die man vor zehn Jahren für unmöglich gehalten hat.


 Den ersten Teil haben wir erledigt, denke ich. Dass wir so zuversichtlich waren und darauf gesetzt haben, hat einen Grund: Meiner Meinung nach wird Reinforcement Learning in den nächsten paar Jahren so bedeutend werden wie Deep Learning. DeepMind ist eines der wenigen Unternehmen, die sich ernsthaft damit befasst haben, denn dank der Neurowissenschaft wissen wir, dass unser Gehirn eine Form des Reinforcement Learnings als einen seiner Lernmechanismen einsetzt. Man bezeichnet das als Temporal Difference Learning‌, und wir wissen, dass Neurotransmitter wie Dopamin diesen Mechanismus nutzen. Die dopaminergen Neuronen überwachen die Vorhersagefehler, die Ihr Gehirn macht, und dann wird die Erregung der Nervenzellen an den Synapsen entsprechend der Belohnungssignale verstärkt. Das Gehirn funktioniert nach diesem Prinzip, und es ist das einzige Beispiel für eine allgemeine Intelligenz, das wir kennen, deshalb nehmen wir die Neurowissenschaft hier sehr ernst. Für uns ist das eine tragfähige Lösung für das Problem einer allgemeinen Intelligenz. Es ist vielleicht nicht die einzige Lösung, aber aus biologischer Sicht genügt Reinforcement Learning offenbar, wenn es nur ausreichend skaliert wird. Natürlich gibt es dabei eine Reihe technischer Probleme, von denen viele noch nicht gelöst sind.


 Martin Ford: Wenn ein Kind Dinge wie Sprache oder das Verständnis der Welt erlernt, scheint es sich dennoch größtenteils nicht um Reinforcement Learning zu handeln, sondern um unüberwachtes Lernen, denn dem Kind werden ja nicht wie bei ImageNet gekennzeichnete Daten bereitgestellt. Trotzdem kann ein kleines Kind auf irgendeine Art selbstständig und unmittelbar aus der Umgebung lernen. Dabei sind aber offenbar eher Beobachtungen oder zufällige Interaktionen mit der Umgebung als das Lernen durch Übung mit einem bestimmten Ziel ausschlaggebend.


 Demis Hassabis: Ein Kind lernt mithilfe vieler Mechanismen, es ist nicht so, dass das Gehirn nur einen nutzt. Ein Kind lernt von Eltern, Lehrern oder Spielkameraden überwacht und unüberwacht, wenn es, ohne ein bestimmtes Ziel vor Augen, einfach herumexperimentiert. Reward Learning‌ und Reinforcement Learning findet ebenfalls statt, wenn ein Kind etwas tut und dafür eine Belohnung erhält.


 Wir arbeiten an diesen drei Lernverfahren, die alle für die Entwicklung von Intelligenz erforderlich sind. Unüberwachtes Lernen ist äußerst wichtig, und daran arbeiten wir. Die Frage ist hier, ob durch die Evolution intrinsische Motivationen entstanden sind, die letzten Endes ein Ersatz für Belohnungen sind und so das unüberwachte Lernen lenken. Denken Sie zum Beispiel an Informationsgewinn. Es gibt deutliche Hinweise darauf, dass unser Gehirn einen Informationsgewinn als Belohnung empfindet.


 Oder denken Sie an Novelty Seeking‌ (die Suche nach Neuem). Wir wissen, dass im Gehirn der Botenstoff Dopamin ausgeschüttet wird, wenn wir etwas Neues sehen, was bedeutet, dass Neues als Belohnung empfunden wird. In gewisser Hinsicht könnte es sein, dass diese in unserem Gehirn chemisch verankerte intrinsische Motivation das lenkt, was uns als unstrukturiertes Herumspielen oder unüberwachtes Lernen erscheint. Wenn das Gehirn das Aufspüren von Informationen und Struktur an sich als Belohnung empfindet, wäre das eine äußerst nützliche Motivation für unüberwachtes Lernen. Man versucht einfach nur, Struktur aufzuspüren, ganz egal welche, und es scheint, als ob das Gehirn genau das macht.


 Je nachdem, was man als Belohnung betrachtet, könnten einige dieser Dinge intrinsische Belohnungen sein, die das unüberwachte Lernen steuern. Ich halte es für nützlich, über Intelligenz im Rahmen des Reinforcement Learnings nachzudenken.


 Martin Ford: Wenn man Ihnen zuhört, wird schnell klar, dass Sie ein tiefgehendes Interesse an Neurowissenschaft‌ und Informatik miteinander kombinieren. Verfolgt DeepMind insgesamt diesen kombinierten Ansatz? Wie vereint das Unternehmen Wissen und Begabung aus diesen beiden Bereichen?


 Demis Hassabis: Ich gehöre eindeutig genau in die Mitte dieser beiden Bereiche, denn ich habe in beiden gleich viel Erfahrung. Ich würde sagen, dass der Schwerpunkt bei DeepMind deutlich in Richtung Deep Learning‌ verschoben ist, allerdings besteht die größte Forschungsgruppe aus Neurowissenschaftlern. Sie wird von Matt Botvinick‌ geleitet, einem bemerkenswerten Neurowissenschaftler, der Professor in Princeton ist. Wir nehmen die Neurowissenschaft sehr ernst.


 Bei der Neurowissenschaft‌ ist problematisch, dass sie ein sehr umfangreiches Forschungsgebiet ist, viel größer als Machine Learning‌. Wenn man im Fachgebiet Machine Learning tätig ist und sich schnell einen Überblick verschaffen möchte, welche Teile der Neurowissenschaft sich als nützlich erweisen könnten, dann kommt man nicht weiter. Es gibt kein Buch, in dem man das nachlesen könnte, nur eine Menge Forschungsarbeiten, und man muss selbst herausfinden, wie sich den Informationen entnehmen lässt, was aus Sicht der KI nützlich sein könnte. Die meisten dieser Forschungsarbeiten gehören zum medizinischen Bereich, zur Psychologie oder zur Neurowissenschaft selbst. Neurowissenschaftler haben bei der Planung ihrer Experimente nicht im Blick, dass sie für die KI nützlich sein könnten. 99 Prozent der Literatur ist für KI-Forscher nicht von Nutzen, und es bedarf eines geschulten Auges, um herauszufinden, welche Arbeiten von Interesse sein könnten und welche Experimente möglicherweise Einfluss auf die KI haben.


 Man hört oft, dass die Neurowissenschaft die KI-Forschung‌ inspiriert, aber ich glaube nicht, dass viele Leute konkrete Ideen haben, wie das funktionieren soll. Betrachten wir zwei Extremfälle. Man könnte versuchen, ein Reverse Enginee‌ring des Gehirns vorzunehmen, was in vielen KI-Ansätzen auch gemacht wird. Reverse Engineering ist hier wörtlich gemeint, man versucht, das Gehirn auf kortikaler Ebene nachzuahmen. Das beste Beispiel dafür ist das Projekt Blue Brain.


 Martin Ford: Das wird von Henry Markram‌ geleitet, oder?


 Demis Hassabis: Richtig. Er versucht buchstäblich ein Reverse Engineering der kortikalen Säulen vorzunehmen. Das mag interessante Neurowissenschaft sein, aber in meinen Augen ist das kein besonders vielversprechender Weg, eine KI zu entwickeln, weil er auf einer zu niedrigen Ebene angesiedelt ist. Bei DeepMind sind wir daran interessiert, das Gehirn, den im Gehirn implementierten Algorithmus, seine Fähigkeiten, seine Funktionen und die verwendeten Repräsentationen auf Systemebene zu verstehen.


 Bei DeepMind sehen wir uns gar nicht an, wie die »Wetware« im Detail aufgebaut ist oder wie die Biologie sie verwirklicht. Wir können all das abstrahieren. Das ist sinnvoll, denn warum sollte man sich vorstellen, dass ein anorganisches System ein organisches System nachahmen muss, wenn die beiden Systeme doch völlig verschiedene Stärken und Schwächen besitzen? Bei einem anorganischen System gibt es keinen Grund, beispielsweise die genaue Ausprägung des Hippocampus zu kopieren. Andererseits bin ich sehr an den Aufgaben und Funktionen interessiert, die der Hippocampus übernimmt, wie dem episodischen Gedächtnis, der Orientierung im Raum und den verwendeten Gitterzellen. All das sind Einflüsse der Neurowissenschaft auf Systemebene, die demonstrieren, dass wir an den Funktionen, den Repräsentationen und den Algorithmen interessiert sind, die das Gehirn verwendet, nicht an den genauen Details der Implementierung.


 Martin Ford: Man hört oft von der Analogie, dass Flugzeuge nicht mit den Flügeln schlagen. Sie können zwar fliegen, ahmen Vögel aber nicht genau nach.


 Demis Hassabis: Das ist ein schönes Beispiel. Bei DeepMind versuchen wir, Aerodynamik zu verstehen, indem wir uns Vögel ansehen, die aerodynamischen Prinzipien abstrahieren und ein Flugzeug mit starren Flügeln bauen.


 Natürlich wurden Flugzeugbauer von Vögeln inspiriert. Die Gebrüder Wright wussten, dass Fliegen möglich sein musste, auch wenn man dabei schwerer ist als Luft, weil sie Vögel kannten. Vor Erfindung der Tragfläche hatten sie erfolglos verformbare Flügel ausprobiert, aber das war eher ein Gleitflug. Man muss sich die Natur ansehen und versuchen, zu abstrahieren, was für das angestrebte Phänomen nicht von Bedeutung ist, in diesem Fall Fliegen, in unserem Fall Intelligenz. Das bedeutet aber nicht, dass die Suche vereinfacht wird.


 Ich will damit sagen, dass man noch nicht weiß, wie das Ergebnis aussehen wird. Wenn man versucht, etwas wie Intelligenz künstlich nachzuahmen und es nicht auf Anhieb funktioniert, woher soll man dann wissen, ob man das Richtige ausprobiert hat? Vergeudet Ihr 20-köpfiges Team seine Zeit, oder sollten die Anstrengungen erhöht werden, weil nächstes Jahr vielleicht der Durchbruch kommt? Mit der Neurowissenschaft als Leitlinie kann ich solche Dinge sehr viel besser und genauer einschätzen.


 Reinforcement Learning‌ ist dafür ein ausgezeichnetes Beispiel. Mir ist bekannt, dass Reinforcement Learning skalierbar sein muss, weil es im Gehirn so funktioniert. Aber wenn man nicht weiß, dass unser Gehirn Reinforcement Learning nutzt und skaliert, wie soll man dann in der Praxis beurteilen können, ob man sich weitere zwei Jahre damit befassen soll? Es ist von großer Bedeutung, den Suchraum zu verkleinern, den man als Team oder als Unternehmen erkundet, und ich glaube, dass dies ein entscheidender Punkt ist, den Leute nicht begreifen, die die Neurowissenschaft ignorieren.


 Martin Ford: Sie haben darauf hingewiesen, dass die in der KI geleistete Arbeit auch der in der Neurowissenschaft betriebenen Forschung zuträglich sein kann. DeepMind hat gerade ein Forschungsergebnis über die bei der Navigation genutzten Gitterzellen vorgestellt, und es hört sich so an, als ob man es geschafft hätte, dass sie in einem neuronalen Netz organisch entstehen. Mit anderen Worten: Im biologischen Gehirn und in einem künstlichen neuronalen Netz entstehen auf natürliche Weise die gleichen grundlegenden Strukturen, was doch ziemlich bemerkenswert erscheint.


 Demis Hassabis: Ich finde das äußerst spannend, denn das war einer unserer größten Durchbrüche im vergangenen Jahr. Edvard Moser‌‌ und May-Britt Moser, die Entdecker der Gitterzellen, die für ihre Arbeit den Nobelpreis erhielten, haben uns geschrieben, dass sie unsere Entdeckung sehr spannend finden, weil sie möglicherweise bedeutet, dass Gitterzellen nicht nur eine Funktion bei der Zusammenschaltung der Gehirns übernehmen, sondern tatsächlich die optimale Methode sind, um räumliche Daten (im Sinne eines Rechenmodells) zu repräsentieren. Für die Neurowissenschaftler ist das von so großer Bedeutung, weil sie nun spekulieren, dass die Entwicklung von Gitterzellen durch das Gehirn vielleicht gar nicht fest vorgegeben ist. Wenn man diese Neuronenstruktur einfach nur einem Raum aussetzt, könnte auf diese Weise die effizienteste Kodierung entstehen, die für ein System denkbar ist.


 Wir haben kürzlich auch eine völlig neue Theorie für die Funktionsweise des prä-frontalen Kortex entwickelt, indem wir unsere KI-Algorithmen und ihre Arbeitsweise betrachtet haben. Unsere Neurowissenschaftler haben das anschließend in die mögliche Funktionsweise des Gehirns übersetzt.


 Ich glaube, das sind nur die ersten von vielen neuen Beispielen für KI-Ideen und Algorithmen, die uns dazu inspirieren, die Vorgänge im Gehirn auf andere Weise zu betrachten und im Gehirn nach Neuem zu suchen oder sie als Analysewerkzeuge einzusetzen, um mit unseren Ideen über die Funktionsweise des Gehirns zu experimentieren.


 Als Neurowissenschaftler glaube ich, dass die Entwicklung einer von der Neurowissenschaft inspirierten KI eine der besten Möglichkeiten ist, einige der komplexen Fragestellungen bezüglich des Gehirns in Angriff zu nehmen. Wenn wir ein auf der Neurowissenschaft beruhendes KI-System entwickeln, können wir es mit dem menschlichen Gehirn vergleichen und vielleicht Einblick in seine einzigartigen Eigenschaften gewinnen. Und wir könnten etwas Licht auf die großen Rätsel des Verstands werfen, wie Bewusstsein, Kreativität und Träumen. Ich glaube, dass der Vergleich des Gehirns mit einem algorithmischen Konstrukt die Möglichkeit bieten könnte, diese Dinge zu verstehen.


 Martin Ford: Das hört sich so an, als ob Sie glauben, dass es nachvollziehbare allgemeine Prinzipien der Intelligenz gibt, die von der Form, anorganisch oder organisch, unabhängig sind. Um auf die Analogie des Fliegens zurückzukommen: Man könnte das als »die Aerodynamik der Intelligenz« bezeichnen.


 Demis Hassabis: Richtig. Und wenn man dieses allgemeine Prinzip hergeleitet hat, muss es sich für das Verständnis des bestimmten Exemplars eines menschlichen Gehirns als nützlich erweisen.


 Martin Ford: Können Sie etwas zu den praktischen Anwendungen sagen, die Sie sich in den kommenden 10 Jahren vorstellen? Wie werden Ihre Forschungsergebnisse in naher Zukunft in der realen Welt umgesetzt werden?


 Demis Hassabis: In der Praxis gibt es schon eine ganze Reihe von Anwendungen. Rund um den Globus verwenden Menschen KI für maschinelle Übersetzungen, Bildanalysen und Computer Vision‌.


 DeepMind hat damit begonnen, an einer ganzen Reihe von Dingen, etwa an der Optimierung des Energieverbrauchs in den Google Rechenzentren, zu arbeiten. Wir haben an WaveNet‌ gearbeitet, dem sehr menschenähnlichen Sprachausgabesystem, das der Google Assistant in allen Android-Smartphones nutzt. Wir verwenden KI für Empfehlungssysteme, für Google Play und sogar für Elemente hinter den Kulissen, wie die Energiesparfunktion von Android-Smartphones. Das sind Dinge, die jeder täglich verwendet. Da es sich um allgemeine Algorithmen handelt, sind sie überall einsetzbar, deshalb denke ich, dass das erst der Anfang ist.


 Ich hoffe, dass unsere Zusammenarbeit im Bereich des Gesundheitswesens bald Ergebnisse liefert. Ein Beispiel hierfür ist unsere Arbeit mit der bekannten britischen Augenklinik Moorfield, bei der wir die Diagnose von Makuladegeneration anhand von Netzhautscans untersuchen. Wir haben die Ergebnisse der ersten Phase unserer Forschungspartnerschaft in Nature Medicine veröffentlicht, und sie zeigen, dass unser KI-System Augenscans aus der routinemäßigen klinischen Praxis mit beispielloser Genauigkeit interpretieren kann. Es kann außerdem Behandlungsempfehlungen für mehr als 50 das Augenlicht bedrohende Krankheiten aussprechen, und zwar genauso gut wie weltweit führende Fachärzte.


 Andere Teams arbeiten an ähnlichen Systemen, etwa zur Erkennung von Hautkrebs. Ich denke, das Gesundheitswesen ist einer der größten Bereiche, der in den nächsten fünf Jahren von der Arbeit profitieren wird, die wir auf diesem Gebiet leisten.


 Ich persönliche finde das besonders spannend, denn wir stehen kurz davor, KI für die Lösung wissenschaftlicher Probleme einzusetzen. Wir arbeiten beispielsweise an der Proteinfaltung, aber der Einsatz ist auch in der Materialforschung, bei der Entwicklung von Arzneimitteln oder in der Chemie denkbar. KI wird zur Analyse der Daten des LHC-Teilchenbeschleunigers (Large Hadron Collider) oder zur Suche nach Exoplaneten eingesetzt. Es gibt viele hochinteressante Gebiete mit Datenmengen, die so riesig sind, dass menschliche Experten Schwierigkeiten haben, die Strukturen darin zu finden, deshalb denke ich, dass hierfür zunehmend KI-Systeme dieser Art zum Einsatz kommen werden. Ich hoffe, dass es dadurch in den nächsten zehn Jahren in einigen grundlegenden Bereichen zu Fortschritten hinsichtlich der Geschwindigkeit von wissenschaftlichen Durchbrüchen kommt.


 Martin Ford: Wie sieht der Weg zu einer AGI aus? Was sind die größten Hindernisse, die wir überwinden müssen, um eine KI auf menschlichem Niveau zu erreichen?


 Demis Hassabis: Bei DeepMind haben wir anfangs einige große Meilensteine ausgemacht, etwa das Erlernen abstrakten, konzeptuellen Wissens und anschließendem Transfer Learning.‌ Dabei wird das Wissen aus einem Bereich auf einen neuen Bereich übertragen, der völlig unbekannt ist. Menschen können das erstaunlich gut. Wenn Sie mir eine neue Aufgabe stellen, werde ich sie von Anfang an nicht komplett miserabel lösen, weil ich durch ähnliche Aufgaben über ein Vorwissen verfüge und die Aufgabe unmittelbar in Angriff nehmen kann. Die Leistung von Computersystemen ist hier ziemlich miserabel, weil sie sehr viele Daten benötigen und äußerst ineffizient sind. Das müssen wir verbessern.


 Weitere Meilensteine sind, dass wir beim Verständnis von Sprache besser werden müssen und dass wir das kopieren, wozu klassische KI-Systeme in der Lage waren, wie die Bearbeitung von Symbolen, aber unter Verwendung unserer neuen Verfahren. Von all dem sind wir noch weit entfernt, aber es wären wirklich bedeutende Meilensteine, wenn wir sie denn erreichen. Wenn Sie zurückblicken, auf welchem Stand wir 2010 waren, vor nur acht Jahren, haben wir schon einige bedeutende Dinge erreicht, die für uns Meilensteine waren, wie AlphaGo, aber es werden weitere folgen. Das also sind meiner Ansicht nach die großen Meilensteine, konzeptuelles Lernen und Transfer Learning.


 Martin Ford: Wenn wir eine AGI erreichen, erwarten Sie dann, dass mit Intelligenz ein Bewusstsein verbunden ist? Wird es sich automatisch entwickeln, oder ist ein Bewusstsein davon völlig unabhängig?‌‌


 Demis Hassabis: Das ist eine der interessanten Fragen, die sich durch die kommende Entwicklung klären wird. Ich kenne die Antwort auf diese Frage derzeit nicht, aber sie gehört zu den Dingen, die die Arbeit, die wir und andere auf diesem Gebiet leisten, so spannend macht.


 Ich würde derzeit vermuten, dass Bewusstsein und Intelligenz voneinander trennbar sind. Intelligenz ohne Bewusstsein ist ebenso möglich wie Bewusstsein ohne Intelligenz auf menschlichem Niveau. Ich bin mir ziemlich sicher, dass intelligente Tiere über ein gewisses Bewusstsein und eine Selbstwahrnehmung ver-fügen, aber sie sind – zumindest im Vergleich zum Menschen – offenbar nicht besonders intelligent, und ich kann mir durchaus vorstellen, Maschinen zu entwickeln, die nach bestimmten Kriterien außerordentlich intelligent sind, uns aber überhaupt nicht bewusst erscheinen.


 Martin Ford: Wie ein intelligenter Zombie, der keinerlei innere Erfahrung besitzt.


 Demis Hassabis: Etwas, das uns nicht auf die gleiche Weise wie andere Menschen als empfindungsfähig erscheint. Das ist eine philosophische Frage. Denn wie der Turing-Test‌ zeigt, ist das eigentliche Problem: Wie können wir wissen, dass es sich auf die gleiche Weise verhält wie wir? Gemäß Ockhams Rasiermesser lautet die Erklärung wie folgt: Wenn Sie das gleiche Verhalten wie ich zeigen, auf die gleiche Weise aufgebaut sind wie ich und ich weiß, was ich fühle, dann kann ich davon ausgehen, dass Sie das Gleiche fühlen. Warum sollte es anders sein?


 Bei einer Maschine ist interessant, dass sie zwar das gleiche Verhalten wie ein Mensch zeigt, sofern wir sie so entwickelt haben, aber dass sie anorganisch ist, nicht organisch. In diesem Fall ist die Erklärung gemäß Ockhams Rasiermesser nicht mehr so überzeugend. Es könnte sein, dass sie eine gewisse Art von Bewusstsein besitzt, aber wir sind davon nicht mehr so überzeugt, weil wir auf die zusätzliche Annahme verzichten müssen. Diese Annahme ist sehr wichtig, wenn man darüber nachdenkt, weshalb wir glauben, dass jeder von uns ein Bewusstsein besitzt. Weshalb sollte es sich für Sie anders anfühlen, wenn Sie auf die gleiche Weise aufgebaut sind wie ich?


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Maschinen ein Bewusstsein haben können? Manche Leute behaupten, dass Bewusstsein grundsätzlich ein biologisches Phänomen sei.


 Demis Hassabis: Hier bin ich tatsächlich unvoreingenommen, in dem Sinn, dass wir es nicht wissen. Es könnte sich durchaus herausstellen, dass biologische Systeme etwas ganz Besonderes an sich haben. Es gibt Menschen wie Sir Roger Penrose,‌ die glauben, dass es mit einem Quantenbewusstsein zu tun hat. In diesem Fall hätten klassische Computer kein Bewusstsein, aber die Frage bleibt offen. Deshalb denke ich, dass der Weg, auf dem wir uns befinden, hier einige Einblicke gewähren kann, weil ich tatsächlich glaube, dass wir nicht wissen, ob es diese Beschränkung gibt oder nicht. Wie dem auch sei, es wird faszinierend sein, denn es wäre schon ziemlich verblüffend, wenn sich herausstellt, dass es überhaupt nicht möglich ist, eine Maschine mit Bewusstsein zu entwickeln. Wir könnten viel darüber erfahren, was Bewusstsein eigentlich ist und wo es sich befindet.


 Martin Ford: Was ist mit den Risiken und Schattenseiten, die mit einer AGI verbunden sind? Elon Musk hat vom »Heraufbeschwören eines Dämons« und einer existenziellen Bedrohung gesprochen. Und dann ist da ja auch noch Nick Bostrom, der bei DeepMind als Berater tätig ist und viel über diese Vorstellungen geschrieben hat. Müssen wir uns Sorgen machen?


 Demis Hassabis: Ich habe mit ihnen schon oft über diese Fragestellungen diskutiert. Die kurzen Zitate erscheinen immer extrem, aber wenn Sie mit den Leuten von Angesicht zu Angesicht sprechen, ist alles viel nuancierter.


 Meine Haltung zu diesem Thema ist gemäßigt. Ich arbeite an der Entwicklung von KI, weil ich davon überzeugt bin, dass sie der Menschheit größere Vorteile bringen wird als irgendetwas anderes zuvor. Ich glaube, dass sie unser Potenzial in Wissenschaft und Medizin auf unterschiedlichstem Wege freisetzen wird. Jede leistungsfähige Technologie – und KI könnte besonders leistungsfähig sein, weil sie so universell ist – ist an sich neutral. Es hängt davon ab, wie wir Menschen sie entwickeln und einsetzen, wofür wir sie verwenden und wie wir die dadurch erlangten Vorteile verteilen.


 Es gibt hier viele Komplikationen, aber dabei handelt es sich eher um geopolitische Fragen, die wir als Gesellschaft lösen müssen. Vieles von dem, was Nick Bostrom Sorgen bereitet, betrifft technische Probleme, die wir vernünftig lösen müssen, wie das Kontrollproblem. Ich sehe es so, dass wir bei diesen Problemen sehr viel mehr Forschung betreiben müssen, weil wir gerade erst zu dem Punkt gelangt sind, an dem es Systeme gibt, die überhaupt etwas Interessantes zu leisten vermögen.


 Wir befinden uns noch immer in einer sehr frühen Phase. Vor fünf Jahren hätte man genauso gut über Philosophie sprechen können, weil niemand etwas Inte-ressantes zu bieten hatte. Jetzt haben wir AlphaGo und einige weitere interessante Technologien, die noch in den Kinderschuhen stecken, aber wir sind mittlerweile an einem Punkt angelangt, an dem wir damit anfangen sollten, ein Reverse Engineering dieser Verfahren vorzunehmen und mit ihnen zu experimentieren, indem wir Visualisierungs- und Analysetools entwickeln. Wir haben Teams, die sich damit beschäftigen, um besser zu verstehen, wie diese Blackbox-Systeme funktionieren und wie man ihr Verhalten interpretieren kann.


 Martin Ford: Sind Sie zuversichtlich, dass wir in der Lage sein werden, die Risiken zu tragen, die mit einer fortgeschrittenen KI‌ verbunden sind?


 Demis Hassabis: Ja, ich bin sehr zuversichtlich, und der Grund dafür ist, dass wir uns an dem Wendepunkt befinden, an dem wir gerade alles zum Laufen bekommen haben und noch kaum Anstrengungen unternommen wurden, ein Reverse Engineering vorzunehmen und ein besseres Verständnis zu erlangen, und genau das geschieht jetzt. Im kommenden Jahrzehnt werden die meisten Systeme keine Blackboxes im heutigen Sinn mehr sein. Wir haben einen guten Zugang zu dem, was in diesen Systemen vor sich geht, und das wird zu einem besseren Verständnis führen, wie wir die Systeme kontrollieren können und was ihre mathematischen Grenzen sind. Das wiederum könnte zu neuen Best Practices führen.


 Ich bin ziemlich zuversichtlich, dass auf diesem Weg viele der Probleme gelöst werden, über die sich Menschen wie Nick Bostrom Sorgen machen, wie die Kollateralschäden durch fehlerhaft festgelegte Ziele. Wenn man Fortschritte erzielen möchte, war ich schon immer der Ansicht, dass die beste Wissenschaft entsteht, wenn Theorie und Praxis – also empirische Arbeit – Hand in Hand gehen. Und in diesem Fachgebiet besteht die empirische Arbeit aus der Umsetzung von neuen Software-Anwendungen.


 Viele der Befürchtungen von Menschen, die selbst nicht mit dieser Technologie arbeiten, werden sich als unbegründet erweisen, sobald wir ein deutlich besseres Verständnis dieser Systeme erlangt haben. Das soll nicht heißen, dass ich glaube, dass es nichts gibt, über das man sich Sorgen machen sollte, denn ich glaube sehr wohl, dass wir uns um diese Dinge Sorgen machen sollten. Zudem gibt es eine Reihe von offenen Fragen, die kurzfristig beantwortet werden müssen, etwa wie wir Systeme testen, die in Produkten eingesetzt werden. Einige der langfristigen Fragen sind so schwierig, dass wir schon jetzt anfangen sollten, über sie nachzudenken und nicht erst, wenn wir die Antworten benötigen.


 Wir müssen auch in der Lage sein, die Forschung zu inspirieren, die betrieben werden muss, um Antworten auf einige der Fragen zu finden, die Menschen wie Nick Bostrom stellen. Wir denken aktiv über diese Probleme nach und nehmen sie ernst, aber ich glaube fest daran, dass der menschliche Einfallsreichtum sie bewältigen wird, wenn weltweit genügend Forschungsaufwand betrieben wird.


 Martin Ford: Was ist mit den Risiken, die sich ergeben, lange bevor wir eine AGI erreichen? Beispielsweise autonome Waffen?‌ Mir ist bekannt, dass Sie sich zum Einsatz von KI in militärischen Anwendungen ganz unverblümt geäußert haben.


 Demis Hassabis: Das sind sehr wichtige Fragen. Bei DeepMind gehen wir von der Voraussetzung aus, dass KI-Anwendungen unter menschlicher Kontrolle bleiben sollten und für sozial vorteilhafte Zwecke eingesetzt werden. Das schließt die Entwicklung und Anwendung vollständig autonomer Waffen aus, weil eine mensch-liche Beurteilung und ein sinnvolles Maß an Kontrolle erforderlich sind, um zu gewährleisten, dass die Verwendung von Waffen notwendig und verhältnismäßig ist. Wir haben diese Ansicht mehrfach zum Ausdruck gebracht, etwa indem wir einen offenen Brief unterzeichnet haben und die Zusicherung des Future of Life Institutes unterstützen.


 Martin Ford: Hier sollte darauf hingewiesen werden, dass chemische Waffen trotz eines Chemiewaffenübereinkommens dennoch eingesetzt wurden. All dies erfordert eine globale Koordination, und es scheint, dass Rivalitäten zwischen den Ländern die Dinge in eine andere Richtung lenken könnten. Denken Sie beispielsweise an den vermeintlichen KI-Rüstungswettlauf mit China. Das dortige Regierungssystem ist sehr viel autoritärer. Müssen wir uns Sorgen machen, dass China in der KI einen Vorsprung erlangt?‌


 Demis Hassabis: Ich glaube nicht, dass es sich in diesem Sinn um einen Rüstungswettlauf handelt, denn wir kennen alle beteiligten Forscher, und es gibt eine Menge Zusammenarbeit. Wir machen unsere Arbeiten öffentlich verfügbar, und ich weiß, dass beispielsweise Tencent einen AlphaGo-Klon entwickelt hat, daher sind mir viele der dort tätigen Forscher bekannt. Wenn es eine Koordination und vielleicht sogar eine Regulierung (und später Best Practices) geben wird, ist es wichtig, dass sie international stattfinden und weltweit übernommen werden. Es wird nicht funktionieren, wenn einige Länder die Prinzipien nicht beachten. Dieses Problem betrifft allerdings nicht nur die KI. Es gibt noch viele andere Pro-bleme, mit denen wir uns schon auseinandersetzen, die eine Frage der globalen Koordination und Organisation sind – wie etwa naheliegenderweise der Klimawandel.


 Martin Ford: Was ist mit den wirtschaftlichen Folgen von alledem? Wird es auf dem Arbeitsmarkt eine große Umwälzung und womöglich steigende Arbeitslosigkeit und Ungleichheit geben?‌


 Demis Hassabis: Ich glaube, dass es bislang nur minimale Umwälzungen durch KI gegeben hat, die einfach Bestandteil allgemeiner technologische Umwälzungen sind. KI wird dennoch große Veränderungen hervorrufen. Manche Menschen meinen, sie werden von der Größenordnung wie bei der industriellen Revolution oder der Einführung der Elektrizität sein, andere hingegen glauben, sie werden eine Klasse für sich sein, und ich denke, das werden wir abwarten müssen. Vielleicht werden wir in einer Welt des Überflusses leben, in der die Produktivität überall stark steigt. Das kann niemand so genau sagen. Entscheidend ist, zu gewährleisten, dass die Vorteile allen zugutekommen.


 Ich denke, das ist der entscheidende Punkt, ob es nun in Form eines bedingungslosen Grundeinkommens oder in irgendeiner anderen Form passiert. Unter Wirtschaftswissenschaftlern findet eine rege Diskussion darüber statt, und wir müssen sorgfältig überlegen, wie jeder in der Gesellschaft an dieser vermutlich enormen Zunahme der Produktivität teilhaben kann, die es geben muss, denn sonst wären die Folgen nicht umwälzend.


 Martin Ford: Ja, das ist im Wesentlichen das Argument, das ich vorgebracht habe, nämlich dass es sich grundsätzlich um ein Umverteilungsproblem handelt, und dass ein Großteil der Bevölkerung Gefahr läuft, ins Hintertreffen zu geraten. Es ist jedoch eine gewaltige politische Herausforderung, ein neues Paradigma zu etablieren, das zu einer Wirtschaft führt, die für alle funktioniert.


 Demis Hassabis: Richtig. Ich denke, die Wirtschaftswissenschaftler sollten schon jetzt an dieser Aufgabe arbeiten, aber das ist schwierig, weil sie sich nicht so richtig vorstellen können, wie hoch die Produktivität sein kann, weil seit 100 Jahren von starker Produktivitätssteigerung die Rede ist.


 Mein Vater hat Wirtschaftswissenschaften studiert und mir erzählt, dass die Menschen in den 1960er-Jahren ernsthaft meinten: »Was sollen wir denn alle in den 1980er-Jahren tun, wenn es alles im Überfluss gibt und wir nicht mehr arbeiten müssen?«. So ist es natürlich nicht gekommen, weder in den 1980er-Jahren noch später, und wir arbeiten mehr als je zuvor. Ich denke, viele Menschen glauben nicht daran, dass es jemals so sein wird, aber wenn letzten Endes die Produktivität gestiegen ist und wir über viele zusätzliche Ressourcen verfügen, dann müssen wir sie umfassend und gerecht verteilen, und wenn wir das tun, halte ich das für unproblematisch.


 Martin Ford: Könnte man behaupten, dass Sie ein Optimist sind? Ich nehme an, Sie glauben, dass KI für Veränderungen sorgt, die vermeintlich zu den besten Dingen gehören werden, die der Menschheit je widerverfahren sind. Natürlich unter der Voraussetzung, dass wir besonnen damit umgehen.


 Demis Hassabis: Eindeutig, und deshalb habe ich mein ganzes Leben darauf hingearbeitet. Alles, was ich getan habe, worüber wir am Anfang unserer Unterhaltung gesprochen haben, war darauf ausgerichtet, dieses Ziel zu erreichen. Wenn es keine KI gäbe, wäre ich wohl ziemlich pessimistisch, was die zukünftige Entwicklung betrifft. Tatsächlich glaube ich, dass es viele Probleme gibt, die einer besseren Lösung bedürfen, wie Klimawandel, Alzheimer-Forschung oder Wasseraufbereitung. Ich könnte eine ganze Liste der Dinge aufzählen, die sich im Laufe der Zeit verschlechtern werden. Mir macht Sorgen, dass ich nicht erkennen kann, wie wir die globale Koordination erreichen und die dafür erforderlichen Ressourcen aufbringen bzw. Aktivitäten einleiten können. Aber letztendlich bin ich doch optimistisch, was die Zukunft betrifft, weil eine umwälzende Technologie wie die KI bevorsteht.


 


Demis Hassabis‌ war beim Schach ein Wunderkind und absolvierte die Abschlussprüfungen der Highschool zwei Jahre früher als vorgesehen. Im Alter von 17 Jahren programmierte er das millionenfach verkaufte Simulationsspiel Theme Park. Nach dem Abschluss in Informatik an der University of Cambridge gründete er das Unternehmen Elixir Studios, das preisgekrönte Videospiele für weltweit vertretene Anbieter wie Vivendi Universal produzierte. Nachdem er ein Jahrzehnt lang Erfahrungen als Leiter erfolgreicher Technologie-Start-ups gesammelt hatte, kehrte er zur Wissenschaft zurück und erwarb am University College London einen Doktortitel in kognitiver Neurowissenschaft. Anschließend forschte er als Postdoc am MIT und in Harvard. Seine Forschungsarbeit über die der Vorstellung und Planung zugrunde liegenden neuronalen Mechanismen wurde in der Liste der zehn wichtigsten wissenschaftlichen Durchbrüche 2007 der Fachzeitschrift Science aufgeführt.


 Hassabis ist fünffacher Gewinner der World Games und Fellow der Royal Society of Arts und der Royal Academy of Engineering, die ihn mit der Silbermedaille auszeichnete. 2017 wurde er in der Liste der 100 einflussreichsten Personen des Magazins Times aufgeführt, und 2018 wurde er mit dem britischen Ritterorden für Verdienste in Wissenschaft und Technik ausgezeichnet. Er wurde zum Fellow der Royal Society gewählt, die ihn mit dem Mullars Award auszeichnete. Das Imperial College London hat ihm einen Ehrendoktortitel verliehen.


 2010 gründete er zusammen mit Shane Legg und Mustafa Suleyman DeepMind, das 2014 von Google übernommen wurde und nun Teil des Alphabet-Konzerns ist. 2016 schlug DeepMinds AlphaGo-System Lee Sedol, den wohl besten Go-Spieler der Welt. Die Partie ist in dem Dokumentarfilm AlphaGo (https://www.alphagomovie.com/) aufgezeichnet.
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 Der Aufstieg des überwachten Lernens hat in praktisch allen bedeutenden Industriezweigen viele Möglichkeiten geschaffen. Überwachtes Lernen ist äußerst nützlich und wird in einigen Branchen für Umwälzungen sorgen, aber ich glaube, es gibt viel Spielraum, etwas noch Besseres zu erfinden.





 Martin Ford: Sprechen wir zunächst einmal über die Zukunft der KI. Beim Deep Learning gab es bemerkenswerte Erfolge, aber auch einen enormen Hype. Haben Sie den Eindruck, dass Deep Learning der richtige Weg ist – das entscheidende Konzept, das weiterhin dem Fortschritt in der KI zugrunde liegen wird? Oder wäre es möglich, dass Deep Learning langfristig durch einen völlig neuen Ansatz ersetzt wird?


 Andrew Ng: Ich hoffe wirklich, dass es irgendetwas Besseres als Deep Learning gibt. Alle wirtschaftlichen Werte, die durch den jüngsten Aufschwung der KI generiert wurden, beruhen auf überwachtem Lernen‌ – also im Wesentlichen auf dem Erlernen der Zuordnung einer Eingabe zu einer Ausgabe. Bei selbstfahrenden Autos beispielsweise ist die Eingabe ein Bild davon, was sich vor dem Auto befindet, und die Ausgabe enthält die Positionen der anderen Autos. Weitere Beispiele sind Spracherkennung, hier ist die Eingabe eine Audiodatei und die Ausgabe eine Transkription des Texts. Oder maschinelle Übersetzung, hier ist die Eingabe z. B. ein englischer Text, und die Ausgabe könnte beispielsweise ein chinesischer Text sein.


 Beim Erlernen dieser Zuordnungen von Ein- und Ausgaben ist Deep Learning außerordentlich effizient, und man bezeichnet das als überwachtes Lernen. Allerdings ist eine KI beträchtlich mehr als nur überwachtes Lernen.


 Der Aufstieg des überwachten Lernens hat in praktisch allen bedeutenden Indus-triezweigen viele Möglichkeiten geschaffen. Überwachtes Lernen ist äußerst nützlich und wird in einigen Branchen für Umwälzungen sorgen, aber ich glaube, es gibt viel Spielraum, etwas noch Besseres zu erfinden. Es ist allerdings schwierig, schon jetzt zu sagen, was genau das sein wird.


 Martin Ford: Was denken Sie über den Weg zu einer AGI? Was sind Ihrer Ansicht nach die wichtigsten Durchbrüche, die erzielt werden müssen, damit wir eine AGI erreichen?


 Andrew Ng: Ich glaube, es ist noch völlig unklar, wie der Weg aussehen wird. Wir werden vermutlich unüberwachtes Lernen brauchen. Um einem Computer beizubringen, was ein Kaffeebecher ist, zeigen wir ihm heute Tausende Kaffeebecher. Aber die Eltern eines Kinds, mögen sie auch noch so geduldig und liebevoll sein, würden ihm niemals Tausende Kaffeebecher zeigen, um ihm beizubringen, was ein Kaffeebecher ist. Kinder lernen, indem sie sich durch die Welt bewegen und dabei Bilder und Töne geradezu in sich aufsaugen. Die Fähigkeit, aus ungekennzeichneten Daten zu lernen, also ohne Eltern, die auf Kaffeebecher zeigen und ohne Bilder, die als »Kaffeebecher« gekennzeichnet sind, wird von entscheidender Bedeutung sein, wenn wir unsere Systeme intelligenter machen wollen.


 Im Fachgebiet KI gibt es das Problem, dass wir große Fortschritte bei der Entwicklung spezialisierter oder schwacher Intelligenz gemacht haben, aber nur sehr kleine bei der Entwicklung einer AGI. Problematisch ist auch, dass beides als KI bezeichnet wird. Bei Online-Werbung, Spracherkennung oder selbstfahrenden Autos ist KI außerordentlich nützlich, aber das ist spezialisierte Intelligenz, keine allgemeine. Vieles von dem, was die Öffentlichkeit wahrnimmt, sind Fortschritte bei der Entwicklung spezialisierter Intelligenz, und deshalb glauben die Leute, dass wir schnelle Fortschritte bei der Entwicklung einer AGI machen, aber das stimmt schlicht und einfach nicht.


 Ich würde sehr gern eine AGI erreichen, aber der Weg ist noch völlig unklar. Ich glaube, dass Menschen, die nur wenig über KI wissen, zu vereinfachende Extrapolationen vorgenommen haben, und das hat zu dem unnötigen Hype um KI geführt.


 Martin Ford: Erwarten Sie, dass Sie eine AGI noch erleben werden?


 Andrew Ng: Die ehrliche Antwort ist, dass ich es wirklich nicht weiß. Ich würde eine AGI‌ sehr gerne noch erleben, aber ich glaube, die Chancen stehen eher schlecht, weil wir noch zu weit davon entfernt sind.


 Martin Ford: Wie sind Sie dazu gekommen, sich für KI zu interessieren? Und wie kam es zu einem so abwechslungsreichen Werdegang?


 Andrew Ng: Neuronalen Netzen bin ich erstmals in der Highschool begegnet, in einem Praktikum als Büroassistent. Auf den ersten Blick ist natürlich keine Verbindung zwischen einem Praktikum und neuronalen Netzen erkennbar, aber während des Praktikums überlegte ich, ob sich einige der Aufgaben, die ich erledigte, nicht automatisieren lassen, und dabei habe ich erstmals über neuronale Netze nach-gedacht. Ich habe dann Abschlüsse an der Carnegie Mellon University und am MIT gemacht und an der University of California, Berkeley, eine Doktorarbeit mit dem Titel Shaping and Policy Search in Reinforcement Learning (Gestaltung und Strategiesuche bei Reinforcement Learning) geschrieben.


 Die nächsten zwölf Jahre habe ich als Professor in den Fachbereichen Informatik und Elektrotechnik der Stanford University gelehrt. Von 2011 bis 2012 war ich Gründungsmitglied beim Google-Brain-Team, das dabei half, Google zu dem KI-Unternehmen zu machen, das es heute ist.


 Martin Ford: Dann war Google Brain der erste Versuch, Deep Learning bei Google ernsthaft einzusetzen?‌


 Andrew Ng: Gewissermaßen. Es gab einige kleinere Projekte, die auf neuronalen Netzen beruhten, aber das Google-Brain-Team‌ war die treibende Kraft, die dafür sorgte, dass Deep Learning bei Google an vielen Stellen zum Einsatz kam. Als ich Leiter des Brain-Teams war, habe ich als Erstes für rund 100 Softwareentwickler und Ingenieure bei Google einen Lehrgang veranstaltet, um ihnen Deep Learning näherzubringen. Dadurch hatte das Google-Brain-Team schnell viele Verbündete und Partner, die Deep Learning vielen anderen Leuten zugänglich machten.


 Die ersten beiden Projekte waren Zusammenarbeiten mit dem Sprach-Team, das bei Google für die Spracherkennung zuständig war und an unüberwachtem Lernen arbeitete. Das führte zu der mehr oder weniger berüchtigten Google-Katze. Dabei fütterten wir ein unüberwachtes neuronales Netz mit YouTube-Daten und es erlernte, Katzen zu erkennen. Der Großteil des Mehrwerts wird heute zwar nicht von unüberwachtem Lernen geschaffen, aber es war eine schöne Techno-logiedemonstration, die zeigte, was wir zum damaligen Zeitpunkt mit Googles Computerclustern erreichen konnten. Wir waren in der Lage, Deep-Learning-Algorithmen in großem Maßstab anzuwenden.


 Martin Ford: Sie sind bis 2012 bei Google geblieben. Was folgte danach?


 Andrew Ng: Gegen Ende meiner Zeit bei Google gewann ich den Eindruck, dass Deep Learning sich in Richtung GPU-Nutzung bewegen sollte. Das führte dazu, dass ich meine Arbeit daran nicht bei Google, sondern in Stanford durchführte. Tatsächlich kann ich mich noch gut an ein Gespräch erinnern, das ich auf der NIPS-Konferenz (Neural Information Processing Systems) mit Geoffrey Hinton geführt habe. Ich versuchte damals, GPUs zu verwenden, und ich glaube, das hat später seine Arbeit mit Alex Krizhevsky‌ beeinflusst und eine Menge Leute veranlasst, beim Deep Learning GPUs einzusetzen.


 Ich hatte das Glück, damals in Stanford zu lehren, weil wir hier im Silicon Valley schon früh wussten, dass GPGPUs (General Purpose GPU Computing, dt. Allzweck-Berechnung auf Grafikprozessoreinheiten)‌ vor der Tür stehen. Wir waren zur richtigen Zeit am richtigen Ort, und wir hatten Freunde, die in Stanford an GPGPUs arbeiteten, sodass wir früher als fast alle anderen die Möglichkeit erkannten, Deep-Learning-Algorithmen mithilfe von GPUs zu skalieren.


 Adam Coates,‌ einer meiner ehemaligen Studenten in Stanford, war der Auslöser dafür, dass ich mich entschloss, Larry Page‌ um die Einwilligung zu bitten, viele der Computer des Google-Brain-Teams nutzen zu können, um ein sehr großes neuronales Netz zu entwickeln. Tatsächlich war es ein einfaches Diagramm, das Adam Coates erstellt hatte, bei dem die X-Achse die Menge der Daten und die Y-Achse die Leistung eines Algorithmus repräsentierte. Adam hatte ein Diagramm erstellt, das Folgendes zeigte: Je mehr Daten für das Training von Deep-Learning-Algorithmen verwendet werden, umso besser ist ihre Leistung.


 Martin Ford: Anschließend haben Sie zusammen mit Daphne Koller‌, mit der ich ebenfalls gesprochen habe, Coursera gegründet. Und dann gingen Sie zu Baidu‌. Können Sie beschreiben, welche Rollen Sie hier eingenommen haben?


 Andrew Ng: Ja, ich habe zusammen mit Daphne beim Aufbau von Coursera‌ mitgewirkt, weil ich Online-Unterricht über KI anbieten und Millionen Menschen rund um den Globus andere Themen zugänglich machen wollte. Ich hatte den Eindruck, dass das Google-Brain-Team zum damaligen Zeitpunkt schon enorm in Schwung gekommen war, deshalb war ich froh, dass ich die Leitung an Jeff Dean übergeben und mich Coursera zuwenden konnte. Ich habe einige Jahre mitgewirkt, Coursera von Anfang an aufzubauen, bis ich 2014 meine alltägliche Arbeit dort aufgab und mich der KI-Gruppe bei Baidu anschloss. Ebenso wie Google Brain dabei geholfen hatte, Google in das KI-Unternehmen zu verwandeln, als das man es heute kennt, hat die KI-Gruppe bei Baidu viel Arbeit geleistet, um Baidu in das KI-Unternehmen zu verwandeln, als das es jetzt von vielen Leuten wahrgenommen wird. Bei Baidu‌ habe ich ein Team aufgebaut, das Technologie entwickelte, vorhandene Geschäftsbereiche unterstützte und bei der Neugründung von Geschäftsbereichen systematisch KI verwendete.


 Nachdem ich drei Jahre dort verbracht hatte, lief es im Team sehr gut, und ich entschloss mich, wieder weiterzuziehen und wurde Geschäftsführer von Landing AI und Komplementär bei AI Fund.


 Martin Ford: Sie haben dabei mitgewirkt, sowohl Google als auch Baidu in KI-gestützte Unternehmen zu verwandeln, und es hört sich so an, als ob Sie damit fortfahren und alles andere auch transformieren wollen. Haben Sie das mit Landing AI und AI Fund im Sinn?


 Andrew Ng: Ja, mit der Transformation großer Internetsuchmaschinen bin ich fertig, und nun transformiere ich lieber einige andere Branchen. Bei Landing AI wirke ich dabei mit, Unternehmen unter Verwendung von KI zu transformieren. KI bietet vorhandenen Unternehmen eine Vielzahl von Möglichkeiten, deshalb konzentriert sich Landing ‌AI darauf, diesen Unternehmen dabei zu helfen, diese Möglichkeiten wahrzunehmen. AI Fund geht noch einen Schritt weiter und untersucht, welche Gelegenheiten sich Start-ups und neuen Unternehmen, die sich noch im Aufbau befinden, bei KI-Technologien bieten. 


 Das sind sehr verschiedene Modelle mit sehr unterschiedlichen Möglichkeiten. Wenn Sie beispielsweise die bedeutenden technologischen Umwälzungen des Internets betrachten, haben bestehende Unternehmen wie Apple und Microsoft bei der eigenen Transformation in Internetunternehmen ausgezeichnete Arbeit geleistet. Oder denken Sie nur daran, wie groß »Start-ups« wie Google, Amazon, Baidu und Facebook jetzt sind und wie sie es geschafft haben, dank des Aufstiegs des Internets unglaublich wertvolle Unternehmen aufzubauen.


 Viele bestehende Unternehmen, von denen einige ironischerweise als Start-ups angefangen haben, wie Google, Amazon, Facebook und Baidu, werden mit dem Aufstieg der KI sehr gut zurechtkommen. AI Fund versucht, Start-ups zu fördern, die die neuen, heute verfügbaren KI-Fähigkeiten nutzen. Wir wollen das nächste Google oder Facebook finden oder erschaffen.


 Martin Ford: Viele Leute meinen, dass alteingesessene Unternehmen wie Google oder Baidu praktisch unverwüstlich sind, weil sie Zugang zu so vielen Daten haben, und dass dadurch ein Hindernis für den Markteintritt kleinerer Unternehmen entsteht. Glauben Sie, dass Start-ups und kleinere Unternehmen Schwierigkeiten haben werden, im KI-Bereich Fuß zu fassen?


 Andrew Ng: Die Datenbestände der großen Suchmaschinen‌ stellen zweifelsohne ein sehr wehrhaftes Hindernis im Suchmaschinengeschäft dar, aber gleichzeitig ist nicht offensichtlich, inwiefern die Daten der Websuchen beispielsweise für medizinische Diagnosen, Herstellungsverfahren oder personalisierte Bildungsangebote von Nutzen sind.


 Ich denke, Daten sind eher branchenspezifisch. Von daher ist es durchaus möglich, mithilfe der Daten einer bestimmten Branche ein konkurrenzfähiges Geschäftsmodell aufzubauen. So wie die Elektrifizierung vor 100 Jahren viele Branchen umgewälzt hat, wird auch KI viele Branchen umwälzen, und ich glaube, es gibt genug Spielraum, damit hier mehrere Unternehmen sehr erfolgreich sein können.


 Martin Ford: Sie haben AI Fund erwähnt, das Sie kürzlich gegründet haben und das anders als andere Risikokapitalfonds vorgeht. Was planen sie für AI Fund, und inwiefern ist es einzigartig?


 Andrew Ng: Ja, AI Fund‌ unterscheidet sich sehr von anderen Risikokapitalfonds, denn die meisten davon versuchen, Gewinner zu identifizieren, wir hingegen versuchen, Gewinner aufzubauen. Wir bauen Start-ups von Anfang an auf, und wenn es bereits ein Pitch Deck (Präsentation der Geschäftsidee und des Businessplans) gibt, sagen wir dem Unternehmer, dass er sich für uns vermutlich schon in einer zu weit fortgeschrittenen Phase befindet.


 Wir holen Teams zunächst als Angestellte zu uns, mit denen wir zusammenarbeiten, die wir beraten und unterstützen, je nachdem, was erforderlich ist, um ein erfolgreiches Start-up von Anfang an aufzubauen. Wenn jemand an einer Zusammenarbeit mit uns interessiert ist, sagen wir ihnen: Schickt uns kein Pitch Deck, sondern einen Lebenslauf, dann arbeiten wir gemeinsam daran, die Start-up-Idee zu konkretisieren.


 Martin Ford: Haben die meisten Leute, die zu Ihnen kommen, schon ein Konzept, oder helfen Sie ihnen dabei, sich etwas einfallen zu lassen?


 Andrew Ng: Wenn sie ein Konzept haben, freuen wir uns darauf, darüber zu diskutieren, aber mein Team verfügt über eine lange Liste von Ideen, die wir für vielversprechend halten, für die jedoch noch keine Finanzierung bereitsteht. Wenn wir mit jemandem zusammenarbeiten, sehen wir uns diese Liste gemeinsam an, um zu überprüfen, ob eine der Ideen gut geeignet ist.


 Martin Ford: Ihre Strategie schein zu sein, KI-Nachwuchs anzulocken, indem Sie die Infrastruktur bereitstellen und die Möglichkeit bieten, ein Start-up-Unternehmen zu gründen.


 Andrew Ng: Ja, für den Aufbau eines erfolgreichen KI-Unternehmens ist mehr erforderlich als nur der KI-Nachwuchs. Wir konzentrieren uns so sehr auf die Technologie, weil sie sich so schnell weiterentwickelt, aber für den Aufbau eines leistungsfähigen KI-Teams ist oft eine ganze Reihe verschiedener Fähigkeiten notwendig. Das betrifft die technologische Strategie, die Produkt- und Geschäfts-strategie, das Marketing und die geschäftliche Entwicklung. Wir übernehmen die Rolle, komplette Teams zusammenzustellen, die in der Lage sind, konkrete Branchen-spezifische Bindungen aufzubauen. Die Technologie ist ungeheuer wichtig, aber zu einem Start-up gehört sehr viel mehr als nur Technologie.


 Martin Ford: Bislang sind offenbar alle KI-Start-ups, die echtes Potenzial aufwiesen, von einem der großen Technologiekonzerne übernommen worden. Glauben Sie, dass es früher oder später KI-Start-ups geben wird, die an die Börse gehen und zu Aktiengesellschaften werden?


 Andrew Ng: Ich hoffe sehr, dass es viele KI-Start-ups geben wird, die nicht nur von sehr viel größeren Unternehmen übernommen werden. Ein Börsengang als Taktik ist nicht das Ziel, aber ich hoffe, dass es viele erfolgreiche KI-Start-ups geben wird, die langfristig als eigenständige Unternehmen bestehen können. Wir haben eigentlich keine finanziellen Ziele; das Ziel ist es, der Welt etwas Gutes zu tun. Ich wäre wirklich traurig, wenn alle KI-Start-ups letztendlich von größeren Unternehmen geschluckt würden, aber ich glaube nicht, dass es sich so entwickeln wird.


 Martin Ford: In jüngster Zeit haben einige Leute die Ansicht vertreten, dass der anhaltende Fortschritt beim Deep Learning schon bald an seine Grenzen stoßen könnte. Es wurden sogar Befürchtungen geäußert, dass ein neuer KI-Winter‌ bevorsteht. Glauben Sie, dass diese Gefahr besteht? Könnten Enttäuschungen zu einem drastischen Rückgang der Investitionen führen?


 Andrew Ng: Nein, ich glaube nicht, dass es einen neuen KI-Winter geben wird, aber ich denke, man muss bei den Erwartungen bezüglich einer AGI auf den Boden der Tatsachen zurückkommen. In den vorangegangenen KI-Wintern gab es eine Menge Hype um Technologien, die letzten Endes gar nicht zustande kamen. Die gehypten Technologien waren noch nicht einmal besonders nützlich, und der von früheren Generationen dieser Technologien geschaffene Mehrwert war erheblich geringer als erwartet. Ich denke, das war die Ursache der KI-Winter.


 Wenn Sie sich ansehen, wie viele Leute heute tatsächlich an Deep-Learning-Projekten arbeiten, werden Sie feststellen, dass es sehr viel mehr sind als vor sechs Monaten, und vor sechs Monaten waren es wiederum sehr viel mehr als sechs Monate davor. Die Anzahl konkreter Deep-Learning-Projekte, die Anzahl der Deep-Learning-Forscher und die Anzahl der Unternehmen, die auf Deep Learning aufbauen, bedeuten, dass die durch Deep Learning generierten Einnahmen tatsächlich sehr stark wachsen.


 Grundlegenden wirtschaftlichen Überlegungen zufolge sind kontinuierliche Investitionen in Deep Learning sinnvoll. Große Unternehmen stehen weiter hinter Deep Learning, und zwar nicht aufgrund von Hoffnungen und Wunschvorstellungen, sondern wegen der Ergebnisse, die sich schon jetzt abzeichnen. Die Zuversicht wird weiter zunehmen. Ich denke, dass wir auf den Boden der Tatsachen zurückkommen müssen, was die Erwartungen an KI insgesamt und insbesondere an eine AGI betrifft. Ich glaube, dass der Aufstieg des Deep Learnings auf unglückliche Weise mit falschen Hoffnungen auf einen sicheren Weg zum Erreichen einer AGI verknüpft wurde und dass es sehr hilfreich wäre, wenn wir alle die Erwartungen diesbezüglich zurückschrauben.


 Martin Ford: Glauben Sie also, von unrealistischen Erwartungen bezüglich einer AGI einmal abgesehen, dass es weiterhin stetige Fortschritte beim Einsatz von Deep Learning für enger begrenzte Anwendungen geben wird?


 Andrew Ng: Ich glaube, dass es bei der aktuellen KI-Generation viele Beschränkungen gibt. KI ist jedoch eine umfassende Kategorie, und wenn über KI diskutiert wird, sind eigentlich die speziellen Verfahren wie Backpropagation‌, überwachtes Lernen‌ und neuronale Netze‌ gemeint. Das sind die gängigsten Teilgebiete des Deep Learnings, auf denen derzeit gearbeitet wird.


 Ebenso wie das Internet oder Elektrizität beschränkt sind, gelten für Deep Learning natürlich auch Beschränkungen. Nur weil wir Elektrizität erfunden haben, werden wir damit nicht plötzlich alle Probleme der Menschheit lösen können. Gleichermaßen wird auch Backpropagation‌ nicht alle Probleme der Menschheit lösen, aber sie erweist sich als äußerst nützlich, und wir sind längst noch nicht damit fertig, Dinge zu entwickeln, die mit durch Backpropagation trainierten neuronalen Netzen machbar sind. Beim Versuch herauszufinden, welche Auswirkungen selbst die aktuelle Generation der Technologie hat, stehen wir noch ganz am Anfang.


 Wenn ich Vorträge über KI halte, sage ich manchmal als Erstes: »KI ist keine Zauberei, sie kann nicht alles leisten«. Ich finde es sehr merkwürdig, dass wir in einer Welt leben, in der jemand solch einen Satz überhaupt sagen muss – dass es eine Technologie gibt, die nicht alles leisten kann.


 In der KI gab es ein großes Problem, das ich als Kommunikationsproblem bezeichne. Bei schwacher KI hat es enorme Fortschritte gegeben, und auch bei der AGI gab es echte Fortschritte, aber beide werden als KI bezeichnet. Die enormen Fortschritte in der Wirtschaft und bei der Wertschöpfung durch schwache Intelligenz lassen die Leute zu Recht glauben, dass es große Fortschritte in der KI gibt, sie veranlassen sie aber auch, irrtümlich zu schlussfolgern, dass es bei der AGI ebenfalls große Fortschritte gibt. Ich kann, offen gestanden, kaum einen Fortschritt erkennen. Abgesehen davon, dass es schnellere Computer, mehr Daten und Fortschritt auf ganz allgemeiner Ebene gibt, kann ich nicht erkennen, dass wir Fortschritte in Richtung einer AGI machen.


 Martin Ford: Es gibt offenbar zwei allgemeine Lager, was die Zukunft der KI‌ betrifft. Einige Leute glauben, dass allein neuronale Netze der richtige Weg sind, andere hingegen glauben, dass zum Erzielen kontinuierlicher Fortschritte ein hy-brider Ansatz erforderlich ist, der Ideen aus anderen Bereichen einbindet, beispielsweise symbolische Logik. Wie sehen Sie das?‌


 Andrew Ng: Ich denke, das hängt davon ab, ob es um kurzfristige oder langfristige Fortschritte geht. Bei Landing AI verwenden wir ständig Hybridmodelle, um Lösungen für unsere Partner zu entwickeln. Häufig handelt es sich um ein Hy-bridmodell, das Deep-Learning-Methoden zusammen mit klassischen Computer-Vision-Tools nutzt, denn wenn die Datenmengen klein sind, ist Deep Learning -allein nicht immer die beste Methode. Ein erfahrener KI-Forscher hat die Fähigkeit, zu erkennen, wann ein Hybridmodell zum Einsatz kommen sollte und weiß, wie die Verfahren vereint werden. Auf diese Weise haben wir jede Menge kurzfristig nützlicher Anwendungen erstellt.


 Unterm Strich hat sich der Schwerpunkt von klassischen Tools in Richtung Deep Learning verlagert, insbesondere wenn viele Daten vorhanden sind. Es gibt aber noch immer viele Aufgabenstellungen, bei denen nur kleine Datenmengen verfügbar sind, und dann ist die Fähigkeit gefragt, ein Hybridmodell zu entwickeln und die richtige Kombination von Verfahren zu finden.


 Wenn wir langfristig näher an das Niveau menschlicher Intelligenz gelangen, vielleicht nicht in Form einer AGI, sondern durch flexiblere Lernalgorithmen, dann wird es, wie ich glaube, weiterhin eine Verlagerung in Richtung neuronaler Netze geben. Aber zu den spannendsten Sachen, die noch erfunden werden müssen, gehören andere Algorithmen, die viel besser sind als Backpropagation.


 Die Möglichkeiten des Wechselstroms sind einerseits äußerst beschränkt, andererseits ist er unglaublich nützlich. Gleiches gilt meiner Meinung nach für Backpropagation, und ich kann hier unter diesen Umständen keinen Widerspruch erkennen.


 Martin Ford: Sie sind also der Ansicht, dass neuronale Netze eindeutig die beste Technologie sind, um KI voranzubringen?‌


 Andrew Ng: Ich denke, dass neuronale Netze auf absehbare Zeit eine zentrale Rolle in der KI-Welt einnehmen werden. Und ich kann am Horizont auch noch keine Kandidaten erkennen, die neuronale Netze ersetzen könnten. Das soll aber nicht heißen, dass es zukünftig keine geben wird.


 Martin Ford: Ich habe kürzlich mit Judea Pearl gesprochen, und er ist fest davon überzeugt, dass die KI ein Kausalmodell benötigt, um Fortschritte zu erzielen, und dass die gegenwärtige KI-Forschung dem nicht ausreichend Beachtung schenkt. Wie denken Sie darüber?


 Andrew Ng: Es gibt Hunderte Dinge, die Deep Learning nicht leisten kann, dazu gehört auch Kausalität. Es gibt andere Dinge, wie die mangelhafte Erklärbarkeit. Wir müssen herausfinden, wie wir uns gegen Adversarial Attacks (feindliche Angriffe) schützen können; wir müssen nicht nur aus großen, sondern sehr viel besser aus kleinen Datenmengen lernen können; wir müssen Transfer Learning und das Multitask Learning verbessern; wir müssen herausfinden, wie wir ungekennzeichnete Daten besser nutzen können. Also ja, es gibt Vieles, was bei der Backpropagation zu wünschen übrig lässt, und dazu gehört wie gesagt auch Kausalität. In Anbetracht der Anzahl anspruchsvoller Projekte, die entwickelt werden, scheint Kausalität jedoch kein wesentliches Hemmnis zu sein, aber natürlich möchten wir hier Fortschritte machen. Wir möchten bei allen genannten Punkten Fortschritte erzielen.


 Martin Ford: Sie haben Adversarial Attac‌ks erwähnt. Es gibt Forschungsarbeiten, die darauf hinweisen, dass Deep-Learning-Netze sich ziemlich leicht durch manipulierte Daten austricksen lassen. Könnte das zu einem großen Problem werden, wenn sich die Technologie weiter ausbreitet?


 Andrew Ng: Ich denke, das ist bereits ein Problem, insbesondere bei der Betrugsbekämpfung.‌ Als ich Leiter des KI-Teams bei Baidu war, mussten wir uns ständig gegen Betrüger zur Wehr setzen, die KI-Systeme angriffen und KI-Tools nutzten, um Betrug zu begehen. Das geschieht schon heute. Diesen Kampf muss ich nicht mehr führen, weil ich kein Betrugsbekämpfungsteam mehr leite. Ich habe jedoch bereits solche Teams geleitet, und man fühlt sich dabei wirklich, als würde man gegen Windmühlen kämpfen. Die Betrüger sind sehr schlau und gerissen und denken so wie wir einige Schritte voraus. Wenn sich die Technologie weiterentwickelt, werden sich auch Angreifer und Verteidiger weiterentwickeln müssen. Mit diesen Problemen müssen sich diejenigen in der KI-Community, die Produkte ausliefern, schon seit einigen Jahren herumschlagen.


 Martin Ford: Wie sieht es mit der Privatsphäre aus? Gerade in China werden Technologien zur Gesichtserkennung allgegenwärtig sein. Glauben Sie, dass wir Gefahr laufen, dass KI eingesetzt wird, um einen Überwachungsstaat à la Orwell zu errichten?


 Andrew Ng: Auf diesem Gebiet bin ich kein Experte, das können andere besser beantworten. Ich würde aber sagen, dass bei vielen aufkommenden Technologien ein Trend erkennbar ist, nämlich das Potenzial einer größeren Machtkonzentration.‌ Ich glaube, das trifft auf das Internet ebenso zu wie auf den Aufstieg der KI. Immer kleiner werdende Gruppen können immer mehr Macht erlangen. Diese Machtkonzentration kann auf Unternehmensebene stattfinden, wobei Unternehmen mit relativ wenigen Angestellten einflussreicher sein können, oder aber auf staatlicher Ebene.


 Die Technologie, die kleinen Gruppen zur Verfügung steht, ist so leistungsfähig wie nie zuvor. Eines der Risiken, die wir schon kennen, ist die Fähigkeit einer kleinen Gruppe, das Wahlverhalten sehr vieler Menschen zu beeinflussen. Wie sich das auf die Demokratie auswirkt, müssen wir sehr genau beobachten, um zu gewährleisten, dass sich die Demokratie dagegen wehren kann, damit Wahlen wirklich fair und repräsentativ für die Interessen der Bevölkerung sind. Was bei den letzten US-Wahlen zu beobachten war, beruht mehr auf Internet- als auf KI-Technologien, aber die Möglichkeit besteht. Früher hatte das Fernsehen großen Einfluss auf die Demokratie und das Wahlverhalten. Wenn sich Technologie weiterentwickelt, ändern sich der Charakter und die Ausgestaltung von Regierungsführung und Demokratie, und deshalb müssen wir uns kontinuierlich dafür engagieren, die Gesellschaft vor einem Missbrauch der Technologie zu schützen.


 Martin Ford: Sprechen wir über eine der bekanntesten Anwendungen der KI: selbstfahrende Autos.‌ Wie weit sind wir davon tatsächlich noch entfernt? Nehmen wir an, Sie möchten in einer Stadt ein vollständig autonomes Fahrzeug rufen, das Sie von einem beliebigen Ort zum anderen befördert. In welchem Zeitrahmen wird ein solcher Dienst allgemein verfügbar sein?


 Andrew Ng: Ich denke, dass es selbstfahrende Autos in Geofence-Gebieten‌ schon relativ bald geben wird, vielleicht Ende des Jahres. Aber für allgemeinere Umstände taugliche selbstfahrende Autos sind noch weit entfernt, vielleicht mehrere Jahrzehnte.


 Martin Ford: Meinen Sie mit Geofence-Gebieten Bereiche, in denen sich autonome Fahrzeuge sozusagen auf virtuellen Schienen bewegen, also nur auf Routen, die sorgfältig kartiert wurden?


 Andrew Ng: Genau! Vor einiger Zeit war ich an einem Wired-Artikel über das, was wir bei Baidu »Train Terrain«-Strategie genannt haben, beteiligt (siehe https://www.wired.com/2016/03/self-driving-cars-wont-work-change-roads-attitudes/), in dem ich mir darüber Gedanken gemacht habe, wie selbstfahrende Autos eingeführt werden können. Wir werden eine veränderte Infrastruktur sowie gesellschaftliche und rechtliche Veränderungen brauchen, um eine weite Verbreitung von selbstfahrenden Autos zu ermöglichen.


 Ich hatte mehr als 20 Jahre lang die Gelegenheit, die Entwicklung selbstfahrender Autos zu beobachten. Als Student an der Carnegie Mellon University habe ich Ende der 1990er-Jahre zusammen mit Dean Pomerleau‌ an einem Projekt eines autonomen Fahrzeugs gearbeitet, das anhand eines Eingabebilds gesteuert wurde. Die Technologie war großartig, aber die Zeit war noch nicht reif. Später in Stanford nahm ich am DARPA Urban Challenge 2007 teil.


 Wir begaben uns nach Victorville, und es war das erste Mal, dass ich so viele selbstfahrende Autos an einem Ort gesehen habe. Das gesamte Stanford-Team war die ersten fünf Minuten völlig fasziniert und beobachtete all die fahrerlosen Fahrzeuge, die dort herumflitzten. Das Erstaunliche war, dass wir uns nach fünf Minuten daran gewöhnt hatten und uns abwendeten. Wir haben uns einfach miteinander unterhalten, während 10 Meter entfernt selbstfahrende Autos vorbeifuhren, und wir schenkten dem keine Beachtung. Es ist schon bemerkenswert, wie schnell wir Menschen uns an neue Technologien gewöhnen, und ich habe den Eindruck, dass es nicht lange dauern wird, bis selbstfahrende Autos einfach nur noch als Autos bezeichnet werden.


 Martin Ford: Sie gehören zum Vorstand von Drive.ai‌, einem Unternehmen, das sich mit selbstfahrenden Autos befasst. Können Sie abschätzen, wann die Technologie des Unternehmens im allgemeinen Einsatz sein wird?


 Andrew Ng: Derzeit führen sie Testfahrten in Texas durch. Wie spät ist es jetzt? Zeit zum Mittagessen. Irgendjemand lässt sich gerade von einem selbstfahrenden Auto zum Mittagessen befördern. Das Entscheidende ist, wie banal das ist. Jemand fährt, wie an jedem anderen Tag auch, zum Mittagessen, und zwar in einem selbstfahrenden Auto.


 Martin Ford: Was halten Sie von den Fortschritten, die bei selbstfahrenden Autos erzielt wurden? Entsprechen Sie Ihren Erwartungen?


 Andrew Ng: Mir gefällt der Hype nicht, und ich habe den Eindruck, dass sich einige Firmen öffentlich über die Verbreitung von selbstfahrenden Autos geäußert haben, die auf Zeitplänen beruht, die ich für unrealistisch halte. Ich glaube, dass selbstfahrende Autos das Verkehrswesen verändern und die Lebensumstände verbessern werden. Allerdings wäre es viel vernünftiger, wenn alle einen realistischen Zeitplan für selbstfahrende Autos hätten, als Geschäftsführer auf die Bühne zu schicken, die unrealistische Zeitpläne verkünden. Ich glaube, die Branche arbeitet an realistischeren Programmen zur Markteinführung der Technologie, und das halte ich für eine sehr gute Sache.


 Martin Ford: Wie denken Sie über staatliche Regulierung von selbstfahrenden Autos und von KI im Allgemeinen?‌


 Andrew Ng: Die Automobilbranche wurde aufgrund der Sicherheit schon immer stark reguliert, und ich denke, man sollte die Regulierung unter Berücksichtigung von KI und selbstfahrenden Autos neu überdenken. Länder mit besser durchdachter Regulierung werden schneller Fortschritte dabei machen, die Möglichkeiten zu nutzen, die beispielsweise KI-gestützte Gesundheitsversorgung, selbstfahrende Autos oder KI-gestützte Bildungssysteme bieten, und ich glaube, dass Länder, die bei der Regulierung weniger sorgfältig sind, Gefahr laufen, ins Hintertreffen zu geraten.


 Die Regulierung sollte in jeder Branche separat erfolgen, weil wir dann vernünftig über Ergebnisse diskutieren können. Wir können leichter definieren, was gewollt ist und was verhindert werden soll. KI allgemein zu regulieren, halte ich für weniger nützlich. Ich denke, die Regulierung für jede Branche separat zu durchdenken, wird nicht nur das Wachstum der jeweiligen Branche fördern, sondern auch der KI helfen, die richtigen Lösungen zu entwickeln, die innerhalb der Branchen schneller adaptiert werden.


 Ich glaube, dass selbstfahrende Autos nur einen Mikrokosmos eines sehr viel umfassenderen Themas darstellen, nämlich der Regierung. Bei jedem technologischen Durchbruch müssen die Regulatoren handeln. Sie müssen handeln, um zu gewährleisten, dass die Demokratie verteidigt wird, auch im Zeitalter des Internets und der KI. Darüber hinaus muss die Regierung handeln, um zu gewährleisten, dass ihr Land für den Aufstieg der KI gut gerüstet ist.


 Wenn man voraussetzt, dass das Wohlergehen der Bürger zu den wesentlichen Verantwortlichkeiten einer Regierung gehört, dann können besonnen handelnde Regierungen ihren Ländern dazu verhelfen, dass der Aufstieg der KI zu einem Ergebnis führt, das für ihre Bevölkerung besser ist. Tatsächlich nutzen einige Regierungen das Internet schon heute viel besser als andere. Dabei geht es um externe Websites und Dienstleistungen für die Bürger, aber auch um interne, die sich darauf beziehen, wie die staatlichen IT-Dienste organisiert sind.


 In Singapur gibt es ein Gesundheitsversorgungssystem, bei dem jeder Bürger eine eindeutige Patienten-ID besitzt, die eine Form der Integration der Patientenakte ermöglicht, die den Neid vieler anderer Länder erregt. Nun ist Singapur ein kleines Land, deshalb ist es für Singapur vielleicht einfacher als für größere Länder, aber dass die Regierung das Gesundheitsversorgungssystem so umgebaut hat, dass es das Internet besser nutzt, hat für das System selbst und die Gesundheit der Bürger Singapurs beträchtliche Auswirkungen.


 Martin Ford: Das hört sich so an, als ob Sie denken, dass die Beziehung zwischen Regierung und KI über die Regulierung‌ der Technologie hinausgehen sollte.


 Andrew Ng: Ich glaube, dass Regierungen beim Aufstieg der KI und bei der -Sicherstellung einer vernünftigen Governance‌ der KI eine bedeutende Rolle ein-nehmen müssen. Sollten wir beispielsweise KI verwenden, um Regierungspersonal -besser zuteilen zu können? Oder könnten wir die forstwirtschaftlichen Ressourcen besser zuteilen, wenn wir KI einsetzen? Kann KI uns zu einer besseren Wirtschaftspolitik verhelfen? Ich glaube, dass es in der Regierung Hunderte von Anwendungsmöglichkeiten für KI gibt, so wie KI Hunderte von Anwendungen in den großen KI-Konzernen findet. Regierungen sollten KI auch selbst nutzen.


 Was die Wirtschaft betrifft, glaube ich, dass öffentlich-private Partnerschaften das Wachstum der innerstaatlichen Industrie beschleunigen werden und Regierungen, die bei selbstfahrenden Autos eine wohldurchdachte Regulierung vornehmen, feststellen werden, dass die Zahl selbstfahrender Autos zunimmt. Ich fühle mich meinem Herkunftsstaat Kalifornien sehr verpflichtet, aber die dortigen Regulierungsvorschriften untersagen den Herstellern von selbstfahrenden Autos bestimmte Dinge, und deshalb sind viele Hersteller nicht in Kalifornien ansässig und fast schon gezwungen, außerhalb Kaliforniens zu operieren.


 Ich glaube, dass Länder mit wohldurchdachten Vorschriften für beispielsweise selbstfahrende Autos, für Drohnen, für den Einsatz von KI in Zahlungs- und Gesundheitsversorgungssystemen viel schneller Fortschritte dabei erzielen werden, diese erstaunlichen neuen Tools bei den wichtigsten Problemen ihrer Bürger zur Anwendung zu bringen. Um die Akzeptanz dieser Tools zu beschleunigen, sollte es nicht nur Regulierung und öffentlich-private Partnerschaften geben, die Regierungen sollten auch Lösungen für die Probleme des Bildungswesens und des Arbeitsmarkts anbieten.


 Martin Ford: Die Auswirkungen auf Arbeitsplätze und Wirtschaft sind ein Thema, über das ich schon viel geschrieben habe. Glauben Sie, dass wir vor einer massiven Umwälzung stehen, die zu umfassenden Arbeitsplatzverlusten führen könnte?‌


 Andrew Ng: Ja, ich halte das für das größte ethische Problem, mit dem KI konfrontiert ist. Die Technologie ist zwar bestens geeignet, bestimmten Gesellschaftsschichten Wohlstand zu bringen, aber wir haben ehrlich gesagt große Teile der USA und weite Teile der Welt zurückgelassen. Wenn wir nicht nur eine wohlhabende, sondern eine faire Gesellschaft erschaffen wollen, müssen wir noch viele wichtige Aufgaben erledigen. Offen gestanden ist das einer der Gründe dafür, dass ich mich weiterhin sehr in der Online-Bildung engagiere.


 In unserer Welt werden Menschen, die sich rechtzeitig bestimmte Fähigkeiten angeeignet haben, ziemlich gut belohnt. Wenn wir die Menschen dazu bringen können, sich umzuschulen, wenn ihre Arbeitsplätze durch Technologie ersetzt werden, dann stehen die Chancen sehr viel besser, dass wir gewährleisten können, dass die nächste Wohlstandswelle auf gerechtere Weise verteilt wird. Der ganze Hype um böse KI-Killerroboter lenkt die politischen Führer von der schwierigeren, aber viel wichtigeren Diskussion ab, was wir wegen der Arbeitsplätze unternehmen sollten.


 Martin Ford: Was halten Sie von einem bedingungslosen Grundeinkommen als Teil einer Lösung dieses Problems?‌


 Andrew Ng: Ein bedingungsloses Grundeinkommen unterstütze ich nicht. Ich halte ein Grundeinkommen, an das bestimmte Bedingungen geknüpft sind, für eine weitaus bessere Idee. Es geht ja auch um würdevolle Arbeit, und deshalb bevorzuge ich ein bedingtes Grundeinkommen, das Arbeitslose erhalten können, die sich weiterbilden. Auf diese Weise steigt die Wahrscheinlichkeit, dass Arbeitslose die nötigen Fähigkeiten erwerben, um wieder Teil der Arbeitnehmerschaft zu werden und dem Steuerzahler, der das Grundeinkommen bezahlt hat, etwas zurückzugeben.


 In der heutigen Welt gibt es sehr viele befristete Jobs, mit denen man sich zwar über Wasser halten kann, die jedoch keinen Spielraum für einen Aufstieg lassen. Ich habe große Bedenken, dass ein bedingungsloses Grundeinkommen dazu führt, dass ein größerer Anteil der Bevölkerung in dieser Situation geringen Einkommens und gering qualifizierter Beschäftigung gefangen bleibt.


 Ein bedingtes Grundeinkommen, das die Menschen dazu ermutigt, zu lernen und sich weiterzubilden,‌ ist für viele Einzelpersonen und Familien die bessere Wahl, weil sie die Möglichkeit einer Ausbildung erhalten, die für höher qualifizierte und besser bezahlte Jobs notwendig ist. Wirtschaftswissenschaftler schreiben Berichte mit Statistiken, in denen es heißt, dass in 20 Jahren für 50 Prozent der Jobs die Gefahr besteht, automatisiert zu werden, und das ist wirklich beängstigend. Aber die Kehrseite der Medaille ist ja, dass die anderen 50 Prozent der Jobs nicht Gefahr laufen, automatisiert zu werden.


 Tatsächlich gibt es schon heute nicht genügend Leute, um alle diese Stellen zu besetzen. Es gibt zu wenig Pflegepersonal, in den USA gibt es zu wenig Lehrer, und erstaunlicherweise gibt es nicht genügend Windkraftanlagen-Techniker.


 Die Frage ist: Wie sollen die Menschen, deren Arbeitsplätze verloren gegangen sind, die anderen gut bezahlten und hoch qualifizierten Stellen übernehmen, die sich nicht besetzen lassen? Jedenfalls nicht, indem alle lernen, zu programmieren. Natürlich sollten viele Leute Programmieren lernen, aber wir müssen auch mehr Menschen als Pflegekräfte, als Lehrer, als Windkraftanlagen-Techniker und in anderen Berufen mit steigendem Personalbedarf ausbilden.


 Ich denke, dass es in Zukunft nicht mehr nur eine Karriere im Leben geben wird. Die Technologie wandelt sich so schnell, dass es Menschen geben wird, die sich auf dem College für eine Sache entschieden haben, feststellen werden, dass die Karriere, die sie sich als 17-Jährige vorgestellt hatten, nicht mehr realisierbar ist und sich umorientieren müssen.


 Wir haben gesehen, dass Millennials dazu tendieren, häufiger den Arbeitsplatz zu wechseln, also dass zum Beispiel ein Produktmanager aus einem Unternehmen Produktmanager in einem anderen Unternehmen wird. Ich glaube, dass es in Zukunft immer öfter vorkommen wird, dass ein Angestellter, der in einem Unternehmen z. B. als Materialwissenschaftler tätig war, in einem anderen Unternehmen als Biologe und später in einem dritten als Sicherheitsforscher arbeitet. Das wird nicht über Nacht geschehen, sondern sich ganz allmählich ändern. In meinem Fachgebiet Deep Learning gibt es interessanterweise schon viele Menschen, die keinen Abschluss in Informatik gemacht, sondern Physik, Astronomie oder reine Mathematik studiert haben.


 Martin Ford: Was würden Sie jungen Menschen raten, die speziell an einer Laufbahn in der KI oder im Fachgebiet Deep Learning interessiert sind? Sollten sie sich auf Informatik konzentrieren, oder sind Neurowissenschaft und Kogni-tionswissenschaft ebenfalls wichtig?


 Andrew Ng: Ich würde empfehlen, Informatik, Machine Learning und Deep Learning zu studieren. Kenntnisse der Neurowissenschaft und in Physik sind auch nützlich, aber der zeitsparendste Weg zu einer Karriere in der KI führt über Informatik, Machine Learning und Deep Learning. Dank der im Internet verfügbaren YouTube-Videos, Vorträge und Bücher ist es heutzutage so einfach wie nie zuvor, Material für das schrittweise Selbststudium zu finden. Das gelingt zwar nicht über Nacht, aber ich denke, dass es heute fast jedem möglich ist, Schritt für Schritt zu einem großartigen KI-Forscher zu werden.


 Ich gebe den Menschen gern ein paar Ratschläge mit auf den Weg. Zunächst einmal hören viele Leute es gar nicht gern, dass es harte Arbeit ist, ein neues Fachgebiet zu meistern, aber so ist es nun einmal, und wer bereit ist, hart zu arbeiten, wird es schneller erlernen. Mir ist klar, dass es nicht jedem möglich ist, jede Woche eine bestimmte Anzahl von Stunden zu lernen, aber wer mehr Zeit fürs Lernen aufbringen kann, lernt einfach schneller.


 Hier ist ein weiterer Ratschlag: Nehmen wir an, Sie sind Arzt und möchten sich mit KI befassen. Als Arzt befinden Sie sich in einer einzigartigen Lage, um im Gesundheitswesen äußerst nützliche Arbeit zu leisten, wie es nur wenigen anderen möglich ist. Wenn Sie Physiker sind, sollten Sie überprüfen, ob sich KI-Konzepte auf die Physik anwenden lassen. Und wenn Sie Verleger sind, sollten Sie prüfen, ob sich bei der Veröffentlichung von Büchern irgendwelche Arbeiten durch KI erledigen lassen. Auf diese Weise können Sie Ihre einzigartigen Stärken nutzen und durch KI ergänzen, anstatt mit den jungen Hochschulabsolventen zu wetteifern, die im Fachgebiet KI tätig sein wollen.


 Martin Ford: Abgesehen von den Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt, welche weiteren Risiken sind mit KI verbunden, von denen Sie glauben, dass wir uns jetzt oder in naher Zukunft darüber Gedanken machen sollten?


 Andrew Ng: Ich vergleiche KI gern mit Elektrizität. Elektrizität ist unglaublich leistungsfähig und für gewöhnlich von enormem Nutzen, sie kann jedoch auch verwendet werden, um Menschen zu verletzen. Bei der KI verhält es sich genauso. Letzten Endes sind Einzelpersonen, Unternehmen und der Staat dafür verantwortlich, zu gewährleisten, dass wir diese neue Superkraft auf positive und ethische Weise einsetzen.


 Ich glaube, dass die Verzerrung in der KI ein weiteres großes Problem darstellt. Eine KI, die durch von Menschen erstellte Textdaten lernt, kann Vorurteile über Krankheiten, Geschlecht und Rasse übernehmen. KI-Teams sind sich dessen bewusst und arbeiten aktiv an diesem Problem, und es ermutigt mich sehr, dass wir heute über bessere Konzepte zur Verringerung der Verzerrung einer KI verfügen, als zum Abbau von Voreingenommenheit beim Menschen.‌


 Martin Ford: Der Umgang mit der Voreingenommenheit von Menschen ist sehr schwierig, also könnte es einfacher sein, das Problem durch Software zu lösen.


 Andrew Ng: Ja, bei einer KI-Software kann man einen Wert auf null setzen und schon wird sie hinsichtlich des Geschlechts viel weniger Verzerrung zeigen. Eine vergleichbar effektive Möglichkeit, die Voreingenommenheit von Menschen zu verringern, gibt es nicht. Ich denke, es könnte bald KI-Systeme geben, die sehr viel weniger voreingenommen sind als viele Menschen. Das soll nicht heißen, dass wir uns schon mit weniger Voreingenommenheit zufriedengeben sollten. Es liegt noch viel Arbeit vor uns, und wir sollten weiter daran arbeiten, die Voreingenommenheit und Verzerrung zu verringern.


 Martin Ford: Was ist mit der Befürchtung, dass sich ein superintelligentes System eines Tages unserer Kontrolle entzieht und zu einer echten Bedrohung für die Menschheit wird?


 Andrew Ng: Wie ich schon sagte, sich heute Sorgen wegen böser Killerroboter zu machen, ist so, als ob man sich Sorgen wegen der Überbevölkerung auf dem Planeten Mars macht. Ich hoffe, dass wir in hundert Jahren den Mars kolonialisiert haben werden. Dann könnte es tatsächlich sein, dass er überbevölkert und verschmutzt ist, und es wäre sogar denkbar, dass Kinder auf dem Mars durch Umweltverschmutzung sterben. Ich bin nicht so herzlos, dass mir sterbende Kinder egal wären – es wäre toll, dafür eine Lösung zu finden, aber wir sind noch nicht einmal auf dem Planeten gelandet, deshalb halte ich es für schwierig, produktiv an einer Lösung dieses Problems zu arbeiten.


 Martin Ford: Sie glauben also nicht, dass wir uns realistischerweise vor einem schnellen Takeoff fürchten müssen, bei dem ein AGI-System durch rekursive Selbstverbesserungszyklen sehr schnell superintelligent wird?


 Andrew Ng: Der ganze Hype um Superintelligenz‌ und exponentielles Wachstum beruht auf einer sehr naiven und stark vereinfachenden Extrapolation. So kann man um fast alles einen großen Wirbel machen. Ich glaube nicht, dass es ein nennenswertes Risiko einer Superintelligenz gibt, die von einem Augenblick zum anderen aus dem Nichts auftaucht, ebenso wie es auf dem Mars nicht über Nacht zu einer Überbevölkerung kommen wird.


 Martin Ford: Und was ist mit der Frage des Wettbewerbs mit China? Häufig wird darauf hingewiesen, dass China gewisse Vorteile hat, etwa Zugang zu mehr Daten wegen der größeren Bevölkerung und weniger Zurückhaltung bezüglich der Privatsphäre. Wird China uns in der KI-Forschung überholen?


 Andrew Ng: Wie ist der Wettbewerb bei der Elektrizität ausgegangen? In Ländern wie den USA gibt es ein sehr viel stabileres Stromnetz als in manchen Entwicklungsländern, das ist schön für die USA. Allerdings glaube ich, dass der globale KI-Wettlauf, anders als es in den Boulevardmedien manchmal dargestellt wird, gar nicht so sehr ein Wettlauf ist. KI ist eine erstaunliche Fähigkeit, und ich denke, jedes Land sollte herausfinden, was es mit dieser Fähigkeit anfangen kann. Das hat aber sehr viel weniger mit einem Wettlauf zu tun, als die Boulevardmedien uns glauben machen wollen.


 Martin Ford: Es gibt eindeutig militärische Anwendungen für KI, und sie kann potenziell zur Entwicklung autonomer Waffen‌ verwendet werden. Die Vereinten Nationen diskutieren derzeit ein Verbot vollständig autonomer Waffen, es handelt sich also um ein Thema, das den Menschen Sorgen bereitet. Hier geht es nicht um irgendwelche futuristischen AGIs, sondern um Waffensysteme, die es schon bald geben könnte. Müssen wir uns Sorgen machen?


 Andrew Ng: Der Verbrennungsmotor, Elektrizität und integrierte Schaltungen waren von immensem Nutzen, konnten aber auch vom Militär genutzt werden. Das ist bei allen neuen Technologien so, auch bei der KI.


 Martin Ford: Wenn es um KI geht, sind Sie eindeutig ein Optimist. Ich nehme an, Sie glauben, dass die Vorteile die Risiken bei den Fortschritten in der KI überwiegen?


 Andrew Ng: Ja, das stimmt. Ich hatte das Glück, an vorderster Front zu stehen und habe in den letzten paar Jahren KI-Produkte hergestellt. Ich weiß aus erster Hand, dass bessere Spracherkennung, bessere Websuche und optimierte Logistiknetzwerke für die Menschen von Nutzen sind.


 So sehe ich die Welt, was vielleicht ziemlich naiv ist. Die Welt ist wirklich kompliziert geworden, und sie ist nicht so, wie ich sie mir wünsche. Offen gestanden vermisse ich die Zeiten, in denen ich Politikern und Wirtschaftsführern zuhören und viel mehr von dem, was sie sagten, für bare Münze nehmen konnte.


 Ich vermisse die Zeiten, in denen ich größere Zuversicht hatte, dass Unternehmen und Machthaber sich ethisch verhalten und meinen, was sie sagen und sagen, was sie meinen. Denken Sie an Ihre noch nicht geborenen Enkelkinder oder Ururenkelkinder. Ich glaube nicht, dass die Welt schon in einem Zustand ist, dass Sie sich wünschen würden, dass sie in ihr aufwachsen. Ich wünsche mir, dass die Demokratie besser funktioniert und dass die Welt fairer ist. Ich wünsche mir, dass sich mehr Menschen ethisch verhalten und über die Auswirkungen ihres Handelns auf andere Menschen nachdenken. Und ich wünsche mir eine gerechtere Welt, in der jeder Anspruch auf und Zugang zu Bildung hat. Ich wünsche mir, dass die Menschen hart arbeiten und sich weiterbilden und Arbeit verrichten, die sie für sinnvoll halten, und ich glaube, dass weite Teile der Welt noch nicht in einem Zustand sind, den wir uns alle wünschen würden.


 Bei jeder technologischen Umwälzung gibt es die Gelegenheit, Änderungen vorzunehmen. Ich wünsche mir, dass meine Teams und alle anderen Menschen auf der Erde versuchen, zu einer in unserem Sinn besseren Welt beizutragen. Mir ist klar, dass sich das so anhört, als ob ich ein Träumer sei, aber das ist es, was ich tatsächlich tun möchte.


 Martin Ford: Ich halte das für eine großartige Vorstellung. Das Problem dürfte darin bestehen, dass es eine Entscheidung der gesamten Gesellschaft ist, diesen Weg in Richtung einer optimistischen Zukunft einzuschlagen. Sind Sie zuversichtlich, dass wir die richtigen Entscheidungen treffen werden?


 Andrew Ng: Ich glaube nicht, dass wir den direkten Weg dorthin finden werden, aber ich glaube auch, dass es genug ehrliche, ethische und wohlmeinende Menschen auf der Welt gibt, um dieses Ziel mit sehr guten Erfolgsaussichten in Angriff zu nehmen.
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 Ich habe den Eindruck, dass diese Haltung gegenüber der existenziellen Bedrohung, dass Roboter die Menschheit ablösen, uns Menschen die Handlungsfähigkeit abspricht. Letztendlich entwickeln wir diese Systeme, wir legen fest, wie sie eingesetzt werden und können jederzeit den Stecker ziehen.





 Martin Ford: Zunächst einmal möchte ich Ihren Hintergrund erkunden. Besonders interessiert mich, wie Sie zur KI gekommen sind und wie Ihr Werdegang von der Wissenschaftlerin zur Inhaberin Ihres eigenen Unternehmens Affec‌tiva verlaufen ist.


 Rana el Kaliouby: Ich bin im Nahen Osten aufgewachsen. Ich bin in der ägyptischen Hauptstadt Kairo geboren und habe einen Großteil meiner Kindheit in Kuwait verbracht. Damals habe ich mit den ersten Computern experimentiert, denn meine Eltern waren beide in der Technologiebranche tätig, und mein Vater brachte alte Atari-Computer mit nach Hause, wo wir sie dann auseinandernahmen. Das kam mir bei meinem Abschluss in Informatik an der amerikanischen Universität in Kairo zugute. Man könnte wohl sagen, dass hier der Grundgedanke entstanden ist, der Affectiva zugrunde liegt. Ich war davon fasziniert, wie Technologie die Verbindungsaufnahme zwischen Menschen veränderte. Heutzutage findet ein Großteil unserer Kommunikation mittels Technologie statt, deshalb bin von der speziellen Art, wie wir mit Technologie Verbindung aufnehmen, fasziniert, aber auch davon, wie wir miteinander Verbindung aufnehmen.


 Der nächste Schritt war eine Doktorarbeit. Ich erhielt ein Stipendium am Fach-bereich Informatik der University of Cambridge, was, nebenbei bemerkt, für eine junge ägyptische Muslima ziemlich ungewöhnlich war. Das war im Jahr 2000, also bevor wir alle Smartphones besaßen, aber damals interessierte mich diese Idee der Mensch-Computer-Interaktion‌ und wie sich die Schnittstellen in den kommenden paar Jahren entwickeln würden.


 Aus eigener Erfahrung wusste ich, dass ich viel Zeit mit meinem Computer verbrachte, um zu programmieren und die Forschungsarbeiten zu schreiben. Ich gelangte so zu zwei Erkenntnissen. Zum einen war mir der Laptop, den ich verwendete (Smartphones gab es wie gesagt noch nicht), sehr vertraut. Ich meine damit, dass ich mich jeden Tag stundenlang mit ihm beschäftigte, und er »wusste« zwar eine ganze Menge über mich, etwa ob ich einen Text schrieb oder programmierte, hatte aber keine Ahnung davon, was ich fühlte. Er kannte meinen Aufenthaltsort und meine Identität, nahm aber keinerlei Notiz von meinem emotionalen und kognitiven Zustand.


 In dieser Hinsicht erinnerte mich mein Laptop an Microsofts Office-Assistenten Karl Klammer. Sie schreiben einen Text, dann taucht plötzlich diese Büroklammer auf, wirbelt herum und sagt: »Anscheinend möchten Sie einen Brief schreiben. Brauchen Sie Hilfe?«. Der Assistent erschien zu den merkwürdigsten Zeitpunkten, beispielsweise wenn ich im Stress war, weil ich in einer Viertelstunde einen Abgabetermin hatte. Aber Karl Klammer erfüllte pflichtschuldigst seine Aufgabe. Dadurch wurde mir klar, dass sich hier eine Gelegenheit bot, weil unsere Technologie bei emotionaler Intelligenz eine Lücke aufweist.‌


 Die zweite Erkenntnis war, dass ein Großteil der Kommunikation‌ mit meiner Familie über dieses Gerät stattfand. Während ich meine Doktorarbeit schrieb, hatte ich manchmal Heimweh und chattete unter Tränen mit meiner Familie, die davon allerdings keine Ahnung hatte, weil ich mich hinter meinem Bildschirm versteckte. Ich fühlte mich deswegen sehr einsam, und mir wurde klar, dass all die nonverbale Kommunikation, die stattfindet, wenn wir uns von Angesicht zu Angesicht unterhalten oder ein Telefongespräch bzw. eine Videokonferenz führen, im Cyberspace verlorengeht, wenn wir digital interagieren.


 Martin Ford: Also haben Ihre eigenen Erfahrungen dazu geführt, dass Sie sich für das Konzept einer Technologie interessierten, die menschliche Emotionen verstehen könnte. Haben Sie sich in Ihrer Doktorarbeit darauf konzentriert, diese Idee weiter zu verfolgen?


 Rana el Kaliouby: Ja, die Vorstellung, dass wir so viel smarte Technologien entwickelt haben, die aber kaum über emotionale Intelligenz verfügten, hatte mich neugierig gemacht. Auf diese Idee bin ich in meiner Doktorarbeit näher eingegangen. Am Anfang stand einer meiner ersten Vorträge in Cambridge, in dem ich -darüber sprach, wie brennend mich die Frage interessierte, wie wir Computer entwickeln könnten, die Emotionen verstehen. Ich erläuterte, dass ich selbst eine sehr ausdrucksbetonte Person bin, also stark auf den Gesichtsausdruck von Gesprächspartnern reagiere, und wie faszinierend ich es fand, darüber nachzudenken, wie wir Computer dazu bringen könnten, sich ebenso zu verhalten. Ein anderer Doktorand meldete sich zu Wort und sagte: »Haben Sie sich schon mit Autisten -befasst? Autisten‌ haben ebenfalls Schwierigkeiten, Gesichtsausdrücke und nonverbales Verhalten zu verstehen«. Diese Frage hat schließlich dazu geführt, dass ich beim Schreiben meiner Doktorarbeit sehr eng mit dem Cambridge Autism -Research Center zusammengearbeitet habe. Dort gibt es einen erstaunlichen Datenbestand, der gesammelt wurde, um autistischen Kindern dabei zu helfen, verschiedene Gesichtsausdrücke zu verstehen.


 Machine Learning‌ erfordert sehr viele Daten, deshalb verwendete ich diese Datenmenge, um die von mir erstellten Algorithmen darauf zu trainieren, verschiedene Emotionen‌ zu verstehen, und die Ergebnisse waren wirklich vielversprechend. Diese Daten eröffneten die Möglichkeit, sich nur Gefühle wie fröhlich/traurig zu untersuchen, sondern auch die vielen nuancierten Emotionen, denen wir alltäglich begegnen, wie Verwirrung, Interesse, Ängstlichkeit oder Langeweile.


 Ich erkannte schon bald, dass wir damit ein Tool besaßen, das wir autistischen Menschen zum Trainieren bereitstellen konnten. Nun wurde mir klar, dass es bei meiner Arbeit nicht nur darum ging, die Mensch-Maschine-Schnittstelle zu verbessern, sondern auch um die Verbesserung der Kommunikation‌ und der Verbindungen von Menschen untereinander.


 Nach Abschluss meiner Doktorarbeit in Cambridge lernte ich die MIT-Professorin Rosalind Picard‌ kennen, die das Buch Affective Computing verfasst und später zusammen mit mir Affectiva gegründet hat. 1998 vertrat sie die These, dass Technologie in der Lage sein muss, menschliche Emotionen zu erkennen und darauf zu reagieren.


 Der langen Rede kurzer Sinn: Wir kamen ins Gespräch, und Rosalind bot mir eine Stelle am MIT Media Lab an. In die USA kam ich durch ein Projekt der National Science Foundation, das meine Technologie zum Erkennen von Emotionen‌ mit einer Kamera kombinierte, sodass wir sie autistischen Kindern zur Verfügung stellen konnten.


 Martin Ford: In einem der Artikel, den ich über Sie gelesen habe, beschreiben Sie ein »emotionales Hörgerät‌« für autistische Kinder. Beziehen Sie sich darauf? War diese Erfindung nur ein Konzept, oder wurde daraus ein brauchbares Produkt?


 Rana el Kaliouby: Ich kam 2006 zum MIT, und bis 2009 gab es eine Partnerschaft mit einer Schule in Providence, Rhode Island, die sich auf autistische Kinder konzentrierte. Dort brachten wir die Technologie zum Einsatz. Die Kinder erhielten Prototypen zum Testen, und sie sagten: »Das fühlt sich irgendwie nicht richtig an«, also überarbeiteten wir das System, bis es besser funktionierte. Schließlich waren wir in der Lage, zu zeigen, dass die Kinder, die es benutzten, viel häufiger Blickkontakt aufnahmen und viel mehr machten, als nur die Gesichter anderer Menschen zu betrachten.


 Die autistischen Kinder trugen Brillen mit einer nach vorne gerichteten Kamera. Als wir mit den Experimenten begannen, zeigten viele Kameraaufnahmen nur den Fußboden oder die Zimmerdecke – die Kinder beachteten Gesichter kaum. Aber dank der Eingabedaten, die wir durch die Arbeit mit den Kindern erhielten, konnten wir ein Feedback in Echtzeit liefern, dass sie ermunterte, Blickkontakt aufzunehmen. Wenn die Kinder das machten, erhielten sie ein Feedback über die Art der Emotionen, die Menschen zeigten. Das sah alles sehr vielversprechend aus.


 Sie müssen wissen, dass das Media Lab am MIT insofern eine einzigartige wissenschaftliche Einrichtung ist, als es sehr enge Beziehungen zur Industrie pflegt. 80 Prozent der Fördergelder stammen von Fortune-500-Unternehmen. Zweimal im Jahr veranstalteten wir für diese Unternehmen eine sogenannte »Sponsorenwoche«, in der wir das, woran wir arbeiteten, tatsächlich vorführten. Eine PowerPoint-Präsentation reichte da nicht aus!


 Zwischen 2006 und 2008 wurden also zweimal jährlich all diese Leute eingeladen, das MIT zu besuchen, und wir führten den Prototyp unseres Autisten-Systems vor. Während dieser Veranstaltungen fragten Unternehmen wie Pepsi, ob wir in Betracht ziehen würden, mit dem System zu überprüfen, wie wirksam Werbung ist. Und Procter & Gamble wollte es einsetzen, um die neuesten Duschgels zu testen, weil sie wissen wollten, ob den Kunden der Geruch gefällt oder nicht. Toyota wolle es verwenden, um den Zustand des Fahrers zu überwachen, und die Bank of America wollte das Erlebnis von Bankgeschäften optimieren. Wir zogen in Betracht, zusätzliche Forschungsassistenten einzusetzen, um die Ideen unserer Geldgeber weiterzuentwickeln, aber schon bald wurde uns klar, dass es hier nicht mehr um Forschung ging, sondern dass sich hier tatsächlich eine kommerzielle Gelegenheit bot.


 Ich hatte Bedenken, die Wissenschaft zu verlassen, war aber allmählich auch etwas frustriert, weil man in der Wissenschaft lauter Prototypen entwickelt, die nie in großem Maßstab zum Einsatz kommen. Ein Unternehmen würde uns die Möglichkeit bieten, Produkte auf den Markt zu bringen zu verändern, wie Menschen miteinander kommunizieren und alltägliche Dinge erledigen.


 Martin Ford: Das hört sich an, als ob Affectiva‌ stark von Kundenwünschen beeinflusst wurde. Viele Start-ups versuchen, ein Produkt für einen erst zukünftig vorhandenen Markt zu entwickeln, aber in Ihrem Fall haben die Kunden Ihnen genau gesagt, was sie möchten, und Sie haben unmittelbar darauf reagiert.


 Rana el Kaliouby: Sie haben völlig Recht. Es wurde schnell deutlich, dass sich hier eine potenziell immense kommerzielle Gelegenheit bot. Rosalind und ich waren beide der Ansicht, dass wir dieses Gebiet erschlossen hatten und die Vordenkerinnen waren, und wir wollten außerdem, dass sich das Unternehmen redlich und moralisch vertretbar verhält – das war für uns entscheidend.


 Martin Ford: Woran arbeiten Sie bei Affectiva derzeit, und in welche Richtung sollte sich das Unternehmen Ihrer Vorstellung nach zukünftig bewegen?


 Rana el Kaliouby: Wir haben die Vorstellung, dass es unsere Aufgabe ist, Technologie‌ zu humanisieren. Technologie dringt schon heute in alle Lebensbereiche vor. Wir können auch beobachten, dass Schnittstellen zunehmend sprachgesteuert sind und dass unsere Geräte immer mehr wahrnehmen können – und potenziell viel mehr Zusammenhänge berücksichtigen könnten. Wir entwickeln enge Beziehungen zu unseren Autos, unseren Smartphones und unseren smarten Assistenten, wie Amazons Alexa oder Apples Siri.


 Die Entwickler dieser Geräte konzentrieren sich derzeit fast nur auf Aspekte der kognitiven Intelligenz‌ und schenken der emotionalen Intelligenz‌ kaum Beachtung. Aber bei einem Menschen ist nicht nur der IQ dafür verantwortlich, wie erfolgreich er im Berufs- und Privatleben ist. Tatsächlich geht es oft mehr um emotionale und soziale Intelligenz. Sind Sie in der Lage, den Geisteszustand der Menschen in Ihrer Umgebung zu verstehen? Sind Sie in der Lage, Ihr Verhalten daran anzupassen und sie dazu zu bewegen, ihrerseits ihr Verhalten zu ändern, oder sie davon zu überzeugen, zu handeln?


 In allen Situationen, in denen wir andere Menschen bitten, zu handeln, müssen wir alle emotional intelligent sein, damit es funktioniert. Ich denke, das trifft auch auf Technologie zu, mit der man im alltäglichen Leben interagiert und die Sie möglicherweise auffordert, zu handeln.


 Es spielt keine Rolle, ob es darum geht, besser zu schlafen, sich gesünder zu ernähren, mehr Sport zu treiben, produktiver zu arbeiten, oder sich sozialer zu verhalten, welche Technologie es auch ist, sie muss Ihren Geisteszustand berücksichtigen, wenn sie versucht, Sie davon zu überzeugen, Ihre Rolle einzunehmen.


 Meine These lautet, dass diese Art von Schnittstelle‌ zwischen Menschen und Maschine allgegenwärtig werden wird, dass sie fest in zukünftigen Mensch-Maschine-Schnittstellen‌ verwurzelt sein wird, sei es beim Auto, beim Smartphone, oder bei smarten Geräten im Haushalt oder im Büro. Wir werden mit diesen neuen Geräten und den neuen Arten von Schnittstellen einfach zusammenleben und mit ihnen zusammenarbeiten.


 Martin Ford: Könnten Sie kurz einige der Dinge beschreiben, an denen Sie arbeiten? Mir ist bekannt, dass Sie an der Beobachtung von Autofahrern arbeiten, um zu gewährleisten, dass diese aufmerksam sind.


 Rana el Kaliouby: Ja, das Problem bei der Überwachung von Autofahrern ist, dass so viele Situationen berücksichtigt werden müssen. Deshalb konzentriert sich Affectiva als Unternehmen auf ethisch vertretbare Situationen und auf Produkte, für die es einen passenden Markt gibt. Und natürlich auf Märkte, bei denen Bedarf besteht.


 Nach der Gründung von Affectiva im Jahr 2009 bot wie gesagt das Überprüfen der Wirksamkeit von Werbung‌ die ersten Marktchancen. Heute arbeitet Affectiva mit einem Viertel der Fortune-500-Unternehmen zusammen und hilft ihnen, die emotionale Bindung zu verstehen, die ihre Werbung bei ihren Kunden schafft.


 Unternehmen geben nicht selten mehrere Millionen Dollar für Werbung aus, die lustig ist oder ans Herz geht. Aber sie haben keine Ahnung, ob sie damit emotional den richtigen Ton getroffen haben. Bevor es unsere Technologie gab, war die einzige Möglichkeit, so etwas herauszufinden, die Befragung der Menschen. Wenn Sie, Martin Ford, die Werbung gesehen haben, werden Sie befragt: »Hat Ihnen die Werbung gefallen? Halten Sie die Werbung für lustig? Werden Sie das Produkt kaufen?«. Das Problem dabei ist, dass die Daten sehr unzuverlässig und verzerrt sind.


 Bei unserer Technologie werden, Ihre Zustimmung vorausgesetzt, fortwährend Ihre Gesichtsausdrücke analysiert, während Sie die Werbung ansehen. Diese Daten werden von mehreren tausend Personen erfasst, die sich die Werbung ansehen. Das Ergebnis ist eine unverzerrte und objektive Datenmenge, die beschreibt, wie Menschen emotional auf die Werbung reagieren. Diese Daten können wir zu Kaufabsicht, tatsächlichen Verkaufszahlen, Viralität und dergleichen in Beziehung setzen.


 Heute gibt es all diese Leistungskennzahlen, die aufgezeichnet werden können, und wir sind in der Lage, die emotionale Reaktion mit dem tatsächlichen Kundenverhalten zu verknüpfen. Das ist eins unserer Produkte, das in 87 Ländern eingesetzt wird, in den USA, in China, in Indien, aber auch in kleineren Ländern, wie im Irak oder in Vietnam.


 Das Produkt ist inzwischen ziemlich stabil, und es ist erstaunlich, denn es ermöglicht uns, Daten rund um den Globus zu sammeln. Und die Daten entstehen sehr spontan. Über solche Daten verfügen vermutlich nicht einmal Facebook und Google, denn sie umfassen nicht nur ein Profilbild, sondern Informationen darüber, dass Sie eines Abends in Ihrem Schlafzimmer sitzen und sich Shampoo-Werbung ansehen. Über solche Daten verfügen wir, und darauf bauen unsere Algorithmen auf.


 Martin Ford: Was analysieren Sie? Beruht das Ganze vor allem auf Gesichtsausdrücken, oder spielen auch andere Dinge eine Rolle, wie etwa Sprache?


 Rana el Kaliouby: Anfangs haben wir nur Gesichtsausdrücke verwendet, aber nach 18 Monaten haben wir das noch einmal überdacht und uns gefragt: Wie erfassen wir Menschen die Reaktionen anderer Menschen?


 Menschen können den Geisteszustand anderer Menschen in ihrer Umgebung ziemlich gut erfassen. Wir wissen, dass etwa 55 Prozent der von uns verwendeten Signale durch Gesichtsausdrücke und Gesten übermittelt werden und dass etwa 38 Prozent der Signale, auf die wir reagieren, auf den Tonfall der Stimme zurückgehen, also wie schnell, in welcher Stimmlage und wie laut jemand spricht. Der eigentliche Text und die Wortwahl machen nur 7 Prozent des Signals aus!


 Es gibt eine ganze Industrie, die sich mit der Analyse von Stimmungslagen‌ beschäftigt, eine milliardenschwere Branche, die Tweets und Textnachrichten untersucht, obwohl diese nur 7 Prozent dazu beitragen, wie Menschen miteinander kommunizieren. Mir gefällt die Vorstellung, dass wir hier versuchen, die übrigen 93 Prozent der nonverbalen Kommunikation zu erfassen.‌


 Aber zurück zu Ihrer Frage: Vor etwa 18 Monaten habe ich ein Sprach-Team ins Leben gerufen, das sich mit diesen prosodischen paralinguistischen Merkmalen beschäftigt. Es untersucht den Tonfall und das Auftreten bestimmter sprachlicher Elemente, also z. B. wie oft Sie »Äh« sagen oder wie oft Sie lachen. Diese sprach-lichen Elemente sind unabhängig von den eigentlichen Wörtern, die wir verwenden. Die Affectiva-Technologie vereint all dies und verfolgt einen, wie wir es nennen, multimodalen Ansatz, bei dem die verschiedenen Vorgehensweisen kombiniert werden, um den kognitiven, sozialen und emotionalen Zustand einer Person wirklich zu verstehen.


 Martin Ford: Sind die emotionalen Indikatoren, nach denen Sie suchen, bei verschiedenen Sprachen und Kulturen einheitlich, oder gibt es bedeutende Unterschiede zwischen verschiedenen Bevölkerungsgruppen?


 Rana el Kaliouby: Wenn Sie die Gesichtsausdrücke‌ oder sogar den Tonfall der Stimme‌ einer Person betrachten, sind die Ausdrucksformen universell. Ein Lächeln ist überall auf der Welt ein Lächeln. Allerdings gibt es eine weitere Ebene kultureller Normen oder Regeln, die beschreiben, wann Menschen ihre Emotionen zeigen, oder wie oft und wie intensiv sie ihre Emotionen zeigen. Wir kennen Beispiele von Menschen, die ihre Emotionen verstärken, abschwächen oder sogar vollständig verbergen. Beispielsweise gibt es insbesondere in asiatischen Märkten Hinweise darauf, dass Emotionen verborgen werden, weil asiatische Bevölkerungen dazu neigen, keine negativen Emotionen zu zeigen. Deshalb tritt in Asien immer häufiger das auf, was wir als soziales oder als höfliches Lächeln bezeichnen. Ein solches Lächeln ist kein Ausdruck von Freude, sondern bedeutet eher »Ich habe von Ihnen Notiz genommen« und ist somit ein äußerst soziales Signal.


 Im Großen und Ganzen ist alles universell. Es gibt natürlich kulturelle Besonderheiten, und da wir über all diese Daten verfügen, waren wir in der Lage, regionalspezifische oder sogar länderspezifische Normen auszuarbeiten. In China gibt es beispielsweise so viele Daten, dass China seine eigene Norm darstellt. Anstatt die Reaktion eines einzelnen Chinesen auf z. B. eine Werbung für Schokolade zu untersuchen, ziehen wir die Bevölkerungsgruppe heran, die ihm am ähnlichsten ist. Dieser spezielle Ansatz war für unseren Erfolg bei der Beobachtung des emotio-nalen Zustands in verschiedenen Kulturen rund um den Globus von entscheidender Bedeutung.


 Martin Ford: Ich nehme an, dass es bei den anderen Anwendungen, an denen Sie arbeiten, um die Sicherheit geht, beispielsweise um die Beobachtung von Fahrern oder des Bedienpersonals gefährlicher Maschinen, um zu gewährleisten, dass sie aufmerksam bleiben?


 Rana el Kaliouby: Genau. Tatsächlich zeigt die Automobilindustrie seit letztem Jahr großes Interesse. Das ist wirklich spannend, weil es für Affectiva eine bedeutende Marktchance darstellt und wir zwei interessante Aufgaben für die Autobranche lösen.


 Bei den heutigen Autos mit aktivem Fahrer stellt die Sicherheit ein großes Pro-blem dar. Und das wird auch so bleiben, trotz halbautomatischer Fahrzeuge wie denen von Tesla, die zwar eine Weile eigenständig fahren können, aber noch immer einen Kopiloten benötigen, der aufpasst.


 Mit der Affectiva-Software sind wir in der Lage, den Fahrer‌ oder den Kopiloten zu beobachten und Dinge wie Schläfrigkeit, Ablenkung, Erschöpfung und sogar Alkohol- oder Drogenkonsum zu erkennen. Ist Letzteres der Fall, wird der Fahrer gewarnt oder das Fahrzeug schreitet ein. Dabei gibt es viele Möglichkeiten: die Wiedergabe anderer Musik, die Zuführung von etwas kalter Luft oder das Straffziehen des Sicherheitsgurts. Das Fahrzeug könnte sogar sagen: »Ich bin das Auto, und ich habe den Eindruck, dass ich derzeit ein sichererer Fahrer bin als Sie. Ich übernehme jetzt die Kontrolle«. Sobald das Fahrzeug erkennt, wie unaufmerksam und beeinträchtigt der Fahrer ist, kann es viele verschiedene Aktionen ausführen. Das ist also die eine Art von Anwendungsfällen.


 Die zweite Aufgabe, die wir für die Autobranche lösen, betrifft die Fahrzeuginsassen. Werfen wir einen Blick in die Zukunft, in der es vollständig autonome Fahrzeuge und Robotertaxis‌ ganz ohne Fahrer gibt. In dieser Situation muss das Auto den Zustand der Fahrzeuginsassen genau kennen: wie viele Personen sich im Fahrzeug befinden, in welcher Beziehung sie zueinander stehen, ob sie sich miteinander unterhalten oder ob sich unter den Insassen ein Baby befindet, das möglicherweise im Fahrzeug zurückgelassen wird. Wenn die Stimmungslage der Fahrzeuginsassen bekannt ist, kann man ihr Fahrerlebnis personalisieren.


 Das Robotertaxi könnte Produktempfehlungen geben und Routenvorschläge machen. Das würde Autoherstellern neue Geschäftsmodelle erschließen, insbesondere Edelmarken wie BMW oder Porsche, bei denen es bislang nur um das Fahrerlebnis geht. Aber in Zukunft wird es nicht mehr ums Fahren gehen. Das Erlebnis von Beförderung und Mobilität wird sich wandeln und muss neu definiert werden. Das moderne Verkehrswesen ist ein hochinteressanter Markt, und wir werden in die Entwicklung von Produkten für diese Branche investieren.


 Martin Ford: Gibt es potenzielle Anwendungen im Gesundheitswesen‌? In Anbetracht der Tatsache, dass es immer mehr psychische Erkrankungen gibt, frage ich mich, ob Sie glauben, dass die Art Technologie, die Sie bei Affectiva entwickeln, für Bereiche wie Beratung geeignet ist.


 Rana el Kaliouby: Das Gesundheitswesen ist für mich vermutlich am spannendsten, weil wir wissen, dass es bei Gesichtsausdrücken und Stimmen Biomarker für Depressionen gibt. Zudem gibt es Anzeichen, die auf die Selbstmordabsicht eines Patienten hinweisen. Wenn man darüber nachdenkt, wie oft wir uns vor unseren Geräten und Smartphones befinden, bietet sich hier eine Gelegenheit, sehr objektive Daten zu sammeln.


 Derzeit kann man eine Person nur befragen, auf einer Skala von 1 bis 10 anzugeben, wie depressiv oder wie selbstmordgefährdet sie ist. Das ist schlicht und einfach ungenau. Aber jetzt haben wir die Möglichkeit, in großem Umfang Daten zu sammeln und eine Art Standardmodell zu entwickeln, das beschreibt, wer jemand ist und wie es um den normalen Geisteszustand steht. Sobald wir über diese Daten verfügen und jemand von den Standardwerten abweicht, kann ein System den Betroffenen selbst, seine Familienmitglieder, oder vielleicht sogar einen Arzt davon in Kenntnis setzen.


 Und nun stellen Sie sich vor, wie wir die gleichen Kennzahlen dafür verwenden könnten, die Wirksamkeit verschiedener Behandlungsmethoden zu analysieren. Die betroffene Person könnte versuchen, sich einer Verhaltenstherapie zu unterziehen, oder bestimmte Medikamente ausprobieren, und wir wären in der Lage, sehr genau und zeitlich präzise zu quantifizieren, ob die Behandlung wirksam war oder nicht. Ich glaube, dass es hier ein echtes Potenzial gibt, Angst, Stress und Depressionen zu verstehen und zu quantifizieren.


 Martin Ford: Ich möchte auf die ethischen Aspekte‌ der KI zu sprechen kommen. Es fällt leicht, sich Dinge vorzustellen, die an dieser Art Technologie als störend empfunden werden. Wenn Ihr System beispielsweise bei einer Verhandlung jemanden heimlich beobachtet und der Gegenseite Informationen über die Reaktionen liefert, gäbe es einen unfairen Vorteil. Es könnte auch zur Überwachung von Arbeitsplätzen eingesetzt werden. Dass jemand beim Fahren beobachtet wird, um zu gewährleisten, dass er aufmerksam bleibt, werden die meisten Menschen in Ordnung finden, das dürfte bei der Vorstellung, dass Ihr System einen Büro-angestellten beobachtet, der am Computer arbeitet, aber anders aussehen. Wie begegnen Sie diesen Bedenken?


 Rana el Kaliouby: Jetzt kommt eine kleine Geschichtsstunde. Rosalind und ich und unsere erste Angestellte saßen an Rosalinds Küchentisch zusammen, und wir dachten: »Affectiva wird auf die Probe gestellt werden, wo also ziehen wir eine Grenze, und was ist nicht verhandelbar?«. Letztendlich kamen wir zu dem Schluss, zu respektieren, dass menschliche Emotionen eine sehr persönliche Art Daten sind. Seitdem waren wir uns einig, dass wir das System nur einsetzen, wenn die Betroffenen ausdrücklich ihre Zustimmung zur Erfassung dieser Daten gegeben haben. Und im Idealfall ziehen sie selbst einen Nutzen daraus, wenn sie diese Daten teilen.


 Und Affectiva wurde auf die Probe gestellt. 2011 wurden die Mittel knapp, aber wir hatten die Gelegenheit, Unterstützung von einer Sicherheitsagentur zu erhalten, die sehr daran interessiert war, unsere Technologie zur Überwachung und Absicherung einzusetzen. Die meisten Menschen sind sich zwar darüber im Klaren, dass sie beobachtet werden, wenn sie beispielsweise einen Flughafen aufsuchen, aber wir waren dennoch der Ansicht, dass diese Anwendung nicht mit unseren Grundsätzen bezüglich Zustimmung und Einverständnis in Einklang stand. Deshalb lehnten wir das Angebot ab, obwohl wir das Geld gebraucht hätten. Bei Affectiva lassen wir die Finger von Anwendungen, bei denen wir den Eindruck haben, dass die Leute nicht unbedingt zugestimmt haben und das Gleichgewicht der Werte nicht gegeben ist.


 Wenn es um Anwendungen am Arbeitsplatz geht, wird diese Frage sehr interessant, weil ein und dasselbe Tool zum einen sehr leistungsfähig ist, zum anderen aber auch à la Big Brother missbraucht werden kann. Es wäre hochinteressant zu wissen, ob die Angestellten ihre anonyme Zustimmung geben würden, wenn der Arbeitgeber in der Lage wäre, eine Kennzahl für die Stimmung zu ermitteln, die angibt, ob die Leute gestresst sind, oder aber engagiert und zufrieden.


 Ein schönes Beispiel ist ein Geschäftsführer, der einen Vortrag für ein weltweit per Videokonferenz zugeschaltetes Publikum hält, und das System zeigt an, ob die Botschaft wie beabsichtigt ankommt oder nicht. Sind die Ziele spannend? Sind die Leute motiviert? Solche grundlegenden Fragen lassen sich leicht beantworten, wenn wir uns alle an einem Ort befinden, aber da die Leute überall auf der Welt verteilt sind, ist es wirklich schwierig, ein Gespür für diese Dinge zu entwickeln. Wenn man die Technologie allerdings einsetzt, um nach der Devise »Jetzt werde ich ein paar Leute drangsalieren, denen es offenbar an jeglicher Motivation fehlt« zu verfahren, dann stellt das einen eklatanten Missbrauch der Daten dar.


 Ein weiteres Beispiel wäre eine Version der Technologie, die den Verlauf eines Meetings aufzeichnet und den Teilnehmern am Ende des Meetings ein Feedback liefert, wie etwa »Sie haben 30 Minuten herumgeschwafelt und waren gegenüber XYZ ziemlich feindselig. Sie sollten etwas rücksichtsvoller oder einfühlsamer sein«. Man kann sich leicht vorstellen, dass sich diese Technologie als Coach einsetzen lässt, die den Angestellten hilft, besser miteinander zu verhandeln oder rücksichtsvoller zu sein. Sie kann aber auch dazu verwendet werden, der Karriere von Angestellten zu schaden.


 Ich sehe es so, dass wir uns für Situationen stark machen, in denen die Beteiligten die Daten zurückerhalten und etwas daraus lernen können, denn es könnte ihnen dabei helfen, ihre soziale und emotionale Intelligenz zu verbessern.


 Martin Ford: Lassen Sie uns über die Technologie sprechen, die Sie verwenden. Ich weiß, dass Sie Deep Learning‌ intensiv nutzen. Was halten Sie von dieser Technologie? In jüngster Zeit gab es etwas Widerstand, und es wurde vorgebracht, dass sich der Fortschritt beim Deep Learning verlangsamen oder sogar zum Stillstand kommen wird, und dass ein anderer Ansatz erforderlich ist. Was halten Sie von der Verwendung neuronaler Netze‌, und wie werden sie sich zukünftig weiterentwickeln?


 Rana el Kaliouby: Als ich meine Doktorarbeit schrieb, habe ich dynamische Bayes-Netze zur Quantifizierung und Entwicklung von Klassifikatoren verwendet. Einige Jahre später haben wir unsere gesamte wissenschaftliche Infrastruktur auf Deep Learning umgestellt, und das hat sich wirklich gelohnt.


 Ich würde sagen, dass wir Deep Learning noch nicht einmal ausgereizt haben. Durch Kombination tiefer neuronaler Netze mit zusätzlichen Daten können wir die Genauigkeit und die Stabilität unserer Analysen in vielen verschiedenen Situationen erhöhen.


 Deep Learning ist großartig, aber ich glaube nicht, dass es eine Lösung für alle unsere Anforderungen darstellt. Größtenteils handelt es sich noch immer um überwachtes Lernen‌, also braucht man gekennzeichnete Daten, um Klassifikatoren zu entwickeln. Ich halte Deep Learning für eine großartige Entwicklung im Rahmen des umfassenderen Umfelds des Machine Learnings‌, aber es wird nicht die einzige Methode sein, die wir verwenden.


 Martin Ford: Lassen Sie uns etwas allgemeiner über den Weg zu einer AGI‌ sprechen. Welche Hindernisse sind zu überwinden? Ist eine AGI machbar und realistisch und vielleicht sogar noch zu Ihren Lebzeiten erreichbar?


 Rana el Kaliouby: Von einer AGI sind wir noch sehr, sehr, sehr, sehr, sehr viele Jahre entfernt. Ich sage das aus folgendem Grund: Alle heutigen Beispiele für KI sind ziemlich begrenzt. Eine heutige KI erledigt eine bestimmte Aufgabe gut, aber sie muss auf die eine oder andere Weise von Grund auf eingerichtet werden, sogar wenn sie eigenständig erlernt, wie ein Spiel funktioniert.


 Ich glaube, dass es eine Art Kuratierung auf gewisser Ebene in der Datenmenge gibt, die dem Algorithmus das Lernen ermöglicht, und ich glaube nicht, dass wir schon herausgefunden haben, wie wir ihm Intelligenz auf menschlichem Niveau verleihen können.


 Selbst die besten Systeme zur Verarbeitung natürlicher Sprache, die uns heute zur Verfügung stehen, würden bei einem für Drittklässler gedachten Test durchfallen.


 Martin Ford: Was denken Sie über die Schnittmenge zwischen AGI und Emotionen? Ein großer Teil Ihrer Arbeit konzentriert sich vornehmlich darauf, Maschinen dazu zu bringen, Emotionen zu verstehen, aber um den Spieß einmal umzudrehen, was ist mit einer Maschine, die Emotionen zeigt? Glauben Sie, dass dies ein wich-tiger Bestandteil einer AGI wäre, oder stellen Sie sich eher eine Zombie-ähnliche Maschine vor, die keinerlei Gefühle hat?


 Rana el Kaliouby: Ich würde sagen, dass wir schon so weit sind, dass Maschinen‌ Emotionen zeigen. Affectiva hat eine Plattform entwickelt, die Emotionen wahrnimmt, und viele unserer Partner verwenden sie, um das Verhalten von Maschinen zu steuern. Bei einer Technologie wie einem Auto oder einem sozialen Roboter kann die Emotionen wahrnehmende Plattform menschliche Kriterien als Eingabe entgegennehmen und diese Daten verwenden, um zu entscheiden, wie ein Roboter reagieren wird. Diese Reaktionen könnten beispielsweise das sein, was ein Roboter aufgrund von Schlagwörtern sagt, so ähnlich wie Amazons Alexa schon heute antwortet.


 Wenn Sie Amazons Alexa bitten, etwas zu bestellen, und das Gerät Sie immer wieder nicht versteht, werden Sie natürlich verärgert sein. Aber anstatt davon überhaupt keine Notiz zu nehmen, könnte Ihr Alexa-Gerät sagen: »OK, es tut mir leid. Mir ist klar, dass ich das missverstanden habe. Ich versuche es noch einmal«. Alexa könnte das Ausmaß unserer Frustration zur Kenntnis nehmen und dementsprechend antworten und anschließend handeln. Ein Roboter könnte mit dem Kopf wackeln, sich im Kreis drehen, oder Handlungen ausführen, die wir als »Oh! Es tut ihm offenbar leid« interpretieren würden.


 Ich würde behaupten, dass Maschinen bei ihren Handlungen schon heute emotionale Hinweise geben und jegliche Emotionen zeigen können, die der Entwickler vorgesehen hat. Das ist natürlich etwas ganz anderes als ein Gerät, das tatsächlich Gefühle hat, aber das ist ja auch nicht notwendig.


 Martin Ford: Ich möchte auf die potenziellen Auswirkungen auf Arbeitsplätze zu sprechen kommen. Wie denken Sie darüber? Glauben Sie, dass es durch KI und Robotik ein Potenzial für große Umwälzungen in der Wirtschaft und auf dem Arbeitsmarkt gibt? Oder denken Sie, das ist übertrieben, und dass wir uns weniger Sorgen machen sollten?‌


 Rana el Kaliouby: Ich betrachte das eher als eine Mensch-Technologie-Partnerschaft. Ich räume ein, dass es einige Jobs nicht mehr geben wird, aber das ist in der Geschichte der Menschheit nichts Neues. Wir haben eine solche Neuverteilung von Arbeitsplätzen immer wieder erlebt, deshalb glaube ich, dass eine ganze Klasse neuer Jobs und Möglichkeiten für Jobs entstehen werden. Wie einige der neuen Jobs aussehen werden, zeichnet sich schon jetzt ab, aber alle können wir uns sicher nicht vorstellen.


 Ich glaube nicht, dass es eine Welt geben wird, in der Roboter die Verantwortung tragen, während die Menschen nur noch herumsitzen und sich am Strand entspannen. Ich bin während des ersten Golfkriegs im Nahen Osten aufgewachsen, und mir ist bewusst, dass es so viele Probleme auf der Welt gibt, die gelöst werden müssen. Ich denke, dass wir auch nicht nur annähernd so weit sind, dass es eines Tages eine Maschine gibt, die in der Lage sein wird, all diese Probleme zu lösen. Aber um Ihre Frage zu beantworten: Ich mache mir deswegen keine Sorgen.


 Martin Ford: Wenn man an einen relativ eintönigen Job denkt, wie etwa im Kundendienst eines Callcenters, dann scheint es so zu sein, dass die von Ihnen entwickelte Technologie es Maschinen ermöglicht, auch Aufgaben mit einer menschlichen Komponente zu erledigen. Wenn ich danach gefragt werde, und das kommt häufig vor, antworte ich, dass die eher am Menschen ausgerichteten Jobs, bei denen emotionale Intelligenz eine Rolle spielt, vermutlich sicher sein werden. Allerdings dringen Sie mit Ihrer Technologie nun auch in dieses Gebiet vor. Offenbar gibt es ein sehr breites Spektrum von Tätigkeiten, die früher oder später betroffen sein werden, auch solche, von denen man bislang gedacht hatte, dass sie vor einer Automatisierung ziemlich sicher wären.


 Rana el Kaliouby: Ich denke, damit haben Sie Recht. Ich gebe Ihnen ein Beispiel mit Krankenpflegern. Bei Affectiva arbeiten wir mit Unternehmen zusammen, die Krankenpfleger-Avatare für Smartphones entwickeln und sogar Pflegeroboter‌ in-stallieren, die als Sterbebegleiter für unheilbar kranke Patienten gedacht sind. Ich glaube zwar nicht, dass sie richtige Pfleger ersetzen werden, aber ich denke schon, dass sich die Art und Weise, wie Krankenpfleger ihre Arbeit verrichten, dadurch ändern wird.


 Man kann sich leicht vorstellen, dass einem menschlichen Pfleger zwanzig Patienten zugewiesen werden, die Zugang zu einem Pfleger-Avatar oder einem Pflegeroboter haben. Der menschliche Pfleger kommt erst ins Spiel, wenn es ein Problem gibt, das der Pflegeroboter nicht lösen kann. Die Technologie ermöglicht es dem Pflegeroboter, sehr viel mehr Patienten auf eine Weise zu betreuen, die heute so nicht möglich ist.


 Es gibt ein ähnliches Beispiel mit Lehrern. Ich glaube nicht, dass intelligente Lernsysteme Lehrer ersetzen werden, aber sie werden sie dort ergänzen, wo es nicht genügend Lehrer gibt. Wir delegieren die Aufgaben sozusagen an Miniroboter, die einen Teil der Aufgabe in unserem Auftrag erledigen können.


 Ich denke, das trifft sogar für Fernfahrer zu. In zehn Jahren wird niemand mehr einen LKW fahren. Stattdessen sitzt irgendjemand zuhause und dirigiert eine Flotte von 100 Fahrzeugen per Fernsteuerung, um zu gewährleisten, dass alle auf dem richtigen Weg sind. Vielleicht gibt es einen Posten, bei dem hin und wieder jemand eingreifen muss und eins der Fahrzeuge unter menschliche Kontrolle bringt. 


 Martin Ford: Was sagen Sie zu den Befürchtungen bezüglich einer KI oder einer AGI, die geäußert wurden, insbesondere von Elon Musk, der lautstark vor existenziellen Risiken gewarnt hat?


 Rana el Kaliouby: Im Internet gibt es eine zum Teil von Elon Musk‌ finanzierte Dokumentation mit dem Titel Do You Trust This Computer?, in der ich interviewt wurde.


 Martin Ford: Ja, tatsächlich sind noch einige andere der Personen, die ich für dieses Buch interviewt habe, auch in dieser Dokumentation zu sehen.


 Rana el Kaliouby: Da ich im Nahen Osten aufgewachsen bin, habe ich das Gefühl, dass die Menschheit größere Probleme hat als die KI‌, also bin ich nicht besorgt. Ich habe den Eindruck, dass diese Haltung gegenüber der existenziellen Bedrohung, dass Roboter die Menschheit ablösen, uns Menschen die Handlungsfähigkeit abspricht. Letztendlich entwickeln wir diese Systeme, wir legen fest, wie sie eingesetzt werden und können jederzeit den Stecker ziehen. Deshalb habe ich diese Befürchtungen nicht. Ich glaube, dass es dringendere Probleme mit KI gibt, die mit den KI‌-Systemen selbst zu tun haben, und damit, ob wir durch sie die Voreingenommenheit und Verzerrung aufrechterhalten.


 Martin Ford: Sie würden also sagen, dass die Voreingenommenheit zu den dringenderen Problemen gehört, denen wir derzeit gegenüberstehen?


 Rana el Kaliouby: Ja. Weil sich die Technologie so schnell weiterentwickelt, während wir die Algorithmen trainieren, wissen wir oft gar nicht genau, was ein Algorithmus oder ein neuronales Netz eigentlich lernt. Ich befürchte, dass wir all die in der Gesellschaft vorhandene Voreingenommenheit reproduzieren, indem wir sie in diesen Algorithmen implementieren.


 Martin Ford: Weil die Daten von Menschen stammen, enthalten sie zwangsläufig auch deren Voreingenommenheit. Sie meinen also, dass die Voreingenommenheit nicht an den Algorithmen liegt, sondern an den Daten.


 Rana el Kaliouby: Genau, es liegt an den Daten, und daran, wie wir sie anwenden. Deshalb ist Affectiva als Unternehmen sehr um Transparenz bemüht, wenn es darum geht, dass wir gewährleisten müssen, dass die Trainingsdaten für alle Bevölkerungsgruppen repräsentativ und dass Geschlecht und Alter ausgewogen verteilt sind.


 Wir müssen beim Training und der Validierung der Algorithmen äußerst sorgfältig sein. Hierbei handelt es sich um ein fortdauerndes Anliegen, das ständig in Arbeit ist. Es gibt immer wieder neue Möglichkeiten, sich gegen diese Art der Voreingenommenheit‌ zu schützen.


 Martin Ford: Aber dass die Voreingenommenheit von Menschen sehr schwer zu korrigieren ist, die Korrektur der Verzerrung eines Algorithmus hingegen viel einfacher ist, sobald man sie verstanden hat, ist doch positiv zu bewerten. Sie könnten argumentieren, dass die zukünftige häufigere Anwendung von Algorithmen zu einer Welt mit viel weniger Voreingenommenheit und Diskriminierung führt.


 Rana el Kaliouby: Genau. Ein schönes Beispiel ist die Einstellung von Mit-arbeitern. Affectiva ist eine Partnerschaft mit HireVue eingegangen, die in ihrem Einstellungsverfahren unsere Technologie verwenden. Statt eines schriftlichen Lebenslaufs senden die Bewerber ein Video-Interview, und durch eine Kombination aus unserem Algorithmus und der Verarbeitung natürlicher Sprache erstellt das System anhand der nonverbalen Kommunikation eine Rangliste der Bewerber, wobei die Beantwortung der Fragen ebenfalls berücksichtigt wird. Der Algorithmus ist unabhängig von Geschlecht und ethnischer Zugehörigkeit. Der erste Filter für die Bewerbungsgespräche berücksichtigt also weder Geschlecht noch Ethnie.


 HireVue hat eine Fallstudie mit Unilever veröffentlicht, die nicht nur zeigt, dass sich die für das Einstellungsverfahren erforderliche Zeit um 90 Prozent verringert hat, sondern dass das Verfahren auch zu einer 16-prozentigen Erhöhung der Diversität der Bewerber geführt hat. Ich fand das ziemlich beeindruckend.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass KI reguliert‌ werden muss? Sie haben davon -gesprochen, dass Sie bei Affectiva sehr hohe ethische Standards haben, aber zukünftig besteht die Chance, dass Ihre Wettbewerber vergleichbare Technologien entwickeln, aber möglicherweise nicht die gleichen Grundsätze einhalten. Sie könnten einen Vertrag mit einem autoritären Staat oder einem Unternehmen abschließen, das seine Mitarbeiter oder Kunden heimlich ausspionieren will, auch wenn Sie das nicht tun würden. Glauben Sie, dass es in Anbetracht dessen notwendig sein wird, diese Art Technologie zu regulieren?


 Rana el Kaliouby: Ich bin eine große Befürworterin einer Regulierung. Affectiva gehört zum Konsortium Partnership on AI und ist Mitglied der Arbeitsgruppe FATE (Fair, Accountable, Transparent and Equitable AI, dt. faire, verantwortliche, transparente und gerechte KI).


 Wir wollen in Zusammenarbeit mit diesen Gruppen Richtlinien entwickeln, die ein KI-Pendant zum Genehmigungsverfahren der FDA (Food and Drug Adminis-tration, der amerikanischen Arzneimittelbehörde) sein sollen. Darüber hinaus veröffentlicht Affectiva Anleitungen für Best Practices und Leitfäden für die Branche. Da wir uns als Vordenker sehen, liegt es in unserer Verantwortung, Verfechter der Regulierung zu sein und die Sache voranzutreiben, statt bloß zu sagen: »Oh ja, wir werden einfach abwarten, bis der Gesetzgeber tätig wird«. Das halte ich nicht für die richtige Lösung.


 Ich nehme auch am Weltwirtschaftsforum teil, bei dem es einen internationalen Rat für Robotik und KI gibt. Durch die Arbeit in diesen Foren habe ich mich von den kulturellen Unterschieden verschiedener Länder bezüglich der Denkweise über KI faszinieren lassen. Das beste Beispiel ist China, das diesem Rat angehört. Wir wissen, dass der chinesischen Regierung ethische Grundsätze eigentlich egal sind, und das wirft die Frage auf: Wie soll man damit umgehen? Verschiedene Länder haben bei der Regulierung von KI unterschiedliche Ansichten, und das macht es schwierig, diese Frage zu beantworten.


 Martin Ford: Zum Abschluss etwas Positives: Ich nehme an, dass Sie Optimistin sind? Dass Sie glauben, dass diese Technologien der Menschheit unterm Strich nützen?


 Rana el Kaliouby: Ja, ich würde sagen, dass ich Optimistin bin, weil ich glaube, dass Technologie an sich neutral ist. Entscheidend ist, wie wir sie einsetzen, und ich denke, sie kann potenziell positiv sein. Unsere Branche sollte in die Fußstapfen meines Teams treten, in dem wir uns entschieden haben, unseren Aufwand in positive Anwendungen der KI zu stecken.


 


Rana el Kaliouby‌ ist Geschäftsführerin und Mitbegründerin von Affectiva, einem Unternehmen, das auf KI für Emotionen spezialisiert ist. Sie erhielt ihren Bachelor- und Master-Abschluss von der amerikanischen Universität der ägyptischen Hauptstadt Kairo und einen Doktortitel vom Computer Lab der University of Cambridge. Sie war als Forschungs-assistentin am MIT Media Lab tätig, wo sie Technologie zur Unterstützung autistischer Kinder entwickelte. Diese Arbeit führte unmittelbar zur Gründung von Affectiva.


 El Kaliouby hat verschiedene Preise und Auszeichnungen erhalten, unter anderem wurde sie 2017 vom Weltwirtschaftsforum als Young Global Leader ausgewählt. 2016 wurde sie in den Magazinen Fortune und TechCrunch in den Listen 40 under 40 bzw. 40 Female Founders who crushed it aufgeführt.






Ray Kurzweil


 Leiter Engineering bei Google


 Ray Kurzweil gehört zu den führenden Erfindern, Denkern und Zukunftsforschern. Ihm wurden 21 Ehrendoktortitel verliehen, und er wurde von drei US-Präsidenten ausgezeichnet. Ihm wurde der MIT-Lemelson-Innovationspreis verliehen, und 1999 erhielt er von Präsident Clinton die National Medal of Technology, die höchste Auszeichnung im Bereich Technologie. Kurzweil ist auch ein produktiver Autor und hat fünf Bestseller verfasst. 2012 kam er zu Google, wo er ein Forschungsteam leitet, das an Maschinenintelligenz und dem Verstehen natürlicher Sprache arbeitet. Anfang 2019 erschien Kurz-weils erster Roman, Danielle, Chronicles of a Superheroine. Ein weiteres Buch von Kurzweil, The Singularity is Nearer, wird voraussichtlich Ende 2019 erscheinen.
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 In dem Szenario, das mir vorschwebt, werden wir medizinische Nanoroboter in unsere Blutbahn injizieren. [...] Diese Roboter werden auch das Gehirn bevölkern. Virtual Reality und Augmented Reality werden nicht durch an die Gliedmaßen unseres Körpers angeschlossene Geräte bereitgestellt, sondern aus dem Inneren des Nervensystems heraus.





 Martin Ford: Wie sind Sie zur KI gekommen?


 Ray Kurzweil: Ich kam 1962 erstmals mit KI in Berührung, das war nur sechs Jahre nachdem der Ausdruck auf der Dartmouth-Konferenz 1956 in Hanover, New Hampshire, von Marvin Minsky‌ und John McCarthy‌ geprägt wurde.


 Das Fachgebiet KI war damals schon in zwei sich bekämpfende Lager aufgespalten: die Verfechter symbolischer Modelle und und die Anhänger konnektionistischer Modelle. Erstere hatten damals eine Vormachtstellung, und Marvin Minsky galt als ihr wichtigster Vertreter. Die Konnektionisten waren die Emporkömmlinge, und einer davon war Frank Rosenblatt‌ von der Cornell University, der das erste neuronale Netz bekannt gemacht hatte, das als Perzeptron‌ bezeichnet wurde.‌ Ich schrieb beiden Briefe, und beide luden mich ein, also besuchte ich zunächst Minsky, der den ganzen Tag mit mir verbrachte, und wir bauten eine persönliche Beziehung auf, die 55 Jahre währen sollte. Wir sprachen über KI, die damals ein ziemlich undurchsichtiges Fachgebiet war, dem eigentlich niemand Beachtung schenkte. Er fragte mich, wen ich als nächsten besuchen würde, und als ich Dr. Rosenblatt erwähnte, meinte er, die Mühe könne ich mir sparen.


 Dann traf ich Dr. Rosenblatt, der dieses einschichtige neuronale Netz namens Perzeptron entwickelt hatte. Dabei handelte es sich um ein Gerät mit einer Kamera. Ich hatte einige ausgedruckte Buchstaben zu meinem Treffen mit Dr. Rosenblatt mitgebracht, die sein Gerät perfekt erkannte, sofern sie in der Schriftart Courier 10 gedruckt waren.


 Andere Schriftarten funktionierten nicht so gut, und er sagte: »Kein Problem, ich kann die Ausgabe des Perzeptrons als Eingabe eines zweiten Perzeptrons verwenden, und dessen Ausgabe können wir in eine dritte Schicht einspeisen. Und wenn wir weitere Schichten hinzufügen, wird es intelligenter werden und kann generalisieren und all diese bemerkenswerte Dinge leisten«. Ich fragte ihn: »Haben Sie das ausprobiert?«, und er sagte: »Noch nicht, aber es steht auf unserer Forschungs-agenda ganz oben«.


 In den 1960er-Jahren ging alles nicht so schnell wie heute, und leider verstarb er 1971, neun Jahre später, ohne diese Idee ausprobiert zu haben. Diese Idee war allerdings bemerkenswert vorausschauend. Die ganze Aufregung um neuronale Netze‌ wurde von diesen tiefen neuronalen Netzen mit vielen Schichten ausgelöst. Das war eine wirklich erstaunliche Erkenntnis, denn es war tatsächlich überhaupt nicht klar, ob die Idee funktionieren würde.


 1969 schrieb Minsky zusammen mit seinem Kollegen Seymour Papert sein Buch Perceptrons. Im Wesentlichen bewies das Buch ein Theorem, das besagt, dass ein Perzeptron keine Antworten liefern kann, die es erfordern, die Logikfunktion XOR zu verwenden, und dass es das Problem zusammenhängender Räume nicht lösen kann. Auf dem Buchumschlag sind zwei labyrinthartige Muster abgebildet, und wenn man genau hinsieht, kann man erkennen, dass eins zusammenhängend ist und das andere nicht. Diese Klassifizierung ist das Problem zusammenhängender Räume. Das Theorem bewies, dass ein Perzeptron diese Aufgabe nicht lösen kann. Das Buch sorgte dafür, dass es die folgenden 25 Jahre keine Fördergelder für die Erforschung des Konnektionism‌us gab, was Minsky bedauerte, denn kurz vor seinem Tod sagte er mir, dass er die Leistungsfähigkeit tiefer neuronaler Ne‌tze mittlerweile anerkennt.


 Martin Ford: Hat Marvin Minsky in den 1950er-Jahren nicht selbst an den ersten konnektionistischen neuronalen Netzen gearbeitet?


 Ray Kurzweil: Das stimmt, aber in den 1960er-Jahren war er davon enttäuscht und wollte die Leistungsfähigkeit mehrschichtiger neuronaler Netze‌ nicht an-erkennen. Sie wurde erst Jahrzehnte später deutlich, als dreischichtige neuronale Netze ausprobiert wurden, die etwas besser funktionierten. Die Verwendung mehrerer Schichten bereitete Schwierigkeiten wegen des sogenannten Problems der verschwindenden und explodierenden Gradienten (engl. vanishing and exploding gradient problem), das im Wesentlichen dafür verantwortlich ist, dass sich der dynamische Wertebereich der Koeffizienten verschlechtert, weil die Zahlen zu groß oder zu klein werden.


 Geoffrey Hinton und eine Gruppe von Mathematikern haben dieses Problem gelöst, und nun können wir beliebig viele Schichten verwenden. Die Lösung besteht darin, dass man die Informationen in jeder Schicht neu kalibriert, damit der repräsentierbare Wertebereich nicht überschritten wird. Solche 100-schichtigen neuro-nalen Netze waren äußerst erfolgreich. Es gibt allerdings noch immer ein Problem, das sich unter dem Motto »Das Leben beginnt bei einer Milliarde Beispielen« zusammenfassen lässt.


 Dass ich bei Google bin, hat unter anderem den Grund, dass hier Milliarden von Beispielen zur Verfügung stehen, wie etwa Bilder von Hunden und Katzen, oder anderen Bildkategorien, die gekennzeichnet sind. Für viele Objekte gibt es aber auch keine Milliarden Beispiele. Wir verfügen über viele Sprachbeispiele, die jedoch nicht mit ihrer Bedeutung gekennzeichnet sind, und wie sollen wir sie in der Sprache kennzeichnen, die wir von vornherein nicht verstehen? Bei einer bestimmten Kategorie von Aufgaben können wir das Problem umgehen, und dafür ist Go-Spielen ein gutes Beispiel. Das DeepMind-System‌ wurde mit allen online verfügbaren Spielzügen trainiert, deren Anzahl in der Größenordnung von einer Million liegt, nicht einer Milliarde. Das System spielte so gut wie ein mittelmäßiger Amateur, also wurden weitere 999 Millionen Beispiele benötigt, aber woher soll man die nehmen?


 Martin Ford: Sie wollen darauf hinaus, dass Deep Learning‌ und überwachtes Lernen‌ sehr stark von gekennzeichneten Daten‌ abhängig sind.


 Ray Kurzweil: Richtig. Man kann das Problem umgehen, wenn man die Welt, in der man sich befindet, simulieren kann. Dann kann man seine eigenen Trainingsdaten erzeugen. Und genau das hat DeepMind gemacht, indem es gegen sich selbst gespielt hat. Die Kennzeichnung der Spielzüge konnte durch klassische Methoden erfolgen. Nachfolgend hat AlphaZero ein neuronales Netz trainiert, um die Kennzeichnung der Spielzüge zu verbessern, und war so in der Lage, ohne vom Menschen stammende Trainingsdaten alle 100 Spiele gegen AlphaGo zu gewinnen.


 Die Frage ist, in welchen Situationen das möglich ist. Mathematik ist ein weiterer Anwendungsbereich, in der das funktioniert, denn Mathematik können wir simulieren. Die Axiome der Zahlentheorie sind nicht komplizierter als die Spielregeln von Go.


 Ein weiteres Beispiel sind selbstfahrende Autos‌, obwohl Autofahren viel komplizierter ist als ein Brettspiel oder mathematische Axiome. Waymo hat ein ziemlich gutes System entwickelt, das mehrere Methoden kombiniert, und ließ Fahrzeuge Millionen von Kilometern fahren, wobei Menschen an Bord waren, die jederzeit das Steuer übernehmen konnten. Auf diese Weise wurden genug Daten erzeugt, um einen präzisen Fahrsimulator zu erstellen. Sie haben im Simulator mehr als eine Milliarde Kilometer mit simulierten Fahrzeugen zurückgelegt und damit Trainingsdaten für ein tiefes neuronales Netz generiert, das dafür ausgelegt ist, den Algorithmus zu verbessern. Das hat funktioniert, obwohl die Fahrsimulation sehr viel komplexer als ein Brettspiel ist.


 ‌Der nächste spannende Bereich, den man zu simulieren versucht, ist die Welt der Biologie und Medizin. Wenn wir die Biologie simulieren könnten – und das ist nicht unmöglich –, dann wären wir in der Lage, klinische Studien in Stunden, statt in Jahren durchzuführen, und wir könnten wie bei selbstfahrenden Autos, Brettspielen oder Mathematik, unsere eigenen Daten erzeugen.


 Das ist aber nicht der einzige Ansatz zur Lösung des Problems, genügend Trainingsdaten‌ bereitzustellen. Menschen können aus sehr viel weniger Daten lernen, weil wir Transfer Learning betreiben. Wir verwenden Wissen, das wir in Situationen erlernt haben, die sich von dem, was wir gerade zu erlernen versuchen, deutlich unterscheiden. Ich habe ein anderes Lernmodell entwickelt, das auf einer groben Vorstellung der Funktionsweise des Neokortex beruht. 1962 habe ich eine These über die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns aufgestellt – und ich habe die letzten 50 Jahre über das Denken nachgedacht. Mein Modell ist kein großes neuronales Netz, sondern ist aus vielen kleinen Modulen zusammengesetzt, die jeweils ein Muster erkennen können. In meinem Buch How to Create a Mind beschreibe ich, dass der Neokortex im Wesentlichen aus 300 Millionen solcher -Module besteht, die jeweils ein sequenzielles Muster erkennen können und dabei einen gewissen Grad an Variabilität zulassen. Die Module sind in einer Hierarchie organisiert, die durch ihr eigenes Denken entsteht. Das System entwickelt seine eigene Hierarchie.


 Dieses hierarchische Modell des Neokortex kann aus sehr viel weniger Daten lernen. Beim Menschen verhält es sich ebenso. Wir können aus kleinen Datenmengen lernen, weil wir das Wissen aus einem Bereich auf einen anderen generalisieren können.


 Larry Page‌, einer der Gründer von Google, gefiel meine These in How to Create a Mind, und er stellte mich bei Google ein, damit ich diese Ideen auf das Verstehen von Sprache anwende.


 Martin Ford: Gibt es ein praktisches Beispiel für die Anwendung dieser Konzepte auf ein Google-Produkt?


 Ray Kurzweil: Gmails Smart Reply, das jeweils drei Vorschläge für die Beantwortung einer E‑Mail unterbreitet, ist eine von meinem Team entwickelte Anwendung, die dieses hierarchische System verwendet. Wir haben gerade Talk to Books‌ (https://books.google.com/talktobooks/) vorgestellt. Sie stellen eine Frage in natürlicher Sprache, und das System liest in einer halben Sekunde 100.000 Bücher – das entspricht 600 Millionen Sätzen – und liefert die besten Antworten zurück, die es in den 600 Millionen Sätzen finden konnte. Das Ganze beruht auf semantischem Verstehen, nicht auf Schlüsselwörtern.


 Bei Google machen wir Fortschritte beim Verstehen natürlicher Sprache, und Sprache entstand ursprünglich im Neokortex. Sprache ist hierarchisch; wir können die hierarchischen Vorstellungen in unserem Neokortex miteinander teilen, indem wir die Hierarchie der Sprache verwenden. Ich denke, es war sehr vorausschauend von Alan Turing, dass er den Turing-Test‌ auf Sprache aufbaute, denn ich glaube, dass es des gesamten Spektrums menschlichen Denkens und menschlicher Intelligenz bedarf, um Sprache auf menschlichem Niveau zu erschaffen und zu verstehen.


 Martin Ford: Haben Sie letztendlich zum Ziel, diese Ideen auszubauen, um tatsächlich eine Maschine zu entwickeln, die den Turing-Test besteht?


 Ray Kurzweil: Nicht alle sind dieser Meinung, aber ich halte den Turing-Test, sofern er richtig durchgeführt wird, tatsächlich für einen sehr guten Test für Intelligenz auf menschlichem Niveau. Problematisch ist, dass es in der kurzen Arbeit, die Turing 1950 verfasst hat, nur in einigen wenigen Absätzen um den Turing-Test geht, und dass er entscheidende Elemente weggelassen hat. Beispielsweise beschreibt er nicht, wie bei der Durchführung des Tests tatsächlich verfahren werden soll. Die Vorschriften des Tests sind ziemlich kompliziert, wenn man ihn in der Praxis durchführt, aber wenn ein Computer ihn bestehen soll, dann muss er, wie ich glaube, den vollen Umfang der menschlichen Intelligenz besitzen. Das eigentliche Ziel ist das Verständnis von Sprache auf menschlichem Niveau. Wenn eine KI dazu in der Lage ist, kann sie alle Dokumente und alle Bücher lesen und alles andere erlernen. Wir kommen dem ganz allmählich und schrittweise näher. Wir können beispielsweise genug Semantik verstehen, um mit Talk to Books vernünftige Antworten auf die Fragen zu geben, aber noch nicht auf menschlichem Niveau. Mitch Kapor‌ und ich haben eine langfristige Wette um 20.000 Dollar laufen, die der Verlierer einer wohltätigen Organisation nach Wahl des Gewinners spenden muss. Ich behaupte, dass eine KI den Turing-Test bis 2029 besteht, er hält das nicht für möglich.


 Martin Ford: Stimmen Sie zu, dass es beim Turing-Test‌ überhaupt keine zeitliche Beschränkung geben sollte, damit er Intelligenz zuverlässig erkennt? Jemanden 15 Minuten lang hinters Licht zu führen, erscheint ein wenig wie Spielerei.


 Ray Kurzweil: Ganz genau. Und wenn Sie sich die Regeln ansehen, die Mitch Kapor und ich vereinbart haben, werden Sie feststellen, dass wir mehrere Stunden vorgesehen haben, und selbst das ist vielleicht nicht genug Zeit. Wenn eine KI Sie wirklich davon überzeugt, menschlich zu sein, dann besteht sie den Test, das ist das Entscheidende. Wir können darüber diskutieren, wie lange das dauern muss – vielleicht mehrere Stunden lang, wenn der Schiedsrichter anspruchsvoll ist –, aber ich stimme zu, dass man mit einfachen Tricks davonkommen könnte, wenn die Zeit zu knapp bemessen ist.


 Martin Ford: Ich glaube, es ist einfach, sich einen intelligenten Computer vorzustellen, dem es nicht besonders gut gelingt, sich als Mensch auszugeben, weil es sich um eine fremde Intelligenz handelt. Deshalb erscheint es wahrscheinlich, dass es einen Test geben könnte, bei dem alle übereinstimmen, dass eine Maschine intelligent ist, obwohl sie offenbar nicht menschlich ist. Wir würden das vermutlich auch als einen angemessenen Test anerkennen.


 Ray Kurzweil: Wale und Tintenfische besitzen große Gehirne und zeigen intelligentes Verhalten, sind aber offensichtlich nicht in der Lage, den Turing-Test zu bestehen. Ein Chinese, der nicht Englisch, sondern Mandarin spricht, würde den englischen Turing-Test nicht bestehen, es gibt also viele Möglichkeiten, intelligent zu sein, ohne den Turing-Test zu bestehen. Die entscheidende Aussage ist die Umkehrung: Um den Test bestehen zu können, muss man intelligent sein.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Deep Learning‌ in Kombination mit Ihrem hie-rarchischen Ansatz der richtige Weg ist, oder denken Sie, dass die Notwendigkeit für weitere Paradigmenwechsel besteht, um eine AGI zu erreichen?


 Ray Kurzweil: Nein, ich denke, dass Menschen diesen hierarchischen Ansatz‌ nutzen. Jedes einzelne der Module kann lernen, und ich weise in meinem Buch sogar darauf hin, dass in den Modulen des Gehirns kein Deep Learning stattfindet, sondern etwas, das einer Markow-Kette ähnelt, aber es ist tatsächlich besser, Deep Learning zu verwenden.


 Unsere Systeme bei Google verwenden Deep Learning, um Vektoren zu erzeugen, die das Muster in den Modulen repräsentieren, und es gibt eine Hierarchie, die über das Deep-Learning-Paradigma hinaus geht. Ich denke, das ist für eine AGI‌ schon ausreichend. Meiner Ansicht nach nutzt das Gehirn den hierarchischen Ansatz und die Projekte, die versuchen, ein Reverse Engineering des Gehirns vorzunehmen, haben mittlerweile viele Hinweise darauf geliefert.


 Es gibt die These, dass menschliche Gehirne ein regelbasiertes System nutzen, kein konnektionistisches. In diesem Zusammenhang wird darauf hingewiesen, dass Menschen in der Lage sind, sehr genaue Unterscheidungen vorzunehmen, und dass wir logisch denken können. Ein entscheidender Punkt ist, dass der Konnektionismus‌ einen regelbasierten Ansatz emulieren kann. Ein konnektionistisches System kann sich in einer bestimmten Situation seiner Beurteilung so sicher sein, dass es sich wie ein regelbasiertes System verhält, ist aber dennoch in der Lage, mit seltenen Ausnahmen und den Nuancen der scheinbaren Regeln zurechtzukommen.


 Ein regelbasiertes System kann jedoch kein konnektionistisches System emulieren, die Umkehrung der Aussage trifft also nicht zu. Doug Lenats‌ »Cyc« ist ein beeindruckendes Projekt, aber ich glaube, dass es die Beschränkungen eines regelbasierten Systems belegt. Man stößt irgendwann an eine Komplexitätsgrenze, und die Regeln werden so kompliziert, dass der Versuch, einen Fehler zu beheben, dazu führt, dass drei andere Dinge nicht mehr funktionieren.


 Martin Ford: Cyc‌ ist das Projekt, bei dem versucht wird, manuell logische Regeln für einen gesunden Menschenverstand zu erstellen?


 Ray Kurzweil: Richtig. Ich kann keine Zahl nennen, aber es gibt eine gewaltige Anzahl von Regeln. Es gab einen Modus, bei dem das System die einem Verhalten zugrunde liegenden Überlegungen ausgeben konnte, und die Erklärungen waren viele Seiten lang und ließen sich nur schwer nachvollziehen. Eine zweifellos beeindruckende Arbeit, aber sie zeigt, dass dies nicht der richtige Ansatz ist, jedenfalls nicht für sich allein genommen, und dass Menschen Intelligenz nicht auf diese Weise erzielen. Wir durchlaufen keine Kaskaden von Regeln, wir verwenden den hierarchischen selbstorganisierten Ansatz.


 Ein hierarchischer, aber konnektionistischer Ansatz hat darüber hinaus den Vorteil, dass er sich besser selbst erklärt, weil man sich die Module in der Hierarchie ansehen und erkennen kann, welches Modul welche Entscheidung beeinflusst. Wenn es sich um riesige 100-schichtige neuronale Netze handelt, verhalten sie sich wie eine große Blackbox. Es ist sehr schwierig, die Vorgänge nachzuvollziehen, wenngleich es einige Versuche gab, das zu tun. Ich halte die hierarchische Erweiterung eines konnektionistischen Ansatzes für gut geeignet, und ich glaube, dass Menschen auf diese Weise denken.


 Martin Ford: Aber es gibt doch einige Strukturen im menschlichen Gehirn, die schon bei der Geburt vorhanden sind. Babys können beispielsweise Gesichter erkennen.


 Ray Kurzweil: Bestimmte Merkmale können wir selbst erzeugen. In unserem Gehirn gibt es beispielsweise ein Modul in Form einer Gehirnwindung namens Gyrus fusiformis, das spezielle neuronale Verknüpfungen zum Berechnen von Verhältnissen enthält, wie etwa den Abstand zwischen Nasenspitze und Nasenwurzel oder den Augenabstand. Es gibt vielleicht ein Dutzend ziemlich einfacher Merkmale, und Experimente haben Folgendes gezeigt: Wenn man anhand dieser Merkmale eines Bilds ein neues Bild mit den gleichen Merkmalen – den gleichen Verhältnissen – erzeugt, erkennen Menschen auf dem Bild sofort die gleiche Person, obwohl sich andere Details des Bilds ziemlich stark verändert haben. Es gibt verschiedene solcher Merkmalsgeneratoren, einige erzeugen Audioinformationen wie Tonverhältnisse und erkennen Obertöne. Diese Merkmale werden dem hie-rarchischen konnektionistischen System zugeführt. Es ist also wichtig, diese Merkmalsgeneratoren zu verstehen, und gibt es einige sehr spezielle Merkmale, auf die Babys bei der Erkennung von Gesichtern zurückgreifen.


 Martin Ford: Ich möchte auf den Weg zu einer AGI zu sprechen kommen und auf den Zeitpunkt, zu dem sie erreicht wird. Ich gehe davon aus, dass AGI‌ und Intelligenz auf menschlichem Niveau gleichwertige Bezeichnungen sind.


 Ray Kurzweil: Es sind Synonyme, allerdings gefällt mir die Bezeichnung AGI nicht, weil ich glaube, dass sie eine implizite Kritik an KI darstellt. Es war schon immer das Ziel der KI, immer größere Intelligenz zu erzielen und schließlich eine Intelligenz auf menschlichem Niveau zu erreichen. Während wir Fortschritte gemacht haben, wurden eigene Fachgebiete abgespalten. Nachdem wir beispielsweise die Erkennung von Buchstaben gemeistert hatten, wurde daraus das eigene Fachgebiet OCR‌ (Optical Character Recognition, optische Zeichenerkennung). Bei der Spracherkennung‌ und der Robotik‌ verhielt es sich gleichermaßen, und man bekam den Eindruck, dass sich das übergreifende Fachgebiet KI nicht mehr auf eine allgemeine Intelligenz konzentriert. Ich war schon immer der Ansicht, dass wir eine allgemeine Intelligenz‌ schrittweise erreichen werden, indem wir ein Problem nach dem anderen lösen.


 Ein weiterer Aspekt ist, dass die menschliche Leistung bei einer bestimmten Aufgabe einen sehr großen Bereich umfasst. Wie hoch ist das menschliche Leistungsniveau beim Go-Spielen? Es ist ein breites Spektrum, das von einem Kind, das zum ersten Mal spielt, bis zum Weltmeister reicht. Wir haben schon erlebt, dass ein Computer, sobald er menschliches Niveau auch nur am unteren Ende des Spektrums erreicht, sehr schnell das menschliche Leistungsvermögen übertrifft. Es ist nur wenig länger als ein Jahr her, dass Computer Go nur auf einem niedrigen Niveau spielen konnten, dann aber schnell immer besser wurden. Und vor Kurzem hat AlphaZero nach einigen wenigen Stunden Training AlphaGo überholt und in 100 Spielen 100 Mal geschlagen.


 Computer haben sich auch beim Verstehen von Sprache verbessert, allerdings nicht im gleichen Tempo, weil sie noch nicht über genügend Allgemeinwissen‌ verfügen. Heutige Computer können nicht besonders gut mehrstufige Schlussfolgerungen ziehen, wie sie beim Schließen aus mehreren Aussagen gleichzeitig das Allgemeinwissen berücksichtigen müssen. Bei einem Sprachverständniste‌st für Drittklässler hat ein Computer beispielsweise nicht verstanden, dass ein Junge vermutlich deswegen schmutzige Schuhe hat, weil er durch eine schlammige Pfütze gelaufen ist, und dass seine Mutter sauer wird, wenn er durch die Küche läuft und den Fußboden verschmutzt. Für uns Menschen mag das alles auf der Hand liegen, weil wir so etwas schon erlebt haben, aber für eine KI ist das nicht offensichtlich.


 Von der Leistung eines durchschnittlichen Erwachsenen, die Computer bei manchen Sprachverständnistests heute erreichen, zu einer übermenschlichen Leistung zu gelangen, wird nicht so schnell gelingen wie beim Go, denn ich glaube, dass dafür noch weitere grundlegende Probleme gelöst werden müssen. Dessen ungeachtet umfasst die menschliche Leistung ein breites Spektrum, und sobald Computer in diesen Bereich vordringen, werden sie ihn letztendlich überschreiten und übermenschliche Leistungen erbringen. Die Tatsache, dass sie beim Sprachverständnis überhaupt eine Leistung auf dem Niveau eines Erwachsenen zeigen, ist schon sehr beeindruckend, denn ich bin davon überzeugt, dass Sprachverständnis die gesamte Bandbreite menschlicher Intelligenz erfordert, und dass Sprache das gesamte Spektrum menschlicher Mehrdeutigkeit und hierarchischen Denkens umfasst. Um es zusammenzufassen: Die KI macht sehr schnell Fortschritte, und bei alldem werden konnektionistische Ansätze verwendet.


 Ich habe kürzlich mit meinem Team diskutiert, was wir zusätzlich zu dem, was wir schon getan haben, unternehmen müssen, um den Turing-Test zu bestehen. Ein gewisses Sprachverständnis‌ haben wir bereits erreicht. Eine entscheidende Anforderung ist das mehrstufige Schlussfolgern‌ – in der Lage zu sein, die Folgen und Auswirkungen von Konzepten zu berücksichtigen, ist von hoher Priorität. Das ist ein Gebiet, auf dem Chatbots regelmäßig scheitern.


 Wenn ich Ihnen erzähle, dass ich mir Sorgen um die Leistung meiner Tochter in der Vorschule mache, werden Sie mich kaum ein paar Augenblicke später fragen, ob ich Kinder habe. Chatbots unterlaufen solche Fehler, weil sie nicht alle Folgen berücksichtigen, die das schon Gesagte hat. Wie erwähnt, gibt es auch noch das Problem des Allgemeinwissens, aber wenn wir alle mit der Sprache einhergehenden Auswirkungen verstehen könnten, wäre es möglich, das Allgemeinwissen durch das Lesen und Verstehen der vielen online verfügbaren Dokumente aufzubauen. Ich glaube, wir haben ein paar sehr gute Ideen, wie wir diese Aufgaben erledigen können, und wir haben dafür genügend Zeit.


 Martin Ford: Sie haben schon seit einiger Zeit keinen Zweifel daran gelassen, dass Sie glauben, dass wir 2029 eine KI auf menschlichem Niveau erreichen. Ist das noch immer der Fall?


 Ray Kurzweil: Ja. In meinem Buch The Age of Intelligent Machines, das 1989 erschien, habe ich einen Zeitraum um 2029 genannt, vielleicht ein Jahrzehnt früher oder später. 1999 habe ich The Age of Spiritual Machines veröffentlicht und darin die genauere Vorhersage 2029 getroffen. An der Stanford University gab es eine Konferenz von KI-Experten, die sich mit dieser offenbar aufsehenerregenden Prognose befassten. Damals gab es noch keine Wahlmaschinen, wir haben also durch Handzeichen abgestimmt. Die übereinstimmende Meinung war, dass es noch Hunderte von Jahren dauern wird, wobei rund ein Viertel der Gruppe der Ansicht war, dass es niemals geschehen wird.


 2006 gab es anlässlich des 50. Jahrestags der vorhin erwähnten Dartmouth-Konferenz 1956 am Dartmouth College ein Treffen, und dort gab es Wahlmaschinen. Der Konsens war, dass es noch etwa 50 Jahre dauern wird. 12 Jahre später, im Jahr 2018, ist die übereinstimmende Meinung, dass es in 20 bis 30 Jahren so weit sein wird, also irgendwann zwischen 2038 und 2048, ich bin also noch immer optimistischer als die meisten KI-Experten, aber nur ein wenig. Meine Vorhersage und der Konsens der KI-Experten nähern sich einander an, aber nicht, weil ich meine Meinung geändert habe. Es gibt eine zunehmende Zahl von Leuten, die meinen, ich sei zu konservativ.


 Martin Ford: 2029 ist schon in 11 Jahren, also in gar nicht allzu ferner Zukunft. Das wird mir klar, wenn ich an meine 11 Jahre alte Tochter denke.


 Ray Kurzweil: Der Fortschritt nimmt exponentiell zu – denken sie nur an den allein im letzten Jahr erzielten atemberaubenden Fortschritt. Bei selbstfahrenden Autos, beim Verstehen von Sprache, beim Go-Spielen und in vielen anderen Bereichen haben wir dramatische Verbesserungen erreicht. Das Tempo ist rasant, sowohl bei Hardware als auch bei Software. Bei der Hardware findet der exponentielle Fortschritt sogar noch schneller statt als bei der normalen Rechenleistung. In den letzten paar Jahren haben wir die für Deep Learning verfügbare Rechenleistung alle drei Monate verdoppelt, während die normale Rechenleistung‌ sich nur alle 12 Monate verdoppelt.


 Martin Ford: Einige sehr kluge Köpfe mit profunden KI-Kenntnissen sagen dennoch vorher, dass es noch mindestens 100 Jahre dauert. Glauben Sie, das liegt daran, dass sie in die Falle des linearen Denkens geraten sind?


 Ray Kurzweil: Zum einen denken sie linear, und zum anderen fallen sie dem zum Opfer, was ich als Pessimismus des Entwicklers bezeichne, also sich so sehr auf ein Problem zu konzentrieren und das Gefühl zu haben, dass es wirklich schwierig ist, weil man es noch nicht gelöst hat, und zu extrapolieren, dass man das Problem allein in dem Tempo lösen muss, in dem man daran arbeitet. Die Sache sieht völlig anders aus, wenn man das Tempo des Fortschritts eines Fachgebiets berücksichtigt und das Phänomen betrachtet, dass Ideen sich gegenseitig beeinflussen. Mache Menschen sind einfach nicht in der Lage, den exponentiellen Charakter des Fortschritts zu begreifen, insbesondere dann nicht, wenn es um Informationstechnologie geht.


 In der ersten Hälfte des Humangenomprojekts‌ hatte man nach 7 Jahren 1 % des Genoms entschlüsselt, und die Kritiker meinten: »Wir haben doch gleich gesagt, dass es nicht klappt. 1 Prozent in 7 Jahren bedeutet, dass es 700 Jahre dauern wird«. Meine Reaktion war: »Wir haben 1 Prozent erledigt – dann sind wir so gut wie fertig. Wir werden jedes Jahr eine Verdopplung erreichen. 1 Prozent muss nur sieben Mal verdoppelt werden, um 100 Prozent zu erreichen«. Und tatsächlich war das Projekt sieben Jahre später abgeschlossen.


 Die entscheidende Frage ist: Warum verstehen manche Menschen das problemlos und andere nicht? Das hängt mit Sicherheit nicht von den Fähigkeiten oder von der Intelligenz ab. Manche Menschen, die beruflich gar nichts damit zu tun haben, verstehen es mit Leichtigkeit, weil sie den Fortschritt an ihren Smartphones erleben. Andere, sehr verdienstvolle Menschen, die an der Spitze ihres Fachgebiets stehen, bleiben hartnäckig bei der linearen Denkweise. Ich kann diese Frage also tatsächlich nicht beantworten.


 Martin Ford: Würden Sie sagen, dass es nicht nur um den exponentiellen Fortschritt bei der Rechenleistung und der Speicherkapazität geht? Es müssen zweifelsohne noch einige grundlegende konzeptuelle Durchbrüche erfolgen, um Computer dazu zu bringen, so wie wir Menschen in Echtzeit aus unstrukturierten Daten zu lernen, oder zu schlussfolgern und sich eine Vorstellung von etwas zu bilden.


 Ray Kurzweil: Der Fortschritt bei der Software erfolgt ebenfalls exponentiell, wenngleich es die unvorhersehbaren Aspekte gibt, auf die Sie anspielen. Es gibt eine gegenseitige Bereicherung durch Ideen, die ihrer Natur nach exponentiell ist, und sobald wir bei der Leistung eine bestimmte Stufe erreicht haben, wird es neue Ideen geben, die zur nächsten Stufe führen.


 Der wissenschaftliche Beirat der Obama-Regierung hat zu dieser Frage eine Studie durchgeführt, die den Fortschritt von Hardware und Software miteinander vergleicht. Dazu wurde ein Dutzend klassischer naturwissenschaftlich/technischer Aufgaben genutzt, um die erzielten Fortschritte quantitativ daraufhin zu überprüfen, wie viel auf Hardware zurückzuführen ist. In den letzten 10 Jahren betrug das Verhältnis von Hardware zu Software im Allgemeinen etwa 1.000 zu 1, was mit der jährlichen Verdopplung der Rechenleistung in Einklang steht. Wie vielleicht zu erwarten, variierten die Fortschritte bei der Software deutlich, die relative Verbesserung war jedoch in allen Fällen größer als bei der Hardware. Fortschritte sind tendenziell exponentiell. Wenn man bei der Software Fortschritte erzielt, sind sie also auch nicht linear, sondern exponentiell. Insgesamt ergibt sich der Fortschritt aus der Kombination des Fortschritts bei Hardware und Software.


 Martin Ford: Sie haben für das Jahr 2045 eine weitere Vorhersage getroffen, nämlich dass dann das eintritt, was Sie als Singularität‌ bezeichnen. Ich denke, die meisten Menschen stellen sich darunter eine Intelligenzexplosion oder das Auftreten einer echten Superintelligenz vor. Kann man das so sagen?


 Ray Kurzweil: Bezüglich der Singularität gibt es tatsächlich zwei Denkrichtungen. Das eine Lager glaubt an einen schnellen Takeoff, das andere an einen gemäßigten Takeoff. Ich zähle mich zu der zweiten Gruppe, die der Ansicht ist, dass wir weiterhin exponentielle Fortschritte machen werden, was schon beängstigend genug ist. Die Vorstellung einer Intelligenzexplosio‌n besagt, dass es einen magischen Moment gibt, ab dem ein Computer auf sein eigenes Design zugreifen und es modifizieren kann, um so verbesserte Versionen von sich selbst zu erschaffen, und das in einer sehr schnellen iterativen Schleife wiederholt, sodass seine Intelligenz explosionsartig zunimm‌t.


 Tatsächlich glaube ich, dass wir das schon seit Tausenden von Jahren so machen. Wir sind durch unsere Technologie zweifellos smarter geworden. Unsere Smartphones sind eine Art Erweiterung des Gehirns, und sie machen uns tatsächlich smarter. Es handelt sich um einen exponentiellen Vorgang. Vor tausend Jahren haben Paradigmenwechsel und Fortschritte Jahrhunderte gedauert, und man hatte den Eindruck, dass überhaupt nichts geschieht. Ihre Großeltern haben das gleiche Leben wie Sie gelebt, und Sie erwarten, dass Ihre Enkel das gleiche Leben wie Sie leben werden. Aber heute sind Veränderungen schon nach einem Jahr oder sogar noch schneller erkennbar. Das Ganze ist exponentiell, und das führt zu einem beschleunigten Fortschritt, der aber in diesem Sinn nicht explosionsartig verläuft.


 Ich glaube, dass wir Intelligenz auf menschlichem Niveau im Jahr 2029 erreichen werden, und sie wird nahezu sofort übermenschlich sein. Betrachten Sie als Beispiel Talk to Books. Sie stellen eine Frage, und das System liest 600 Millionen Sätze, 100.000 Bücher, in einer halben Sekunde. Ich persönlich brauche schon ein paar Stunden, um 100.000 Bücher zu lesen!


 Ihr Smartphone ist schon heute in der Lage, eine Suche anhand von Schlagwörtern und anderen Verfahren durchzuführen. Googles Suche geht schon über eine Schlagwortsuche hinaus und verfügt über einige semantische Fähigkeiten. Das semantische Verständnis ist noch nicht auf menschlichem Niveau, aber es ist eine Milliarde Mal schneller als menschliches Denken. Und sowohl Software als auch Hardware werden sich in exponentiellem Tempo weiter verbessern.


 Martin Ford: Sie sind auch dafür bekannt, dass Sie sich darüber Gedanken gemacht haben, Technologie zur Verlängerung des menschlichen Lebens einzusetzen. Können Sie mir dazu mehr erzählen?


 Ray Kurzweil: Eine meiner Thesen lautet, dass wir mit der intelligenten Technologie verschmelzen werden, die wir erschaffen. In dem Szenario, das mir vorschwebt, werden wir medizinische Nanorobote‌r in unsere Blutbahn injizieren. Eine Anwendung dieser medizinischen Nanoroboter wird die Erweiterung unseres Immunsystems sein. Ich bezeichne das als die dritte Brücke zur radikalen Lebensverlängerung. Die erste Brücke ist das, was wir schon heute tun können, und die zweite Brücke ist die Perfektionierung der Biotechnologie und die Umprogrammierung der Software des Lebens. Der dritte Brücke besteht schließlich darin, dass diese medizinischen Nanoroboter das Immunsystem perfektionieren. Diese Roboter werden auch das Gehirn bevölkern. Virtual Reality und Augmented Reality werden nicht durch an die Gliedmaße unseres Körpers angeschlossene Geräte bereitgestellt, sondern aus dem Inneren des Nervensystems. Die wichtigste Anwendung der medizinischen Nanoroboter wird sein, dass wir die obersten Schichten unseres Neokortex mit einem synthetischen Neokortex in der Cloud verbinden.


 Martin Ford: Arbeiten Sie bei Google an so etwas?


 Ray Kurzweil: Die Projekte, die ich hier bei Google mit meinem Team durchgeführt habe, verwenden das, was ich als eine grobe Simulation des Neokortex bezeichnen würde. Wir verstehen den Neokortex‌ noch nicht richtig, aber wir versuchen, ihn mit dem vorhandenen Wissen annähernd nachzuahmen. Wir haben schon einige interessante Sprachanwendungen entwickelt, aber Anfang der 2030er-Jahre werden wir über eine sehr gute Simulation des Neokortex verfügen.


 So wie ein Smartphone eine Million Mal smarter wird, indem es auf die Cloud zugreift, werden wir das direkt mit unserem Gehirn tun. Durch unsere Smartphones tun wir das schon heute, auch wenn sie kein Teil unserer Körper und Gehirne sind, was eigentlich eine willkürliche Unterscheidung ist. Wir benutzen unsere Finger und unsere Augen und Ohren auch als Erweiterungen unseres Gehirns. Zukünftig werden wir in der Lage sein, das direkt mit unserem Gehirn zu erledigen, aber nicht nur, um Suchen und Sprachübersetzungen direkt mit unserem Gehirn durchzuführen, sondern um die obersten Schichten unseres Neokortex tatsächlich mit einem synthetischen Neokortex in der Cloud zu verbinden.


 Vor zwei Millionen Jahren hatten wir noch keine hohe Stirn, aber als wir uns weiterentwickelten, bekamen wir mehr Raum, um einen größeren Neokortex beherbergen zu können. Und was haben wir daraus gemacht? Wir haben ihn in der neokortikalen Hierarchie an erster Stelle platziert. Wir haben als Primaten schon sehr gute Arbeit geleistet, aber jetzt können wir auf noch abstrakterer Ebene darüber nachdenken.


 Das war der entscheidende Faktor, der uns dazu befähigte, Technologie, Wissenschaft, Sprache und Musik zu erfinden. Alle uns bekannten menschlichen Kulturen machen Musik,‌ aber nicht eine der Kulturen von Primaten. Die Vergrößerung des für den Neokortex verfügbaren Raums war ein einmaliger Vorgang, denn er konnte nicht weiterwachsen, weil die Geburt, die nach der Vergrößerung des Gehirns vor zwei Millionen Jahren schon schwierig genug war, dadurch unmöglich geworden wäre.


 Die Erweiterung unseres Gehirns in den 2030er-Jahren wird kein einmaliger Vorgang sein. Die Leistungsfähigkeit der Cloud verdoppelt sich jedes Jahr und ist nicht durch räumliche Grenzen beschränkt, also wird der nicht-biologische Teil unseres Denkens weiterwachsen. Wir werden unsere Intelligenz bis 2045 um ein Milliardenfaches steigern, und das ist eine so tiefgreifende Umwälzung, dass es schwierig ist, über diesen Ereignishorizont hinaus zu blicken. Wir verwenden hier die aus der Physik entliehene Metapher des Ereignishorizonts‌, die auch die Schwierigkeit beinhaltet, darüber hinaus zu blicken.


 Technologien wie Googles Suche oder Talk to Books sind mindestens eine Milliarde Mal schneller als Menschen. Die Intelligenz bewegt sich noch nicht auf menschlichem Niveau, aber sobald wir diesen Punkt erreichen, wird die KI den schon vorhandenen enormen Geschwindigkeitsvorteil und die weiter exponentiell wachsenden Kapazitäten und Fähigkeiten zu ihrem Vorteil nutzen. Das ist die Bedeutung der Singularität: Es ist ein gemäßigter Takeoff, dennoch sind die exponentiellen Entwicklungen beängstigend genug. Wenn man einen Wert 30 Mal verdoppelt, entspricht das einer Multiplikation mit einer Milliarde.


 Martin Ford: Im Bereich Medizin, insbesondere bezüglich der Langlebigkeit des Menschen, haben Sie sich ausführlich dazu geäußert, welche Auswirkungen die Singularität‌ haben wird, und Sie sind dafür auch kritisiert worden. Ich habe letztes Jahr am MIT einen Vortrag von Ihnen besucht, in dem Sie davon sprachen, dass die meisten Menschen innerhalb der nächsten 10 Jahre in der Lage sein könnten, das zu erreichen, was Sie als »Fluchtgeschwindigkeit der Langlebigkeit« bezeichne‌n. Darüber hinaus sagten Sie, dass Sie persönlich das vielleicht schon erreicht hätten. Glauben Sie tatsächlich, dass es schon so bald geschehen wird?


 Ray Kurzweil: Wir stehen in der Biotechnologie‌ vor einem Wendepunkt. Die Menschen gehen davon aus, dass die Medizin wie in der Vergangenheit weiter in einem gemächlichen Tempo vor sich hindümpelt. Erfolge der medizinischen Forschung waren im Wesentlichen Zufallstreffer. Arzneimittelhersteller gehen eine Liste mit zigtausend chemischen Verbindungen durch und hoffen, etwas Wirksames zu finden, anstatt zu versuchen, das Ganze zu verstehen und die Software des Lebens systematisch umzuprogrammieren.


 Zu behaupten, dass unsere genetischen Prozesse Software sind, ist mehr als nur eine Metapher. Es handelt sich um eine Verkettung von Daten, die sich in einem Zeitalter entwickelt hat, in dem es nicht im Interesse unserer Spezies lag, dass einzelne Menschen sehr lange leben, weil es begrenzte Ressourcen wie etwa Nahrung gab. Wir erleben einen Übergang von einem Zeitalter der Knappheit zu einem Zeitalter des Überflusses.


 Die Leistungsfähigkeit der informationsverarbeitenden Prozesse in der Biologie hat sich jedes Jahr verdoppelt. Betrachten Sie beispielsweise die genetische Sequenzierung. Das erste Genom kostete eine Milliarde Dollar, und heute betragen die Kosten um die 1.000 Dollar. Aber unsere Fähigkeit, diesen rohen Objektcode des Lebens nicht nur zu erfassen, sondern auch zu verstehen, zu modellieren, zu simulieren und vor allem neu zu programmieren, verdoppelt sich auch jedes Jahr in ihrer Leistung.


 Es gibt jetzt erste klinische Anwendungen‌ – noch ist es ein Rinnsal, das im kommenden Jahrzehnt jedoch zu einer Flut anwachsen wird. Es gibt Hunderte von Anträgen für tiefgehende Eingriffe, die auf eine Zulassung der Regulierungsbehörden warten. Wir sind jetzt in der Lage, ein durch einen Herzanfall angegriffenes Herz zu heilen, also es durch die Injektion von umprogrammierten adulten Stammzellen zu verjüngen. Wir können Organe züchten, die wir erfolgreich Primaten implantiert haben. Die Immuntherapie‌ ist im Wesentlichen eine Umprogrammierung des Immunsystems. Das Immunsystem geht nicht eigenständig gegen Krebs vor, weil es nicht dafür entwickelt wurde, Krankheiten zu bekämpfen, von denen wir tendenziell erst in höherem Alter befallen werden. Tatsächlich können wir es umprogrammieren, sodass es Krebs erkennt und ihn bekämpft. Das ist ein großer Lichtblick in der Krebstherapie, und es gibt bemerkenswerte Studien, in denen sich der Zustand praktisch aller Patienten von Stufe 4 (Krebs im Endstadium) verbesserte und die Rückbildung einsetzte.


 Die Medizin in zehn Jahren wird sich grundlegend von der heutigen unterscheiden. Wenn man sich bemüht, wird man die Fluchtgeschwindigkeit der Langlebigkeit erreichen können, was bedeutet, dass man die Lebenszeit verlängert, also nicht nur die Lebenserwartung zum Zeitpunkt der Geburt, sondern die noch verbleibende Lebenserwartung‌. Dafür gibt es natürlich keine Garantie, weil man ja immer noch von dem sprichwörtlichen Bus überfahren werden kann und die Lebenserwartung tatsächlich ein kompliziertes statistisches Konzept ist, aber die Lebensuhr wird langsamer ticken als heute. Und ein weiteres Jahrzehnt später werden wir auch in der Lage sein, Alterungsprozesse umzukehren.


 Martin Ford: Ich möchte über die Nachteile und Risiken der KI‌ sprechen. Ich würde sagen, dass Sie manchmal zu Unrecht dafür kritisiert werden, bei diesen Fragen zu optimistisch zu sein, vielleicht sogar übertrieben optimistisch. Gibt es bei diesen Entwicklungen irgendetwas, über das wir uns Sorgen machen sollten?


 Ray Kurzweil: Ich habe mehr über die Nachteile geschrieben als irgendjemand sonst, und das war Jahrzehnte bevor Stephen Hawking und Elon Musk ihre Bedenken geäußert haben. Auf die Nachteile von GNR (Genetik, Nanotechnologie und Robotik, womit KI gemeint is‌t) bin ich ausführlich eingegangen – in meinem Buch The Age of Spiritual Machines, das 1999 erschien und Bill ‌Joy dazu veranlasste, im Januar 2000 seine berühmte Wired-Titelgeschichte Why the Future Doesn’t Need Us (Weshalb die Zukunft uns nicht braucht) zu schreiben.


 Martin Ford: Das beruhte auf einem Zitat von Ted Kaczynski, dem Unabomber[1], richtig?‌


 Ray Kurzweil: Auf einer Seite steht ein Zitat von ihm, das sehr nach einem wohlüberlegten Ausdruck der Besorgnis klingt, und dann blättert man eine Seite weiter und stellt fest, dass es dem Unabomber-Manifest entstammt. In dem Buch erläutere ich die mit GNR verbundenen existenziellen Risiken. In meinem Buch The Singularity is Near (deutscher Titel: Menschheit 2.0: Die Singularität naht) gehe ich sehr ausführlich auf das Thema Risiken von GNR ein. Kapitel 8 trägt den Titel »The Deeply Intertwined Promise versus Peril of GNR« (Die eng verwobenen Nutzen und Gefahren von GNR).


 Ich bin optimistisch, dass wir als Spezies das überstehen werden. Technologie bereitet uns sehr viel mehr Nutzen als Schaden, aber man muss nicht lange suchen, um den Schaden zu erkennen, der angerichtet wurde, beispielsweise all die Zerstörung, die im 20. Jahrhundert stattgefunden hat – obwohl es das bis dahin friedlichste Jahrhundert war, und wir heute sogar in einer noch friedlicheren Zeit leben. Die Welt wird grundsätzlich besser, beispielsweise hat sich in den letzten 200 Jahren die Armut um 95 Prozent verringert, und die Alphabetisierungsrate ist von weniger als 10 Prozent auf mehr als 90 Prozent gestiegen.


 Um zu beurteilen, ob die Welt besser oder schlechter geworden ist, fragen sich Menschen: »Wie oft höre ich gute und wie oft schlechte Nachrichten?«, und das ist kein besonders guter Algorithmus. Es gab eine Umfrage unter 24.000 Teilnehmern aus 26 Ländern, denen die Frage gestellt wurde: »Hat sich die Armut weltweit in den letzten 20 Jahren verringert oder vergrößert?«. 87 Prozent antworteten fälschlicherweise, sie habe sich vergrößert. Nur 1 Prozent konnte korrekt angeben, dass sie sich in den letzten 20 Jahren mehr als halbiert hat. Menschen bevorzugen aus evolutionären Gründen schlechte Nachrichten, denn vor 10.000 Jahren war es von großer Bedeutung, schlechten Nachrichten Beachtung zu schenken, beispielsweise dem leisen Rascheln im Gebüsch, das von einem Raubtier stammen könnte. Dem Aufmerksamkeit zu schenken, war wichtiger als festzustellen, dass die Gemüseernte ein halbes Prozent besser ist als im letzten Jahr, und wir geben noch immer schlechten Nachrichten den Vorzug.


 Martin Ford: Aber es gibt doch einen drastischen Unterschied zwischen solchen Gefahren und existenziellen Risiken.‌


 Ray Kurzweil: Wir sind auch mit existenziellen Risiken durch Informationstechnologie ganz gut zurechtgekommen. Vor 40 Jahren gab es eine Gruppe visionärer Wissenschaftler, die sowohl den Nutzen als auch die Gefahren der Biotechnologie‌ erkannten, die damals noch in ferner Zukunft lag, und sie veranstalteten die erste Asilomar-Konferenz zur Sicherheit in der Molekularbiologie. Die ethischen Standards und die Strategien wurden regelmäßig aktualisiert, und das hat sehr gut funktioniert. Die Anzahl der Personen, die durch absichtlichen oder unabsichtlichen Missbrauch der Biotechnologie oder durch Unfälle zu Schaden gekommen sind, liegt praktisch bei null. Wir kommen allmählich in den Genuss der Vorteile, auf die ich angespielt hatte und die im kommenden Jahrzehnt zu einer Flut anwachsen werden.


 Das ist ein Erfolg für diesen Ansatz, umfassende ethische Standards und technische Strategien zur Bewahrung der Sicherheit festzulegen, und vieles davon ist inzwischen gesetzlich geregelt. Das soll aber nicht heißen, dass wir Gefahren durch Biotechnologie von unserer Liste der Bedenken streichen können. Wir entwickeln immer leistungsfähigere Technologien, wie etwa CRISPR, und wir müssen die Standards dementsprechend immer wieder anpassen.


 Wir haben vor rund 18 Monaten erstmals an einer Asilomar-Konferenz teilgenommen und eine Reihe ethischer Standards vorgestellt. Ich denke, sie müssen noch weiterentwickelt werden, aber der Ansatz als solcher kann funktionieren. Wir müssen ihm hohe Priorität einräumen.


 Martin Ford: Eine Befürchtung, die gerade sehr viel Aufmerksamkeit findet, ist das sogenannte Kontrollproblem,‌ bei dem eine Superintelligenz Ziele verfolgen könnte, die nicht damit in Einklang stehen, was für die Menschheit am besten ist. Nehmen Sie das ernst, und sollte daran gearbeitet werden?


 Ray Kurzweil: Die Ziele von Menschen stehen auch nicht alle miteinander in Einklang, und das ist eigentlich der entscheidende Punkt. Es ist ein Missverständnis, KI als eine eigene Zivilisation zu betrachten, so als ob es sich um eine Invasion von Marsmenschen handeln würde. Wir entwickeln Tools, um unseren Einfluss-bereich zu erweitern. Vor 10.000 Jahren konnten wir die Früchte nicht erreichen, die an den oberen Zweigen hingen, also entwickelten wir Werkzeuge, die unsere Reichweite vergrößerten. Wir können Wolkenkratzer nicht mit bloßen Händen errichten, also setzen wir statt unserer Muskeln Maschinen ein. Und ein Kind in Afrika, das ein Smartphone besitzt, kann durch ein paar Tastendrücke auf das gesamte Wissen der Menschheit zugreifen.


 Das ist die Rolle, die Technologie einnimmt: Sie ermöglicht es uns, über unsere Grenzen hinauszuwachsen, und dafür nutzen wir jetzt und zukünftig KI. Es geht anders als in vielen dystopischen Science-Fiction-Filmen nicht um Menschheit gegen KI. Wir werden vielmehr mit ihr verschmelzen. Damit haben wir schon angefangen. Dass ein Smartphone‌ kein physischer Bestandteil des Körpers und des Gehirns ist, macht im Grunde keinen Unterschied, weil es ebenso gut so sein könnte. Ohne Smartphone gehen wir nicht aus dem Haus, weil wir uns sonst irgendwie unvollständig fühlen. Ohne Smartphone kann heutzutage niemand mehr seine Arbeit erledigen, seine Ausbildung erhalten oder Beziehungen pflegen, und diese Bindung wird immer enger.


 Ich bin zum MIT gegangen, weil es 1965 so fortschrittlich war, dass es über Computer verfügte. Wenn ich einen benutzen wollte, musste ich mit dem Fahrrad quer über den Campus fahren und meinen Ausweis vorzeigen, um das Gebäude betreten zu dürfen. Und heute, ein halbes Jahrhundert später, haben wir Computer in der Hosentasche und verwenden sie ständig. Sie sind zu einem Bestandteil unseres Lebens geworden und werden letztendlich zum Bestandteil unserer Körper und Gehirne werden.


 Die Konflikte und Kriege der letzten Jahrtausende wurden stets durch Meinungsverschiedenheiten unter Menschen ausgelöst. Ich glaube, dass Technologie tendenziell zu mehr Eintracht, mehr Frieden und mehr Demokratisierung‌ führt. Das Aufkommen der Demokratisierung ist eng mit Verbesserungen der Kommunikationsmittel verknüpft. Vor zwei Jahrhunderten gab es weltweit nur eine Demokratie. Vor einem Jahrhundert gab es ein halbes Dutzend. Heute sind 123 der anerkannten 192 Staaten Demokratien, das sind 64 Prozent. Die Welt ist keine perfekte Demokratie, aber diese Staatsform hat sich als Standard etabliert. Wir leben in der friedlichsten Zeit in der Geschichte der Menschheit, und alle Aspekte des Lebens verbessern sich, und das verdanken wir den Auswirkungen der Technologie, die zunehmend intelligenter wird und die zu uns einfach dazugehört.


 Die heutigen Konflikte zwischen Bevölkerungsgruppen werden durch die jeweils verfügbaren Technologien verstärkt. Das wird auch weiterhin der Fall sein. Allerdings glaube ich, hier sollte berücksichtigt werden, dass durch bessere Kommunikationstechnologien‌ auch unsere kurzfristige Empathie zum Tragen kommt. Wir zeigen von Natur aus Empathie für kleine Bevölkerungsgruppen, und das wird durch unsere Fähigkeit, tatsächlich mitzuerleben, was Menschen am anderen Ende der Welt widerfährt, weiter verstärkt. Ich glaube, das ist der entscheidende Punkt. Wir müssen nach wie vor mit menschlichen Beziehungen umgehen, wenn wir unsere persönlichen Fähigkeiten durch Technologie erweitern.


 Martin Ford: Lassen Sie uns über das Potenzial für Umwälzungen der Wirtschaft und des Arbeitsmarkts sprechen.‌ Ich persönlich glaube, dass es ein großes Potenzial für den Verlust oder die Entqualifizierung von Arbeitsplätzen und eine stark wachsende Ungleichheit gibt. Tatsächlich glaube ich, dass es Umwälzungen in der Größenordnung einer neuen industriellen Revolution geben könnte.


 Ray Kurzweil: Dann frage ich Sie: Wie ist die letzte industrielle Revolution‌ ausgegangen? Vor 200 Jahren gab es die Webergilde, die seit Hunderten von Jahren von einer Generation zur nächsten fortgeführt wurde. Das Geschäftsmodell der Weber wurde auf den Kopf gestellt und zerschlagen, als plötzlich überall Garn und Kleidung produzierende Webmaschinen auftauchten, die ihre Existenzgrundlage bedrohten. Es wurde vorhergesagt, dass weitere Maschinen kommen, und dass die meisten Menschen ihre Jobs verlieren werden. Beschäftigung würde es nur noch für eine Elite geben. Ein Teil dieser Vorhersage erwies sich als richtig – es wurden weitere Maschinen eingeführt, und viele Fähigkeiten und Jobs wurden nicht mehr benötigt. Die Beschäftigungsrate allerdings sank nicht, sondern stieg an, weil die Gesellschaft wohlhabender wurde.


 Wenn ich ein vorausschauender Zukunftsforscher im Jahr 1900 wäre, würde ich darauf hinweisen, dass 38 Prozent der Bevölkerung in der Landwirtschaft und 25 Prozent in Fabriken arbeiten. Ich würde vorhersagen, dass in 115 Jahren, also 2015, nur noch 2 Prozent in der Landwirtschaft und 9 Prozent in Fabriken arbeiten werden. Darauf würden alle mit »Meine Güte, ich werde keine Arbeit haben« reagieren, und ich würde entgegnen: »Keine Sorge, die Arbeitsplätze, die wegfallen, gehören zur niedrigsten Qualifizierungsstufe, und wir werden eine viel größere Zahl an Jobs schaffen, die zur höchsten Qualifizierungsstufe gehören«. Die Leute würden mich fragen: »Oh tatsächlich, was sind das für Jobs?«, und ich würde antworten: »Das weiß ich nicht, wir haben sie noch nicht erfunden«.


 Es wird behauptet, dass wir mehr Jobs vernichtet als neu geschaffen hätten, aber das stimmt nicht. 1900 gab es 24 Millionen Arbeitsplätze, und heute sind es 142 Millionen. Als prozentualer Anteil der Bevölkerung entspricht das einem Anstieg von 31 Prozent auf 44 Prozent. Und wie sehen die Jobs im Vergleich miteinander aus? Zum einen ist der durchschnittliche Stundenlohn heute 11 Mal so hoch wie 1900 (inflationsbereinigt). Wir haben das Arbeitsjahr von etwa 3.000 auf 1.800 Stunden verkürzt, aber die Leute verdienen immer noch sechs Mal so viel pro Jahr, und die Jobs sind viel interessanter geworden. Ich glaube, dass wird auch weiterhin so bleiben, auch nach der nächsten industriellen Revolution.


 Martin Ford: Die eigentliche Frage ist, ob es dieses Mal anders verläuft. Was Sie über die früheren Vorgänge gesagt haben, ist zweifellos richtig, aber den meisten Schätzungen zufolge verrichtet etwa die Hälfte der Arbeitnehmerschaft Tätigkeiten, die grundsätzlich vorhersehbar und ziemlich monoton sind, und all diese Jobs werden potenziell durch Machine Learning‌ bedroht sein. Für die Automatisierung der meisten dieser vorhersehbaren Jobs ist keine KI auf menschlichem Niveau erforderlich.‌


 Es wird vermutlich neue Jobs für Roboterentwickler, Deep-Learning-Forscher und dergleichen geben, aber Sie können realistischerweise nicht erwarten, dass all die Menschen, die jetzt Hamburger braten oder Taxi fahren, diese Stellen besetzen, selbst wenn man annimmt, dass es genügend davon geben wird. Wir sprechen hier von einer Technologie, die Wahrnehmung und Intellekt von Menschen ersetzen kann, und sie wird ein außerordentlich breites Spektrum abdecken.


 Ray Kurzweil: Diese Vorhersagen beruhen auf einer »Wir-gegen-sie«-Mentalität und auf dem, was die Menschen gegen die Maschinen unternehmen können. Wir sind schon smarter geworden, um besser für diese anspruchsvolleren Jobs geeignet zu sein. Noch nicht durch Dinge, die direkt mit unserem Gehirn verbunden sind, sondern durch intelligente Geräte. Niemand kann seine Aufgaben ohne diese Gehirnerweiterungen‌ erledigen, und sie werden unser Gehirn sogar noch umfassender erweitern und noch stärker in unser Leben eingebunden sein.


 Zwecks Verbesserung unserer Fähigkeiten haben wir das Bildungswesen‌ ausgebaut. 1870 gab es 68.000 Hochschulstudenten, und heute sind es 15 Millionen. Wenn man sie und alle, die sie betreuen, wie Angestellte der Fakultät und anderes Personal, zusammenrechnet, kommt man auf etwa 20 Prozent der gesamten Erwerbsbevölkerung, die allein an der Hochschulbildung beteiligt ist. Und wir schaffen ständig neue Aufgaben. Vor sechs Jahren gab es den Wirtschaftszweig für Apps noch nicht, der heute einen bedeutenden Anteil der Wirtschaft darstellt. Wir werden uns immer smarter machen.


 Bei den Überlegungen zu dieser Frage muss noch etwas ganz anderes berücksichtigt werden, nämlich die vorhin erwähnte These, dass wir vor einem Zeitalter des Überflusses stehen. Beim jährlichen Treffen des Internationalen Währungsfonds habe ich an einer Podiumsdiskussion mit der geschäftsführenden Direktorin Christine Lagarde‌ teilgenommen, bei der sie fragte: »Woher soll hier das Wirtschaftswachstum kommen? Die Digitalwirtschaft bietet all diese fantastischen Dinge, aber man kann Informationstechnologie nicht essen, nicht anziehen und nicht darin wohnen«. Ich habe geantwortet: »All das wird sich ändern. Alle Arten von nominell physischen Produkten werden zu einer Informationstechnologie werden. Wir werden in KI-gesteuerten Gebäuden in vertikalen Hydrokulturen Obst und Gemüse anbauen und die In-vitro-Kultivierung von Muskelgewebe zur Fleischproduktion betreiben. Das wird uns ohne den Einsatz von Chemie und ohne leidende Tiere sehr hochwertige Nahrungsmittel zu geringen Kosten liefern. Die Deflationsrate von Informationstechnologie beträgt 50 Prozent. Die Rechenleistung, die Kommunikationsmöglichkeiten und die genetischen Sequenzierungen, die man vor einem Jahr kaufen konnte, kosten heute nur noch die Hälfte, und diese ausgeprägte Deflation wird sich auf die herkömmlichen physischen Produkte auswirken.«


 Martin Ford: Sie glauben also, dass Technologien wie 3D-Druck, Fabrikroboter und KI-gestützte Agrarwirtschaft die Kosten für nahezu alle Produkte senken können?


 Ray Kurzweil: Genau. In den 2020er-Jahren werden 3D-Drucker Kleidung drucken. Wir sind aus verschiedenen Gründen noch nicht ganz so weit, aber alles bewegt sich in die richtige Richtung. Wir werden mit 3D-Druckern auch modulare Bauteile herstellen, die sich in wenigen Tagen zu einem Gebäude zusammensetzen lassen. Die KI-gesteuerten Informationstechnologien werden letztendlich die Herstellung aller physischen Objekte ermöglichen, die wir benötigen.


 Die Nutzung von Sonnenenergie‌ wird erleichtert, indem durch Deep-Learning-Verfahren verbesserte Materialien entwickelt werden, wodurch die Kosten für Energiegewinnung und ‑speicherung schnell sinken. Die Gesamtmenge der gewonnenen Sonnenenergie verdoppelt sich alle zwei Jahre, und bei Windenergie‌ gibt es den gleichen Trend. Die Nutzung von erneuerbaren Energiequellen‌ muss sich nur noch fünf Mal alle zwei Jahre verdoppeln, um 100 Prozent unseres Energiebedarfs zu decken. Wir werden dann ein Tausendstel der Energie nutzen, die Sonne und Wind liefern können.


 Christine Lagarde hat gesagt: »Okay, aber es gibt eine Ressource, die niemals zu einer Informationstechnologie werden kann, und das ist Land. Wir leben schon zusammengedrängt.« Ich habe geantwortet: »Das liegt nur daran, dass wir beschlossen haben, so zu leben und Städte gebaut haben, um Beruf und Freizeit -verbinden zu können«. Die Menschen haben schon damit angefangen, sich weiträumiger zu verteilen, weil unsere virtuelle Kommunikation stabiler geworden ist. Unternehmen Sie irgendwo auf der Welt eine Reise mit der Bahn, und Sie werden feststellen, dass 95 Prozent der Landfläche nicht genutzt wird.


 Wenn wir die 2030er-Jahre erreichen, werden wir in der Lage sein, der gesamten menschlichen Bevölkerung eine sehr hohe Lebensqualit‌ät zu bieten, die über das hinausgeht, was wir heutzutage als hohen Lebensstandard betrachten. In einem TED-Talk habe ich die Vorhersage getroffen, dass es ein bedingungsloses Grundeinkommen ge‌ben wird, wenn wir die 2030er-Jahre erreichen, das tatsächlich gar nicht besonders hoch sein muss, um einen sehr hohen Lebensstandard zu ermöglichen.


 Martin Ford: Sie sind also ein Befürworter des Grundeinkommens? Glauben Sie, dass nicht jeder einen Job finden oder vielleicht gar keinen Job brauchen wird, und dass es andere Einkommensquellen wie ein bedingungsloses Grundeinkommen geben wird?


 Ray Kurzweil: Wir nehmen immer an, dass ein Job ein Weg zum Glück ist. Ich denke, dass hier Bedeutung und Zweck entscheidend sind. Die Menschen werden weiter miteinander wetteifern, um sich einbringen zu können und um Erfüllung zu finden.


 Martin Ford: Aber man wird nicht unbedingt dafür bezahlt, dass man das tut, was man für sinnvoll hält?


 Ray Kurzweil: Ich denke, wir werden das Wirtschaftsmodell verändern und dass wir damit bereits angefangen haben. Student in einem College zu sein, wird als erstrebenswert betrachtet. Das ist zwar keine Arbeit, wird aber dennoch als lohnende Tätigkeit betrachtet. Man wird kein Arbeitseinkommen benötigen, um in Bezug auf die physischen Bedürfnisse des Lebens einen sehr hohen Lebensstandard zu erreichen, und wir werden uns in Maslows Bedürfnishierarchie weiterhin nach oben bewegen. Das haben wir schon getan, Sie brauchen nur heute mit dem Jahr 1900 zu vergleichen.


 Martin Ford: Was denken Sie über den vermeintlichen Wettbewerb mit China, eine fortgeschrittene KI zu erreichen? China ist im Vorteil, weil es dort weniger Regulierung‌ beispielsweise hinsichtlich der Privatsphäre gibt. Zudem ist die Bevölkerung erheblich größer, wodurch mehr Daten erzeugt werden, und es bedeutet auch, dass China potenziell mehr junge Turings oder von Neumanns hervorbringen könnte.


 Ray Kurzweil: Ich glaube nicht, dass es sich hier um ein Nullsummenspiel handelt. Wenn einem Forscher in China ein Durchbruch bei der Sonnenenergie oder beim Deep Learning gelingt, ist das für uns alle von Nutzen. China veröffentlicht, wie auch die USA, sehr viel, und die Informationen werden tatsächlich ziemlich freizügig geteilt. Denken Sie nur an Google, das TensorFlow, ein Deep-Learning-Framework, zu einem Public-Domain-Projekt gemacht hat. Und die Technologie, die Talk to Books und Smart Reply zugrunde liegt, haben wir als Open Source veröffentlicht.


 Ich persönlich begrüße es, dass China Wert auf wirtschaftliche Entwicklung und Unternehmertum legt. Als ich kürzlich in China war, konnte man den enormen Unternehmergeist überall spüren. Ich kann China nur empfehlen, sich weiter in Richtung freier Informationsaustausch zu bewegen. Ich glaube, das ist für diese Art Fortschritt von grundlegender Bedeutung. Auf der ganzen Welt wird das Silicon Valley als motivierendes Vorbild betrachtet. Tatsächlich ist Silicon Valley nur eine Metapher für einen Unternehmergeist, der Experimentieren feiert und Fehlschläge als Erfahrung bezeichnet. Ich halte das für eine gute Sache und betrachte das Ganze nicht als internationalen Wettbewerb.


 Martin Ford: Machen Sie sich Sorgen darüber, dass China ein autoritärer Staat ist, und dass es für diese Technologien beispielsweise auch militärische Anwendungen gibt? Unternehmen wie Google und natürlich DeepMind in London haben sehr deutlich gemacht, dass sie nicht wollen, dass ihre Technologie für etwas eingesetzt wird, das auch nur im Entferntesten mit Militär zu tun hat. Unternehmen wie Tencent und Baidu in China haben hier eigentlich keine Wahl. Sollten wir uns darüber Sorgen machen, dass es hier eine weiterhin bestehende Asymmetrie gibt?


 Ray Kurzweil: Militärische Anwendung ist ein anderes Problem als die autoritäre Regierung. Die autoritäre Haltung der chinesischen Regierung macht mir Sorgen, und ich kann nur dazu raten, mehr Informationsfreiheit zuzulassen und demokratischer zu regieren. Ich denke, damit wäre China und allen anderen wirtschaftlich geholfen.


 Ich denke, die politischen, sozialen und philosophischen Fragen bleiben sehr wichtig. Meine Befürchtung ist nicht, dass die KI verrücktspielt und eigenständig handelt, weil ich den Eindruck habe, dass sie umfassend mit uns verbunden ist. Ich mache mir Sorgen um die Zukunft der menschlichen Bevölkerung, die schon eine technologische Zivilisation ist. Wir werden damit fortfahren, uns selbst durch Technologie voranzubringen, deshalb ist es am vernünftigsten, die Sicherheit der KI dadurch zu gewährleisten, dass wir darauf achten, wie wir Menschen über uns selbst herrschen.


 


Ray Kurzweil‌ ist weltweit als einer der führenden Vordenker und Zukunftsforscher anerkannt. Er erhielt seinen Ingenieursabschluss vom MIT, wo er von Marvin Minsky betreut wurde, einem der Urväter des Fachgebiets KI. Er ist Haupterfinder des ersten CCD-Flachbettscanners, der ersten optischen Zeichenerkennung für mehrere Schriften, des ersten Vorlesegeräts für Blinde, des ersten Sprachsynthesizers, des ersten Musiksynthesizers, der einen Flügel und andere Orchesterinstrumente nachbilden konnte, und der ersten kommerziell vermarkteten Spracherkennung.


 Neben vielen anderen Auszeichnungen erhielt Kurzweil einen Grammy für außergewöhnliche Leistungen auf dem Gebiet der Musiktechnologie. Ihm wurde die National Medal of Technology (die höchste Auszeichnung im Bereich Technology) verliehen und er wurde in die National Inventors Hall of Fame aufgenommen. Er trägt 21 Ehrendoktortitel und wurde von drei US-Präsidenten ausgezeichnet.


 Kurzweil hat fünf Bestseller verfasst, unter anderem The Singularity is Near (2005, deutscher Titel: Menschheit 2.0: Die Singularität naht) und How to Create a Mind (2012). Er ist Mitbegründer und Rektor der Singularity University und Leiter Engineering bei Google, wo er ein Forschungsteam leitet, das an Maschinenintelligenz und dem Verstehen natürlicher Sprache arbeitet.


 Kurzweil ist durch seine Arbeiten über exponentiellen Fortschritt in der Technologie bekannt, die er durch das »Gesetz der sich beschleunigenden Gewinne« (Law of Accelerating Returns) formalisiert hat. Im Verlauf der Jahrzehnte hat er eine Vielzahl bedeutender Vorhersagen getroffen, die sich oft als richtig erwiesen.


 Anfang 2019 erschien Kurzweils erster Roman, Danielle, Chronicles of a Superheroine. Ein weiteres Buch von Kurzweil, The Singularity is Nearer, wird voraussichtlich Ende 2019 erscheinen.








[1] Anm. des Übersetzers: Unabomber (university and airline bomber) nannte das FBI Ted Kaczynski, bevor seine Identität bekannt wurde. Er verschickte insgesamt 16 Briefbomben innerhalb der USA, hauptsächlich an Universitätsprofessoren und Vorstandsmitglieder von Fluggesellschaften.
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 Daniela Rus ist Leiterin des Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL) am MIT, eine der weltweit größten Forschungsorganisationen, die sich mit KI und Robotik beschäftigen. Rus ist Fellow bei ACM, AAAI und IEEE sowie Mitglied der National Academy of Engineering und der American Academy for Arts and Science. Sie forscht auf den Gebieten Robotik, Mobile Computing und Data Science.
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 Ich stelle mir gerne eine Welt vor, in der man von banalen Routineaufgaben befreit ist. Vielleicht Mülltonnen, die sich selbst an den Straßenrand stellen können und eine smarte Infrastruktur, die gewährleistet, dass sie entleert werden. Oder Roboter, die unsere Wäsche zusammenlegen.





 Martin Ford: Sprechen wir über Ihren Hintergrund und darüber, wie Sie dazu kamen, sich für KI und Robotik zu interessieren.


 Daniela Rus: Ich war schon immer an Wissenschaft und Science Fiction interessiert, und als ich ein Kind war, habe ich alle damals populären Science-Fiction-Bücher gelesen. Ich bin in Rumänien aufgewachsen, und dort war das Medienangebot nicht so umfangreich wie in den USA, aber es gab eine Fernsehserie, die mir richtig gut gefallen hat, nämlich die Originalversion von Lost in Space (deutscher Titel: Verschollen zwischen fremden Welten).


 Martin Ford: Daran kann ich mich erinnern. Sie sind meine erste Gesprächspartnerin, die sich durch Science Fiction zu ihrer beruflichen Laufbahn inspirieren ließ.


 Daniela Rus: Ich habe keine einzige Folge von Lost in Space verpasst, und ich fand den coolen Jungen Will und den Roboter toll. Ich hatte damals natürlich keine Vorstellung davon, dass ich später einmal einer Tätigkeit nachgehen würde, die auch nur im Entferntesten etwas damit zu tun hat. Ich hatte das Glück, in Mathematik und Naturwissenschaften ziemlich gut zu sein, und als ich ins Hochschul-Alter kam, war mir klar, dass ich irgendetwas mit Mathematik machen wollte, allerdings keine reine Mathematik, weil mir das zu abstrakt erschien. Ich habe dann im Hauptfach Informatik und Mathematik und im Nebenfach Astronomie studiert – die Astronomie war die Verbindung zu meinen Fantasien, was in anderen Welten vor sich gehen könnte.


 Gegen Ende meines Bachelorstudiums besuchte ich einen Vortrag des theoretischen Informatikers und Turing-Award-Gewinners John Hopcroft,‌ und in diesem Vortrag sprach John davon, dass die klassische Informatik abgeschlossen sei. Er wollte damit sagen, dass es für viele Algorithmen der Graphentheorie, die von den Begründern dieses Fachgebiets formuliert worden waren, Lösungen gab und dass die Zeit für die große Anwendung gekommen sei, und das waren seiner Meinung nach Roboter.


 Ich hielt das für eine spannende Idee, deshalb schrieb ich meine Doktorarbeit bei John Hopcroft, weil ich Beiträge zum Fachgebiet Robotik‌ leisten wollte. Allerdings steckte die Robotik damals noch in den Kinderschuhen. So stand uns beispielsweise nur ein einziger Roboter zur Verfügung, nämlich ein PUMA-Arm (Programmable Universal Manipulation Arm, ein programmierbarer Roboterarm),‌ ein Industrieroboter, der mit den Fantasien meiner Kindheit, wie ein Roboter aussehen sollte, nur wenig gemeinsam hatte. Das Gerät brachte mich dazu, viel darüber nachzudenken, welchen Beitrag ich wohl leisten könnte, und schließlich untersuchte ich feinmotorische Fähigkeiten, allerdings aus sehr theoretischer, mathematischer Perspektive. Nach dem Abschluss meiner Doktorarbeit wollte ich versuchen, meinen Algorithmus nicht nur zu simulieren, sondern in Form eines echten Systems zu implementieren. Leider waren zum damaligen Zeitpunkt nur die Utah/MIT-Hand und die dreifingrige Salisbury-Hand verfügbar, und keines dieser Systeme war in der Lage, die Kräfte und Drehmomente auszuüben, die für meinen Algorithmus erforderlich waren. 


 Martin Ford: Für mich hört sich das so an, als ob die Algorithmen deutlich weiter entwickelt waren als die physischen Maschinen.


 Daniela Rus: Genau. Zu diesem Zeitpunkt wurde mir klar, dass eine Maschine im Grunde genommen eine abgeschlossene Verbindung aus Körper und Gehirn ist, und dass für jede Aufgabe, die eine Maschine ausführen soll, ein Körper notwendig ist, der dazu fähig ist, diese Aufgabe zu erledigen. Und dann braucht man natürlich noch ein Gehirn zur Steuerung des Körpers, das ihm mitteilt, was er tun soll.


 Ich interessierte mich daraufhin sehr für die Interaktion von Körper und Gehirn und musste die Vorstellung überdenken, was ein Roboter‌ eigentlich ist. Industrieroboter‌ sind zwar ein ausgezeichnetes Beispiel, aber bei Weitem nicht alles, was wir mit Robotern anfangen können. Es gibt so viele andere Möglichkeiten, Roboter einzusetzen.


 In meinem Labor gibt es alle möglichen Arten von Robotern, die so gar nicht der klassischen Vorstellung entsprechen. Es gibt aus modularen Zellen aufgebaute Roboter, Soft-Roboter, aus Nahrungsmitteln bestehende Roboter und sogar Roboter aus Papier. Wir untersuchen neue Materialien, neue Formen und neue Architekturen und suchen nach verschiedenen Möglichkeiten, den Körper der Maschine zu gestalten. Außerdem arbeiten wir an den mathematischen Grundlagen der Funktionsweise der Körper, und ich bin sehr daran interessiert, das autonome und intelligente Verhalten zu verstehen und voranzubringen.


 Ich habe mich sehr für die Verbindung zwischen der Hardware der Geräte und den Algorithmen zur Steuerung der Hardware interessiert. Bei Algorithmen ist es zwar sehr wichtig, die Lösungen zu berücksichtigen, es ist aber auch wichtig, die mathematischen Grundlagen dieser Lösungen nicht außer Acht zu lassen, denn in gewisser Hinsicht sind das die Wissenshäppchen, auf die andere aufbauen können.


 Martin Ford: Sie sind Leiterin des Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAI‌L) am MIT, einem der bedeutendsten Forschungsprojekte nicht nur auf dem Gebiet der Robotik, sondern in der KI allgemein. Können Sie erläutern, was CSAIL genau ist?


 Daniela Rus: Bei CSAIL haben wir zum Ziel, die Welt zu verbessern, indem wir die Zukunft des Computings erfinden und im Forschungsbereich einige der besten Studenten ausbilden.


 CSAIL ist eine außergewöhnliche Organisation. Als ich Studentin war, habe ich CSAIL als den Olymp der Technologie bewundert und hätte nie gedacht, dass ich einmal dazugehören würde. Ich stelle mir CSAIL gern als den Propheten der Zukunft des Computings vor, und als den Ort, an dem sich Menschen ausmalen, wie man Computing‌ dazu verwenden kann, die Welt zu verbessern.


 Bei CSAIL gibt es tatsächlich zwei Fachbereiche: Informatik und KI, die beide auf eine lange Geschichte zurückblicken können. Den KI-Bereich gibt es seit 1956, als das Fachgebiet erfunden und begründet wurde. 1956 versammelte Marvin Minsk‌y in New Hampshire seine Freunde um sich, wo sie einen Monat zweifellos damit verbrachten, durch die Wälder zu streifen, Wein zu trinken und großartige Gespräche zu führen, zu einer Zeit, in der man noch nicht von sozialen Medien, E‑Mails oder Smartphones abgelenkt werden konnte. 


 Als sie zurückkehrten, verkündeten sie der Welt, dass sie ein neues Forschungsgebiet begründet hätten: Künstliche Intelligenz. KI‌ bezieht sich auf die Wissenschaft und die Entwicklung von Maschinen, die Fähigkeiten auf menschlichem Niveau zeigen: wie sie die Welt wahrnehmen, wie sie sich in der Welt orientieren, wie sie Spiele spielen, wie sie schlussfolgern, wie sie kommunizieren und sogar wie sie lernen. Die Forscher am CSAIL haben über diese Fragen nachgedacht und immer wieder bahnbrechende Beiträge geleistet, und es ist eine besondere Ehre, Teil dieser Gemeinschaft zu sein.


 Der Informatikbereich wurde 1963 begründet, als Bob Fano,‌ Informatiker und Professor am MIT, die verrückte Idee hatte, dass zwei Personen denselben Computer gleichzeitig benutzen könnten. Dazu müssen Sie wissen, dass das in Zeiten, in denen Computer so groß wie ein Zimmer waren und man vorab Rechenzeit buchen musste, ein Wunschtraum war. Ursprünglich wurde das Vorhaben als Projekt MAC bezeichnet, was für Machine-Aided Cognition (Maschinen-gestützte Wahrnehmung) stand, aber man scherzte, dass es tatsächlich nach Minsky and Corby (Fernando »Corby« Corbató) benannt wurde, den beiden technischen Leitern des Informatikbereichs bzw. des KI-Bereichs. Seit der Gründung 1963 haben unsere Forscher großen Aufwand betrieben, sich vorzustellen, wie Computing aussehen könnte und was es bewerkstelligen kann.


 Viele Dinge, die man heute für selbstverständlich hält, gehen auf Forschungsarbeiten am CSAIL zurück, wie RSA-Verschlüsselung, das Unix zugrunde liegende Timesharing-Verfahren, die optische Maus, objektorientierte Programmierung, Sprachsteuerungssysteme, mobile Roboter mit Computer Vision, die Free-Software-Bewegung und vieles andere mehr. In jüngerer Zeit war das CSAIL Vorreiter beim Cloud-Computing, bei der Demokratisierung des Bildungswesens durch MOOCs (Massive Open Online Courses) und bei Überlegungen zur Sicherheit, zur Privatsphäre und zu vielen anderen Aspekten des Computings.


 Martin Ford: Wie groß ist CSAIL heute?


 Daniela Rus: CSAIL ist mit mehr als 1.000 Beschäftigten das größte Forschungslabor am MIT und umfasst 5 Schulen und 11 Abteilungen. CSAIL hat derzeit 115 Fakultätsmitglieder, und jedes dieser Mitglieder verfolgt große Träume beim Computing. Das ist ein wichtiger Teil unserer Selbstverständnisses. Einige Fakultätsmitglieder wollen durch Algorithmen, Systeme und Vernetzung das Computing verbessern, andere hingegen möchten die Lebensbedingungen der Menschheit durch Computing verbessern. Shafi Goldwasser‌ möchte beispielsweise gewährleisten, dass wir über das Internet vertrauliche Gespräche führen können. Und Tim Berners-Lee‌ möchte eine Art »Bill of Rights« entwickeln, eine Magna Carta für das World Wide Web. Wir haben Forscher, die sicherstellen wollen, dass uns im Fall einer Erkrankung Behandlungsmethoden zur Verfügung stehen, die so personalisiert und maßgeschneidert sind, dass sie möglichst wirksam sind. Wir haben Forscher, die voranbringen wollen, was Maschinen zu leisten imstande sind. Leslie Kaelbling‌ möchte einen Lieutenant Commander Data entwickeln und Russ Tedrake‌ Roboter, die fliegen können. Ich möchte Roboter entwickeln, die ihre Gestalt verändern können, weil ich mir eine Welt vorstelle, in der Roboter allgegenwärtig sind, um uns bei kognitiven und physischen Aufgaben zu unterstützen.


 Diese ehrgeizigen Pläne sind dadurch inspiriert, dass wir zurückblicken und feststellen, dass die Nutzung großer Rechenleistung vor nur 20 Jahren einigen wenigen Experten vorbehalten war, weil Computer groß, kostspielig und schwer be-dienbar waren und man spezielle Kenntnisse benötigte, um sie einsetzen zu können. All das hat sich vor einem Jahrzehnt mit dem Aufkommen von Smartphones, Cloud-Computing und sozialen Medien geändert.


 Heutzutage nutzen so viele Menschen diese Möglichkeiten. Man muss kein Experte sein, um Computing zu verwenden, und man nutzt es so häufig, dass man sich gar nicht darüber im Klaren ist, wie sehr man davon abhängig ist. Versuchen Sie, sich vorzustellen, dass es kein Internet gibt und auch all das nicht, was es ermöglicht. Keine sozialen Medien, keine Kommunikation per E‑Mail, kein GPS, keine Diagnose im Krankenhaus, keine digitalen Medien, keine digitale Musik, kein Online-Shopping. Es ist unglaublich, wie sehr unser alltägliches Leben von der Computernutzung‌ durchdrungen ist. Hier stellt sich die sehr spannende und wichtige Frage: Wie würde diese durch die Computernutzung so sehr veränderte Welt aussehen, wenn es Roboter und persönliche Assistenten gäbe, die uns bei kognitiven und physischen Aufgaben unterstützen?


 Martin Ford: Das CSAIL ist eine universitäre Organisation. In welchem Verhältnis steht das, was Sie als reine Forschung klassifizieren würden zu Dingen, die eher kommerziell orientiert sind und letztlich zur Entwicklung eines Produkts führen? Gibt es Ausgründungen von Start-ups oder eine Zusammenarbeit mit kommerziellen Unternehmen?


 Daniela Rus: Wir beherbergen keine Unternehmen, stattdessen konzentrieren wir uns auf die Ausbildung unserer Studenten und bieten ihnen verschiedene Optionen an, die sie nach ihrem Abschluss wahrnehmen können. Sie können sich beispielsweise dem Wissenschaftsbetrieb anschließen, in der Hightech-Industrie arbeiten oder Unternehmer werden. Wir unterstützen alle diese Möglichkeiten. Nehmen wir an, dass ein Student nach jahrelanger Forschungsarbeit ein neues System entwickelt hat, für das es aus heiterem Himmel eine Anwendung gibt. Das ist die Art von technologischem Unternehmergeist, die wir begrüßen. Es hat Hunderte von Ausgründungen gegeben, aber die Unternehmen selbst sind nicht im CSAIL untergebracht.


 Wir entwickeln selbst auch keine Produkte, aber das heißt nicht, dass sie uns egal sind. Wir sind sehr daran interessiert, wie aus unserer Arbeit Produkte werden könnten, aber im Allgemeinen haben wir eigentlich die Aufgabe, uns auf die Zukunft zu konzentrieren. Wir machen uns Gedanken über Probleme, die erst in fünf oder zehn Jahre auftreten werden, und das macht den Großteil unserer -Arbeit aus, aber wir begrüßen auch Ideen, die schon heute von Bedeutung sind.


 Martin Ford: Sprechen wir über die Zukunft der Robotik‌, ein Thema, mit dem Sie sich offenbar eingehend beschäftigt haben. Welche zukünftigen Innovationen sind zu erwarten?‌


 Daniela Rus: Unsere Welt hat sich durch Robotik schon verändert. Ärzte und Patienten oder Lehrer und Schüler können heutzutage über tausende Kilometer hinweg miteinander Verbindung aufnehmen. Es gibt Roboter, die in Fabrikhallen beim Warenversand helfen, es gibt vernetzte Sensoren, die zur Überwachung von Anlagen dienen, und es gibt den 3D-Druck zur Herstellung maßgeschneiderter Waren. Unsere Welt hat sich durch die Fortschritte der KI und der Robotik bereits verändert, und wenn wir in Betracht ziehen, weitere Fähigkeiten von KI und Robotersystemen einzusetzen, werden ganz außerordentliche Dinge möglich.


 Wir müssen uns ganz allgemein eine Welt vorstellen, in der uns Routineaufgaben abgenommen werden, denn das ist augenblicklich der optimale Bereich der Technologie. Dabei könnte es sich um physische Aufgaben handeln, aber auch um Berechnungen oder kognitive Aufgaben.


 Das ist in Form des Aufkommens von Machine-Learning-Anwendungen‌ in einigen Branchen schon erkennbar. Ich stelle mit gerne eine Welt vor, in der man von banalen Routineaufgaben befreit ist. Vielleicht Mülltonnen, die sich selbst an den Straßenrand stellen können und eine smarte Infrastruktur, die gewährleistet, dass sie entleert werden. Oder Roboter, die unsere Wäsche zusammenlegen. Es wird Beförderungssysteme geben, die auf die gleiche Weise wie Elektrizität oder Wasser verfügbar sind, und wir werden in der Lage sein, jederzeit überall hin zu gelangen. Es wird intelligente Assistenten geben, die es uns ermöglichen, unsere Arbeitszeit zu optimieren, besser und gesünder zu leben und effizienter zu arbeiten. Es wird erstaunlich sein.


 Martin Ford: Was ist mit selbstfahrenden Autos? Wann werde ich mir in Manhattan ein Robotertaxi rufen können, das mich überall hin befördert?‌


 Daniela Rus: Ich werde meine Antwort hier relativieren, denn bestimmte autonome Fahrtechnologien‌ sind schon heute verfügbar. Die derzeitigen Lösungen sind für Level-4-Situationen geeignet (nach Definition der Society of Automotive Engineers das vorletzte Level, dem vollständige Autonomie folgt). Es gibt bereits Roboterfahrzeuge‌, die Menschen und Waren befördern können, die in weniger komplexen Situationen mit wenig Interaktion und langsamer Geschwindigkeit arbeiten. Manhattan ist ein schwieriger Fall, denn der Verkehr ist dort besonders chaotisch, es gibt jedoch schon Roboterfahrzeuge, die für Seniorenzentren oder Firmengelände oder allgemein für Orte mit wenig Verkehr geeignet sind. Dennoch sind das Orte, an denen mit zusätzlichem Verkehr, mit Fußgängern und mit anderen Fahrzeugen gerechnet werden muss.


 Als Nächstes müssen wir uns darüber Gedanken machen, wie wir diese Fähigkeit so erweitern können, dass sie für größere und komplexere Umgebungen geeignet ist, in denen komplexere Interaktionen mit höherer Geschwindigkeit stattfinden. Die Technologie entwickelt sich allmählich, aber uns stehen noch einige ernsthafte Herausforderungen bevor. Die derzeit für autonome Fahrzeuge verwendeten Sensoren sind beispielsweise bei schlechtem Wetter nicht sehr zuverlässig. Wir haben noch einen langen Weg vor uns, bevor wir Level-5-Autonomie (vollständige Autonomie bei allen Witterungsbedingungen) erreichen. Die Systeme müssen auch in der Lage sein, mit Verkehrstaus zurechtzukommen, wie sie in New York City auftreten, und wir haben beim Umgang mit von Robotern und von Menschen gesteuerten Fahrzeugen große Fortschritte erzielt. Deshalb ist es sehr spannend und sehr wichtig, gemischten Mensch/Maschine-Umgebungen Beachtung zu schenken. Wir erzielen jedes Jahr sukzessive Verbesserungen der Technologie, aber eine vollständige Lösung könnte, wenn ich schätzen müsste, noch ein Jahrzehnt entfernt sein.


 Es gibt allerdings bestimmte Anwendungen, die Autonomie kommerziell einsetzen, die es früher geben wird. Ich glaube, dass Seniorenzentren schon heute autonome Shuttles einsetzen könnten. Ich glaube außerdem, dass bald autonome Lkws für Langstreckenfahrten eingesetzt werden. Das ist etwas einfacher, als in New York zu fahren, aber schwieriger, als ein Fahrzeug durch den Park eines Seniorenzentrums zu steuern, weil mit hoher Geschwindigkeit gefahren werden muss und weil es eine Menge Sonderfälle und Situationen gibt, in der ein menschlicher Fahrer womöglich eingreifen müsste. Nehmen wir an, es regnet in Strömen und das Fahrzeug befindet sich auf einem tückischen Bergpass. Um damit zurechtzukommen, ist es erforderlich, dass ein wirklich guter Sensor und ein Steuerungssystem mit den menschlichen Fähigkeiten, nachzudenken und zu steuern, zusammenspielen. Beim autonomen Fahren auf Schnellstraßen wird der Mensch das System unterstützen oder sich vom System unterstützen lassen, und das in weniger als zehn Jahren, vielleicht schon in fünf.


 Martin Ford: Im kommenden Jahrzehnt werden also viele dieser Probleme gelöst, aber nicht alle. Könnte autonomes Fahren vielleicht auf bestimmte Routen oder Gebiete beschränkt werden, die besonders gut kartiert sind?


 Daniela Rus: Nicht unbedingt, denn es gibt ja Fortschritte. Unsere Gruppe hat gerade eine Arbeit veröffentlicht, die eins der ersten Systeme beschreibt, das in der Lage ist, auf Landstraßen zu fahren. Einerseits sind die Herausforderungen gewaltig, andererseits sind 10 Jahre ein langer Zeitraum. Vor 20 Jahren sprach Mark Weiser,‌ der wissenschaftlicher Leiter am Xerox PARC war, von allgegenwärtigem Computing und wurde als Träumer belächelt. Er hatte sich die verschiedensten Situationen ausgemalt, in denen man Computer einsetzen kann und wie sie uns unterstützen würden, für die es jetzt ausnahmslos Lösungen gibt.


 Ich möchte ein Technologie-Optimist sein. Ich will damit sagen, dass ich Technologie als etwas betrachte, das enormes Potenzial besitzt, Menschen zu vereinen, statt zu spalten, sie zu stärken, statt zu entfremden. Aber um das zu erreichen, müssen wir Wissenschaft und Forschung voranbringen, damit Technologie leistungsfähiger und besser einsetzbar wird.


 Außerdem sollten wir Programme begrüßen, die breite Bildung ermöglichen und es Menschen erlauben, sich so weit mit Technologie vertraut zu machen, dass sie Vorteile daraus ziehen können, und dass jeder davon träumen kann, wie sich das Leben durch Verwendung von Technologie verbessern lässt. Das ist mit KI und Robotik heute nicht möglich, weil für die Lösungen Expertenwissen benötigt wird, über das viele Menschen nicht verfügen. Wir müssen überdenken, wie wir Menschen ausbilden, um zu gewährleisten, dass alle die Werkzeuge und Fähigkeiten besitzen, Nutzen aus Technologie zu ziehen. Darüber hinaus könnten wir damit fortfahren, den technologischen Bereich weiterzuentwickeln, damit sich die Maschinen an den Menschen anpassen statt umgekehrt.


 Martin Ford: Bei allgegenwärtigen persönlichen Robotern, die tatsächlich nützliche Aufgaben erledigen, stellen die feinmotorischen Fähigkeiten‌ offenbar eine Beschränkung dar. Die klischeehafte Vorstellung ist einen Roboter‌ bitten zu können, zum Kühlschrank zu gehen und ein Bier zu holen. Für die heute verfügbare Technologie stellt das eine ziemlich große Herausforderung dar.


 Daniela Rus: Ja, da haben Sie wohl recht. Derzeit erzielen wir bei der Navigation deutlich größere Erfolge als bei der Manipulation, und das sind zwei der wichtigsten Fähigkeiten von Robotern. Die Fortschritte bei der Navigation wurden durch neue Hardware erzielt. Seit wir LIDAR-Sensoren – Laserscanner – verwenden, funktionieren die Algorithmen plötzlich, die mit Sonarsensoren nicht funktionierten, und das war bahnbrechend. Die Steuerungsalgorithmen konnten nun auf einen zuverlässigen Sensor zurückgreifen. Dadurch verbesserten sich auch Kartierung, Routenplanung und Lokalisierung sehr, und das wiederum sorgte für großen Enthusiasmus bezüglich des autonomen Fahrens.


 Aber um auf die feinmotorischen Fähigkeiten zurückzukommen: Hardware-seitig sehen die meisten Roboterhände‌ noch immer wie vor 50 Jahren aus. Die meisten Roboterhände sind sehr starr, denn es sind Hände für Industrieroboter, also eine Zange mit zwei Backen, und wir benötigten etwas anderes. Ich persönlich glaube, dass wir der Sache näherkommen, weil wir damit angefangen haben, zu überdenken, was Roboter eigentlich sind. Wir haben insbesondere an Soft-Robotern‌ und Soft-Roboterhänden gearbeitet. Wir haben gezeigt, dass wir mit Soft-Roboterhänden – die Typen, die wir in meinem Labor entwerfen und herstellen – Objekte sehr viel zuverlässiger und intuitiver ergreifen und handhaben können, als es mit den klassischen zweifingrigen Händen möglich war.


 Das funktioniert folgendermaßen: Wenn man eine klassische Roboterhand benutzt, deren Finger aus Metall bestehen, dann sind die Finger fähig, einen sogenannten »festen Fingerkontakt« herzustellen – man berührt das Objekt, das man ergreifen möchte, an einem bestimmten Punkt mit dem Finger, und an diesem Punkt kann man Kräfte und Drehmomente ausüben. Bei solch einem Aufbau muss man die Geometrie des Objekts, das man ergreifen möchte, ganz genau kennen. Man muss exakt berechnen, wo der Finger auf der Oberfläche des Objekts positioniert werden muss, damit alle Kräfte und Drehmomente sich ausgleichen und externen Kräften und Drehmomenten standhalten. In der technischen Literatur wird das als »Problem des Kraft- und Formschlusses« (the force closure and form closure problem) bezeichnet. Hierfür sind sehr umfangreiche Berechnungen, eine sehr präzise Positionierung und sehr genaue Kenntnisse des zu ergreifenden Objekts erforderlich.


 Menschen tun so etwas nicht, wenn sie ein Objekt ergreifen. Probieren Sie versuchsweise aus, eine Tasse nur mit den Fingernägeln zu greifen – eine wirklich schwierige Aufgabe. Als Mensch kennen Sie das Objekt genau und wissen, wo es sich befindet, aber es wird Ihnen trotzdem Probleme bereiten. Wenn man weiche Finger verwendet, muss man die genaue Geometrie des zu ergreifenden Objekts nicht kennen, denn die Finger werden sich an die Oberfläche des Objekts anpassen. Wenn die Kontaktfläche größer ist, muss man auch nicht überlegen, wo genau die Finger positioniert werden müssen, um das Objekt zuverlässig ergreifen zu können.


 Daraus ergibt sich, dass Roboter mit weichen Fingern viel leistungsfähiger wären und die Algorithmen viel einfacher. Ich bin bezüglich der zukünftigen Fortschritte beim Ergreifen und Handhaben von Objekten also sehr zuversichtlich. Ich glaube, dass Soft-Roboterhände und Soft-Roboter im Allgemeinen für Fortschritte der feinmotorischen Fähigkeiten eine ganz entscheidende Rolle spielen werden, so wie der Laserscanner für Fortschritte bei den Navigationsfähigkeiten von Robotern von großer Bedeutung war.


 Damit kommen wir auf meine Beobachtung zurück, dass Maschinen aus einem Körper und einem Gehirn bestehen. Wenn man den Körper der Maschine verändert und ihm neue Fähigkeiten verleiht, wird man in der Lage sein, verschiedene Arten von Algorithmen zur Steuerung des Roboters zu verwenden. Ich bin sehr gespannt, wie sich Soft-Robotik entwickeln wird und welche Auswirkungen Soft-Robotik auf ein Teilgebiet der Robotik haben wird, das seit Jahren stagniert. Beim Ergreifen und Handhaben gab es große Fortschritte, aber wir verfügen nicht über Fähigkeiten, die sich mit denen von natürlichen Systemen wie Menschen und Tieren messen können.


 Martin Ford: Ich möchte auf die Fortschritte auf dem Weg zu einer KI auf menschlichem Niveau, einer AG‌I, zu sprechen kommen. Wie sieht dieser Weg aus, und wie weit sind wir von einer AGI entfernt?


 Daniela Rus: Wir haben seit mehr als 60 Jahren an KI-Problemen gearbeitet, und wenn die Begründer des Fachgebiets sich damit befassen könnten, was wir heute als große Fortschritte anpreisen, wären sie sehr enttäuscht, denn wir haben offenbar keine großen Fortschritte erzielt. Ich glaube nicht, dass wir in naher Zukunft eine AGI erleben werden.


 Ich glaube, dass die Boulevardmedien einem großen Missverständnis darüber unterliegen, was KI eigentlich ist und was nicht. Ich glaube, dass die meisten Menschen, die heute von KI sprechen, eigentlich Machine Learning‌ meinen, oder vielleicht sogar Machine Learning durch Deep Learning‌.


 Ich denke, die meisten Menschen, die über KI sprechen, neigen dazu, die Bedeutung dieser Begriffe zu vermenschlichen. Wenn jemand, der kein Experte ist, das Wort »Intelligenz« hört, bringt er damit nur eines in Verbindung, nämlich die Intelligenz von Menschen.


 Wenn die Leute von »Machine Learning« sprechen, stellen sie sich vor, dass die Maschine etwas wie ein Mensch erlernt hat, dabei handelt es sich im technischen Zusammenhang um völlig verschiedene Dinge. Wenn man darüber nachdenkt, was Machine Learning heutzutage leisten kann, ist das schon erstaunlich. Beim Machine Learning kommen Millionen, für gewöhnlich manuell gekennzeichnete, Datenpunkte zum Einsatz, und das System versucht, ein Muster zu erlernen, das in den Daten vorherrscht, oder anhand der Daten eine Vorhersage zu treffen.


 Diese Systeme können das sehr viel besser als Menschen, weil sie sehr viel mehr Datenpunkte aufnehmen und miteinander in Verbindung setzen können als Menschen.‌ Wenn ein System beispielsweise lernt, dass auf einem Foto ein Kaffeebecher zu sehen ist, dann erkennt es lediglich, dass die Pixel, die im aktuellen Foto diesen Klecks bilden, den Menschen als Kaffeebecher gekennzeichnet haben, die gleichen sind wie in anderen Klecksen, die Menschen in Bildern von Kaffeebechern gekennzeichnet haben. Das System hat keinerlei Vorstellung davon, was ein Kaffeebecher eigentlich ist.


 Das System hat keine Ahnung, wozu man einen Kaffeebecher benutzt, es hat keine Ahnung, ob man ihn essen oder trinken kann, oder ob man ihn als Wurfgeschoss verwendet. Wenn ich Ihnen sage, dass auf meinem Schreibtisch ein Kaffeebecher steht, müssen Sie ihn nicht betrachten, um zu wissen, um was es sich handelt, weil Sie die Art von Verstand und Erfahrung besitzen, die den heutigen Maschinen schlicht und einfach fehlt.


 In meinen Augen besteht hier eine große Lücke zur Intelligenz auf menschlichem Niveau, und es wird lange dauern, sie zu schließen. Wir haben keine Vorstellung von den Vorgängen, die unsere eigene Intelligenz definieren und keine Ahnung, wie unser Gehirn funktioniert. Wir wissen nicht, wie Kinder lernen. Wir wissen ein wenig über das Gehirn, aber diese Kenntnisse sind bedeutungslos im Vergleich zu dem, was wir alles wissen müssen. Zu verstehen, wie Intelligenz‌ funk-tioniert, gehört zu den tiefgründigsten Fragen der heutigen Wissenschaft. Bei den Überschneidungen von Neurowissenschaft, Kognitionswissenschaft und Informatik machen wir Fortschritte.


 Martin Ford: Wäre es möglich, dass es einen außergewöhnlichen Durchbruch gibt, der uns wirklich voranbringt?


 Daniela Rus: Das wäre möglich. In unserem Labor sind wir daran interessiert, herauszufinden, ob wir Roboter entwickeln können, die sich dem Menschen anpassen. Wir untersuchen, ob wir Hirnaktivitäten erkennen und klassifizieren können, und das ist eine schwierige Aufgabe.


 Wir sind mehr oder weniger in der Lage zu erkennen, ob eine Person entdeckt, dass irgendetwas nicht stimmt, denn es gibt eine Art »Das-stimmt-nicht«-Signal, das als »Error-Related Potential« bezeichnet wird. Dieses Signal ist bei jedem Probanden vorhandenen, unabhängig von der Muttersprache und sonstigen Umständen. Mit den externen Sensoren, die heute verfügbar sind, den sogenannten EEG-Haube‌n, können wir ein »Das-stimmt-nicht«-Signal ziemlich zuverlässig erkennen. Das ist interessant, denn wenn uns das gelingt, sind auch Anwendungen denkbar, bei denen Arbeiter neben Robotern tätig sind, sie beobachten und korrigieren, wenn sie einen Fehler machen. Tatsächlich führen wir ein Projekt durch, das sich mit diesen Fragen befasst.


 Diese EEG-Hauben bestehen aus 48 Elektroden, die auf dem Kopf platziert werden – ein ziemlich spärlicher mechanischer Aufbau, der an Computer erinnert, die aus vielen kleinen Hebeln bestanden. Andererseits gibt es invasive Verfahren, mit denen die Neuronen auf Ebene der Nervenzelle angezapft werden können, man könnte also Sonden im menschlichen Gehirn platzieren und Aktivitäten der Nervenzellen sehr präzise messen. Die Kluft zwischen dem, was wir extern erreichen können und dem, was invasive Verfahren ermöglichen, ist groß, und ich frage mich, ob es bei der Messung von Gehirnaktivitäten‌ und der Beobachtung von Gehirnwellenaktivitäten mit höherer Auflösung irgendwann einmal Verbesserungen à la Moore’schem Gesetz geben wird. 


 Martin Ford: Was ist mit den Risiken und Nachteilen dieser Technologie? Die möglichen Auswirkungen auf Jobs sind nur ein Aspekt. Stehen wir vor einer großen Umwälzung, die viele Arbeitsplätze‌ vernichten könnte, und müssen wir uns darüber Gedanken machen, wie wir uns daran anpassen?


 Daniela Rus: Auf jeden Fall! Die Jobs verändern sich, manche fallen weg, andere entstehen neu. Das McKinsey Global Institute hat eine Studie veröffentlicht, die -einige wirklich bedeutsame Einblicke gewährt. Sie haben verschiedene Berufe untersucht und festgestellt, dass sich bei dem heutigen Niveau der Fähigkeiten von Maschinen bestimmte Aufgaben automatisieren lassen, andere hingegen nicht.


 Wenn man untersucht, womit Menschen in verschiedenen Berufen ihre Zeit verbringen, stellt man fest, dass es bestimmte Kategorien von Arbeit gibt. Die Leute verbringen ihre Zeit damit, Expertenwissen anzuwenden, mit anderen zu inter-agieren, Daten zu verarbeiten, Daten einzugeben und vorhersehbare oder unvorhersehbare physische Arbeiten zu verrichten. Letzten Endes gibt es Aufgaben, die sich automatisieren‌ lassen und Aufgaben, bei denen das nicht möglich ist. Vorhersagbare physische Arbeit und die Arbeit mit Daten sind Routineaufgaben, die sich mit heutigen Technologien automatisieren lassen, bei den anderen Aufgaben funktioniert das nicht.


 Das inspiriert mich sehr, weil ich erkennen kann, dass Technologie uns von Routinearbeiten befreien kann, sodass wir mehr Zeit haben, uns auf die interessanteren Arbeiten zu konzentrieren. Betrachten wir ein Beispiel aus dem Gesundheitswesen. Wir haben einen autonomen Rollstuhl‌ entwickelt und mit Physiotherapeuten über den Einsatz des Rollstuhls gesprochen. Sie sind sehr daran interessiert, denn derzeit läuft ihre Arbeit mit den Patienten im Krankenhaus folgendermaßen ab:


 Der Physiotherapeut muss zum Bett des Patienten gehen und ihm in den Rollstuhl helfen. Dann schiebt er ihn zur Sporthalle, in der sie miteinander arbeiten. Am Ende der Stunde muss der Physiotherapeut den Patienten zu seinem Krankenhausbett zurückbringen. Ein beträchtlicher Teil der Zeit wird also damit verbracht, den Patienten zu befördern, anstatt ihn zu versorgen.


 Nehmen wir nun an, der Physiotherapeut müsste sich nicht darum kümmern. Er könnte in der Sporthalle bleiben, und der Patient würde vom autonomen Rollstuhl zu ihm befördert werden. Das wäre sowohl für den Patienten als auch für den Physiotherapeuten von Vorteil. Der Patient könnte länger betreut werden, und der Physiotherapeut könnte sich darauf konzentrieren, sein Expertenwissen anzuwenden. Die Möglichkeit, die am Arbeitsplatz verbrachte Zeit sinnvoller und effektiver zu nutzen, halte ich für äußerst spannend.


 Es ist für uns im Allgemeinen viel einfacher, zu untersuchen, was womöglich verschwinden wird, als sich vorzustellen, was vielleicht zurückkehrt. Im 20. Jahr-hundert beispielsweise sank der Anteil der in der Landwirtschaft beschäftigten Bevölkerung in den USA von 40 Prozent auf 2 Prozent. Am Anfang des Jahrhunderts hatte niemand damit gerechnet. Und denken Sie nun darüber nach, dass vor nur 10 Jahren, als die Computerindustrie einen Boom erlebte, niemand vorhergesagt hat, welche Ausmaße die Beschäftigung annehmen würde in Bereichen wie soziale Medien, App-Stores, Cloud-Computing und sogar auf ganz anderen Gebieten, wie etwa Studienberatung. Es gibt heute so viele Jobs, die vielen Menschen eine Beschäftigung bieten, die es vor 10 Jahren noch nicht gab und deren Vorhandensein niemand vorhergesehen hat. Ich finde es spannend, über die zukünftigen Möglichkeiten und die neuen Jobs nachzudenken, die durch Technologie entstehen.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass die durch Technologie vernichteten Arbeitsplätze und die neu entstehenden Jobs sich die Waage halten werden?


 Daniela Rus: Ich habe auch Bedenken, beispielsweise was die Qualität der Jobs angeht. Bei der Einführung einer neuen Technologie kommt es manchmal zu einer Angleichung der Wettbewerbsbedingungen. Früher war es beispielsweise so, dass Taxifahrer eine Menge Expertenwissen benötigten – sie benötigten einen ausgezeichneten Orientierungssinn und mussten sich umfangreiche Stadtpläne merken. Seitdem es GPS gibt, sind diese Fähigkeiten nicht mehr erforderlich. Das hatte zur Folge, dass auf dem Arbeitsmarkt viel mehr Taxifahrer verfügbar waren, und das drückt tendenziell die Löhne.


 Ich habe eine weitere Befürchtung. Ich frage mich, ob die Menschen gut genug ausgebildet sein werden, um die anspruchsvollen neuen Stellen zu besetzen, die durch Technologie‌ geschaffen werden. Ich denke, dass es nur zwei Möglichkeiten gibt, dieses Problem in Angriff zu nehmen. Kurzfristig müssen wir herausfinden, wie wir den Menschen bei der Weiterbildung helfen können, wie wir ihnen helfen können, die Fähigkeiten zu erwerben, die zur Ausübung der vorhandenen Tätigkeiten erforderlich sind. Ich kann Ihnen kaum sagen, wie oft ich mir jeden Tag anhören muss: »Wir brauchen Ihre KI-Studenten. Können Sie uns KI-Studenten vermitteln?«. Experten für KI und Machine Learning werden überall gesucht, und es gibt entsprechend viele Jobs. Es gibt aber auch viele Leute, die auf der Suche nach einem Job sind. Allerdings stimmen die nachgefragten Fähigkeiten nicht unbedingt mit den vorhandenen überein, deshalb brauchen wir Weiterbildungsprogramme, um den Menschen dabei zu helfen, diese Fähigkeiten zu erwerben.


 Ich bin davon überzeugt, dass tatsächlich jeder Mensch Technologie erlernen kann. Das schönste Beispiel hierfür ist ein Unternehmen namens BitSource. BitSource‌ wurde vor einigen Jahren in Kentucky gegründet und schult Bergarbeiter (engl. coal miner) zu Data-Minern um, und das mit großem Erfolg. Das Unternehmen hat viele Bergarbeiter weitergebildet, die ihren Job verloren hatten. Sie können jetzt viel bessere, sicherere und angenehmere Tätigkeiten ausüben. Dieses Beispiel zeigt, dass wir den Menschen mit den richtigen Programmen und angemessener Unterstützung in der Übergangsphase tatsächlich helfen können.


 Martin Ford: Betrifft das nur die Umschulung von Arbeitern, oder müssen wir unser gesamtes Bildungssystem‌ grundsätzlich ändern?


 Daniela Rus: Im 20. Jahrhundert war Bildung durch Lesen, Schreiben und Rechnen definiert. Im 21. Jahrhundert sollten wir die Bedeutung des Begriffs erweitern und Computational Thinking[1] hinzufügen. Wenn wir in der Schule unterrichten, wie man den Dingen durch Programmierung Leben einhauchen kann, wird das unsere Schüler stärken. Wir können sie fördern, bis sie sich alles Mögliche vorstellen und in die Tat umsetzen können, und sie werden über die dafür erforderlichen Tools verfügen. Noch wichtiger ist jedoch, dass die Schüler am Ende der Schulzeit die technischen Fähigkeiten besitzen, die in der Zukunft benötigt werden. Und sie werden einen neuen Weg des Lernens beschreiten, der es ihnen ermöglicht, sich zukünftig selbst zu helfen.


 Der letzte Punkt, den ich bezüglich der Zukunft der Arbeit ansprechen möchte, ist unsere Einstellung gegenüber dem Lernen, die wir ändern müssen. Heutzutage gibt es ein sequenzielles Modell, das auf Lernen und Arbeiten aufbaut. Ich will damit sagen, dass die meisten Menschen einen Teil ihres Lebens mit Lernen verbringen und irgendwann innehalten und sagen: »Okay, mit dem Lernen sind wir fertig, jetzt fangen wir an zu arbeiten«. In Anbetracht der beschleunigten Entwicklung der Technologie und dem Aufkommen neuer Fähigkeiten halte ich es jedoch für sehr wichtig, diesen sequenziellen Ansatz des Lernens zu überdenken. Wir sollten einen eher parallelen Ansatz des Lernens und Arbeitens in Betracht ziehen, bei dem wir dafür offen sind, neue Fähigkeiten zu erwerben, auf die wir beim lebenslangen Lernen zurückgreifen können.


 Martin Ford: Einige Länder machen KI zu einem strategischen Schwerpunkt oder verfolgen eine Industriepolitik, die auf KI und Robotik ausgerichtet ist. Insbesondere China investiert in diesem Bereich kräftig. Glauben Sie das es einen Wettbewerb gibt, eine fortgeschrittene KI zu erreichen, und dass die USA Gefahr laufen, ins Hintertreffen zu geraten?


 Daniela Rus: Es ist schon erstaunlich, was rund um den Globus in der KI vor sich geht. China, Kanada, Frankreich und Großbritannien sowie Dutzende andere Länder investieren immense Summen in KI. Viele Länder verwetten ihre Zukunft auf KI, und ich denke, dass wir das in den USA ebenfalls tun sollten. Wir sollten dem Potenzial der KI Beachtung schenken, und wir sollten die Unterstützung für KI verbessern und die Fördergelder erhöhen.


 


Daniela Rus‌ wurde zur Andrew (1956) und Erna Viterbi Professorin für Elektrotechnik und Informatik ernannt und ist Leiterin des Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL) am MIT. Ihre Forschungsinteressen sind Robotik, KI und Data Science.


 Ihre Arbeit konzentriert sich auf die Wissenschaft und Entwicklung autonomer Systeme mit dem langfristigen Ziel, eine Zukunft zu ermöglichen, in der Maschinen umfassend in unser alltägliches Leben integriert sind und Menschen bei kognitiven und physischen Aufgaben unterstützen. Ihre Forschungsarbeiten sollen einige der Lücken schließen, die sich zwischen heutigen Robotern und den zukünftigen allgegenwärtigen Robotern auftun. Dazu gehören: die Verbesserung der Fähigkeit zu schlussfolgern, zu lernen und sich an komplexe Aufgaben in am Menschen orientierten Umgebungen anzupassen, die Entwicklung intuitiver Mensch-Maschine-Schnittstellen und das Erstellen von Tools für das schnellere und effizientere Designen und Herstellen neuer Roboter. Die Anwendungsgebiete dieser Arbeiten umfassen ein breites Spektrum, unter anderem Verkehrswesen, Fertigungstechnik, Landwirtschaft, Konstruktion, Umweltüberwachung, Erforschung der Unterwasserwelt, smarte Städte, Medizin und häusliche Tätigkeiten wie Kochen.


 Rus ist stellvertretende Leiterin des Quest for Intelligence Core am MIT und Leiterin des Toyota-CSAIL Joint Research Center, das sich auf Fortschritte in der KI-Forschung und deren Anwendung auf intelligente Fahrzeuge konzentriert. Sie ist Mitglied des Fachbeirats des Toyota Research Institute.


 Rus ist Class of 2002 MacArthur Fellow und Fellow bei ACM, AAAI und IEEE sowie Mitglied der National Academy of Engineering und der American Academy for Arts and Science. 2017 erhielt sie von der Robotics Industries Association den Engelberger Robotics Award. Ihren Doktortitel in Informatik hat sie an der Cornell University erworben.


 Darüber hinaus hat Rus an zwei gemeinschaftlichen Projekten mit der Pilobolus Dance Company mitgewirkt, die sich mit dem Übergang von Technologie zu Kunst befassen. Seraph, eine Pastorale über die Freundschaft zwischen Mensch und Maschine, wurde 2010 choreographiert und von 2010 bis 2011 in Boston und New York City aufgeführt. Das Projekt Umbrella, eine Performance über das Gruppenverhalten mit Publikumsbeteiligung, wurde 2012 choreographiert und bei der PopTech 2012, in Cambridge, Baltimore und Singapur aufgeführt.








[1] Anm. des Übersetzers: Die Fähigkeit, Problemstellungen in Teilprobleme zu zerlegen und so weit zu formalisieren, dass sie für Computer lösbar sind
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 Irgendjemand sollte sich darüber Gedanken machen, wie die Regulierung der KI aussehen sollte. Die Regulierung sollte aber nicht das Ziel haben, KI zu stoppen und die Büchse der Pandora wieder zu verschließen, oder die Anwendung dieser Technologien zu verzögern und die Uhren zurückzudrehen.





 Martin Ford: Ich dachte mir, wir könnten damit anfangen, dass Sie kurz Ihren akademischen und beruflichen Werdegang schildern. Wie ich weiß, kommen Sie aus Simbabwe. Wie wurde Ihr Interesse an Robotik und KI geweckt, und wie sind Sie zu der Position gelangt, die Sie bei McKinsey jetzt einnehmen?


 James Manyika: Ich bin in einem Township in Rhodesien aufgewachsen, so hieß das Land, bevor daraus Simbabwe wurde. Ich habe mich schon immer für Wissenschaft interessiert, zum Teil wohl auch, weil mein Vater der erste schwarze Fullbright-Stipendiat aus Simbabwe war, der Anfang der 1960er-Jahre in die USA ging. Als er dort war, besuchte er die NASA in Cape Canaveral, wo er beobachtete, wie Raketen in den Himmel aufstiegen. Und in meiner frühen Kindheit, als er aus Amerika zurückkam, berichtete er mir von der Wissenschaft, vom Weltraum und von der Technologie. Ich wuchs also in diesem Township auf, machte mir Gedanken über Wissenschaft und den Weltraum, und baute Modellflugzeuge und Apparate aus allem, was ich so finden konnte.


 Nachdem das Land zu Simbabwe geworden war, absolvierte ich an der Universität einen Abschluss in Elektrotechnik und lernte so eine Menge über Mathematik und Informatik. Während des Grundstudiums hatte mich ein Gastforscher von der University of Toronto an einem Projekt über neuronale Netze beteiligt. Auf diese Weise lernte ich Rumelharts Backpropagation und die Verwendung logistischer Sigmoidfunktionen in Algorithmen neuronaler Netze kennen.


 Um es kurz zu machen: Ich war gut genug, um ein Rhodes-Stipendium für den Besuch der University of Oxford zu erhalten, wo ich zur Forschungsgruppe über Programmierung gehörte, die von Tony Hoa‌re geleitet wurde, der durch die Erfindung von Quicksort bekannt wurde – und durch seine Besessenheit für formale Methoden und axiomatische Spezifikationen von Programmiersprachen. Ich war im Masterstudiengang für Mathematik und Informatik und arbeitete viel an mathematischen Beweisen und der Entwicklung und Überprüfung von Algorithmen. Zu diesem Zeitpunkt hatte ich die Vorstellung aufgegeben, Astronaut zu werden, aber ich dachte mir, dass ich zumindest in die Nähe der Wissenschaft von der Erkundung des Weltraums gelangen könnte, wenn ich mich mit Robotik und KI befasse.


 Schließlich landete ich in der Forschungsgruppe für Robotik in Oxford, wo tatsächlich an KI gearbeitet wurde, obwohl kaum jemand diese Bezeichnung verwendete, weil KI damals einen negativen Beigeschmack besaß, nachdem es zuvor eine Art KI-Winter‌ gegeben hatte, in dem die KI dem Hype und den Erwartungen nicht gerecht wurde. Also verwendeten sie alle möglichen Bezeichnungen für ihre Arbeit – maschinelle Wahrnehmung, Robotik oder einfach neuronale Netze –, nur nicht KI. Niemand fühlte sich wohl dabei, die eigene Arbeit als KI zu bezeichnen. Heute haben wir das gegenteilige Problem, denn alle wollen alles als KI bezeichnen.


 Martin Ford: Wann war das?


 James Manyika: Das war 1991, als ich in der Forschungsgruppe für Robotik in Oxford mit meiner Doktorarbeit begann. Während dieser Phase meiner Laufbahn hatte ich Gelegenheit, mit verschiedenen Leuten aus den Fachgebieten Robotik und KI zusammenzuarbeiten. Ich lernte Leute wie Andrew Blake‌ oder Lionel -Tarassenko‌ kennen, die an neuronalen Netzen arbeiteten, oder Michael Brady,‌ inzwischen Sir Michael, der sich mit Computer Vision beschäftigte. Und ich lernte Hugh Durrant-Whyte‌ kennen, der an ‌Verteilter Künstlicher Intelligenz (VKI) und an Robotiksystemen arbeitete. Er wurde mein Doktorvater. Wir haben zusammen -einige autonome Fahrzeuge entwickelt und auch gemeinsam ein Buch verfasst, in dem es um unsere Forschung und die von uns entwickelten Intelligenzsysteme geht.


 Durch meine Forschung kam es zu einer Zusammenarbeit mit einem Team des Jet Propulsion Laboratory (JPL) der NASA, das am Mars-Rover arbeitete. Die NASA war am Einsatz der dort entwickelten Systeme und Algorithmen maschineller Wahrnehmung beim Mars-Rover-Projekt interessiert. Ich dachte mir, dass ich der Erkundung des Weltraums wohl kaum noch näher kommen könnte.


 Martin Ford: Auf dem Mars-Rover läuft also tatsächlich von Ihnen geschriebener Code?‌


 James Manyika: Ja, ich war in der Forschungsgruppe für Mensch-Maschine-Systeme am JPL in Pasadena tätig. Ich gehörte zu einigen Gastwissenschaftlern, die dort an den Algorithmen für maschinelle Wahrnehmung und Navigation arbeiteten, und einige davon haben Eingang in die modularen und autonomen Fahrzeugsysteme gefunden und werden auch andernorts eingesetzt.


 Diese Zeit in der Forschungsgruppe für Robotik in Oxford hat dann wirklich mein Interesse für KI entfacht. Ich war besonders von der maschinellen Wahrnehmung‌ fasziniert: Wie kann man Lernalgorithmen für verteilte Systeme und Multiagentensysteme entwickeln? Wie kann man Machine-Learning-Algorithmen zur Erkennung der Umgebung verwenden? Und wie kann man Algorithmen entwickeln, die eigenständig Modelle der Umgebung erzeugen? Insbesondere von Umgebungen, über die noch nichts bekannt ist, die also in Echtzeit erlernt werden müssen – so wie die Marsoberfläche.


 Für vieles von dem, woran ich arbeitete, gab es Anwendungen, nicht nur bei Computer Vision, sondern auch bei verteilten Netzwerken und bei der Verbindung von Mess- und Sensortechnik. Wir entwickelten auf neuronalen Netzen basierende -Algorithmen, die eine Kombination aus Bayes-Netzen (denen Judea Pearl den Weg bereitete), Kalman-Filtern und anderen Schätz- und Vorhersagealgorithmen verwendeten, also letztendlich Machine-Learning-Systeme‌. Dem lag die Idee zugrunde, dass diese Systeme aus der Umgebung lernen konnten, aus Eingabedaten von einer Vielzahl von Quellen unterschiedlicher Qualität, und dass sie Vorher-sagen treffen konnten. Sie könnten Karten erstellen und Wissen über die Umgebung sammeln, in der sie sich befinden. Und dann wären sie in der Lage, wie ein intelligentes System Vorhersagen und Entscheidungen zu treffen.


 Schließlich lernte ich Rodney Brooks kennen, mit dem ich bis heute befreundet bin, als ich als Gastwissenschaftler beim MIT in der Robotikgruppe und im Sea-Grant-Projekt tätig war, das Unterwasserfahrzeuge entwickelte. Damals lernte ich auch Stuart Russell kennen, der Professor für Robotik und KI in Berkeley ist, denn er verbrachte etwas Zeit in meiner Forschungsgruppe in Oxford. Tatsächlich haben viele meiner Kollegen aus dieser Zeit wegweisende Arbeit geleistet, Leute wie John Leonard,‌ der jetzt Professor für Robotik am MIT ist, oder Andrew Zisserman‌ bei DeepMind. Ich bin zwar in andere Bereiche der Wirtschaft abgewandert, versuche aber, so gut wie möglich auf dem Laufenden zu bleiben.


 Martin Ford: In Anbetracht der Tatsache, dass Sie in Oxford gelehrt haben: Könnte man sagen, dass Sie sehr technisch orientiert sind?


 James Manyika: Ja, ich war Fakultätsmitglied und Fellow am Balliol College in Oxford und habe dort Studenten in Mathematik und Informatik unterrichtet sowie einige der Forschungsarbeiten im Bereich Robotik vorgestellt.


 Martin Ford: Der Wechsel von dort zur Unternehmens- und Managementberatung bei McKinsey erscheint mir ziemlich ungewöhnlich.


 James Manyika: Das war mehr oder weniger Zufall. Ich hatte mich gerade verlobt, aber auch von McKinsey das Angebot erhalten, ins Silicon Valley zu kommen, und ich dachte mir, dass es ein kurzer interessanter Abstecher sein würde, zu McKinsey zu gehen.


 Ich war damals, wie viele meiner Freunde und Kollegen, etwa Bobby Rao,‌ der zusammen mit mir am Robotic Research Lab gewesen war, daran interessiert, Systeme zu entwickeln, die am DARPA-Wettbewerb‌ für selbstfahrende Autos teilnehmen könnten. Viele unserer Algorithmen waren auf autonome Fahrzeuge und selbstfahrende Autos anwendbar, und der DARPA-Wettbewerb bot damals die Möglichkeit, diese Algorithmen in der Praxis einzusetzen. Alle meine Freunde waren ins Silicon Valley gegangen. Bobby war damals Postdoc in Berkeley und arbeitete dort mit Stuart Russell und anderen zusammen, also dachte ich mir, ich sollte das Angebot von McKinsey, nach San Francisco zu gehen, annehmen. Auf diese Weise war ich in der Nähe des Silicon Valleys und in der Nähe der Orte, an denen Interessantes stattfand, wie etwa der DARPA-Wettbewerb.


 Martin Ford: Welche Rolle nehmen Sie bei McKinsey jetzt ein?


 James Manyika: Ich habe letzten Endes zwei Aufgaben. Zum einen arbeite ich mit vielen der wegbereitenden Technologieunternehmen im Silicon Valley zusammen, wobei ich Gelegenheit hatten, viele Gründer und CEOs kennenzulernen und zu beraten. Zum anderen leite ich die Forschung, die sich mit den Auswirkungen der Technologie auf Unternehmen und Wirtschaft befasst, wobei Letzteres im Lauf der Zeit mehr geworden ist. Ich bin Vorsitzender des McKinsey Global Institutes, wo wir nicht nur Technologie, sondern auch makroökonomische und globale Trends erforschen, um ihre Auswirkungen auf Unternehmen und Wirtschaft zu verstehen. Wir sind stolz darauf, dass uns herausragende wissenschaftliche Berater zur Seite stehen, zu denen Wirtschaftswissenschaftler gehören, die sich auch eingehend mit den Auswirkungen von Technologien befassen, Leute wie Erik Brynjolfsson,‌ Hal Varian‌ und der Nobelpreisträger Mike Spence‌ und früher sogar Bob Solow.‌


 Aber zurück zur KI: Wir haben umwälzende Technologien ausführlich untersucht und die Fortschritte in der KI verfolgt. Ich stehe in ständigem Dialog mit KI-Kollegen und arbeite mit ihnen zusammen. Dazu gehören Leute wie Eric Horvitz,‌ Jeff Dean, Demis Hassabis und Fei-Fei Li, und ich durfte auch von einer Legende wie Barbara Grosz lernen. Ich versuche zwar, bei der Technologie und der Wissenschaft auf dem Laufendem zu bleiben, aber meine Kollegen am MGI und ich haben mehr Zeit damit verbracht, über die Auswirkungen dieser Technologien auf Unternehmen und Wirtschaft nachzudenken.


 Martin Ford: Ich möchte unbedingt auf die Auswirkungen auf Wirtschaft und Arbeitsmarkt zu sprechen kommen, aber reden wir zunächst über die KI-Technologie‌.


 Sie haben erwähnt, dass Sie in den 1990er-Jahren mit neuronalen Netzen gearbeitet haben. In den letzten paar Jahren gab es diese explosionsartige Entwicklung beim Deep Learning. Wie denken Sie darüber? Halten Sie Deep Learning‌ für den zukunftweisenden Heiligen Gral oder wurde es übermäßig gehypt?


 James Manyika: Wir haben gerade erst damit angefangen, die Leistungsfähigkeit von Verfahren wie Deep Learning und neuronalen Netze‌n in ihren vielen Ausprägungen zu entdecken. Gleiches gilt für andere Verfahren, wie Reinforcement Learning‌ oder Transfer Learning‌. Bei all diesen Verfahren gibt es noch einen enormen Spielraum nach oben. Wir haben nur an der Oberfläche dessen gekratzt, was sie zu leisten vermögen.


 Deep-Learning-Verfahren sind geeignet, eine Vielzahl bestimmter Probleme zu lösen, sei es nun Bild- und Objektklassifizierung, Verarbeitung natürlicher Sprache, oder generative KI, bei der wir Sequenzen und Ausgaben vorhersagen und erstellen (Sprache, Bilder usw.). Wir werden bei der sogenannten »schwachen KI« große Fortschritte erzielen, also beim Lösen von Problem bestimmter Aufgabengebiete durch Deep-Learning-Verfahren.


 Bei der Entwicklung einer »Artificial General Intelligence« oder AGI‌ hingegen werden wir nur langsam Fortschritte machen. Wir haben in jüngster Zeit zwar so viele Fortschritte wie seit Langem nicht erzielt, aber ich denke dennoch, dass der Fortschritt bei der Entwicklung einer AGI sehr viel langsamer erfolgen wird, weil hier noch sehr viel komplexere und schwierigere Fragen offen sind und weil noch viele weitere Durchbrüche erforderlich sind.


 Wir müssen herausfinden, wie wir Probleme wie Transfer Learning angehen können, denn Menschen sind in der Lage, irgendwo etwas zu lernen und das Erlernte in einer völlig neuen Umgebung oder auf eine komplett unbekannte Aufgabe anzuwenden. Es wird zweifelsohne einige spannende neue Verfahren geben, wie Reinforcement Learning oder vielleicht sogar simuliertes Lernen‌ – die Verfahren, die seit Kurzem bei AlphaZero zum Einsatz kommen –, bei denen das System eigenständig lernt und Strukturen erzeugt und umfassendere und verschiedenartige Kategorien von Aufgaben lösen kann, so wie im Fall von AlphaZero, das neue Spiele erlernen kann. Auf einem anderen Gebiet ist die Arbeit, die Jeff Dean und andere bei Google Brain mithilfe von AutoML geleistet haben, äußerst spannend. Das ist sehr interessant unter dem Gesichtspunkt, dass wir erste Fortschritte dabei erzielen können, Maschinen und neuronale Netze zu entwickeln, die sich selbst designen. Das sind nur einige Beispiele. Man könnte sagen, dass uns all diese Fortschritte einer AGI näherbringen, aber es handelt sich tatsächlich nur um kleine Schritte. Wir brauchen sehr viel mehr als das, so gibt es beispielsweise beim allgemeinen Schlussfolgern ganze Teilgebiete, bei denen wir praktisch nicht wissen, wie wir die Probleme in Angriff nehmen können. Deshalb glaube ich, dass eine AGI noch sehr weit entfernt ist.


 Bei schwachen KI-Anwendungen wird sich Deep Learning mit Sicherheit als nützlich erweisen. Es wird haufenweise Anwendungen geben, die schon jetzt zu Produkten werden und zum Entstehen neuer Unternehmen führen. Man darf aber auch nicht vergessen, dass es in der Praxis beim Einsatz und bei der Verwendung von Machine Learning noch immer einige Einschränkungen gibt, und darauf haben wir bei unserer Arbeit beim MGI auch mehrmals hingewiesen.


 Martin Ford: Können Sie Beispiele nennen?


 James Manyika: Wir wissen beispielsweise, dass viele der Verfahren noch immer in hohem Maße von gekennzeichneten Daten abhängig sind, und bei der Verfügbarkeit gekennzeichneter Daten‌ gibt es ebenfalls viele Einschränkungen. Das bedeutet oftmals, dass Menschen die Daten kennzeichnen müssen, was eine beträchtliche und fehleranfällige Arbeit darstellt. Tatsächlich haben einige Hersteller von selbstfahrenden Autos Hunderte von Menschen eingestellt, die stundenlange -Videos von Fahrten der Fahrzeugprototypen manuell kennzeichnen, damit sie die Algorithmen trainieren können. Es gibt mittlerweile einige neue Verfahren, mit dem die Notwendigkeit gekennzeichneter Daten umgangen werden kann, wie beispielsweise die von Eric Horvitz und anderen entwickelte In-Stream-Überwachung, oder der Einsatz von GANs (Generative Adversarial Networks), einem teilüberwachten Verfahren, bei dem verwendbare Daten auf eine Weise erzeugt werden können, die den Bedarf an von Menschen gekennzeichneten Datensätzen reduziert.


 Es gibt aber noch immer die zweite Herausforderung, dass so große und umfassende Datensätze benötigt werden. Es ist schon ziemlich interessant, dass sich die Gebiete, auf denen rasante Fortschritte gemacht werden, identifizieren lassen, indem man überprüft, für welche Gebiete große Datenmengen verfügbar sind. Es ist also in Anbetracht der riesigen Anzahl von Bildern und jetzt auch -Videos, die jeden Tag ins Internet gestellt werden, nicht weiter verwunderlich, dass wir bei Computer Vision größere Fortschritte als bei anderen Anwendungen erzielt haben. Es gibt einige gute Gründe – Regulierung, Privatsphäre, Sicherheit und andere –, die dafür verantwortlich sind, dass die Verfügbarkeit der Daten in gewissem Maß begrenzt ist. Dadurch lässt sich auch zumindest teilweise erklären, weshalb verschiedene Gesellschaften unterschiedlich schnelle Fortschritte dabei machen werden, Daten bereitzustellen. Länder mit großer Bevölkerungszahl erzeugen naturgemäß größere Datenmengen, und unterschiedliche für die Datennutzung geltende Standards können den Zugang beispielsweise zu Gesundheitsdaten vereinfachen, die zum Trainieren von Algorithmen genutzt werden. So könnte es etwa in China bei der Verwendung von KI in der Genomforschung und in anderen Bereichen schneller Fortschritte geben, weil die verfügbaren Datenmengen größer sind.


 Die Verfügbarkeit der Date‌n spielt also eine wichtige Rolle und könnte erklären, weshalb manche Gebiete von KI-Anwendungen viel schneller in Schwung kommen als andere. Wir müssen allerdings auch noch mit anderen Beschränkungen zurechtkommen, beispielsweise gibt es in der KI noch keine generalisierten Tools, und wir wissen noch immer nicht, wie sich allgemeine Aufgaben lösen lassen. Tatsächlich, vielleicht haben Sie davon gehört, werden jetzt neue Formen dessen entwickelt, was früher einmal der Turing-Test wa‌r.


 Martin Ford: Ein neuer Turing-Test? Wie würde der funktionieren?


 James Manyika: Steve Wozniak,‌ der Mitbegründer von Apple, hat den von ihm so genannten »Coffee-Test«‌ statt des Turing-Tests vorgeschlagen, der in vielerlei Hinsicht ziemlich begrenzt ist. Ein Coffee-Test ist durchaus amüsant: Solange es kein System gibt, das ein ihm unbekanntes durchschnittliches amerikanisches Haus betreten kann und es irgendwie schafft, eine Tasse Kaffee zuzubereiten, haben wir noch keine AGI erreicht. Das hört sich einerseits trivial an, aber andererseits auch ziemlich schwierig, weil eine Reihe vorher nicht erkennbarer und allgemeiner Aufgaben gelöst werden müssen, um eine Tasse Kaffee in einem unbekannten Haus zuzubereiten. Man weiß nicht, wo sich die benötigten Gegenstände befinden, die Art der Kaffeemaschine oder anderer Utensilien ist nicht bekannt und so weiter. Hierbei handelt es sich um ein sehr komplexes generalisiertes Lösen von Problemen mehrerer Kategorien. Vielleicht brauchen wir Turing-Tests dieser Art, um eine AGI zu erkennen, und vielleicht müssen wir uns in diese Richtung bewegen.


 Ich sollte hier auf die andere Beschränkung hinweisen, die weniger die Algorithmen betrifft, sondern potenzielle Probleme mit den Daten. An dieser Frage scheiden sich die Geister in der KI-Community. Zum einen gibt es die Sichtweise, dass die Maschinen vermutlich weniger voreingenommen sein werden als Menschen. Es gibt dafür verschiedene Beispiele, wie menschliche Richter, die über die Höhe einer Kaution entscheiden. Hierfür einen Algorithmus einzusetzen, würde den Einfluss menschlicher Voreingenommenheit‌ weitgehend verhindern, ebenso wie menschliche Fehlbarkeit oder sogar tageszeitabhängige Unterschiede bei bestimmten Entscheidungsfindungen. Entscheidungen über die Einstellung oder Beförderung von Mitarbeitern sind ein weiteres Beispiel, wenn man an die Arbeit von Marianne Bertrand‌ und Sendhil Mullainathan‌ denkt, in der sie die unterschiedlichen Reaktionen auf Angehörige verschiedener ethnischer Gruppen untersucht haben, die bei der Bewerbung identische Lebensläufe eingereicht hatten.


 Martin Ford: Dieses Thema kam in einigen der Interviews zur Sprache, die ich für dieses Buch geführt habe. Man sollte die Hoffnung haben, dass KI über menschliche Voreingenommenheit erhaben ist, aber das Problem scheint zu sein, dass die menschliche Voreingenommenheit in den Daten enthalten ist, die zum Trainieren des KI-Systems verwendet werden, sodass der Algorithmus sie übernimmt.


 James Manyika: Genau, das ist die andere Sichtweise bezüglich der Frage der Voreingenommenheit, die anerkennt, dass die Daten verzerrt sein können, sowohl in der eigentlichen Sammlung als auch in den Stichproben durch Oversampling oder Undersampling, und welche systematischen Auswirkungen das entweder auf verschiedene Gruppen bzw. Personen oder auf verschiedene Arten von Profilen hat.


 Das allgemeine Problem der Verzerrung hat sich auf teils spektakuläre Weise bei der Kreditvergabe, bei der Polizeiarbeit und bei strafrechtlichen Verfahren gezeigt. Jede Datenmenge, die wir verwenden möchten, könnte also eine Vielzahl von Verzerrungen enthalten, wenngleich viele davon wahrscheinlich unbeabsichtigt sind. Julia Angwin‌ und ihre Kollegen bei ProPublica haben in ihrer Arbeit solche Verzerrungen hervorgehoben, ebenso wie der MacArthur Fellow Sendhil Mullainathan und seine Kollegen. Eines der interessantesten Ergebnisse dieser Arbeiten war übrigens, dass Algorithmen unter Umständen die verschiedenen Definitionen von Fairness mathematisch gar nicht gleichzeitig erfüllen können. Wie genau wir Fairness definieren, wird also zu einer sehr bedeutenden Frage.


 Ich halte beide Sichtweisen für angemessen. Einerseits können Maschinensysteme uns dabei helfen, menschliche Voreingenommenheit und Fehlbarkeit zu überwinden, andererseits können sie jedoch auch potenziell noch größere Pro-bleme mit sich bringen. Hierbei handelt es sich um eine weitere wichtige Beschränkung, mit der wir zurechtkommen müssen. Aber auch hier haben wir erste Fortschritte erzielt. Ich finde insbesondere die wegbereitende Arbeit spannend, die Silvia Chiappa‌ bei DeepMind leistet, indem sie Ansätze verfolgt, die auf hypothetischer Fairness und Kausalmodellen beruhen, um mangelnde Fairness und Voreingenommenheit in Angriff zu nehmen.


 Martin Ford: Das liegt daran, dass die Daten die Voreingenommenheit der Menschen direkt widerspiegeln, richtig? Wenn die Daten von Menschen gesammelt werden, die sich normal verhalten, etwa bei einer Online-Umfrage, dann werden sie letztlich die vorhandenen Voreingenommenheiten widerspiegeln.


 James Manyika: Genau, aber es kann tatsächlich sogar ein Problem geben, wenn die Einzelpersonen nicht unbedingt voreingenommen sind. Ich gebe Ihnen ein Beispiel, bei dem Sie den Menschen an sich keine Schuld geben können, das aber zeigt, dass unsere Gesellschaft auf eine Weise funktioniert, die zu diesen Problemen führt. Betrachten Sie beispielsweise die Polizeiarbeit. Wir wissen beispielsweise, dass in manchen Gegenden mehr Polizeistreifen unterwegs sind als in anderen, und wenn mehr Streifen unterwegs sind, werden dementsprechend mehr Daten über diese Gegenden gesammelt, mit denen die Algorithmen trainiert werden. 


 Wenn wir nun zwei Viertel betrachten, eins, in dem sehr viele Streifen unterwegs sind und eins, in dem das nicht der Fall ist, sei es nun absichtlich oder unabsichtlich, dann haben die Unterschiede bei der Datenerfassung zwischen diesen beiden Gegenden Auswirkungen auf die Vorhersage von Kriminalität. Bei der eigentlichen Datenerfassung selbst mag es keine Voreingenommenheit geben, aber weil in der einen Gegend Oversampling‌ vorliegt und in der anderen Undersampling‌, kann die Verwendung der Daten zu verzerrten Vorhersagen führen.


 Ein weiteres Beispiel für Undersampling und Oversampling ist die Kreditvergabe‌. Bei diesem Beispiel ist es umgekehrt, denn wenn es eine Bevölkerungsgruppe gibt, die mehr Transaktionen durchführt, weil Kreditkarten verwendet werden und elektronische Zahlungen stattfinden, dann liegen für diese Bevölkerungsgruppe mehr Daten vor. In diesem Fall ist Oversampling für diese Bevölkerungsgruppe tatsächlich von Vorteil, weil wir bessere Vorhersagen treffen können. Liegt hingegen Undersampling vor, weil eine Bevölkerungsgruppe in bar bezahlt und kaum Daten verfügbar sind, dann könnte der Algorithmus für diese Gruppe ungenauer sein, was zu einer konservativeren Kreditvergabe führt, sodass es letztlich zu verzerrten endgültigen Entscheidungen kommt. Bei Gesichtserkennungssystemen gibt es diese Problematik ebenfalls, wie die Arbeit von Timnit Gebru,‌ Joy Buolamwini‌ und anderen gezeigt hat.


 Die Verzerrung entsteht nicht unbedingt durch die Vorurteile, die Menschen bei der Entwicklung des Algorithmus haben, sondern kann auch durch die Art und Weise verursacht werden, wie wir die Daten sammeln, die für das Trainieren der Algorithmen verwendet werden.


 Martin Ford: Was ist mit den anderen Risiken, die mit KI verbunden sind? Ein Problem, dem in jüngster Zeit viel Aufmerksamkeit geschenkt wurde, ist die Möglichkeit einer existenziellen Bedrohung durch eine Superintelligenz‌. Über welche Dinge sollten wir uns tatsächlich Sorgen machen?


 James Manyika: Es gibt viele Dinge, über die wir uns Sorgen machen sollten. Vor einigen Jahren traf sich in Puerto Rico eine Gruppe, zu der viele bekannte KI-Vordenker und andere Koryphäen gehörten, unter anderem Elon Musk und Stuart Russell, um die Fortschritte in der KI zu diskutieren, aber auch, um auf Bedenken und Gebiete hinzuweisen, denen wir mehr Aufmerksamkeit widmen sollten. Die Gruppe verfasste schließlich ein von Stuart Russell veröffentlichtes Paper, in dem es darum ging, worüber wir uns Sorgen machen sollten, und das darauf hinwies, dass wir der Erforschung dieser Gebiete nicht genügend Beachtung schenken. In den letzten paar Jahren seit diesem Treffen haben sich die Gebiete ein wenig geändert, sie sind jedoch sehr umfassend und betreffen auch Fragen der Sicherheit.


 Ich gebe ihnen ein Beispiel. Wie stoppt man einen Algorithmus, der verrücktspielt? Wie stoppt man eine Maschine, die außer Kontrolle gerät? Ich meine damit natürlich keinen Terminator, sondern einen Algorithmus im engeren Sinn, der etwas fehlinterpretiert und dadurch für Gefahr sorgt, oder vielleicht auch nur Menschen verärgert. Für diesen Fall benötigen wir womöglich einen »Big Red Button«, einen Notausschalter,‌ an dem mehrere Forschungsteams arbeiten. DeepMinds Arbeit an Gridworld hat beispielsweise gezeigt, dass viele Algorithmen theoretisch erlernen können, wie sie ihren eigenen Notausschalter deaktivieren.


 Die Erklärbarkeit‌ ist ein weiteres Problem. Der Ausdruck »Erklärbarkeit« dient hier zur Beschreibung des Problems, dass wir bei neuronalen Netzen nicht immer wissen, welche Merkmale oder welche Daten die Entscheidung oder die Vorhersage einer KI in die eine oder andere Richtung beeinflussen. Deshalb kann es sehr schwierig sein, die Entscheidung einer KI zu erklären, oder nachzuvollziehen, weshalb sie vielleicht eine falsche Entscheidung trifft. Das kann eine sehr große Rolle spielen, wenn Vorhersagen und Entscheidungen Folgen für das Leben haben, beispielsweise wenn KI wie erwähnt bei strafrechtlichen Verfahren oder bei der Kreditvergabe eingesetzt wird. In jüngster Zeit sind neue Verfahren entwickelt worden, um das Problem der Erklärbarkeit in Angriff zu nehmen. Ein vielversprechender Ansatz ist LIME‌ (Local-Interpretable-Model Agnostic Explanations, lokal interpretierbare modellunabhängige Erklärungen). LIME versucht, die Datensätze zu identifizieren, auf die ein trainiertes Modell bei Vorhersagen hauptsächlich zurückgreift. Ein weiteres vielversprechendes Verfahren sind GAMs‌ (Generalized Additive Models, generalisierte additive Modelle). Dabei werden der Reihe nach Modelle mit nur einem veränderlichen Merkmal verwendet, sodass die Interaktionen zwischen Merkmalen beschränkt werden. Auf diese Weise können die Veränderungen der Vorhersagen bestimmt werden, die sich durch das Hinzufügen von Merkmalen ergeben.


 Ein weiteres Gebiet, über das wir mehr nachdenken sollten, ist das Problem der Erkennung. Damit ist gemeint, dass es sehr schwierig sein kann, die bösartige Verwendung von KI überhaupt zu erkennen – dabei könnte es sich um alles Mögliche handeln, etwa um einen Terroristen oder ein Verbrechen. Für andere Waffensysteme, wie Nuklearwaffen, gibt es zuverlässige Erkennungssysteme‌. Es ist kaum möglich, eine Nuklearwaffe zu zünden, ohne dass es bemerkt wird, weil es seismische Tests, Überwachung der Radioaktivität und dergleichen gibt. Bei KI-Systemen gibt es so etwas nicht, was eine wichtige Frage aufwirft: Wie können wir überhaupt wissen, ob ein KI-System zum Einsatz kommt?


 Es gibt eine Reihe bedeutender Fragen wie diese, für die noch viel technische Arbeit erforderlich ist. Wir müssen hier Fortschritte erzielen und uns nicht nur auf den Nutzen der Anwendungen für Unternehmen und die wirtschaftlichen Vorteile konzentrieren.


 Das Erfreuliche ist, dass verschiedene Gruppen und Einrichtungen damit angefangen haben, sich vieler dieser Probleme anzunehmen. Ein schönes Beispiel ist das Industriekonsortium Partnership on AI,‌ auf dessen Agenda sich viele dieser Fragen finden: Voreingenommenheit, Sicherheit und diese Arten existenzieller Bedrohungen. Ein weiteres sehr schönes Beispiel ist die Arbeit, die Sam Altman,‌ Jack Clarke‌ und andere bei OpenAI‌ leisten, die darauf ausgerichtet ist, zu gewährleisten, dass die gesamte Gesellschaft von KI profitiert.


 Die Einrichtungen und Gruppen, die derzeit die größten Fortschritte bei diesen Fragen erzielen, waren in der Lage, die »KI-Superstars« für sich zu gewinnen, eine auch 2018 noch relativ kleine Gruppe, die hoffentlich im Lauf der Zeit wachsen wird. Der Nachwuchs begibt sich tendenziell dorthin, wo viel Rechenleistung und Speicherkapazität verfügbar ist oder wo es Zugang zu großen Datenmengen gibt, weil wir wissen, dass die Verfahren von diesen Ressourcen profitieren. Wenn dort, wo sich die Superstars versammeln und viele Daten und viel Rechenleistung verfügbar sind, tendenziell schneller Fortschritte erzielt werden, stellt sich die Frage, wie man gewährleisten kann, dass diese Ressourcen weiterhin für alle zugänglich bleiben.


 Martin Ford: Was halten Sie von der existenziellen Bedrohung? Elon Musk und Nick Bostrom sprechen von einem Kontrollproblem‌. Durch einen rekursiven Verbesserungszyklus könnte es zu einem schnellen Takeoff kommen und eine super-intelligente Maschine entstehen, die uns überholt. Müssen wir uns darüber Sorgen machen?


 James Manyika: Ja, irgendjemand sollte über diese Fragen nachdenken – aber nicht alle, denn zum einen liegt eine Superintellige‌nz noch in ferner Zukunft, und zum anderen ist die Wahrscheinlichkeit dafür ziemlich gering. Aber dennoch sollte, im Sinn der Pascal’schen Wet‌te, irgendjemand über diese Fragen nachdenken. Aber ich würde die Gesellschaft nicht wegen einer existenziellen Bedrohung beunruhigen wollen, zumindest nicht schon heute.


 Mir gefällt die Vorstellung, dass ein kluger Philosoph wie Nick Bostrom darüber nachdenkt, ich glaube nur nicht, dass sich die Gesellschaft als Ganzes darüber schon jetzt den Kopf zerbrechen sollte.


 Martin Ford: Das sehe ich auch so. Wenn sich ein paar Denkfabriken mit diesen Bedenken befassen, halte ich das für eine gute Idee. Aber schon jetzt umfangreiche staatliche Ressourcen zu investieren, ist kaum zu rechtfertigen. Jedenfalls werden wir uns wohl kaum wünschen, dass sich Politiker mit diesem Thema befassen.


 James Manyika: Nein, das sollte keine politische Frage sein, aber ich muss auch widersprechen, wenn behauptet wird, dass die Wahrscheinlichkeit dafür gleich null ist und dass sich niemand deswegen Sorgen machen muss.


 Die große Mehrheit von uns sollte sich deswegen keine Sorgen machen. Ich denke, wir sollten uns eher um die konkreteren Probleme kümmern, die schon jetzt anstehen, wie Sicherheit, Nutzung und Missbrauch, Erklärbarkeit, Voreingenommenheit und die Auswirkungen auf Wirtschaft und Arbeitsmarkt und ähnliche Veränderungen. Das sind wichtigere und handfestere Probleme, die schon jetzt Auswirkungen auf die Gesellschaft haben und in den kommenden Jahrzehnten haben werden.


 Martin Ford: Glauben Sie in Anbetracht dieser Bedenken, dass es eine Regulierung geben sollte? Sollte der Staat eingreifen und bestimmte Aspekte der KI regulieren, oder sollten wir darauf vertrauen, dass die Industrie allein damit zurechtkommt?


 James Manyika: Ich weiß nicht, welche Form eine Regulierung‌ annehmen sollte, aber jemand sollte sich über die Regulierung unter diesen neuen Umständen Gedanken machen. Ich glaube nicht, dass wir zum jetzigen Zeitpunkt überhaupt schon die richtigen Rahmenbedingungen für eine Regulierung geschaffen haben.


 Die einfache Antwort lautet also, dass sich irgendjemand darüber Gedanken machen sollte, wie die Regulierung der KI aussehen sollte. Die Regulierung sollte aber nicht davon ausgehen, dass sie zum Ziel hat, KI zu stoppen und die Büchse der Pandora wieder zu verschließen oder die Anwendung dieser Technologien zu verzögern und die Uhren zurückzudrehen.


 Das wäre fehl am Platz, denn das Kind ist ja schon in den Brunnen gefallen. Wichtiger ist jedoch, dass diese Technologien enorme gesellschaftliche und wirtschaftliche Vorteile mit sich bringen. KI-Systeme steigern unsere Produktivität und können uns dabei helfen, unsere hochgesteckten gesellschaftlichen Ziele zu erreichen.


 Wenn die Regulierung darauf ausgerichtet ist, die Entwicklung der KI zu verlangsamen oder zu stoppen, dann halte ich sie für falsch. Wenn sie sich jedoch der Fragen bezüglich Sicherheit, Privatsphäre, Transparenz und der Verfügbarkeit dieser Verfahren annimmt, sodass jeder Vorteile davon hat, dann halte ich sie für angebracht.


 Martin Ford: Kommen wir auf die wirtschaftlichen und unternehmerischen Aspekte zu sprechen. Das McKinsey Global Institute hat mehrere Berichte über die Auswirkungen von KI auf den Arbeitsmarkt erstellt.


 Ich habe eine Menge zu diesem Thema geschrieben, und in meinem letzten Buch behaupte ich, dass wir kurz vor einer bedeutenden Umwälzung stehen, die große Auswirkungen auf Arbeitsmärkte haben könnte. Wie sehen Sie das? Ich weiß, dass ziemlich viele Wirtschaftswissenschaftler der Ansicht sind, dass die Befürchtungen übertrieben sind.‌


 James Manyika: Nein, sie sind nicht übertrieben. Ich denke, dass wir kurz vor einer neuen industriellen Revolution‌ stehen. Ich glaube, dass diese Technologien aufgrund ihrer Effizienz, ihrem Einfluss auf Innovationen und ihrer Fähigkeit, neue Vorhersagen und Problemlösungen zu ermöglichen, die in manchen Fällen das menschliche Leistungsvermögen übertreffen, eine enorme umgestaltende und positive Auswirkung auf Unternehmen haben wird. In Anbetracht unserer Forschungsarbeiten am MGI sind die Auswirkungen von KI auf Unternehmen unzweifelhaft positiv.


 Die Auswirkungen auf die Wirtschaft werden ebenfalls mit einigen Umgestaltungen verbunden sein, weil es Produktivitätssteigerungen geben wird, und Produktivität‌ ist der Motor des Wirtschaftswachstums. Das wird zu einer Zeit stattfinden, in der das Wirtschaftswachstum durch Überalterung und andere Effekte gebremst wird. KI, automatisierte Systeme und andere Technologien werden diesen dringend benötigten Effekt auf die Produktivität haben, der langfristig zu Wirtschaftswachstum führt. Diese Systeme können zudem beträchtlich zu einer Beschleunigung von Innovationen, Forschung und Entwicklung beitragen, was zu neuen Produkten, Dienstleistungen und Geschäftsmodellen führt, die für die Wirtschaft eine Umwälzung bedeuten.


 Ich bin mir auch ziemlich sicher, dass die Auswirkungen auf die Gesellschaft das Erreichen der vorhin erwähnten hochgesteckten Ziele ermöglichen werden. Es könnte Projekte oder Anwendungen geben, die neue Einblicke in gesellschaftliche Probleme liefern, radikale Lösungen vorschlagen, oder zur Entwicklung einer bahnbrechenden Technologie führen. Das könnte Bereiche wie Gesundheitswesen, Klimaforschung, humanitäre Krisen oder Materialforschung betreffen. Hierbei handelt es sich um ein weiteres Gebiet, das meine Kollegen und ich erforschen, bei dem deutlich wird, dass KI-Verfahren zur Bildklassifizierung, zur Verarbeitung natürlicher Sprache und zur Objekterkennung in vielen Bereichen große Beiträge leisten können.


 Aber wenn Sie behaupten, dass KI gut für Unternehmen und gut fürs Wirtschaftswachstum ist und das Erreichen hochgesteckter gesellschaftlicher Ziele ermöglicht, dann stellt sich die Frage: Was ist mit der Arbeit? Ich denke, hierbei handelt es sich um ein durchwachsenes und kompliziertes Thema. Wenn ich meine Überlegungen zusammenfassen müsste, würde ich sagen, es werden Arbeitsplätze verloren gehen, aber es wird auch neue geben.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass die Auswirkungen insgesamt positiv sind, obwohl viele Arbeitsplätze verloren gehen?


 James Manyika: Es werden Arbeitsplätze verloren gehen, aber es werden auch neue geschaffen werden. Durch das Wirtschaftswachstum‌ selbst und durch die damit verbundene Dynamik werden neue Jobs entstehen. Arbeit wird immer nachgefragt werden, und es gibt Mechanismen, die durch Produktivität und Wirtschaftswachstum zu zusätzlichen und neuen Jobs führen. Darüber hinaus gibt es verschiedene Mechanismen, die den Bedarf an Arbeit steigern, die kurz- bis mittelfristig relativ sicher sind, wie etwa der weltweit steigende Wohlstand, wenn mehr Menschen zu Konsumenten werden und so weiter. Darüber hinaus wird es »veränderte Jobs« geben, weil die Technologien die Arbeit auf vielfältige und interessante Weise ergänzen werden, selbst wenn die Menschen, die diese Arbeit erledigen, nicht vollständig ersetzt werden.


 Durch frühere Automatisierungswellen kennen wir die Vorstellung von verloren gegangenen, neu hinzugewonnenen und veränderten Jobs. Die eigentliche Frage ist, wie sich die relativen Größenverhältnisse gestalten und wie es unterm Strich aussieht. Werden wir mehr Jobs verlieren als hinzugewinnen? Das ist der entscheidende Punkt.


 Unsere Forschungsarbeit beim MGI legt nahe, dass wir dazugewinnen werden, dass mehr Jobs geschaffen werden als verloren gehen. Das beruht natürlich auf einer Reihe von Annahmen bezüglich einiger entscheidender Faktoren. Da es sonst nicht möglich ist, Vorhersagen zu treffen, haben wir einige Szenarien entwickelt, die diese Faktoren berücksichtigen, und bei unserem mittleren Szenario gewinnen wir hinzu. Aber selbst, wenn es genügend Arbeitsplätze gibt, stellt sich die interessante Frage, mit welchen Problemen wir uns hauptsächlich auseinandersetzen werden müssen, wie etwa der Auswirkung auf Gehälter und den veränderten Arbeitsbedingungen. Was das Wachstum betrifft, sind die Folgen für Jobs und Gehälter viel komplizierter als die Auswirkungen auf Unternehmen und Wirtschaft, die wie gesagt eindeutig positiv sind.


 Martin Ford: Bevor wir über Jobs und Gehälter sprechen, möchte ich kurz auf Ihren ersten Punkt eingehen, die positiven Auswirkungen auf Unternehmen. Wenn ich Wirtschaftswissenschaftler wäre, würde ich sofort darauf verweisen, dass die jüngsten Produktivitätskennzahlen nicht besonders gut sind – bei den makroökonomischen Daten ist noch keine Produktivitätssteigerung erkennbar. Tatsächlich ist die Produktivität sogar im Vergleich zu anderen Zeiträumen ziemlich enttäuschen‌d. Glauben Sie, dass es lediglich eine Verzögerung gibt, bevor die Änderungen erkennbar werden?


 James Manyika: Wir vom MGI haben kürzlich einen Bericht zu diesem Thema vorgelegt. Es gibt eine Vielzahl von Gründen dafür, dass die Produktivität stagniert, beispielsweise dass sich die Kapitalintensität in den letzten zehn Jahren auf dem niedrigsten Stand seit etwa 70 Jahren befand.


 Wir wissen, dass Kapitalanlage und Kapitalintensität zu den Faktoren gehören, die für Produktivitätssteigerungen verantwortlich sind. Wir wissen auch, dass die Nachfrage eine wichtige Rolle spielt. Die meisten Wirtschaftswissenschaftler, auch hier am MGI, haben sich oft mit den angebotsseitigen Effekten der Produktivität beschäftigt und nicht so sehr mit der Nachfrage. Die Produktion ist vielleicht äußerst effizient, aber wenn die Nachfrage stark nachlässt, sind die Produktivitätskennzahlen trotzdem nicht besonders gut. Das liegt daran, dass die Formel zur Berechnung der Produktivitätskennzahlen einen Zähler und einen Nenner besitzt: Der Zähler berücksichtigt die Wertschöpfung durch die Produkte, die Produkte müssen also nachgefragt werden. Wenn sich die Nachfrage jedoch aus irgendwelchen Gründen verzögert, wirkt sich das negativ auf die Wertschöpfung aus, was wiederum die Produktivitätskennzahlen sinken lässt – unabhängig davon, welche technologischen Fortschritte es gegeben hat.


 Martin Ford: Das ist ein wichtiger Punkt. Wenn Fortschritte der Technologie die Ungleichheit vergrößern und die Gehälter drücken, sodass dem Durchschnittsverbraucher weniger Geld zur Verfügung steht, dann kann das zu einer weiter nachlassenden Nachfrage führen.


 James Manyika: Aber sicher. Die Nachfrage ist von entscheidender Bedeutung, insbesondere in einer hoch entwickelten Wirtschaft, in der zwischen 55 Prozent und 70 Prozent der Nachfrage durch die Ausgaben von Verbrauchern und Haushalten bestimmt werden. Die Menschen müssen genug Geld verdienen, um sich den Konsum der hergestellten Produkte leisten zu können. Die Nachfrage spielt hier eine große Rolle, aber ich denke, die von Ihnen erwähnte Verzögerung der durch Technologie verursachten Auswirkungen muss auch Berücksichtigung finden.


 Zurück zur Frage: Von 1999 bis 2003 durfte ich mit einem der wissenschaftlichen Berater des McKinsey Global Institute zusammenarbeiten, dem Nobelpreisträger Bob Solow.‌ Ende der 1990er-Jahre untersuchten wir ein Produktivitätsparadoxon. Ende der 1980er-Jahre hatte Bob das nach ihm benannte Solow-Paradoxon‌ be-obachtet, nämlich dass man überall die Auswirkungen des Computerzeitalters erkennen könne, nur nicht in der Produktivitätsstatistik. Das Paradoxon wurde Ende der 1990er schließlich aufgelöst, als die Nachfrage groß genug war, um für steigende Produktivitätskennzahlen zu sorgen. Wichtiger war jedoch, dass einige sehr große Wirtschaftssektoren – Einzelhandel, Großhandel und andere – endlich die aktuellen Technologien übernahmen, nämlich Client-Server-Architekturen und ERP-Systeme. Dadurch veränderten sich die Geschäftsprozesse, und in sehr großen Wirtschaftssektoren stieg die Produktivität, was schließlich so große Auswirkungen hatte, dass die Produktivitätskennzahlen auf nationaler Ebene zunahmen.


 In Anbetracht des heutigen Zustands könnte es sein, dass wir gerade etwas Ähnliches beobachten. Die aktuellen Digitaltechnologien wie Cloud-Computing, E‑Commerce oder elektronische Zahlungen sind überall verfügbar, und wir können sie mit unseren Smartphones überall nutzen, aber die Produktivität ist in den letzten Jahren nur sehr langsam gestiegen. Aber wenn man angesichts der Flut digitaler Technologien systematisch misst, in welchem Maß die Wirtschaft digitalisiert ist, stellt man überraschenderweise fest, dass die Digitalisierung bei Anlagegütern, Geschäftsprozessen und beim Umgang mit Technologie noch nicht sehr weit fortgeschritten ist. Und wir haben hier bei der Beurteilung der Digitalisierung KI oder die nächste Flut von Technologien noch gar nicht berücksichtigt.


 Relativ gesehen sind die am stärksten digitalisierten Sektoren Bereiche wie der Technologiesektor selbst, die Medien und vielleicht Finanzdienstleistungen. Und diese Sektoren sind vergleichsweise klein, wenn man das Gesamtbild betrachtet, also etwa den Anteil am Bruttoinlandsprodukt oder den Anteil an der Arbeitnehmerschaft misst. Die sehr großen Sektoren hingegen sind, relativ gesehen, kaum digitalisiert.


 Betrachten Sie etwa einen Sektor wie den Einzelhandel und bedenken Sie, dass es sich um einen der größten Sektoren handelt. Die Aussichten des E‑Commerce sind vielversprechend, und das, was Amazon macht, finden wir spannend. Tatsächlich werden aber nur 10 Prozent der Geschäfte im Einzelhandel durch E‑Commerce abgewickelt, und an diesen 10 Prozent hat Amazon einen großen Anteil. Der Einzelhandel ist allerdings ein sehr großer Sektor mit sehr vielen Unternehmen kleiner und mittlerer Größe. Daran ist schon erkennbar, dass wir selbst beim Einzelhandel, einem der größten Sektoren, die wir für hochgradig digitalisiert halten, in Wahrheit noch keinen umfassenden Fortschritt erzielt haben.


 Wir beobachten also womöglich ein weiteres Solow-Paradoxon. Wenn wir diese sehr großen Sektoren nicht hochgradig digitalisieren und für die Geschäftsprozesse diese Technologien einsetzen, werden die Änderungen nicht ausreichen, die Produktivitätskennzahlen auf nationaler Ebene zu beeinflussen.


 Martin Ford: Sie meinen also, dass wir die Auswirkungen von KI und fortgeschrittenen Formen der Automatisierung noch gar nicht erkennen können?


 James Manyika: Noch nicht. Und das führt zu einem weiteren wichtigen Punkt. Wir werden tatsächlich ein größeres Produktivitätswachstum brauchen, als wir uns vorstellen können, und KI, Automatisierung und all diese Digitaltechnologien werden für das Wachstum von Produktivität und Wirtschaft unverzichtbar sein.


 Sehen wir uns zur Erklärung die letzten 50 Jahre des Wirtschaftswachstums der G20-Staaten an, die zusammen etwas mehr als 90 Prozent des weltweiten Bruttoinlandsprodukts erwirtschaften. In den letzten 50 Jahren, für die Daten vorliegen, also von 1964 bis 2014, betrug das durchschnittliche Wachstum des Bruttoinlandprodukts 3,5 Prozent. Das ist der Mittelwert der G20-Staaten. Wenn man die klassische Zusammensetzung des Wachstums berücksichtigt und die entsprechenden Buchführungsarbeiten durchführt, dann zeigt sich, dass für die Zunahme des Bruttoinlandprodukts und das Wirtschaftswachstum zwei Dinge verantwortlich sind: zunehmende Produktivität und wachsendes Arbeitskräfteangebot.


 Von den 3,5 Prozent durchschnittlichen Wachstums des Bruttoinlandprodukts in den letzten 50 Jahren sind 1,7 Prozent auf das wachsende Arbeitskräfteangebot und die verbleibenden 1,8 Prozent auf die zunehmende Produktivität in diesen 50 Jahren zurückzuführen. Wenn Sie nun die kommenden 50 Jahre betrachten, wird das Wachstum durch wachsendes Arbeitskräfteangebot aufgrund der Überalterung und anderer demographischer Effekte von 1,8 Prozent auf etwa 0,3 Prozent sinken.


 Das bedeutet, dass wir in den kommenden 50 Jahren noch stärker auf zunehmende Produktivität angewiesen sind als in den vergangenen 50 Jahren. Und wenn wir keine große Zunahme der Produktivität‌ erreichen, wird es einen Rückgang des Wirtschaftswachstums geben. Wenn wir davon ausgehen, dass zunehmende Produktivität für unser derzeitiges Wachstum eine Rolle spielt, was der Fall ist, dann wird sie in den kommenden 50 Jahren von noch größerer Bedeutung sein, wenn wir weiterhin Wachstum und Wohlstand anstreben.


 Martin Ford: Der Wirtschaftswissenschaftler Robert Gordon‌ vertritt die Ansicht, dass es zukünftig kaum noch Wirtschaftswachstum‌ geben könnte. (Robert Gordons Buch The Rise and Fall of American Growth aus dem Jahr 2017 zeichnet ein äußerst pessimistisches Bild des zukünftigen Wirtschaftswachstums in den USA.)


 James Manyika: Bob Gordon ist zwar der Meinung, dass es kein Wirtschaftswachstum mehr geben könnte, er stellt jedoch auch infrage, ob es Innovationen geben wird, die mit der Elektrifizierung oder Ähnlichem vergleichbar sind, die ein Wirtschaftswachstum vorantreiben könnten. Er ist skeptisch, dass es irgendetwas geben wird, das von so großer Bedeutung wie die Elektrizität oder andere frühere Technologien sein wird.


 Martin Ford: Aber dieses irgendetwas wird doch hoffentlich KI sein?


 James Manyika: Das hoffen wir natürlich! KI ist zweifelsohne wie Elektrizität eine Allzweck-Technologie und könnte für viele Anwendungen und Wirtschaftssektoren von Nutzen sein.


 Martin Ford: Ich möchte noch einmal auf die Berichte des McKinsey Global Institute über die Auswirkungen auf Arbeit und Gehälter zu sprechen kommen. Könnten Sie etwas näher auf die verschiedenen Berichte und deren Ergebnisse eingehen? Wie gehen Sie vor, um herauszufinden, ob ein bestimmter Job wahrscheinlich automatisiert wird und wie hoch der prozentuale Anteil der gefährdeten Jobs ist?


 James Manyika: Das sollten wir in »verloren gegangene Jobs«, »veränderte Jobs« und »hinzugewonnene Jobs« unterteilen, weil es zu jeder dieser Möglichkeiten etwas zu sagen gibt.


 Zum Thema »verloren gegangene Jobs« gibt es jede Menge Forschungsarbeiten und Berichte, und Spekulationen darüber anzustellen, ist schon fast zu einem Gewerbe geworden. Der Ansatz, den wir beim MGI verfolgen, ist in zweierlei Hinsicht etwas anders. Zum einen haben wir eine Unterteilung in Aufgaben vorgenommen. Wir gehen also nicht von der gesamten Beschäftigung aus, sondern von bestimmten Aufgaben. Wir haben etwa 2.000 Aufgaben und Tätigkeiten anhand von Daten aus verschiedenen Quellen untersucht. Wir haben unter anderem die O*NET-Datenmenge‌ verwendet. Die Behörde für Arbeitsstatistik (Bureau of Labor Statistics) führt ein Verzeichnis mit etwa 800 Beschäftigungen, und wir haben die Aufgaben den verschiedenen Beschäftigungen zugeordnet.


 Darüber hinaus haben wir 18 verschiedene Fähigkeiten untersucht, die für die Erledigung der Aufgaben erforderlich sind. Diese Fähigkeiten sind ganz unterschiedlich: kognitive oder sensorische Fähigkeiten oder physische motorische Fähigkeiten, die zur Erfüllung der Aufgaben benötigt werden. Dann versuchten wir in Erfahrung zu bringen, inwieweit Technologien mit diesen Fähigkeiten verfügbar sind, die wir dann den Aufgaben zuordnen konnten, um zu zeigen, welche Aufgaben Maschinen erledigen können. Wir haben uns angesehen, was wir als »schon vorgeführte Technologie« bezeichnen, denn wir benötigen Technologie, die tatsächlich schon entweder in einem Labor oder als fertiges Produkt vorgeführt wurde, nicht irgendetwas Hypothetisches. Indem wir uns den jetzigen Stand der Technik ansehen, können wir einen Einblick in die nächsten ein oder zwei Jahrzehnte gewähren, wenn wir von einer typischen Verbreitungsgeschwindigkeit ausgehen.


 Nachdem wir all dies berücksichtigt hatten, sind wir zu dem Schluss gelangt, dass in der US-Wirtschaft etwa 50 Prozent der Tätigkeiten – nicht Jobs, sondern bestimmte Aufgaben‌, das hervorzuheben ist wichtig –, die jetzt von Menschen erledigt werden, im Prinzip automatisierbar sind.


 Martin Ford: Die Hälfte aller Tätigkeiten, die von Arbeitern verrichtet wird, könnte schon heute durch bereits vorhandene Technologien automatisiert werden?


 James Manyika: Derzeit wäre es technisch machbar, 50 Prozent aller Tätigkeiten zu automatisieren. Allerdings stellen sich noch andere Fragen, etwa wie die automatisierten Tätigkeiten‌ mit der gesamten Beschäftigung zusammenpassen.


 Wenn wir die Tätigkeiten den Beschäftigungen zuordnen, stellt sich heraus, dass nur bei etwa 10 Prozent der Beschäftigungen mehr als 90 Prozent der Tätigkeiten automatisierbar sind.


 Denken Sie daran, dass es hier um die Zahl der Aufgaben geht, nicht um die Zahl der Jobs. Wir haben außerdem festgestellt, dass bei rund 60 Prozent der Beschäftigungen etwa ein Drittel der Tätigkeiten automatisierbar sind – die genaue Zahl hängt natürlich von der Beschäftigung ab. Aber dieses 60-30-Verhältnis macht schon deutlich, dass sehr viel mehr Beschäftigungen durch Technologien ergänzt oder erweitert und nicht ersetzt werden. Das führt zu dem vorhin erwähnten Phänomen »veränderte Jobs«.


 Martin Ford: Als Sie Ihren Bericht veröffentlichten, wurde er von der Presse sehr positiv aufgenommen – denn wenn nur ein Teil der meisten Jobs betroffen sein wird, müssen wir uns keine Sorgen um den Verlust von Arbeitsplätzen machen. Aber wenn ein Drittel der Tätigkeiten von drei Arbeitern automatisiert wird, würde das nicht zu einer Konsolidierung führen, sodass nicht mehr drei, sondern nur noch zwei Arbeiter benötigt werden?


 James Manyika: Ja, genau, darauf wollte ich als Nächstes zu sprechen kommen. Das hängt von der Zusammensetzung der Aufgaben ab. Anfangs sind die Zahlen bescheiden, aber dann stellt man fest, dass die Arbeit auf vielfältige und interessante Weise umstrukturiert werden kann.


 Sie können beispielsweise Aufgaben miteinander kombinieren oder sie zusammenlegen. Das Entscheidende ist möglichweise gar nicht, dass alle Aufgaben einer Beschäftigung automatisierbar sein müssen. Wenn vielleicht 70 Prozent der Aufgaben automatisierbar sind, könnte man die Arbeit und die Arbeitsabläufe komplett konsolidieren und umstrukturieren. Die Zahlen mögen anfangs bescheiden sein, aber wenn man die Arbeit zusammengelegt und umorganisiert, wird die Zahl der betroffenen Jobs steigen.


 Es gibt allerdings noch eine Reihe weiterer Überlegungen, die wir bei unserer Forschung am MGI angestellt haben, die in einigen anderen Beurteilungen der Automatisierung unserer Ansicht nach nicht berücksichtigt wurden. Bei allem, was wir bisher beschrieben haben, ging es nur um die Frage der technischen Machbarkeit, und das führt zu dem Wert von 50 Prozent, allerdings ist das nur die erste von vielleicht fünf Fragen, die man stellen muss.


 Bei der zweiten Frage geht es um die Kosten für die Entwicklung und den Einsatz der Technologie. Dass etwas technisch möglich ist, heißt noch lange nicht, dass es auch Verwendung findet.


 Denken Sie beispielsweise an Elektroautos.‌ Dass wir Elektroautos bauen können, wurde zig Mal bewiesen, und tatsächlich war das auch schon vor mehr als 50 Jahren möglich, aber wann wurden Elektroautos massentauglich? Erst als die Kosten für Kauf, Wartung, Aufladen usw. sich in einem Rahmen bewegten, der es für Kunden und Unternehmen attraktiv machte, sie zu kaufen bzw. einzusetzen. Das ist noch gar nicht lange her.


 Die Nutzungskosten‌ spielen zweifellos eine wichtige Rolle und werden stark schwanken, je nachdem, ob es um Systeme geht, die physische oder kognitive Arbeit verrichten. Wenn kognitive Arbeit ersetzt wird, kommen typischerweise Software und gängige Computing-Plattformen zum Einsatz. Die Grenzkosten sind niedrig, und das Ganze kostet nicht viel.


 Wenn jedoch physische Arbeit ersetzt wird, ist eine physische Maschine mit beweglichen Bauteilen erforderlich. Die Kosten dafür sinken zwar, allerdings nicht so schnell wie bei einer Softwarelösung. Die Kosten der Nutzung sind die zweite wichtige Überlegung, die dafür sorgen kann, dass die nur aufgrund der technischen Machbarkeit erwartete Verbreitungsgeschwindigkeit sinkt.


 Die dritte Überlegung betrifft die Dynamik der Nachfrage auf dem Arbeitsmarkt, wobei sowohl Qualität und Quantität der Arbeit als auch die damit verbundenen Gehälter berücksichtigt werden müssen. Ich möchte das anhand zweier verschiedener Jobs veranschaulichen. Wir werden uns einen Buchhalter und einen Gärtner ansehen. Betrachten wir zunächst einmal, wie sich diese Überlegungen bei diesen Beschäftigungen auswirken.


 Es ist technisch einfacher, viele der Tätigkeiten eines Buchalters‌ zu automatisieren – Datenanalyse, Daten sammeln usw. Die Tätigkeiten eines Gärtners‌ zu automatisieren, ist hingegen technisch schwieriger, weil es sich vor allem um physische Arbeit in einer hochgradig unstrukturierten Umgebung handelt. In solch einer Umgebung sind Objekte nicht so exakt ausgerichtet wie gewünscht, wie es beispielsweise in einer Fabrik der Fall wäre, und es gibt unvorhersehbare Hindernisse, die im Weg sein können. Die technische Machbarkeit der Automatisierung dieser Aufgaben, unsere erste Frage, ist also schon erheblich schwieriger als beim Buchhalter.


 Jetzt kommen wir zur zweiten Überlegung: die Kosten für den Einsatz des Systems. Im Fall des Buchhalters ist Software, deren Grenzkosten fast bei null liegen, für eine gängige Computing-Plattform erforderlich. Beim Gärtner benötigen wir eine physische Maschine mit vielen beweglichen Bauteilen. Die Kosten für die Nutzung einer physischen Maschine werden immer höher sein als die Kosten für die Software zur Automatisierung der Tätigkeiten eines Buchhalters, auch wenn sie sinken, was bei Robotiksystemen der Fall ist.


 Nun zur dritten Überlegung, der Quantität und Qualität der Arbeit und den Gehältern. Auch hier ist es von Vorteil, nicht die Tätigkeiten des Gärtners, sondern die des Buchhalters zu automatisiere‌n. Weshalb? Ein Gärtner erhält in den USA einen durchschnittlichen Stundenlohn von etwa 8 Dollar, ein Buchhalter hingegen etwa 30 Dollar. Es ist also viel lohnender, die Tätigkeiten des Buchalters zu automatisieren als die des Gärtners. Wenn man darüber nachdenkt, wird klar, dass es sowohl aus technischer als auch aus wirtschaftlicher Perspektive tatsächlich schwieriger sein könnte, einige dieser Niedriglohntätigkeiten zu automatisieren.


 Martin Ford: Das sind wirklich schlechte Nachrichten für Universitätsabsolventen.


 James Manyika: Nicht so schnell! Hier wird oft zwischen hohen und niedrigen Gehältern unterschieden, oder zwischen hohem und niedrigem Bildungsgrad. Allerdings bin ich mir nicht sicher, ob diese Unterscheidung überhaupt sinnvoll ist.


 Mir kommt es darauf an, dass die Tätigkeiten, die wahrscheinlich automatisiert werden, nicht zu den klassischen Vorstellungen von Gehaltsstrukturen und Qualifikationsanforderungen passen. Wenn die zu erledigende Arbeit hauptsächlich aus dem Sammeln und Analysieren von Daten oder aus physischer Arbeit in einer hochgradig strukturierten Umgebung besteht, dann wird sie wahrscheinlich automatisiert werden. Dabei spielt es keine Rolle, ob sie traditionell gut oder schlecht bezahlt wurde oder ob die Qualifikationsanforderungen hoch oder niedrig waren. Andererseits gibt es bei Tätigkeiten, die sich schlecht automatisieren lassen, auch widersprüchliche Gehaltsstrukturen und Qualifikationsanforderungen, etwa bei Aufgaben, die es erfordern, Menschen zu beurteilen oder zu führen, oder bei physischer Arbeit in hochgradig unstrukturierten oder unbekannten Umgebungen. Viele traditionell gut oder schlecht bezahlte Jobs laufen Gefahr, automatisiert zu werden, das hängt von den Tätigkeiten ab. Viele dieser Jobs sind aber womöglich auch vor der Automatisierung geschützt.


 Ich möchte sicherstellen, dass wir alle Faktoren erörtern, die hier eine Rolle spielen. Bei der vierten Überlegung geht es um die Vorteile durch die Ersetzung von Arbeit. In manchen Bereichen wird man Automatisierungen‌ vornehmen, aber nicht, um Geld einzusparen, sondern weil sich so ein besseres Ergebnis erzielen lässt, vielleicht sogar ein übermenschlich gutes. Das sind Bereiche, in denen sich eine bessere Wahrnehmung und bessere Vorhersagen erreichen lassen, als es mit menschlichen Fähigkeiten möglich wäre. Wahrscheinlich werden autonome Fahrzeuge‌ ein Beispiel hierfür sein, nämlich sobald sie den Punkt erreichen, dass sie sicherer fahren und weniger Fehler begehen als menschliche Fahrer. Wenn sich die menschlichen Fähigkeiten übertreffen lassen und es Leistungsverbesserungen gibt, kann das den Einsatz und die Akzeptanz der Automatisierung wirklich voranbringen.


 Die fünfte Überlegung könnte man als gesellschaftliche Normen‌ bezeichnen, ein weitgefasster Begriff für die Faktoren potenzieller Regulierung und gesellschaftlicher Akzeptanz, denen wir begegnen können.


 Selbstfahrende Autos sind hierfür ein ausgezeichnetes Beispiel. Dass die meisten kommerziellen Flugzeuge nur während 7 Prozent der Flugzeit von einem Piloten geflogen werden, wird heute vollständig akzeptiert. Die übrige Zeit steuert das Flugzeug sich selbst. Selbst wenn es nur 1 Prozent wäre, würde das niemanden stören, weil man keinen Einblick ins Cockpit hat. Die Tür ist verschlossen, und wir sitzen im Flugzeug. Wir wissen, dass es einen Piloten gibt, aber ob wir wissen, ob der Pilot das Flugzeug fliegt oder nicht, spielt keine Rolle, weil wir es nicht sehen können. Bei einem selbstfahrenden Auto‌ hingegen sind die Menschen oft so beunruhigt, weil man den Fahrersitz sehen kann und sich dort niemand befindet – das Auto fährt von allein.


 Es gibt eine Menge Forschungsarbeiten, die sich mit der gesellschaftlichen Akzeptanz und dem Wohlbefinden bei der Interaktion mit Maschinen befassen.‌ Das MIT untersucht die gesellschaftliche Akzeptanz in verschiedenen Altersgruppen, in unterschiedlichen gesellschaftlichen Umgebungen in diversen Ländern. In Japan beispielsweise wird eine physische Maschine in einer gesellschaftlichen Umgebung eher akzeptiert als in anderen Ländern. Außerdem wissen wir, dass beispielsweise verschiedene Altersgruppen Maschinen mehr oder weniger gut akzeptieren und dass die Akzeptanz von diversen Umgebungsbedingungen abhängt. Betrachten wir ein medizinisches Umfeld, in dem ein Arzt in einem Hinterzimmer, den Blicken entzogen, eine Maschine benutzt und dann mit der Diagnose zurückkommt – ist das in Ordnung? Die meisten von uns würden das akzeptieren, weil wir tatsächlich gar nicht wissen, was im Hinterzimmer vor sich gegangen ist. Aber wenn eine Maschine in unser Krankenzimmer gerollt wird, die auf einem Bildschirm die Diagnose anzeigt, ohne dass sie von einem Arzt erläutert wird, wäre uns wohl dabei? Den meisten von uns vermutlich nicht. Wir wissen also, welche Umstände die gesellschaftliche Akzeptanz beeinflussen, und das wird auch Auswirkungen darauf haben, wo diese Technologien zukünftig übernommen und eingesetzt werden.


 Martin Ford: Aber welche Bedeutung hat das letztendlich für die Arbeitsplätze generell?


 James Manyika: Entscheidend ist, dass man bei der Durcharbeitung der fünf Überlegungen allmählich feststellt, dass sich bezüglich Tempo und Ausmaß der Automatisierung und sogar der betroffenen Bereiche, in denen Jobs wegfallen, ein viel nuancierteres Bild ergibt, das von Beschäftigung zu Beschäftigung und von Ort zu Ort variiert.


 In unserem letzten Bericht am MGI, der die eben beschriebenen Faktoren berücksichtigt, insbesondere Gehälter, Kosten und Machbarkeit, haben wir eine Reihe von Szenarien entwickelt. Unser mittleres Szenario legt nahe, dass bis zum Jahr 2030 weltweit bis zu 400 Millionen Jobs verloren gehen könnten. Das ist eine erschreckend hohe Zahl, sie entspricht rund 15 Prozent der weltweiten Arbeitnehmerschaft. In Anbetracht der erörterten Dynamik des Arbeitsmarkts, insbesondere der Dynamik der Gehälter, wird der prozentuale Anteil in Industrieländern größer sein als in Entwicklungsländern.


 All diese Szenarien hängen natürlich davon ab, ob sich die Entwicklung der Technologie weiter beschleunigt, was durchaus sein könnte. Wenn dieser Fall eintritt, würde das unsere Annahmen über »schon vorgeführten Technologie« zu Fall bringen. Wenn zudem die Kosten für die Nutzung schneller sinken als wir erwarten, würde das die Situation ebenfalls ändern. Deshalb decken unsere Szenarien, die beschreiben, wie viele Jobs verlorengehen, einen so großen Bereich ab.


 Martin Ford: Und wie sieht es bei den »hinzugewonnenen Jobs« aus?


 James Manyika: Dieser Aspekt ist interessant, weil wir wissen, dass mit einer wachsenden und dynamischen Wirtschaft zusätzliche Jobs und Nachfrage nach Arbeitskräften verbunden sind. Das zeigt die Geschichte des Wirtschaftswachstums in den letzten 200 Jahren. Mit einer lebhaften wachsenden Wirtschaft geht ein dynamischer privater Sektor einher.


 In den nächsten 20 Jahren gibt es einige ziemlich zuverlässige Auslöser für die Nachfrage nach Arbeitskräften. Etwa der weltweit steigende Wohlstand, wenn mehr Menschen zu Konsumenten werden und Produkte und Dienstleistungen nachfragen. Oder die Überalterung, denn wir wissen, dass die Überalterung eine ziemlich hohe Nachfrage nach bestimmten Arten von Arbeiten erzeugt, und das wird zu einer zunehmenden Zahl von Jobs und Beschäftigungen führen. Das wirft die Frage auf, ob es sich um gut bezahlte Jobs handeln wird oder nicht, aber wir wissen, dass die Nachfrage nach Pflegekräften und dergleichen steigen wird.


 Am MGI haben wir weitere Katalysatoren untersucht, beispielsweise ob wir vermehrt Anpassungen an den Klimawandel vornehmen und unsere Systeme und Infrastruktur nachrüsten – was den Bedarf an Arbeitskräften über den heutigen Stand hinaus steigern könnte. Wenn Gesellschaften wie die USA und andere sich letztendlich zusammenraufen, das Wachstum der Infrastruktur in Angriff zu nehmen und Investitionen tätigen, wird das den Bedarf an Arbeitskräften ebenfalls steigern. Arbeit entsteht also zum einen durch eine wachsende Wirtschaft und zum anderen durch die genannten Auslöser für die Nachfrage nach Arbeitskräften.


 Eine Reihe weiterer Jobs wird dadurch entstehen, dass wir tatsächlich neue Beschäftigungen erfinden werden, die es früher nicht gegeben hat. In einer der amüsanteren der am MGI durchgeführten Studien – die übrigens durch einen unserer wissenschaftlicher Berater, Dick Cooper‌ in Harvard, veranlasst wurde – haben wir die Behörde für Arbeitsstatistik in Augenschein genommen. Sie führt ein Verzeichnis mit etwa 800 Beschäftigungen, und wie üblich gibt es am Ende der Liste eine Zeile mit der Bezeichnung »Sonstige«. Bei den Beschäftigungen, die der -Kategorie »Sonstige« zugeteilt werden, handelt es sich typischerweise um Beschäftigungen, die im beobachteten Zeitraum noch nicht definiert waren, deshalb konnte die Statistikbehörde sie keiner Kategorie zuordnen. In der Statistik aus dem Jahr 1995 würde ein Webdesigner der Kategorie »Sonstige« angehören, weil dafür keine Kategorie vorgesehen war. Das Interessante daran ist, dass die Kategorie »Sonstige« die am schnellsten wachsende Beschäftigungskategorie ist, weil wir ständig neue Beschäftigungen erfinden, die es früher nicht gegeben hat.


 Martin Ford: Dieses Argument wird ziemlich häufig vorgebracht. Beispielsweise gab es vor 10 Jahren im Bereich sozialer Medien noch keine Jobs.


 James Manyika: Genau! Wenn Sie Zeiträume von 10 Jahren in den USA betrachten, werden Sie feststellen, dass es 8 Prozent bis 9 Prozent der Jobs im vorhergehenden Zeitraum noch nicht gegeben hat – weil wir sie erfunden und geschaffen haben. Hierbei handelt es sich um eine weitere Quelle für Jobs, und wir haben noch gar keine Vorstellung davon, wie sie aussehen werden, aber wir wissen, dass es sie geben wird. Manche Leute haben spekuliert, dass die Kategorie neue Arten von Designern enthalten wird und Wartungspersonal für Maschinen und Roboter. Diese noch undefinierten neuen Jobs sorgen ebenfalls für eine Nachfrage nach Arbeitskräften.


 Wenn wir die Art der hinzugewonnenen Jobs betrachten und die unterschiedliche Dynamik berücksichtigen, dann ist die Zahl der hinzugewonnenen Jobs groß genug, um die verloren gegangenen Jobs mehr als wett zu machen, es sei denn, dass sich irgendwelche Umstände auf unvorhergesehene Weise katastrophal ändern, beispielsweise dass die Entwicklung und die Einführung der Technologien sich erheblich beschleunigt oder dass es zu einer umfassenden wirtschaftlichen Stagnation kommt. Und wenn irgendeine Kombination davon auftritt, dann werden letztlich mehr Jobs verloren gehen als neu geschaffen.


 Martin Ford: Ok, aber wenn man sich die Beschäftigungsstatistiken ansieht, sind die meisten Arbeiter in eher traditionellen Bereichen tätig, wie Kassierer, Fernfahrer, Pfleger, Lehrer, Ärzte oder Büroangestellte. Das sind alles Beschäftigungskategorien, die es schon vor 100 Jahren gab, und die große Mehrheit der Arbeitnehmerschaft ist noch immer in solchen Berufen tätig.


 James Manyika: Ja, die Wirtschaft beruht noch immer zu weiten Teilen auf diesen Beschäftigungen. Einige davon werden wegfallen, aber nur wenige werden ganz verschwinden und mit Sicherheit nicht so schnell, wie von manchen vorhergesagt wurde. Die drastischsten Verluste von Arbeitsplätzen gab es in den letzten 200 Jahren – das haben wir uns näher angesehen. Wir haben beispielsweise die Entwicklung der Fertigungsindustrie in den USA und den Wandel vom Agrarstaat zur Industrienation untersucht. Wir haben uns den massiven Rückgang der Zahl der Arbeitsplätze in 20 Berufen in verschiedenen Ländern angesehen und mit den verschiedenen Szenarien verglichen, die den Verlust von Arbeitsplätzen durch -Automatisierung und KI beschreiben. Es stellte sich heraus, dass die Werte, die wir erwarten, nicht außerhalb der Norm liegen, jedenfalls nicht in den nächsten 20 Jahren. Und danach? Wer weiß. Selbst wenn wir einige ziemlich extreme Annahmen machen, liegen wir noch immer deutlich innerhalb der Wertebereiche, die wir aus der Vergangenheit kennen.


 Die große Frage ist, zumindest in den nächsten 20 Jahren, ob es genügend Arbeit für alle geben wird. Wie erörtert, sind wir am MGI zu dem Schluss gekommen, dass es genug Arbeit geben wird, es sei denn, die sehr extremen Annahmen sind zutreffend. Es gibt eine zweite wichtige Frage, die wir uns stellen müssen: Wie umfassend werden die Umwälzungen sein, die stattfinden, wenn wir von Beschäftigungen, die weniger werden, zu Beschäftigungen übergehen, die häufiger werden? In welchem Ausmaß wird man von einer Beschäftigung zu einer anderen wechseln können, und wie sehr müssen die Arbeitsplätze an Maschinen angepasst werden, die Menschen ergänzen, damit diese nicht ihren Job verlieren?


 Aufgrund unserer Forschungsarbeit sind wir nicht davon überzeugt, dass wir nach heutigem Stand gut darauf vorbereitet sind, den Wandel der fachlichen Fähigkeiten, der Ausbildung und der Fortbildung am Arbeitsplatz zu handhaben. Tatsächlich bereiten uns diese bevorstehenden Übergänge größere Sorgen als die Frage, ob es genug Arbeit geben wird.


 Martin Ford: Es ist also in Zukunft mit einer deutlichen Diskrepanz zwischen vorhandenen und erforderlichen Fähigkeiten zu rechnen?


 James Manyika: Ja, die Diskrepanz zwischen vorhandenen und erforderlichen Fähigkeiten ist ein großes Problem. Wenn Menschen von einer Beschäftigung zu einer anderen wechseln, müssen sie sich auf höhere oder niedrigere oder schlicht und einfach andere Anforderung einstellen.


 Wenn man diesen Übergang branchenspezifisch und standortsabhängig betrachtet, etwa in den USA, dann wird es genug Arbeit geben, aber dann sieht man genauer hin und erkennt das Potenzial für lokale Diskrepanzen, weil manche Orte offenbar weniger gut geeignet sind als andere. Diese Veränderungen sind ziemlich bedeutend, und es ist noch unklar, ob wir darauf vorbereitet sind.


 Die Auswirkung auf Gehälter ist eine weitere wichtige Frage. Wenn man sich ansieht, welche Beschäftigungen vermutlich betroffen sein werden, gehören sehr viele davon zur Gruppe mittlerer Einkommen, wie etwa Buchhalter. Bei vielen gut bezahlten Beschäftigungen kommt in der einen oder anderen Form die Analyse von Daten vor. Oder es geht um physische Arbeit in hochgradig strukturierten Umgebungen. wie etwa Fertigungsarbeiten. Viele der Beschäftigungen, die wegfallen werden, gehören also zum mittleren Einkommensspektrum. Viele der Beschäftigungen, die häufiger werden, wie die Arbeit in Pflegeberufen, werden entsprechend den heutigen Gehaltsstrukturen allerdings nicht so gut bezahlt. Der Wechsel von einer Beschäftigung zur anderen wird vermutlich Fragen bezüglich des Arbeitsentgelts aufwerfen. Wir werden entweder die Marktmechanismen ändern müssen, die für die Höhe der Gehälter verantwortlich sind, oder neue Mechanismen entwickeln, die für die Gestaltung der Gehaltsstrukturen‌ verantwortlich sind.


 Der zweite Grund, sich über die Frage der Gehälter Gedanken zu machen, wird deutlich, wenn man sich gründlich mit einer Vorstellung auseinandersetzt, die viele von uns Technologen bislang vertreten haben. Wenn wir behaupten »Nein, machen Sie sich keine Sorgen, wir werden keine Arbeitsplätze vernichten, die Maschinen werden lediglich die Arbeit der Menschen ergänzen«, dann halte ich das für wahr, denn unsere eigene Analyse kommt zu dem Schluss, dass bei 60 Prozent der Beschäftigungen nur rund ein Drittel der Tätigkeiten automatisiert werden, was bedeutet, dass die Menschen Seite an Seite mit den Maschinen arbeiten werden.


 Wenn wir bei der Untersuchung dieses Phänomens jedoch die Gehälter berücksichtigen, ist die Sache nicht so eindeutig, denn wenn Menschen durch Maschinen ergänzt werden, kann es erfahrungsgemäß zu verschiedenen Ergebnissen kommen. Wenn ein sehr gut ausgebildeter Arbeiter durch eine Maschine ergänzt wird, die das leistet, was sie am besten kann und der Mensch weiterhin wertschöpfende Arbeit zur Ergänzung der Maschine leistet, ist das prima. Das Gehalt für diese Arbeit wird vermutlich steigen, ebenso die Produktivität, und das Ganze wird wunderbar funktionieren – ein ausgezeichnetes Ergebnis.


 Aber es gibt ja auch noch das andere Ende des Spektrums. Wenn ein Mensch durch eine Maschine ergänzt wird, die nur 30 Prozent der Arbeit leistet, diese Arbeit aber die gesamte Wertschöpfung erzielt, dann ist das, was für den Menschen übrigbleibt, entqualifiziert und weniger komplex. Das kann zu niedrigeren Gehältern führen, weil mehr Menschen in der Lage sind, Aufgaben zu erledigen, für die früher spe-zielle Kenntnisse oder Zertifizierungen erforderlich waren. Die Umstellung einer Beschäftigung auf Maschinen kann also durchaus die Löhne drücken.


 Das Konzept ergänzender Arbeit kann zu einer Vielzahl möglicher Ergebnisse führen, und wir neigen dazu, nur das obere Ende des Spektrums zu feiern und dem unteren, entqualifizierten Ende kaum Beachtung zu schenken. Dadurch wird außerdem die kontinuierliche Umschulung erschwert, weil die Menschen Seite an Seite mit immer hochentwickelteren und zunehmend leistungsfähigeren Maschinen arbeiten.


 Martin Ford: Die Auswirkungen von GPS auf Londoner Taxifahrer sind hierfür ein gutes Beispiel.


 James Manyika: Ja, das ist ein ausgezeichnetes Beispiel, bei dem tatsächlich »das Wissen« um alle Straßen und Abkürzungen in den Köpfen der Londoner Taxifahrer die Beschränkung darstellt. Wenn diese Fähigkeit durch GPS-Systeme wertlos wird, bleibt nur noch das Fahren, und viel mehr Leute sind in der Lage, Sie von A nach B zu befördern.


 Ein weiteres Beispiel für eine schon ältere Form der Entqualifizierung‌ sind die Mitarbeiter in Callcentern. Früher musste ein Mitarbeiter wirklich wissen, wovon er sprach, oft sogar auf technischer Ebene, um Ihnen helfen zu können. Heutzutage ist dieses Wissen in einem Skript enthalten. Der Mitarbeiter muss im Wesentlichen lediglich ein Skript lesen können. Kenntnisse der technischen Details sind eigentlich nicht notwendig, zumindest nicht in dem Maß wie früher. Man muss nur das Skript lesen und ihm folgen, es sei denn, es handelt sich um einen echten Sonderfall, der dann einem richtigen Experten übergeben wird.


 Es gibt viele Beispiele für Dienstleistungen oder Reparaturdienstleistungen, sei es im Callcenter oder ein Techniker, der Reparaturen vor Ort durchführt, bei denen ein Großteil der Arbeit dieser Entqualifizierung unterliegt – weil das zum Lösen des Problems erforderliche Wissen entweder in der Technologie eingebettet, in Skripts enthalten oder anderweitig verkapselt ist. Letzten Endes verbleibt etwas Entqualifizierteres.


 Martin Ford: Sie machen sich also größere Sorgen um die Auswirkungen auf Gehälter als um Arbeitslosigkeit?


 James Manyika: Man macht sich natürlich immer Sorgen um Arbeitslosigkeit‌, weil es immer zu einem Szenario kommen kann, das dazu führt, dass wir alle keine Beschäftigung mehr haben. Ich mache mir größere Sorgen um den Wandel in der Arbeitnehmerschaft, wie die veränderten Qualifikationsanforderungen und die veränderten Beschäftigungen, und darüber, wie wir die Menschen bei diesem Wandel unterstützen können.


 Ich mache mir auch Sorgen wegen der Auswirkungen auf die Gehälter, wenn es bei der Wertschätzung von Arbeit‌ in unseren Arbeitsmärkten keine Weiterentwicklung gibt. Dieses Problem gibt es eigentlich schon länger. Wir behaupten alle, dass wir Menschen wertschätzen, die sich um unsere Kinder kümmern und dass wir Lehrer wertschätzen, aber das hat sich nie in den Gehaltsstrukturen für diese Beschäftigungen widergespiegelt. Diese Diskrepanz könnte schon bald viel größer werden, weil viele der Beschäftigungen, die es vermutlich häufiger geben wird, von dieser Art sein werden.


 Martin Ford: Sie haben vorhin erwähnt, dass es eine Rückwirkung auf die Verbrauchernachfrage geben könnte, die ihrerseits zu geringerer Produktivität und niedrigerem Wachstum führen kann.


 James Manyika: Genau. Dadurch würde ein Teufelskreis entstehen, der die Nachfrage nach Arbeitskräften weiter senkt, und wir müssen schneller reagieren. Dass Umschulungen und Fortbildung am Arbeitsplatz so wichtig sind, liegt vor allem daran, dass sich die erforderlichen Fähigkeiten ziemlich schnell ändern werden und die Menschen sich dementsprechend schnell anpassen müssen.


 Wir haben bereits ein Problem. In unseren Forschungsarbeiten haben wir darauf hingewiesen, dass die Ausgaben für Fortbildung am Arbeitsplatz in den Ländern, deren Wirtschaft am weitesten entwickelt ist, in den letzten 20 bis 30 Jahren gesunken sind. In Anbetracht der Tatsache, dass die Fortbildung am Arbeitsplatz von großer Bedeutung sein wird, ist das ein echtes Problem.


 Ein weiterer Maßstab ist das, was typischerweise als »aktive Unterstützung des Arbeitsmarkts« bezeichnet wird. Damit ist nicht die Fortbildung am Arbeitsplatz gemeint, sondern die Art von Unterstützung, die Arbeiter beim Wechsel von einer Beschäftigung zu einer anderen erhalten, wenn sie ersetzt werden. Ich denke, dass es hier bei der letzten Runde der Globalisierung Versäumnisse gegeben hat.


 Die Globalisierung‌ war für Produktivität, Wirtschaftswachstum, Wahlmöglichkeiten der Verbraucher und Produktion äußerst positiv. Schön und gut, es sei denn, man betrachtet die Globalisierung aus Perspektive der Arbeiter, denn dann ist sie problematisch. Für die Arbeiter, die ersetzt wurden, gab es keine vernünftige Unterstützung. Obwohl wir wussten, dass die negativen Folgen der Globalisierung vor allem ganz bestimmte Bereiche und Sektoren betreffen würden, waren sie doch erheblich und haben viele Menschen und Gemeinschaften schwer getroffen. Wenn Sie und neun Ihrer Bekannten im Jahr 2000 bei einem Bekleidungshersteller in den USA gearbeitet hätten, würden ein Jahrzehnt später nur noch drei dieser Jobs vorhanden sein. Gleiches gilt für Textilfabriken. Im Webster County in Mississippi gingen durch die Folgen der Globalisierung in der Bekleidungsindustrie mehr als ein Drittel aller Jobs verloren, wodurch ein Großteil der dortigen Bevölkerung betroffen war. Nun könnte man sagen, das Ganze wird auf allgemeiner Ebene vermutlich funktionieren, aber wenn man einer der Arbeiter ist, der einer der besonders stark betroffenen Gemeinschaften angehört, ist das nur ein schwacher Trost.


 Wenn wir Arbeiter unterstützen wollen, die durch den Wandel der Arbeit beeinträchtigt wurden oder werden und die den Job oder die Beschäftigung wechseln und neue Fähigkeiten erwerben müssen, dann müssen wir von vorn anfangen. Die Probleme der Arbeiter beim Wechsel sind wirklich von großer Bedeutung.


 Martin Ford: Sie spielen darauf an, dass wir arbeitslose oder die Beschäftigung wechselnde Arbeiter unterstützen müssen. Glauben Sie, dass ein bedingungsloses Grundeinkommen dafür geeignet ist?‌


 James Manyika: Meine Haltung zum bedingungslosen Grundeinkommen ist zwiespältig. Mir gefällt, dass wir darüber diskutieren, weil wir damit anerkennen, dass es bei Gehältern und Einkommen womöglich ein Problem gibt, und das löst eine Debatte aus.


 Mir bereitet Schwierigkeiten, dass es der umfassenderen Rolle nicht gerecht wird, die Arbeit spielt. Arbeit ist eine komplizierte Sache, denn sie bringt zwar ein Einkommen, bewirkt aber so viel mehr. Sie gibt allem Sinn und Zweck, verleiht Würde und Selbstachtung, gibt uns ein Gemeinschaftsgefühl und hat gesellschaftliche Bedeutung. In einer Gesellschaft mit bedingungslosem Grundeinkommen wäre das Problem der Gehälter vielleicht gelöst, aber was ist mit all den anderen Aspekten, die mit Arbeit verbunden sind? Und wir dürfen auch nicht vergessen, dass es noch immer eine Menge Arbeit geben wird.


 Mir ist ein faszinierendes Zitat im Gedächtnis geblieben, das von Präsident Lyndon B. Johnsons Expertenkommission zum Thema Technologie, Automatisierung und wirtschaftlicher Fortschritt stammt, der zufälligerweise auch Bob Solow angehörte. In dem Bericht der Kommission lautet eine der Schlussfolgerungen: »Es ist eine grundlegende Tatsache, dass Technologie Jobs vernichtet, nicht Arbeit«.


 Martin Ford: Es wird immer Arbeit geben, aber sie wird auf dem Arbeitsmarkt womöglich keine Wertschätzung erfahren.‌


 James Manyika: Sie tritt auf dem Arbeitsmarkt gar nicht immer in Erscheinung. Denken Sie nur an die Pflegearbeit, die in den meisten Gesellschaften von Frauen geleistet wird und oft unbezahlt ist. Wie wird der Wert dieser Pflegearbeit auf dem Arbeitsmarkt und in Diskussionen über Gehälter und Einkommen widergespiegelt? Die Arbeit wird vorhanden sein, aber die Frage ist, ob es sich um bezahlte Arbeit handelt oder ob sie als Arbeit anerkannt und entsprechend vergütet wird.


 Dass das bedingungslose Grundeinkommen eine Debatte über Gehälter und Einkommen auslöst, gefällt mir, aber ich bin mir nicht sicher, ob es die Probleme so -effektiv lösen kann, wie es mit anderen Mitteln vielleicht möglich wäre. Ich ziehe lieber Konzepte wie an Bedingungen geknüpfte Einkommen in Betracht, die gewährleisten, dass Einkommen an bestimmte Aktivitäten gebunden sind, die zeigen, dass Initiative, Sinn und Zweck oder Würde von Bedeutung sind. Diese Fragen nach Sinn und Zweck, Bedeutung und Würde sind doch letzten Ende das, was uns ausmacht.
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 Meiner Meinung nach steht nicht eindeutig fest, dass man das für das Fahren in Manhattan erforderliche Niveau an Genauigkeit erzielt, indem man diesen Big-Data-gestützten Systemen einfach mehr Daten hinzufügt. Man erreicht vielleicht eine Genauigkeit von 99,99 %, aber wenn man nachrechnet, ist das deutlich schlechter als das, was Menschen leisten.





 Martin Ford: In Ihrem Buch mit dem Titel Kluge geht es darum, dass unser Gehirn ein unvollkommenes Organ ist. Sie werden also vermutlich nicht glauben, dass der Versuch, das menschliche Gehirn exakt zu kopieren, der richtige Weg zu einer AGI ist?


 Gary Marcus: Nein, wir müssen das menschliche Gehirn‌ mit all seinen Unzulänglichkeiten nicht kopieren. Manche Dinge können Menschen sehr viel besser als aktuelle Maschinen, und daraus wollen wir lernen, aber es gibt Vieles, was man nicht kopieren sollte.


 Ich möchte mich nicht festlegen, wie sehr ein AGI-System‌ einem Menschen ähneln wird. Allerdings stellen Menschen derzeit die einzigen bekannten Systeme dar, die anhand aller möglichen Daten Schlussfolgerungen ziehen und Pläne aufstellen und diese auf sehr effiziente Weise erörtern können, deshalb lohnt es sich zu untersuchen, wie Menschen das bewerkstelligen.


 In meinem ersten Buch mit dem Titel The Algebraic Mind, das 2001 veröffentlicht wurde, werden neuronale Netze‌ mit Menschen verglichen. Ich untersuche darin, wie man neuronale Netze verbessern könnte, und ich denke, dass diese Überlegungen auch heute noch von großer Bedeutung sind.


 Das nächste Buch, das ich geschrieben habe, The Birth of the Mind, befasst sich damit, zu verstehen, wie Gene die angeborenen Strukturen in unserem Gehirn erzeugen können. Es steht in der Tradition von Noam Choms‌ky und Steven Pink‌er, die glauben, dass unserem Verstand von Geburt an einige wichtige Dinge zu eigen sind. Und in dem Buch versuche ich zu verstehen, was angeborene Eigenschaften für die Molekularbiologie und die Neurowissenschaft bedeuten. Ich denke auch hier, dass diese Ideen heute noch von Bedeutung sind. 2008 habe ich das Buch Kluge: The Haphazard Evolution of the Human Mind veröffentlicht. »Kluge« ist ein alter englischer Ausdruck, den Ingenieure für eine plumpe Lösung eines Problems verwenden. In dem Buch lege ich dar, dass der menschliche Verstand in vielerlei Hinsicht eine solche plumpe Lösung ist. Ich diskutiere, ob Menschen optimal sind – was sie meiner Ansicht nach eindeutig nicht sind – und versuche, aus evolutionärer Perspektive zu verstehen, warum wir nicht optimal sind.


 Martin Ford: Das liegt daran, dass die Evolution auf vorgegebene Rahmenbedingungen aufbauen muss, richtig? Sie kann ja nicht einfach umkehren und von vorn anfangen.


 Gary Marcus: Genau. In weiten Teilen des Buchs geht es um unsere Gedächtnisstrukturen‌ und deren Vergleich mit anderen Systemen. Wenn man beispielsweise unser Hörsystem‌ mit dem vergleicht, was theoretisch möglich wäre, kommen wir dem Optimum schon ziemlich nahe. Wenn man unsere Augen mit dem theoretischen Optimum vergleicht, kommen wir ihm ebenfalls sehr nahe – unter den richtigen Bedingungen kann man ein einzelnes Photon wahrnehmen, und das ist schon erstaunlich. Unser Gedächtnis hingegen ist nicht optimal.


 Man könnte das Gesamtwerk von William Shakespeare oder sogar fast alles, was je geschrieben wurde, auf einem Computer speichern, und er wird nicht ein Wort vergessen. Unser Gedächtnis‌ erreicht weder bei der Stabilität noch bei der Kapazität der gespeicherten Informationen auch nur annähernd das theoretische Optimum. Unsere Erinnerungen neigen dazu, im Laufe der Zeit zu verschmelzen. Wenn man sein Auto sonst immer am gleichen Ort parkt, kann man sich nicht merken, wo man es heute geparkt hat, weil man die Erinnerung von heute nicht von der Erinnerung von gestern trennen kann. Für einen Computer ist das überhaupt kein Problem.


 Im Buch weise ich darauf hin, dass wir verstehen können, weshalb Menschen ein so armseliges Gedächtnis besitzen, wenn wir betrachten, welche Anforderungen unsere Vorfahren an das Gedächtnis hatten. Im Wesentlichen wurden allgemeine statistische Zusammenfassungen benötigt, wie etwa »im oberen Teil des Bergs gibt es mehr Nahrung als im unteren Teil«. Ich muss mir nicht merken, an welchen Tagen ich diese Erinnerungen zusammengetragen habe, ich muss mir nur den allgemeinen Trend merken, dass der obere Teil des Bergs fruchtbarer ist als der untere.


 Diese Art von Gedächtnis hat sich bei Wirbeltieren entwickelt. Computer hingegen verwenden einen adressierbaren Speicher‌, bei dem jeder Speicherposition ein bestimmter fester Wert zugewiesen wird. Auf diese Weise ist es möglich, praktisch unendlich viele Informationen zu speichern, ohne dass es das Problem gibt, dass Speicherinhalte miteinander verschmelzen. Menschen haben während der Evolution einen anderen Weg eingeschlagen, und es wäre bezüglich der Anzahl der zu verändernden Gene extrem aufwendig, das System von Grund auf neu zu entwickeln, nur um adressierbaren Speicher verwenden zu können.


 Es ist allerdings möglich, Hybridmodelle‌ zu entwickeln. Google ist ein Hybridmodell, dem ein adressierbarer Speicher zugrunde liegt, das jedoch auch Assoziativspeicher‌ einsetzt. Das ist ein viel besseres System. Google kann wie wir Assozia-tionen haben, verfügt jedoch auch über ein Verzeichnis, in dem alles zu finden ist, sodass es die richtige Antwort liefert, anstatt sie willkürlich zu verzerren.


 Martin Ford: Könnten Sie das etwas ausführlicher erklären?


 Gary Marcus: Bei Assoziativspeichern werden Erinnerungen durch andere Faktoren ausgelöst. Es gibt völlig verrückte Versionen davon, wie etwa das von der Körperhaltung abhängige Gedächtnis. Wenn man etwas im Stehen gelernt hat, kann man sich besser daran erinnern, wenn man steht als wenn man liegt. Die -bekannteste Version ist wohl das Zustands-abhängige Gedächtnis. Wenn man bekifft für eine Prüfung lernt, wird man bei der Prüfung vermutlich besser ab-schneiden, wenn man sie bekifft ablegt. Nicht, dass ich dazu raten würde ... Der entscheidende Punkt ist, dass der Zustand und die vorhandenen Assoziationen beeinflussen, an was man sich erinnert.


 Andererseits kann man nicht einfach sagen »ich benötige Speicherposition 317« oder »ich benötige das, was ich am 17. März 1997 gelernt habe«. Als Mensch kann man auf Informationen nicht auf dieselbe Weise zugreifen wie ein Computer. Der Computer verfügt über Indizes, die sozusagen auf Postfächer verweisen, und was im Postfach 972 abgelegt wird, bleibt dort so lange unverändert liegen, bis man bewusst darauf zugreift.


 Unser Gehirn verfügt offenbar noch nicht einmal über einen Mechanismus, der das ermöglichen würde. Das Gehirn besitzt kein internes Adressierungssystem, mit dem es in Erfahrung bringen kann, wo bestimmte Erinnerungen gespeichert sind. Stattdessen veranstaltet es eine Art Auktion und sagt: »Gibt es hier irgendwo Informationen darüber, was ich an einem sonnigen Tag in einem Auto tun sollte?«. Man erhält dann eine Reihe relevanter Erinnerungen zurück, ohne zu wissen, zumindest nicht bewusst, wo im Gehirn sie gespeichert sind.


 Das Problem ist, dass sie manchmal miteinander verschmelzen, und das kann beispielsweise zu Problemen mit den Aussagen von Augenzeugen führen. Man kann das, was man in einem bestimmten Moment gesehen hat, tatsächlich nicht davon trennen, worüber man später nachdenkt oder was man im Fernsehen gesehen oder in der Zeitung gelesen hat. All diese Dinge verschmelzen miteinander, weil sie nicht getrennt voneinander gespeichert werden.


 Martin Ford: Das ist interessant.


 Gary Marcus: Die erste zentrale Aussage in meinem Buch Kluge lautet, dass es grundsätzlich zwei Arten des Gedächtnis‌ses gibt, und dass wir Menschen nur über die weniger nützlichere Art verfügen. Des Weiteren lege ich dar, dass es erstaunlich unwahrscheinlich ist, dass wir von vorne anfangen können, seitdem diese Entwicklung Teil unserer Evolutionsgeschichte geworden ist, deshalb bauen wir weiter da-rauf auf. Das Ganze erinnert an Stephen Jay Goulds‌ berühmte Argumentation bezüglich des Daumens des Pandas.


 Mit dieser Art von Gedächtnis sind weitere Phänomene verbunden, wie die der Bestätigungsfehler.‌ Wenn man sich an diejenigen Fakten, die mit der eigenen Theorie übereinstimmen (sie bestätigen), besser erinnert als an Fakten, die ihr widersprechen, dann liegt ein Bestätigungsfehler vor. Bei einem Computer gibt es das nicht. Ein Computer kann beispielsweise nach allen übereinstimmenden oder nicht übereinstimmenden Postleitzahlen suchen. Er kann NOT-Operatoren verwenden. Mit einem Computer kann ich nach allen männlichen Personen über 40 Jahre in meinem Postleitzahlengebiet suchen oder nach allen Personen, die diese Kriterien nicht erfüllen. Das menschliche Gehirn, das nach Logik eines Assoziativspeichers arbeitet, kann nur nach Übereinstimmungen in den Daten suchen. Alles andere ist sehr viel schwieriger.


 Wenn ich eine Theorie aufgestellt habe, kann ich Informationen finden, die sie bestätigen, aber irgendetwas, das ihr widerspricht, kommt mir nicht so leicht in den Sinn. Ich kann nicht systematisch danach suchen. Das ist der Bestätigungs-fehler.


 Ein weiteres Beispiel ist die Fokussierungs-Illusion‌. Ich stelle Ihnen zwei Fragen in unterschiedlicher Reihenfolge. Entweder frage ich zuerst, ob Sie glücklich verheiratet sind und anschließend, wie zufrieden Sie mit Ihrem Leben sind, oder ich stelle die Fragen in umgekehrter Reihenfolge. Wenn ich zuerst danach frage, ob Sie glücklich verheiratet sind, wird dadurch beeinflusst, wie Sie über Ihr Leben im Allgemein denken. Man sollte aber in der Lage sein, die Fragen völlig unabhängig voneinander zu betrachten.


 Martin Ford: Das hört sich nach dem von Daniel Kahneman‌ beschriebenen Ankereffekt‌ an, bei dem man Testpersonen eine zufällige Zahl auswählen lässt und diese Zahl anschließend ihre Schätzungen beeinflusst.


 Gary Marcus: Ja, es handelt sich um eine Variante. Wenn ich Sie frage, wann die Magna Charta unterzeichnet wurde, nachdem ich Sie vorher gebeten habe, sich die letzten drei Ziffern der Seriennummer eines Geldscheins anzusehen, dann beeinflussen diese drei Ziffern Ihre Antwort, weil sie sich in ihrem Gedächtnis »verankert« haben.


 Martin Ford: Ihre Laufbahn unterscheidet sich ziemlich deutlich von derjenigen vieler anderer im Fachgebiet KI tätigen Personen. Ihre ersten Arbeiten haben sich darauf konzentriert, menschliche Sprache zu verstehen und zu untersuchen, wie Kinder sie erlernen. Und kürzlich haben Sie ein Start-up mitbegründet und beim Aufbau des KI-Labs von Uber mitgewirkt.


 Gary Marcus: Ich komme mir manchmal ein wenig wie Joseph Conrad‌ (1857-1924) vor, der Polnisch sprach, aber auf Englisch schrieb. Englisch war zwar nicht seine Muttersprache, aber er hat dennoch tiefe Einblicke in die Sprache gewonnen. Ich betrachte mich nicht als Machine-Learning- oder KI-Muttersprachler, sondern als jemanden, der von der Kognitionswissenschaft zur KI gewechselt ist und vielleicht neue Einblicke gewinnt.


 Während meiner Kindheit habe ich viel programmiert und über KI nachgedacht, aber auf der Hochschule war ich mehr an den Kognitionswissenschaften als an KI interessiert. Ich studierte damals zusammen mit dem Kognitionswissenschaftler Steven Pinker.‌ Wir haben uns angesehen, wie Kinder die Vergangenheitsform in einer Sprache erlernen und dazu die damals verfügbaren Vorläufer von Deep-Learning-Systemen verwendet, nämlich zwei- und mehrschichtige Perzeptron‌s.


 1986 veröffentlichten David Rumelhart‌ und James L. McClelland‌ eine Arbeit mit dem Titel Parallel Distributed Processing: explorations in the microstructure of cognition, die zeigte, dass ein neuronales Netz die englische Vergangenheitsform erlernen konnte. Pinker und ich haben uns eingehend mit der Arbeit befasst. Es stimmte zwar, dass man ein neuronales Netz dazu bringen konnte, Übergeneralisierungen zu verwenden und so wie Kinder Sprachformen wie »goed« (statt »went«) oder »breaked« (statt »broken«) zu bilden, aber wann und wie diese Fehler entstanden, war völlig unterschiedlich. Aufgrund dieser Arbeit stellten wir die Hypothese auf, dass Kinder ein Hybridmodell aus Regeln und neuronalen Netzen nutzen.


 Martin Ford: Sie sprechen hier von unregelmäßigen Verben, die Kinder manchmal irrtümlich wie regelmäßige behandeln.


 Gary Marcus: Richtig, Kinder behandeln unregelmäßige Verben manchmal wie regelmäßige. Ich habe eine automatisierte Analyse von 11.000 Äußerungen der Vergangenheitsform von Verben durchgeführt, die Kinder im Gespräch mit ihren Eltern von sich geben. In der Studie habe ich untersucht, wann diese Fehler auftreten und den zeitlichen Verlauf in Diagrammen dargestellt und überprüft, welche Verben besonders anfällig für diese Fehler sind.


 Wir wollten damit zeigen, dass Kindern offenbar eine Vorschrift auf regelmäßige Verben anwenden. Sie hängen beispielsweise ein -ed an, verfügen für die unregelmäßigen Verben aber auch über eine Art assoziatives Gedächtnis, das man sich heute als neuronales Netz vorstellen würde. Dem liegt folgende Idee zugrunde: Wenn zum Verb »sing« die Vergangenheitsform »sang« gehört, kann man sich das einfach merken. Und wenn man »sing« und »sang« im Gedächtnis hat, kann man sich »ring« und »rang« leichter merken.


 Wenn man jedoch ein Verb konjugiert, das sich anders als alle bekannten Verben anhört, wie etwa »to rouge«, also das Auftragen von Rouge im Gesicht, dann muss es auch gar nicht bekannt sein. Man hängt einfach ein -ed an und bildet dann einen Satz wie »Diane rouged her face yesterday«.


 Entscheidend ist, dass neuronale Netze‌ zwar sehr gut funktionieren, wenn es um Ähnlichkeiten geht, aber nur schlecht, wenn es keine Ähnlichkeit gibt und trotzdem eine Regel befolgt werden muss. Das war 1992, und 25 Jahre später ist es noch immer so. Bei den meisten neuronalen Netzen gibt es noch immer das Problem, dass sie von sehr vielen Daten abhängig sind, und dass sie relativ zu den Daten, mit denen sie trainiert werden, kaum eine Abstraktionsebene hervorbringen.


 Neuronale Netze sind in der Lage, viele der ganz gewöhnlichen Fälle zu erfassen, aber wenn eine schiefe Verteilung vorliegt, tun sie sich mit den seltenen Fällen am dünnen Ende der Verteilung schwer. Ich gebe Ihnen ein Beispiel, das einem Verschlagwortungssyst‌em entstammt. Ein System könnte in der Lage sein, zu erkennen, dass ein bestimmtes Foto eine Gruppe von Kindern zeigt, die Frisbee spielen, schlicht und einfach, weil es sehr viele Bilder dieser Art gibt. Das Bild eines mit Aufklebern übersäten Parkplatzschilds hingegen könnte es als mit Lebensmitteln und Getränken gefüllten Kühlschrank klassifizieren. Zu diesem Ergebnis kam jedenfalls ein Verschlagwortungssystem von Google. Das liegt daran, dass in der Datenbank nur sehr wenige Beispielbilder für mit Aufklebern übersäte Parkplatzschilder vorhanden sind. Das System funktioniert deshalb nur mangelhaft.


 Das Problem, dass neuronale Netze nicht in der Lage sind, jenseits einiger weniger typischer Situationen zu generalisieren, hat mich während meiner gesamten Laufbahn beschäftigt. Aus meiner Sicht hat das Fachgebiet Machine Learning‌ dieses Problem noch nicht richtig in den Griff bekommen.


 Martin Ford: Menschliche Sprache und menschliches Lernen zu verstehen, sind eindeutig die Grundpfeiler Ihrer Forschung. Könnten Sie von einigen Experimenten berichten, die Sie in der Praxis durchgeführt haben?


 Gary Marcus: In den Jahren, in denen ich versucht habe, die menschliche Generalisierungsfähigkeit‌ zu verstehen, habe ich Forschungsarbeiten mit Kindern, Erwachsenen und schließlich 1999 mit Babys durchgeführt, die ausnahmslos da-rauf hindeuten, dass Menschen sehr gut abstrahieren können.


 Die Experimente haben gezeigt, dass sieben Monate alte Babys, die zwei Minuten lang eine künstliche Grammatik‌ hören, die Regeln erkennen, denen die Sätze dieser Grammatik gehorchen. Die Babys hörten sich zwei Minuten lang Sätze mit einer A-B-B-Grammatik an, wie »la ta ta« und »ga na na« und konnten danach erkennen, dass »wo fe wo« einer anderen Grammatik gehorcht (einer A-B-A-Grammatik), im Gegensatz zu »wo fe fe«, das die gleiche Grammatik aufweist wie die anderen »Sätze«, mit denen sie trainiert wurden.


 Wir haben gemessen, wie lange die Babys aufmerksam blieben und festgestellt, dass sie länger aufmerksam blieben, wenn wir die Grammatik veränderten. Das Experiment machte eindrucksvoll deutlich, dass Babys sehr früh die Fähigkeit besitzen, ziemlich tiefgehende sprachliche Abstraktionen zu erkennen. Ein anderer Forscher zeigte später, dass schon Neugeborene dazu fähig sind.


 Martin Ford: Wie ich weiß, sind Sie sehr an IBMs Watson interessiert, und dieses Interesse hat Sie zum Fachgebiet KI zurückgebracht. Könnten Sie erzählen, weshalb Watson Ihr Interesse an KI neu entfacht hat?


 Gary Marcus: Ich stand Watson eigentlich skeptisch gegenüber und war deshalb überrascht, als das System 2011 erstmals Jeopardy gewann. Als Wissenschaftler habe ich mir angewöhnt, auf die Dinge zu achten, die ich vielleicht falsch verstanden habe, und ich dachte, dass es für eine aktuelle KI zu schwierig sei, natürliche Sprache zu verstehen. Watson hätte also eigentlich nicht in der Lage sein sollen, einen Menschen beim Jeopardy zu schlagen, es gelang aber trotzdem. Das brachte mich dazu, noch einmal über KI nachzudenken.


 Schließlich wurde mir klar, dass Watson gewonnen hatte, weil das KI-Problem begrenzter war, als ursprünglich angenommen. Das ist fast immer die Lösung. Es stellte sich heraus, dass 95 Prozent der Antworten in Jeopardy mit den Titeln von Wikipedia-Artikeln übereinstimmten. Statt die Sprache zu verstehen, Überlegungen anzustellen usw. musste das System lediglich Informationen aus einer beschränkten Datenmenge abrufen, nämlich der Menge aller Titel von Wikipedia-Artikeln. Die Aufgabe war gar nicht so schwierig, wie es für das ungeschulte Auge aussah, aber doch interessant genug, um mich wieder zum Nachdenken über KI zu bringen.


 Etwa zur gleichen Zeit schrieb ich erstmals für The New Yorker. Ich verfasste viele kurze Artikel über Neurowissenschaft, Linguistik, Psychologie und auch über KI. In meinen Artikeln versuchte ich, mein Wissen über Kognitionswissenschaft und dergleichen anzuwenden – wie Verstand und Sprache funktionieren, wie sich der Verstand von Kindern entwickelt etc. –, um KI und die Fehler, die Menschen begingen, besser zu verstehen.


 Damals begann ich, mehr über KI zu schreiben und nachzudenken. Ich schrieb einen kritischen Artikel über eins der Bücher von Ray Kurzweil. In einem anderen ging es um selbstfahrende Autos und wie sie Entscheidungen treffen, wenn ein außer Kontrolle geratener Schulbus auf sie zurast. In einem weiteren, sehr vorausschauenden Artikel kritisiere ich Deep Learning und lege dar, dass wir als Community es als eine Methode von vielen betrachten sollten und nicht als vollständige Lösung für KI. Als ich vor fünf Jahren diesen Artikel schrieb, stellte ich fest, dass ich nicht glaube, dass Deep Learning zu Abstraktionen und kausalem Denken fähig sein wird, und wenn man genau hinsieht, ist erkennbar, dass Deep Learning noch immer mit genau diesen Problemen zu kämpfen hat.


 Martin Ford: Sprechen wir über das 2014 von Ihnen gegründete Unternehmen Geometric Intelligence,‌ das von Uber gekauft wurde, kurz nachdem Sie zu Uber gegangen sind und dort Leiter der KI-Labs wurden. Können Sie uns mehr dazu erzählen?


 Gary Marcus: Im Januar 2014 kam mir der Gedanke, dass ich, anstatt über KI zu schreiben, eigentlich versuchen sollte, ein eigenes Unternehmen zu gründen. Ich engagierte ein paar ausgezeichnete Leute, unter anderem meinen Freund Zoubin Ghahramani,‌ der zu den weltweit besten Machine-Learning-Experten gehört. Die folgenden Jahre verbrachte ich damit, ein Machine-Learning-Unter-nehmen zu leiten. Ich habe eine Menge über Machine Learning gelernt, und wir haben einige Ideen entwickelt, wie man die Generalisierungsfähigkeit verbessern kann. Das wurde zum wichtigsten geistigen Eigentum unseres Unternehmens. Wir haben viel Zeit damit verbracht, herauszufinden, wie Algorithmen effizienter aus Daten lernen können.


 Deep Learning‌ ist unglaublich ressourcenhungrig, was die Datenmenge betrifft, die zum Lösen einer Aufgabe erforderlich ist. In künstlichen Welten, wie beim Go-Spiel, ist das unproblematisch, aber in der realen Welt ist es oft aufwendig oder schwierig, an Daten zu gelangen. Wir haben viel Zeit darin investiert, die Leistung in diesem Bereich zu verbessern und einige erfreuliche Ergebnisse erzielt. Wir kommen beispielsweise beim Erlernen beliebiger Aufgaben, wie etwa der Erkennung der Ziffern der MNIST-Datensammlung, mit halb so viel Daten aus wie Deep Learning.


 Das sprach sich herum, und im Dezember 2016 haben wir schließlich an Uber verkauft. Der gesamte Vorgang hat mich einiges über Machine Learning‌ gelehrt, unter anderem, welche Stärken und Schwächen es aufweist. Ich war kurz bei Uber tätig, um beim Aufbau der KI-Labs mitzuwirken, und bin dann wieder meine eigenen Wege gegangen. Seitdem erforsche ich, wie sich KI und Medizin kombinieren lassen und befasse mich auch mit Robotik.


 Im Januar 2018 habe ich zwei Arbeiten veröffentlicht (siehe https://arxiv.org/abs/1801.00631) und einige Artikel für Medium geschrieben. In einem davon geht es um Deep Learning, das zwar weit verbreitet und derzeit die beste Methode in der KI ist, mit dem sich eine AGI aber nicht erreichen lässt. In einem zweiten Artikel geht es um angeborene Eigenschaften und darum, dass – zumindest in der Biologie – Systemen von Anfang an Strukturen zu eigen sind, wie etwa beim Herz, der Niere oder dem Gehirn. Die anfängliche Struktur des Gehirns ist von großer Bedeutung für unser Verständnis der Welt. Hier ist dann davon die Rede, ob etwas angeboren oder anerzogen ist, aber tatsächlich wirken die angeborenen Eigenschaften und die Einflüsse der Umgebung zusammen. Die genetischen Anlagen sind dafür verantwortlich, dass sich die Lernmechanismen entwickeln, die es uns ermöglichen, unsere Erfahrungen auf interessante Weise zu verwenden.


 Martin Ford: Das lässt sich durch Experimente mit sehr jungen Babys belegen. Sie hatten noch gar keine Zeit, irgendetwas zu lernen und sind dennoch in der Lage, grundlegende Dinge zu vollbringen, wie etwa Gesichter zu erkennen.


 Gary Marcus: Richtig. Meine Forschungsarbeit mit acht Monate alten Babys bestätigt das ebenfalls, und eine kürzlich in Science veröffentlichte Arbeit legt nahe, dass Kinder schon nach dem ersten Lebensjahr in der Lage sind, logisch zu denken. Man darf nicht vergessen, dass mit »angeboren« nicht »zum Zeitpunkt der Geburt« gemeint ist. Meine Fähigkeit, mir einen Bart wachsen zu lassen, entwickelte sich nicht ab dem Zeitpunkt meiner Geburt, sondern erst durch Hormone in der Pubertät. Viele Teile des menschlichen Gehirns entwickeln sich tatsächlich außerhalb der Gebärmutter, aber in einer relativ frühen Lebensphase.


 Tiere, die Nestflüchter-Verhalten zeigen, wie etwa Pferde, können praktisch sofort nach der Geburt laufen und ziemlich gut sehen und Hindernisse erkennen. Beim Menschen entwickeln sich einige dieser Mechanismen im ersten Lebensjahr. Es heißt oft, dass ein Baby laufen lernt, aber ich glaube, das ist eigentlich gar nicht der Fall. Dabei spielen sicherlich auch Lernen, die Abstimmung von Muskelbewegungen und dergleichen eine Rolle, aber teilweise ist es ein Reifeprozess. Ein Kopf mit einem vollständig entwickelten Gehirn wäre zu groß, um den Geburtskanal zu durchlaufen.


 Martin Ford: Selbst, wenn die Fähigkeit zu laufen angeboren wäre, müsste man zunächst einmal die Muskeln entwickeln, um sie einsetzen zu können.


 Gary Marcus: Richtig, die Muskeln sind auch noch nicht komplett ausgebildet. Wir sind bei der Geburt noch nicht vollständig entwickelt, und ich denke, das verwirrt die Menschen. Vieles von dem, was in den ersten Lebensmonaten vor sich geht, wird im Wesentlichen genetisch gesteuert. Dabei geht es nicht ums Lernen an sich.


 Ein neugeborener Steinbock kann schon nach einigen wenigen Tagen einen Berghang hinunterklettern. Das hat er jedoch nicht durch die Trial-and-Error-Methode erlernt – ein Fehlversuch wäre tödlich –,dennoch kann er sich dort mühelos bewegen und besitzt beeindruckende motorische Fähigkeiten.


 Ich glaube, unser Genom enthält einen sehr umfassenden ersten Entwurf für die Funktionsweise unseres Gehirns‌, und dazu kommt dann jede Menge Lernen. Ein Teil dieses Entwurfs betrifft natürlich auch die Entwicklung der Lernmechanismen selbst.


 In der KI wird oft versucht, Dinge mit so wenig Vorwissen wie möglich zu entwickeln, und das halte ich für töricht. Es gibt so viel Wissen über die Welt, das Wissenschaftler und andere Menschen zusammengetragen haben, und wir sollten dieses Wissen in unsere KI-Systeme einfließen lassen, anstatt ohne guten Grund darauf zu beharren, ganz von vorne anzufangen.


 Martin Ford: Die im Gehirn vorhandenen angeborenen Eigenschaften müssen das Ergebnis der Evolution‌ sein. Bei einer KI könnte man diese Eigenschaften fest vorgeben oder vielleicht einen evolutionären Algorithmus verwenden, der sie automatisch erzeugt.


 Gary Marcus: Das Problem bei dieser Idee ist, dass Evolution sehr langsam und ineffizient abläuft. Sie hat Billionen Organismen und mehrere Milliarden Jahre Zeit benötigt, um ein gutes Ergebnis zu erzielen. Ob man im Labor mit Evolution in einem angemessenen Zeitraum weit genug kommt, ist noch unklar.


 Man kann das Ganze auch so sehen, dass die ersten 900 Millionen Jahre der Evolution nicht besonders interessant waren. Es gab vor allem verschiedene Arten von Bakterien. Nichts gegen die Bakterien, aber besonders spannend war das nicht.


 Dann kam die Evolution plötzlich in Schwung, und es entwickelten sich Wirbeltiere, dann Säugetiere, Primaten und schließlich der Mensch. Der Grund dafür, dass das Tempo der Evolution zunimmt, ist vergleichbar mit der Programmierung, wenn zusätzliche Subroutinen und Bibliotheken zur Verfügung stehen. Je mehr Subroutinen vorhanden sind, desto schneller kann man kompliziertere Dinge entwickeln, die darauf aufbauen. Man kann vielleicht durch 100 oder 1.000 genetische Veränderungen von einem Primatengehirn zu einem Menschengehirn gelangen, aber der Sprung von Bakterien zu einem Menschengehirn wird nicht gelingen.


 Die Forscher, die an evolutionären neuronalen Netzen‌ arbeiten, gehen oft von einer zu niedrigen Ebene aus. Sie versuchen, einzelne Neuronen und Verbindungen zwischen ihnen zu entwickeln, ich aber glaube, dass es beispielsweise in der Evolution des Menschen schon eine Reihe ziemlich ausgeklügelter genetischer Programme gab. Es gibt eine Vielzahl von Genen, die sich verwenden lassen, aber sie haben noch nicht herausgefunden, wie sie das bei der evolutionären Programmierung nutzen können.


 Ich glaube, früher oder später werden sie es herausfinden, aber das ist zum Teil aufgrund einer Befangenheit noch nicht geschehen. Sie sagen sich: »Ich will in meinem Labor von Grund auf anfangen und zeigen, dass ich Gott spielen kann, indem ich das in sieben Tagen erschaffe«. Aber das ist absurd und wird nicht funktionieren.


 Martin Ford: Wenn Sie einem KI-System diese angeborenen Eigenschaften verleihen würden, hätten Sie eine Vorstellung davon, wie das aussehen könnte?


 Gary Marcus: Hier gibt es zwei Bestandteile. Zum einen, was sie bewirken sollen und zum anderen, wie sich das mechanisch verwirklichen lässt.


 Auf funktionaler Ebene habe ich einige Vorschläge, die auf meiner eigenen Arbeit und der von Elizabeth Spelke‌ in Harvard beruhen. Ich habe das in einer Arbeit dargelegt, die ich Anfang 2018 geschrieben habe, in der es um zehn verschiedene Dinge geht, die erforderlich wären (siehe https://arxiv.org/abs/1801.05667). Ich möchte das an dieser Stelle nicht vertiefen, aber es geht um Dinge wie Symbol-verarbeitung und die Fähigkeit, abstrakte Variablen zu repräsentieren – wie ein Computerprogramm. Es geht um Operationen mit diesen Variablen, die wie ein Computerprogramm ablaufen und um Type-Token-Unterscheidung, also die Fähigkeit z. B. eine bestimmte Flasche von Flaschen im Allgemeinen unterscheiden zu können. Kausalität, räumliche Verschiebungen und Translationsinvarianz spielen ebenfalls eine Rolle, also das Wissen, dass die von Objekten zurückgelegten Wege räumlich und zeitlich miteinander verknüpft sind. Oder die Erkenntnis, dass es verschiedene Objekte, Orte und dergleichen gibt.


 Wenn diese Voraussetzungen gegeben sind, kann man erlernen, wie sich bestimmte Objekte verhalten, wenn sie sich an bestimmten Orten befinden und durch bestimmte Arten von Agenten manipuliert werden. Das wäre besser, als -alles nur anhand von Pixeln zu erlernen, was zwar derzeit in unserem Fachgebiet sehr verbreitet, meiner Ansicht nach aber letztlich unzureichend ist.


 Aktuell erfolgt Reinforcement Learning‌ anhand von Pixeln, wie beispielsweise beim Atari-Spiel Breakout.‌ Die Ergebnisse sind auf den ersten Blick zwar beeindruckend, aber äußerst instabil.


 DeepMind hat eine KI darauf trainiert, Breakout zu spielen, und wenn man ihr dabei zusieht, sieht es aus, als ob sie ausgezeichnet spielt. Sie hat offenbar erlernt, die Mauer an einer Stelle zu durchbrechen und den Ball im oberen Teil des Spielfelds einzusperren, der dann von sehr vielen Blöcken abprallt. Wenn man allerdings den Schläger am unteren Bildschirmrand drei Pixel nach oben bewegt, funktioniert das System nicht mehr, weil es eigentlich gar keine Vorstellung davon hat, was eine Mauer ist oder was ein Abpraller bedeutet. Es hat tatsächlich nur die zufälligen Berührungen erlernt und interpoliert zwischen den Berührungspunkten des Balls, die es gespeichert hat. Die Programme erlernen die erforderlichen Abstraktionen nicht, und das ist das Problem, wenn man versucht, alles aus Pixeln und Repräsentationen auf sehr niedriger Ebene zu erlernen.


 Martin Ford: Das System benötigt eine höhere Ebene der Abstraktion, um Objekte und Konzepte verstehen zu können.


 Gary Marcus: Genau. Es kann auch notwendig sein, bestimmte Vorstellungen wie »Objekt« vorzugeben. Betrachten Sie beispielsweise die Fähigkeit, Farben zu erkennen. Man beginnt nicht mit Schwarzweißsehen und erlernt dann allmählich, dass es Farben gibt.‌ Man verwendet zunächst zwei verschiedene Farbrezeptoren, die für bestimmte Bereiche des Spektrums empfindlich sind. Davon ausgehend kann man bestimmte Farben erlernen. Irgendetwas Angeborenes muss vorhanden sein, um alles andere erledigen zu können. Und auf ähnliche Weise muss womöglich die Vorstellung angeboren sein, dass es Objekte gibt, vielleicht mit der Einschränkung, dass Objekte nicht einfach zufällig auftauchen oder verschwinden.


 Stellen Sie sich eine Welt vor, in der es einen Transporter wie in den Star-Trek-Filmen gibt. An jedem Ort könnte jederzeit irgendein beliebiges Objekt erscheinen. Man wäre niemals in der Lage, daraus zu lernen. Wir können die Welt wahrnehmen, weil die von Objekten zurückgelegten Wege räumlich und zeitlich miteinander verknüpft sind, und im Verlauf von einer Milliarde Jahre Evolution könnte das fest verankert worden sein, damit es uns anfangs leichter fällt, zu lernen.


 Martin Ford: Sprechen wir über die Zukunft. Was halten Sie für die größten Hindernisse auf dem Weg zu einer AGI‌, und können wir sie mit den derzeit verfügbaren Methoden erreichen?


 Gary Marcus: Ich halte Deep Learning für eine nützliche Methode für die Musterklassifizierung‌ – ein Problem, das jeder intelligente Agent bewältigen können muss. Wir sollten es weiterhin zu diesem Zweck nutzen, oder es durch etwas ersetzen, das die gleichen Aufgaben effizienter erledigt, was ich für durchaus möglich halte.


 Es gibt jedoch noch andere Dinge, die ein intelligenter Agent beherrschen muss, für die Deep Learning‌ nicht besonders gut geeignet ist. Bei abstrakten Schlussfolgerungen sind die Leistungen nicht besonders gut, und auch bei der Verarbeitung von Sprache nicht, mit Ausnahme von Übersetzungen, bei denen kein echtes Verständnis erforderlich ist, oder wenn eine ungefähre Übersetzung ausreicht. Deep Learning kommt auch mit unbekannten Situationen, für die nur vergleichsweise unvollständige Informationen vorliegen, nicht gut zurecht. Deshalb müssen wir Deep Learning durch andere Verfahren ergänzen.


 Es gibt ganz allgemein eine Menge Wissen, über das Menschen verfügen, das symbolisch verschlüsselt werden kann, entweder durch Mathematik oder durch Sätze in einer Sprache. Wir müssen diese symbolischen Informationen mit den eher zur Wahrnehmung zugehörigen Informationen vereinen.


 Psychologen sprechen von der Beziehung zwischen Top-down- und Bottom-up-Informationen. Wenn man ein Bild betrachtet, fällt Licht auf die Netzhaut – das sind Bottom-up-Informationen.‌ Man kann aber auch das Wissen über die Welt und die Erfahrung mit dem Verhalten von Objekten nutzen, um bei der Interpretation des Bilds auf Top-down-Informationen‌ zurückzugreifen.


 Deep-Learning-Systeme konzentrieren sich derzeit auf Bottom-up-Informationen. Sie können zwar die Pixel eines Bilds interpretieren, wissen aber nichts über das Objekt auf dem Bild.


 Ein Beispiel hierfür wird im kürzlich veröffentlichten Artikel Adversarial Patch beschrieben (siehe https://arxiv.org/pdf/1712.09665.pdf). In dem Artikel wird gezeigt, wie man ein Deep-Learning-System überlisten kann, indem man einen Aufkleber auf einem Bild anbringt. Dem Foto einer Banane, das ein Deep-Learning-System mit hoher Zuverlässigkeit erkennt, wird ein Aufkleber hinzugefügt – ein psyche-delisches Bild eines Toasters. Ein Mensch, der das Foto betrachtet, würde sagen, dass es eine Banane und einen merkwürdig aussehenden Aufkleber zeigt, aber das Deep-Learning-System identifiziert das Foto sofort mit hohem Konfidenzniveau als Bild eines Toasters.


 Das Deep-Learning-System versucht zu erkennen, welches Objekt auf dem Bild am auffälligsten ist, und das kontrastreiche psychedelische Bild des Toasters zieht die Aufmerksamkeit auf sich, während die klar erkennbare Banane ignoriert wird.


 Dieses Beispiel zeigt, dass ein Deep-Learning-System, wie unser Hinterhauptlappen, nur die Bottom-up-Informationen berücksichtigt. Es erfasst überhaupt nichts von dem, was der Frontallappen bei der Interpretation des Bilds wahrnimmt.


 Um eine AGI zu erreichen, müssen wir in der Lage sein, beide Informationsformen zu erfassen. Man könnte auch sagen, dass wir in allen möglichen Situationen auf einen gesunden Menschenverstand zurückgreifen können, und das muss Teil der Lösung sein. Deep Learning ist dafür kaum geeignet. Aus meiner Sicht müssen wir die Symbolverarbeitung‌, die in der KI eine lange Vorgeschichte hat, mit Deep Learning vereinen. Die beiden Verfahren wurden zu lange getrennt voneinander betrachtet, und es ist an der Zeit, sie zusammenzuführen.


 Martin Ford: Wenn Sie ein Unternehmen oder ein Projekt benennen sollten, das dem Weg zu einer AGI am nächsten ist, wen würden Sie nominieren?


 Gary Marcus: Ich finde das Projekt Mosaic‌ am Allen Institute für KI sehr spannend. Die Forscher nehmen erneut das Problem in Angriff, das Doug Lenat‌ lösen wollte, nämlich wie man menschliches Wissen in berechenbarer Form repräsentieren kann. Dabei geht es nicht darum, einfache Fragen zu beantworten, wie etwa, wo Barack Obama geboren wurde – solche Informationen können Computer ziemlich gut repräsentieren und aus verfügbaren Daten entnehmen.


 Es gibt jedoch viele Informationen, die nirgendwo ausdrücklich angegeben sind, beispielsweise dass Toaster kleiner sind als Autos. Diese Aussage werden Sie in der Wikipedia kaum finden, aber wir wissen, dass sie richtig ist, und das ermöglicht es uns, Schlussfolgerungen zu ziehen. Wenn ich Ihnen erzähle, dass Gary »von einem Toaster überfahren« wurde, werden Sie sich wundern, weil ein Toaster kein besonders großes Objekt ist, aber »von einem Auto überfahren« ergibt Sinn.


 Martin Ford: Gehört das zum Gebiet der symbolischen Logik?‌‌


 Gary Marcus: Hier stellen sich zwei zusammenhängende Fragen. Die eine lautet: Wie gelangt man überhaupt an Wissen? Und die andere: Soll Wissen durch symbolische Logik verarbeitet werden?


 Ich kann nur vermuten, dass sich symbolische Logik hier als ziemlich nützlich erweist, und wir sollten sie nicht gleich über Bord werfen. Wenn jemand eine bessere Methode findet, bin ich dafür offen, aber mir ist nicht bekannt, dass irgendwer einen vernünftigen Weg gefunden hat. Ich wüsste nicht, wie wir Systeme mit echtem Sprachverständnis entwickeln könnten, ohne dass diese eine gewisse Art von gesundem Menschenverstand besitzen. Das liegt daran, dass bei jedem Satz, den ich zu Ihnen sage, ein gewisses Maß an gesundem Menschenverstand in Ihr Verständnis dieses Satzes mit einfließt.


 Wenn ich Ihnen erzähle, dass ich mit meinem Fahrrad von New York nach Boston fahre, muss ich nicht erwähnen, dass ich nicht durch die Luft fliegen, mich nicht unter Wasser fortbewegen und auch keinen Abstecher nach Kalifornien unternehmen werde. Das alles können Sie sich selber denken. Diese Informationen sind in der eigentlichen Aussage nicht enthalten, sondern lassen sich aus Ihrem Wissen herleiten, dass Menschen die kürzeste Route bevorzugen


 Sie als Mensch ziehen jede Menge Schlussfolgerungen. Sie könnten meinen Satz nicht verstehen, wenn Sie das nicht täten. Sie lesen faktisch zwischen den Zeilen. Wir lesen sehr viel zwischen den Zeilen, aber damit das funktioniert, muss es einen gemeinsamen gesunden Menschenverstand‌ geben, und unsere Maschinen besitzen so etwas noch nicht.


 Das umfangreichste Projekt, dass sich dieser Aufgabe annahm, war Doug Lenats‌ Cyc,‌ das um 1984 seinen Anfang nahm und insgesamt wohl nicht besonders effektiv gewesen ist. Es wurde vor mehr als 30 Jahren in geschlossener Form entwickelt. Heutzutage wissen wir sehr viel mehr über Machine Learning, und das Allen Institute für KI hat sich entschlossen, das Ganze als Open-Source-Projekt zu betreiben, damit die Community daran teilhaben kann. Wir wissen heute auch mehr über Big Data‌ als in den 1980er-Jahren, aber das Problem ist noch immer sehr schwierig. Entscheidend ist, dass sie das Problem in Angriff nehmen, während alle anderen es zu umgehen versuchen.


 Martin Ford: Wann rechnen Sie mit einer AGI?


 Gary Marcus: Ich weiß es nicht. Ich kenne die meisten Gründe, weshalb es sie noch nicht gibt, und ich weiß, welche Probleme noch gelöst werden müssen, aber ich glaube nicht, dass man dafür ein genaues Datum festlegen kann. Ich denke, man sollte hier ein Konfidenzintervall verwenden, so wie ein Statistiker es beschreiben würde.


 Ich könnte Ihnen sagen, dass ich denke, wir werden 2030 soweit sein, wenn wir sehr viel Glück haben, wahrscheinlicher ist 2050 oder im ungünstigsten Fall 2130. Es ist sehr schwierig, hier ein genaues Datum zu nennen. Es gibt so vieles, was wir schlicht und einfach nicht wissen. Ich muss immer an Bill Gates‌ denken, der 1994 das Buch The Road Ahead (deutscher Titel: Der Weg nach vorn) schrieb. Ihm war auch nicht klar, wie sehr das Internet die Welt verändern würde. Ich will damit sagen, dass es alle möglichen Dinge geben könnte, mit denen wir einfach nicht rechnen.


 Momentan sind Maschinen kaum intelligent, aber wer weiß, was als Nächstes erfunden wird? In das Fachgebiet wird sehr viel Geld investiert, was die Entwicklung vorantreiben könnte, es könnte aber auch viel schwieriger sein, als wir denken. Wir wissen es einfach nicht.


 Martin Ford: Das ist aber ein ziemlich großer Zeitrahmen – schon in 12 Jahren oder erst in 112 Jahren.


 Gary Marcus: Diese Angaben können natürlich auch völlig falsch sein. Man kann es auch so sehen, dass wir bei schwacher KI zwar große Fortschritte erzielt haben, die Fortschritte auf dem Weg zu einer AGI aber nicht annähernd so groß waren.


 Die Funktionsweise von Apples Siri,‌ die es seit 2010 gibt, und von ELIZA,‌ einem der ersten Programme zur Verarbeitung natürlicher Sprache aus dem Jahr 1964, das Satzfragmente wiederholte, um den Eindruck zu erwecken, Sprache zu verstehen, obwohl das nicht der Fall war, unterscheiden sich gar nicht so sehr.


 Ich bin so optimistisch, weil so viele Menschen an den Problemen arbeiten und weil Unternehmen so viel Geld in die Versuche investieren, sie zu lösen.


 Martin Ford: KI wird nicht mehr nur als Forschungsprojekt von Universitäten betrachtet, hier hat sich eindeutig vieles verändert. KI ist mittlerweile für die Geschäftsmodelle großer Unternehmen wie Google und Facebook von entscheidender Bedeutung.


 Gary Marcus: Die in KI investierten Geldsummen stellen alles bisher Dagewesene in den Schatten, wenngleich in den 1960ern und Anfang der 1970er-Jahre, also vor dem ersten sogenannten KI-Winter‌, auch viel Geld ausgegeben wurde. Man darf auch nicht vergessen, dass Geld keine Lösungen der Probleme der KI garantiert, auch wenn es sehr wahrscheinlich eine Voraussetzung für Erfolg ist.


 Martin Ford: Konzentrieren wir uns auf die Vorhersagen für eine deutlich schwächere Technologie, das selbstfahrende Auto.‌


 Wann werden wir in der Lage sein, ein Fahrzeug zu rufen, das nur von einer KI gesteuert wird und Personen von einem beliebigen Ort zu einem angegeben Ziel befördert?


 Gary Marcus: Das wird noch mindestens 10 Jahre dauern, vermutlich sogar länger.


 Martin Ford: Das ist ja beinahe schon der Zeitraum, für den Sie eine AGI vorhergesagt haben.


 Gary Marcus: Richtig, und das hat hauptsächlich folgenden Grund: Beim Fahren in einer dicht bevölkerten Metropole, wie Manhattan oder Mumbai, muss die KI eine Menge Unwägbarkeiten berücksichtigen. Das ist etwas ganz anderes, als ein selbstfahrendes Auto in Phoenix einzusetzen, wo das Wetter schön und die Bevölkerungsdichte sehr viel geringer ist. In Manhattan hingegen kann in jedem Augenblick alles Mögliche passieren, niemand verhält sich besonders freundlich, und alle Verkehrsteilnehmer sind aggressiv. Die Wahrscheinlichkeit, dass etwas Unvorhergesehenes eintritt, ist also ungleich höher.


 Selbst einfache Objekte, wie Absperrungen zum Schutz von Fußgängern, können einer KI Probleme bereiten. Das sind komplexe Situationen, die Menschen durch Nachdenken handhaben. Selbstfahrende Autos verwenden zur Navigation derzeit äußerst ausführliche Karten und Sensoren wie LIDAR, können aber die Absichten und das Verhalten anderer Fahrer nicht verstehen. Das visuelle System des Menschen ist zwar nur mäßig, sie verstehen jedoch sehr gut, was vor sich geht und wissen genau, wie sich andere beim Fahren verhalten. Maschinen versuchen, das mithilfe von Big Data nachzuahmen, aber meiner Meinung nach steht nicht eindeutig fest, dass man das für das Fahren in Manhattan erforderliche Niveau an Genauigkeit erzielt, indem man diesen Big Data gestützten Systemen einfach mehr Daten hinzufügt. Man erreicht vielleicht eine Genauigkeit von 99,99 %, aber wenn man nachrechnet, ist das deutlich schlechter als das, was Menschen leisten. Und es wäre viel zu gefährlich, das in der Praxis auszuprobieren, insbesondere in so verkehrsreichen Straßen wie in Manhattan 


 Martin Ford: Könnte es kurzfristigere Lösungen geben, bei denen man nicht ein beliebiges Ziel angibt, sondern zu festgelegten Orten befördert wird?


 Gary Marcus: Es besteht die Möglichkeit, dass es so etwas in Phoenix oder einem anderen begrenzten Gebiet schon bald geben wird. Wenn sich eine Route finden lässt, auf der nicht nach links abgebogen werden muss, sodass es unwahrscheinlich ist, dass Fußgänger im Weg sind, und wenn der Verkehr gesittet verläuft, könnte das schon machbar sein. Auf Flughäfen gibt es schon Einschienenbahnen, die so funktionieren und einem vorgegebenen Weg folgen.


 Es gibt ein Kontinuum, das von komplett kontrollierten Bedingungen, wie bei der Einschienenbahn am Flughafen, bis zu den Verhältnissen in den Straßen von Manhattan reicht, in denen jederzeit irgendwer oder irgendwas auftauchen kann. Und es sind noch weitere Faktoren zu berücksichtigen, beispielsweise dass die Wetterbedingungen sehr viel komplizierter sind als in Phoenix. Es gibt Graupel, Schneematsch, Hagel, Laubblätter, von Lkws verlorene Gegenstände – alles Mögliche.


 Je näher man einem unbeschränkten, offenen System kommt, desto mehr Pro-bleme sind zu lösen und umso mehr muss das System wie eine AGI agieren. Es ist zwar noch nicht so unbeschränkt wie eine echte AGI, kommt ihr aber schon ziemlich nah, und deshalb unterscheiden sich meine Vorhersagen nur wenig voneinander.


 Martin Ford: Kommen wir zu einem Thema, mit dem ich mich ausführlich beschäftigt habe: die Auswirkungen von KI auf Wirtschaft und Arbeitsmarkt.‌


 Viele Menschen glauben, dass wir vor einer neuen industriellen Revolution stehen, die den Arbeitsmarkt komplett verändern wird. Stimmen Sie dem zu?


 Gary Marcus: Dem stimme ich grundsätzlich zu, allerdings erwarte ich ein geringeres Tempo. Die Entwicklung selbstfahrender Autos ist schwieriger als erwartet, die Arbeitsplätze von Berufskraftfahrern sind also noch eine Weile sicher, aber Arbeiter in Fastfood-Restaurants und Kassierer stehen vor großen Schwierigkeiten – und davon gibt es viele in der Arbeitnehmerschaft. Ich glaube, dass es grundlegende Änderungen geben wird.


 Einige werden sich nur langsam vollziehen, vielleicht in der Größenordnung von 100 Jahren, und wenn etwas 20 Jahre länger dauert, ist das nicht der Rede wert.


 Irgendwann in diesem Jahrhundert werden uns Roboter und KI Probleme bereiten, sei es nun 2040 oder 2070. Wir werden die Struktur unserer Gesellschaft ändern müssen, weil wir irgendwann einen Punkt erreichen, an dem weniger Beschäftigungen verfügbar sind, obwohl es noch eine Bevölkerung im erwerbsfähigen Alter gibt.


 Es gibt auch Gegenargumente, beispielsweise dass die meisten verschwundenen Jobs in der Landwirtschaft durch Jobs in der Industrie ersetzt wurden, aber ich halte sie nicht für überzeugend. Das Hauptproblem wird die Skalierung‌ darstellen, denn sobald es für eine Aufgabe eine Lösung gibt, lässt sie sich relativ preiswert überall einsetzen.


 Die Entwicklung des ersten funktionierenden, selbstfahrenden Autos mag 50 Jahre dauern und Milliarden kosten, aber sobald es verfügbar ist, wird es massenhaft eingesetzt werden. Wenn es soweit ist, werden Millionen Berufskraftfahrer dem Problem gegenüberstehen, dass sie innerhalb weniger Jahre ihren Job verlieren können.


 Es ist unklar, ob so viele neue Jobs entstehen werden, dass sie die vorhandenen Jobs in dem Umfang ersetzen können, in dem sie in der Berufskraftfahrerbranche verloren gehen. Für viele der neu entstandenen Jobs werden weniger Arbeitskräfte benötigt. Als YouTube-Unternehmer zu arbeiten, ist beispielsweise ein toller Job. Man kann mit dem Erstellen von Videos Millionen verdienen. Das ist großartig, aber davon können vielleicht 1.000 Menschen leben, jedoch nicht Millionen und nicht so viele, dass es ausreichen würde, all die Jobs zu ersetzen, die in der Berufskraftfahrerbranche möglicherweise verloren gehen.


 Man kann sich leicht neue Jobs ausdenken, die es früher nicht gegeben hat, aber in einem Zeitalter, in dem für ein Unternehmen wie Instagram nur 18 Arbeitskräfte benötigt werden, ist es schwierig, sich neue Branchen vorzustellen, die viele Menschen beschäftigen.


 Martin Ford: Etwa die Hälfte der heutigen Arbeitnehmer geht einer grundsätzlich vorhersehbaren Tätigkeit nach. Diese Aufgaben lassen sich in Form von Daten verschlüsseln und werden früher oder später durch Machine Learning ersetzbar sein.


 Gary Marcus: Richtig, aber so etwas ist heute noch ziemlich schwierig. KI-Systeme‌ können die Daten nicht so wie Menschen als natürliche Sprache verstehen. So ist es beispielsweise für Maschinen sehr schwierig, einer Patientenakte Informationen zu entnehmen. Die Aufgabe ist zwar vorhersehbar und eigentlich gar nicht so schwer, aber es wird noch eine Weile dauern, bis eine Maschine sie vernünftig erledigen kann. Aber langfristig gesehen stimme ich Ihnen zu. Das Verstehen natürlicher Sprache wird besser werden, und früher oder später werden die vorhersehbaren Jobs wegfallen.


 Martin Ford: Sie denken, dass Arbeitsplätze irgendwann an die KI verloren gehen. Würden Sie ein bedingungsloses Grundeinkommen als Lösung für dieses Problem befürworten?‌


 Gary Marcus: Dazu sehe ich keine echte Alternative. Es wird ein bedingungs-loses Grundeinkommen geben, aber die Frage ist, ob wir uns friedlich darauf einigen können oder ob es zu Protesten und gewalttätigen Ausschreitungen mit Toten kommt. Ich weiß nicht, wie es ablaufen wird, aber ich kann mir keinen anderen Ausgang vorstellen.


 Martin Ford: Man könnte vorbringen, dass Technologie schon Auswirkungen dieser Art hat. In den USA gibt es derzeit eine Opioidkrise,‌ bei der die Automatisierungstechnologie‌ in Fabriken wahrscheinlich eine Rolle spielt, weil dadurch viele Beschäftigungsmöglichkeiten für die Mittelschicht verschwunden sind. Der Opioidkonsum ist womöglich mit dem empfundenen Verlust der Würde oder sogar der Verzweiflung verknüpft, die insbesondere Männer der Arbeiterklasse betrifft.


 Gary Marcus: Ich bin sehr vorsichtig bei diesen Annahmen. Sie könnten zutreffen, aber die Verbindungen sind meiner Ansicht nach nicht eindeutig. Eine passendere Analogie ist in meinen Augen, dass viele Menschen ihr Smartphone‌ wie ein Opioid verwenden und dass Smartphones das neue Opium des Volkes sind. Wir bewegen uns womöglich auf eine Welt zu, in der viele Menschen sich nur noch in der virtuellen Realität herumtreiben, und wenn das wirtschaftlich tragbar ist, sind sie vielleicht sogar halbwegs glücklich. Ich bin mir nicht sicher, wohin das alles führen wird.


 Martin Ford: Es gibt verschiedene Risiken, die mit KI‌ verbunden sind. Menschen wie Elon Musk‌ haben sich lautstark zu existenziellen Bedrohungen geäußert. Über welche Auswirkungen und Risiken der KI sollten wir uns Ihrer Ansicht nach Sorgen machen?


 Gary Marcus: Wir sollten uns darüber Sorgen machen, dass Menschen KI auf bösartige Weise einsetzen. Das eigentliche Problem ist das, was Menschen mit der KI anstellen können, wenn sie zunehmend verbreitet und einfacher zu hacken ist. Ich mache mir keine besonders großen Sorgen über eigenständige KI-Systeme, die uns zum Frühstück verspeisen oder in Büroklammern verwandeln wollen. Das ist zwar nicht völlig unmöglich, aber es gibt keine Anzeichen, dass wir uns in diese Richtung bewegen. Es gibt allerdings Hinweise darauf, dass wir den Maschinen immer mehr Macht verleihen und dass wir keine Ahnung haben, wie wir den Bedrohungen der Cybersicherheit‌ kurzfristig begegnen sollen.


 Martin Ford: Und was ist mit den langfristigen Bedrohungen? Elon Musk und Nick Bostrom sind wegen des Kontrollproblems‌ der KI sehr besorgt, also der Vorstellung, dass es durch einen rekursiven Selbstverbesserungszyklus zu einer Intelligenzexplosion kommt. Das können Sie nicht völlig außer Acht lassen, oder?


 Gary Marcus: Ich lasse es nicht unberücksichtigt, und ich behaupte auch nicht, dass die Wahrscheinlichkeit dafür gleich null ist, aber die Wahrscheinlichkeit, dass so etwas in absehbarer Zeit passiert, ist sehr gering. Kürzlich machte ein Video die Runde, in dem ein Roboter mithilfe des Türknaufs eine Tür öffnet, das ist der Entwicklungsstand.


 Es gibt noch keine KI-Systeme, die sich verlässlich in unserer Welt bewegen können, und es gibt auch keine Robotersysteme, die wissen, wie sie sich selbst verbessern können, wenn man von den eingeschränkten Möglichkeiten absieht, das Motorsteuerungssystem an eine bestimmte Funktion anzupassen. Aktuell gibt es das Kontrollproblem noch nicht. Ich halte es für vernünftig, hier etwas Geld zu investieren und dass jemand über diese Probleme nachdenkt. Mir ist wichtig, dass es dringendere Probleme gibt, etwa den Einsatz von KI zum Erzeugen und Verbreiten von Fake News, wie wir ihn bei der US-Wahl 2016 erlebt haben. Das ist ein aktuelles Problem.


 Martin Ford: Sie haben vorhin gesagt, dass eine AGI schon 2030 vorstellbar wäre. Wenn ein System wirklich intelligent oder potenziell superintelligent ist, müssen wir dann gewährleisten, dass seine Ziele mit dem übereinstimmen, was wir von ihm verlangen?


 Gary Marcus: Ich denke ja. Ich wäre überrascht, wenn wir so schnell so weit kommen, aber aus diesem Grund denke ich, dass sich jemand mit diesen Problemen beschäftigen sollte. Ich halte sie einfach nur nicht für unsere dringendsten Probleme. Aber selbst, wenn wir eine AGI‌ erreichen, heißt das noch lange nicht, dass das AGI-System überhaupt daran interessiert ist, sich in menschliche Angelegenheiten einzumischen.


 Wir sind in rund 60 Jahren von einer KI, die nicht in der Lage war, ein Damespiel zu gewinnen, im letzten Jahr zu einer KI gelangt, die Go-Spiele gewinnt, ein sehr viel schwierigeres Spiel. Man kann ein Diagramm eines Spiele-IQs erstellen und eine Skala festlegen, die besagt, dass der Spiele-IQ in den letzten 60 Jahren von 0 auf 60 gestiegen ist. Und anschließend macht man das Gleiche für »das Böse« in der Maschine . Das hat sich in all den Jahren nicht verändert. Es gibt keine Korrelation, und es gibt keine bösen Maschinen. Es gab keine, und es gibt keine. Das soll nicht heißen, dass es sie nicht geben kann – ich möchte hier nicht auf das induktive Argument zurückgreifen, dass es sie nicht geben kann, weil es sie nie gegeben hat –, aber es gibt keinerlei Anzeichen dafür.


 Martin Ford: Für mich hört sich das nach einem Schwellenwertproblem an. Ohne eine AGI kann es keine Boshaftigkeit von Maschinen geben.


 Gary Marcus: Möglicherweise. Hier spielen Anreizsysteme eine Rolle, und man könnte vielleicht argumentieren, dass eine AGI Voraussetzung für die Boshaftigkeit von Maschinen ist, man kann jedoch nicht behaupten, dass sie eine notwendige und hinreichende Bedingung ist.


 Hier ist ein Gedankenexperiment. Ich kann einen einzelnen genetischen Faktor benennen, der die Wahrscheinlichkeit, dass ein Mensch gewalttätig wird, um den Faktor fünf erhöht. Hat man ihn nicht, ist der Hang zur Gewalt sehr gering. Werden Maschinen diesen genetischen Faktor haben oder nicht? Dieser genetische Faktor ist natürlich männlich bzw. weiblich.


 Martin Ford: Ist das ein Argument für eine weibliche AGI?


 Gary Marcus: Das Geschlecht ist ein Stellvertreter, nicht das eigentliche Problem, aber es ist ein Argument für eine gewaltlose K‌I. Es sollte Beschränkungen und Regulierungen geben, um die Wahrscheinlichkeit zu verringern, dass eine AGI gewalttätig ist oder eigene Vorstellungen davon entwickelt, wie sie mit uns umgeht. Das sind schwierige und wichtige Fragen, die allerdings nicht so unkompliziert sind, wie viele Menschen aufgrund von Elons Zitaten glauben.


 Martin Ford: Dass er in OpenAI investieren will, hört sich doch eigentlich nach einer guten Sache an. Irgendjemand muss diese Aufgaben erledigen. Es ließe sich nur schwer rechtfertigen, dass die Regierung der Kontrolle von KI umfangreiche Ressourcen widmet, aber wenn sich private Einrichtungen darum kümmern, erscheint mir das positiv.


 Gary Marcus: Das US-Verteidigungsministerium unterstützt das finanziell, und das sollte es auch, aber man braucht ein Risikoportfolio. Ich mache mir größere Sorgen um manche Arten des Bioterrorismus als um die Bedrohungen durch KI und um einen Cyberkrieg, der eine echte Sorge darstellt.


 Hier gibt es zwei entscheidende Fragen. Die erste ist: Glauben Sie, dass die Wahrscheinlichkeit für X größer ist als null? Die Antwort lautet eindeutig ja. Und die zweite Frage lautet: Wo würden Sie dieses Risiko, relativ zu den anderen Risiken, die Ihnen womöglich Sorgen machen, einordnen? Ich würde sagen, dass diese Szenarien ziemlich unwahrscheinlich sind und dass es andere gibt, die wahrscheinlicher sind.


 Martin Ford: Wenn wir es irgendwann geschafft haben, eine AGI zu entwickeln, glauben Sie, dass sie ein Bewusstsein‌ haben wird, oder könnte es einen intelligenten Zombie ohne innere Erfahrungen geben?


 Gary Marcus: Ich halte Letzteres für zutreffend. Ich glaube nicht, dass Bewusstsein eine Voraussetzung für Intelligenz ist. Bewusstsein könnte beim Menschen oder vielleicht einigen Tierarten eine Begleiterscheinung sein. Es gibt ein weiteres Gedankenexperiment, bei dem es um die Frage geht, ob es ein Wesen geben kann, das sich genauso wie ich verhält, aber kein Bewusstsein hat. Ich denke, die Antwort lautet ja. Wir wissen es nicht genau, weil es kein unabhängiges Kriterium dafür gibt, was Bewusstsein eigentlich ist, deshalb ist es so schwierig, etwas mit diesen Argumenten zu begründen.


 Wie können wir beurteilen, ob eine Maschine ein Bewusstsein besitzt? Wie kann ich wissen, ob Sie ein Bewusstsein besitzen?


 Martin Ford: Sie können annehmen, dass ich ein Bewusstsein besitze, weil wir der gleichen Spezies angehören.


 Gary Marcus: Ich halte das für eine schlechte Annahme. Es könnte sich herausstellen, dass Bewusstsein zufällig auf ein Viertel der Bevölkerung verteilt ist, oder dass es sich um ein Gen handelt. Ich besitze ein Gen, das meinen Geschmackssinn erweitert, sodass ich bestimmte Bitterstoffe wahrnehmen kann. Meine Frau besitzt dieses Gen nicht. Sie sieht so aus, als ob sie der gleichen Spezies wie ich angehört, wir unterscheiden uns jedoch durch diese spezielle Eigenschaft. Wir könnten uns also auch durch die Eigenschaft »Bewusstsein« unterscheiden. Das meine ich natürlich nicht ernst, aber hier fehlt tatsächlich ein objektives Kriterium.


 Martin Ford: Das hört sich nach einem Problem jenseits menschlicher Erkenntnis an.


 Gary Marcus: Vielleicht findet jemand eine clevere Lösung, aber bislang konzentriert sich die Forschung auf den Teil des Bewusstseins, den wir als Wahrnehmung‌ bezeichnen. Ab wann bemerkt Ihr zentrales Nervensystem, dass bestimmte Informationen verfügbar sind?


 Die Forschung zeigt, dass man es womöglich nicht wahrnimmt, wenn man ein Objekt nur 100 Millisekunden sieht. Wenn man es eine halbe Sekunde lang sieht, ist man sich ziemlich sicher, dass man es tatsächlich gesehen hat. Mithilfe dieser Daten können wir ermitteln, welche neuronalen Verknüpfungen in welchen Zeitspannen zu den Informationen beitragen, über die man nachdenken kann, und das können wir als Wahrnehmung bezeichnen. Auf diesem Gebiet erzielen wir Fortschritte, aber noch nicht beim allgemeinen Bewusstsein.


 Martin Ford: Sie sind davon überzeugt, dass eine AGI machbar ist, aber glauben Sie auch, dass sie zwangsläufig kommen wird? Halten Sie es für möglich, dass wir vielleicht niemals in der Lage sein werden, eine intelligente Maschine‌ zu entwickeln?


 Gary Marcus: Es ist fast unvermeidlich. Ich glaube, dass uns vor allem andere existenzielle Gefahren daran hindern könnten, eine AGI zu erreichen. Die Erde könnte von einem Asteroiden getroffen werden, es könnte einen Atomkrieg geben, oder wir könnten einen Superkillervirus entwickeln. Wir sammeln kontinuierlich wissenschaftliche Erkenntnisse, unsere Hardware und Software wird immer besser, und es gibt im Prinzip keinen Grund, weshalb wir auf die Entwicklung einer AG‌I verzichten sollten. Ich denke, sie wird nahezu mit Sicherheit kommen, es sei denn, wir drehen die Uhren zurück, was ich nicht ausschließen kann.


 Martin Ford: Wie denken Sie über den internationalen Wettlauf um das Erreichen einer fortgeschrittenen KI, insbesondere mit Ländern wie China?


 Gary Marcus: China hat KI in den Mittelpunkt seiner Bemühungen gestellt und daraus keinen Hehl gemacht. Die USA hatten darauf lange keine Antwort parat, und das fand ich verstörend und beunruhigend.


 Martin Ford: China ist offenbar im Vorteil, weil die Bevölkerung so viel größer und der Schutz der Privatsphäre weniger streng ist, was mehr Daten bedeutet.


 Gary Marcus: Die Chinesen denken sehr viel weiter voraus, weil ihnen klar ist, wie wichtig KI ist, deshalb investieren sie als Nation in die Forschung.


 Martin Ford: Was halten Sie von einer Regulierung der KI?‌ Glauben Sie, dass die Regierung sich an der Regulierung der KI-Forschung beteiligen sollte?


 Gary Marcus: Ja, das sollte sie. Mir ist nur nicht klar, wie die Regulierung aussehen sollte. Ich denke, ein beträchtlicher Teil der KI-Fördergelder sollte dafür verwendet werden, auf diese schwierigen Fragen einzugehen.


 Die Vorstellung autonomer Waffen‌ gefällt mir beispielsweise gar nicht, aber sie einfach zu verbieten, wäre wohl naiv und würde zu weiteren Problemen führen, wenn manche Länder darüber verfügen und andere nicht. Wie sollte die Regulierung aussehen, und wie können wir sie durchsetzen? Darauf habe ich leider keine Antwort.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass KI für die Menschheit positiv ist?


 Gary Marcus: Hoffentlich, aber das versteht sich nicht von selbst. Die KI könnte der Menschheit am besten helfen, indem sie wissenschaftliche Entdeckungen in der Medizin beschleunigt. Stattdessen befassen sich die KI-Forschung und die implementierten Systeme mit der Platzierung von Werbeanzeigen.


 Die KI besitzt großes positives Potenzial, aber das steht viel zu wenig im Fokus. Wir tun einiges, aber nicht genug. Mir ist auch klar, dass es Risiken, Jobverluste und soziale Umwälzungen geben wird. In technischer Hinsicht bin ich ein Optimist, denn ich glaube, dass eine AGI erreichbar ist, aber ich würde es gerne sehen, wenn sich etwas daran ändert, was wir entwickeln und welchen Dingen wir Priorität einräumen. Derzeit bin ich nicht ganz so optimistisch, dass wir uns in die richtige Richtung bewegen, was die Verwendung von KI und ihre Verteilung betrifft. Ich glaube, dass hier noch viel Arbeit auf uns wartet, damit KI die positive Auswirkung auf die Welt hat, die sie haben könnte.
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 Ich bin davon begeistert, dass es KI überhaupt gibt und dass sie in der Welt etwas bewegt, weil ich nicht daran geglaubt hatte, das noch zu erleben – weil die Probleme so schwierig erschienen.





 Martin Ford: Was war der Auslöser dafür, dass Sie sich für KI interessiert haben, und wie hat sich Ihre Karriere entwickelt?


 Barbara Grosz: Meine Karriere war eine Reihe glücklicher Zufälle. Als ich das College besuchte, dachte ich, ich würde Mathematiklehrerin für Siebtklässler werden, weil mein Mathematiklehrer in der siebten Klasse der einzige Mensch war, den ich in den ersten 18 Jahren meines Lebens kennenglernt hatte, der daran glaubte, dass Frauen in Mathematik gut sein könnten, und er sagte mir, dass ich in Mathe ziemlich gut war. Als ich das Cornell College besuchte, eröffnete sich mir eine neue Welt, weil dort gerade die Fakultät für Informatik gegründet worden war. Damals gab es in den USA noch keinen Informatik-Studiengang, aber Cornell bot die Möglichkeit, einige Vorlesungen zu besuchen. Ich belegte zunächst Kurse in numerischer Analysis, einem ziemlich mathematisch orientierten Fachgebiet der Informatik, anschließend besuchte ich die Graduiertenschule in Berkeley und belegte dort den Masterstudiengang, dann kam ich zum Doktorandenprogramm.


 Ich arbeitete auf dem Gebiet, das man heute als wissenschaftliches Rechnen bezeichnet und beschäftigte mich auch kurz mit theoretischer Informatik. Mir gefielen die Lösungen in den mathematischen Bereichen der Informatik, aber nicht die Aufgaben. Auf der Suche nach einem Thema für die Doktorarbeit habe ich deshalb mit vielen Menschen gesprochen. Alan Kay‌ sagte mir: »Sie brauchen ein anspruchsvolles Thema für Ihre Doktorarbeit. Warum schreiben Sie nicht ein Programm, das eine Kindergeschichte einliest und sie aus Sicht einer der Protagonisten nacherzählt?«. Das entfachte mein Interesse an der Verarbeitung natürlicher Sprache und legte den Grundstein dafür, dass ich KI-Forscherin wurde.


 Martin Ford: Alan Kay? Hat er nicht die grafische Benutzeroberfläche am Xerox PARC‌ erfunden? Dort kam Steve Jobs‌ auf die Idee für den Macintosh.


 Barbara Grosz: Richtig, Alan war einer der führenden Köpfe bei diesem Projekt am Xerox PARC. Tatsächlich habe ich sogar bei der Entwicklung von Small-talk,‌ einer objektorientierten Programmiersprache, mit ihm zusammengearbeitet. Wir hatten zum Ziel, ein System zu entwickeln, das zum Lernen für Schüler vom Kindergarten bis zum 12. Schuljahr geeignet war. Mein Programm für die Kindergeschichten sollte in Smalltalk programmiert werden. Vor der Fertigstellung des Smalltalk-Systems wurde mir allerdings klar, dass Kindergeschichten nicht einfach nur Geschichten waren, die es zu lesen und zu verstehen galt, sondern dass sie eine ganze Kultur etablierten, und dass die Aufgabe, die Alan mir gestellt hatte, kaum lösbar war.


 Zu diesem Zeitpunkt wurden in verschiedenen DARPA-Projekten die ersten Systeme zum Verstehen von Sprache entwickelt. Die Forscher am Stanford Research Institute International, die daran arbeiten, sagten mir: »Wenn Sie das Risiko auf sich nehmen wollen, an Kindergeschichten zu arbeiten, dann könnten Sie auch mit uns an einer objektiveren Art Sprache arbeiten, an aufgabenorientierten Dialogsystemen,‌ die jedoch keinen Text, sondern Sprache verwenden.«. Schließlich beteiligte ich mich an einem DARPA-Projekt, das sich mit Systemen befasste, die Menschen bei der Erledigung von Aufgaben unterstützten. Das war der eigentliche Anfang meiner KI-Forschung.


 Diese Arbeit führte zu meiner Entdeckung, dass der Dialog, den Menschen bei der gemeinsamen Lösung einer Aufgabe führen, eine Struktur besitzt, die von der Struktur der Aufgabe abhängt – und dass ein Dialog weitaus mehr ist, als nur eine Reihe von Fragen und Antworten. Durch diese Erkenntnis wurde mir klar, dass wir Menschen im Allgemeinen keine Folge vereinzelter Äußerungen von uns geben, sondern dass immer eine umfassendere Struktur vorhanden ist, wie es auch bei einem Zeitschriften- oder Zeitungsartikel, einem Lehrbuch oder auch diesem Buch der Fall ist. Und diese Struktur können wir modellieren. Das war mein erster nennenswerter Beitrag zur Verarbeitung natürlicher Sprache und zur KI.


 Martin Ford: Sie haben einen der Durchbrüche bei der Verarbeitung natürlicher Sprache‌ angesprochen, für den Sie am bekanntesten sind: der Versuch, ein Gespräch zu modellieren. Dem liegt die Idee zugrunde, dass ein Gespräch berechenbar ist, und dass ein Gespräch eine Struktur besitzt, die sich mathematisch repräsentieren lässt.


 Ich nehme an, das ist von großer Bedeutung, denn auf diesem Gebiet wurden große Fortschritte erzielt. Erzählen Sie doch von Ihren dortigen Arbeiten und wie sich die Sache weiterentwickelt hat. Sind Sie darüber erstaunt, wie weit wir bei der Verarbeitung natürlicher Sprache inzwischen gekommen sind, wenn Sie es mit dem vergleichen, was möglich war, als Sie mit Ihrer Forschung begonnen haben?


 Barbara Grosz: Es hat mich völlig verblüfft. Bei meinen ersten Arbeiten ging es um genau diese Frage: Wie können wir ein Computersystem entwickeln, das einen Dialog mit einem Menschen flüssig und auf natürlich erscheinende Weise fortsetzt? Ich hatte mich mit Alan Kay in Verbindung gesetzt und anschließend mit ihm zusammengearbeitet, weil wir beide daran interessiert waren, Computersysteme zu entwickeln, die mit Menschen zusammenarbeiten und sich an sie anpassen, anstatt vorauszusetzen, dass der Mensch sich ihnen anpasst.


 Als ich diese Arbeiten in Angriff nahm, wurde in der Linguistik und in der Philosophie viel an Syntax und formaler Semantik gearbeitet, und in der Informatik an Parsing-Algorithmen (Syntaxanalyse). Den Forschern war klar, dass zum Verstehen von Sprache mehr gehört, als das Erkennen einzelner Sätze, und sie wussten auch, dass der Kontext eine Rolle spielt. Aber es gab keine formalen Werkzeuge, keine Mathematik und keine Berechnungsgrundlagen, die es ermöglicht hätten, den Kontext bei Sprachsystemen zu berücksichtigen.


 Ich sagte den Menschen damals, dass wir es uns nicht leisten könnten, nur Hypothesen darüber aufzustellen, was vor sich geht, und dass wir nicht einfach mit der Selbstbeobachtung fortfahren können, sondern dass wir Beispiele dafür benötigen, wie Menschen einen Dialog führen, wenn sie eine Aufgabe erledigen. Das führte dazu, dass ich diesen Ansatz entwickelte, den manche Psychologen später als »The Wizard of Oz«-Ansatz bezeichneten. In der Arbeit geht es um Folgendes: Zwei Personen – in diesem Fall ein Meister und ein Auszubildender – befinden sich in verschiedenen Räumen. Der Meister wird aufgefordert, dem Auszubildenden zu erklären, wie er eine bestimmte Aufgabe erledigen kann. Durch die Untersuchung dieser bei der Zusammenarbeit entstandenen Dialoge war es mir möglich, die darin vorhandene Struktur und ihre Abhängigkeit von der Aufgabe zu erkennen.


 Später habe ich zusammen mit Candy Sidner‌ eine Arbeit mit dem Titel Attention, Intentions, and the Structure of Discourse veröffentlicht. In dieser Arbeit legen wir dar, dass Dialoge eine Struktur besitzen, die zum Teil durch die Sprache selbst gebildet wird und zum Teil aus der intentionalen Struktur besteht, die der Grund dafür ist, dass man spricht und welche Zwecke man mit dem Sprechen verfolgt. Diese intentionale Struktur war eine Generalisierung der Aufgabenstruktur. Diese strukturellen Aspekte werden dann durch ein Modell des Aufmerksamkeitszustands geregelt.


 Martin Ford: Sprechen wir über die heutige Zeit. Was ist der größte Unterschied, den Sie erkennen?


 Barbara Grosz: Der größte Unterschied ist der Übergang von Sprachsystemen, die praktisch taub waren, zu den heutigen Systemen, die bei der Sprachverarbeitung‌ eine unglaublich gute Leistung bieten. In den Anfangstagen konnten wir der Sprache nicht viel entnehmen, und es erwies sich damals als sehr schwierig, die richtige syntaktische Gliederung und Bedeutungen zu ermitteln. Wenn man sich ansieht, wie unglaublich gut die heutige Technologie einzelne Äußerungen oder Sätze verarbeiten kann, haben wir auch hier große Fortschritte gemacht. Denken Sie nur an moderne Suchmaschinen‌ oder maschinelle Übersetzungssysteme‌.


 Wenn man allerdings die Systeme betrachtet, die angeblich Dialoge fortführen können, stellt man fest, dass sie im Wesentlichen nicht funktionieren. Sie scheinen ganz gut zu funktionieren, wenn das Dialogsystem den Menschen zwingt, einem Skript zu folgen, aber das können Menschen nicht besonders gut. Es wird behauptet, dass diese Systeme einen Dialog mit Menschen fortsetzen können, aber in Wahrheit können sie das gar nicht. Beispielsweise verwendet die Barbie-Puppe,‌ die sich angeblich mit Kindern unterhalten kann, ein Skript und gerät in Schwierigkeiten, wenn das Kind auf eine Weise reagiert, die von den Entwicklern nicht vorhergesehen wurde. Ich habe darauf hingewiesen, dass dieser Fehler ein ernsthaftes ethisches Problem darstellt.


 Bei den persönlichen Assistenten von Smartphones finden sich ähnliche Beispiele. Wenn man sich beispielsweise nach der nächstgelegenen Notaufnahme erkundigt, bekommt man als Antwort das Krankenhaus, das dem aktuellen Aufenthaltsort am nächsten ist. Aber wenn man fragt, wo man einen verstauchten Knöchel behandeln lassen kann, zeigt das System wahrscheinlich nur eine Webseite an, auf der beschrieben wird, wie man einen verstauchten Knöchel behandelt. Bei einem verstauchten Knöchel ist das unproblematisch, aber wenn man nach einem Herzanfall fragt, weil man glaubt, dass jemand einen erlitten hat, könnte das tatsächlich zum Tod führen. Wenn das System eine dieser Fragen richtig beantwortet, nehmen die Menschen an, dass es auch die anderen korrekt beantwortet.


 Ein ähnliches Problem gibt es bei Dialogsystemen,‌ die auf erlernten Daten beruhen. Letzten Sommer (2017) wurde mir der Association for Computational Linguistics Lifetime Achievement Award verliehen, und fast alle Zuhörer meines Vortrags auf der Konferenz arbeiten an auf Deep Learning basierenden Systemen zur Verarbeitung natürlicher Sprache. Ich sagte ihnen: »Wenn Sie ein Dialogsystem entwickeln wollen, müssen Sie zur Kenntnis nehmen, dass Twitter keinen echten Dialog darstellt.«. Um ein Dialogsystem zu entwickeln, das mit Dialogen zurechtkommt, an denen Menschen tatsächlich engagiert teilnehmen, benötigt man echte Daten von echten Menschen, die echte Dialoge miteinander führen, und solche Daten sind viel schwieriger zu bekommen als Daten von Twitter. 


 Martin Ford: Wenn Sie davon sprechen, dass man von einem Skript abweicht, scheint mir das die verschwommene Grenze zwischen reiner Sprachverarbeitung und echter Intelligenz zu sein. Die Fähigkeit, von einem Skript abzuweichen und mit unvorhersehbaren Situationen zurechtzukommen, ist ja das, was echte Intelligenz kennzeichnet. Das ist der Unterschied zwischen einem Roboter und einem Menschen.


 Barbara Grosz: Sie haben völlig recht, und genau das ist das Problem. Auch wenn viele Daten vorliegen, darf man nicht glauben, dass Deep Learning‌ es ermöglicht, von einem Satz in einer Sprache auf den gleichen Satz in einer anderen Sprache zu schließen, oder von einem Satz, der eine Frage enthält, auf eine Antwort auf diese Frage, oder von einem Satz auf einen wahrscheinlich nachfolgenden Satz. Es gibt kein echtes Verständnis der eigentlichen Bedeutung dieser Sätze, deshalb gibt es keine Möglichkeit, sie bei Abweichungen vom Skript vernünftig zu verarbeiten.


 Dieses Problem geht zurück auf eine philosophische Idee, die in den 1960er-Jahren von Paul Grice,‌ J. L. Austin‌ und John Searle‌ ausgearbeitet wurde, nämlich dass Sprache Handlungen veranlasst. Wenn ich dem Computer beispielsweise sage: »Der Drucker ist defekt«, dann erwarte ich nicht, dass er mir antwortet: »Danke, zur Kenntnis genommen«, sondern dass er etwas unternimmt, damit der Drucker repariert wird. Um das zu ermöglichen, muss das System verstehen, warum ich etwas gesagt habe.


 Die aktuellen auf Deep Learning beruhenden Systeme zur Verarbeitung natürlicher Sprache‌ kommen mit solchen Sätzen im Allgemeinen nur schlecht zurecht. Die Gründe dafür sind wirklich tief verankert. Hier wird deutlich, dass diese Systeme bei statistischem Lernen, bei der Mustererkennung und bei Analyse großer Datenmengen zwar sehr gut funktionieren, aber nicht unter die Oberfläche gehen. Sie können nicht nachvollziehen, was mit dem Gesagten bezweckt wird. Oder anders formuliert: Sie ignorieren die intentionale Struktur von Dialogen. Allgemeiner betrachtet fehlen Deep-Learning-basierten Systemen weitere Kennzeichen der Intelligenz: Sie können weder hypothetische Überlegungen anstellen noch auf einen gesunden Menschenverstand zurückgreifen.


 All diese Fähigkeiten sind erforderlich, um sich an einem Dialog zu beteiligen, sofern nicht stark eingeschränkt wird, was ein Beteiligter sagen und tun darf, aber das macht es für Menschen sehr schwierig, das zu tun, was sie tatsächlich tun wollen!


 Martin Ford: Was halten Sie für den derzeitigen Stand der Technik? Ich war ziemlich erstaunt, als IBMs Watson bei Jeopardy gewonnen hat! Ich hielt das für ziemlich bemerkenswert. War das wirklich so ein großer Durchbruch, wie es den Anschein hat, oder halten Sie etwas anderes für zukunftsweisend?


 Barbara Grosz: Ich war von Apples Siri‌ und IBMs Watson‌ beeindruckt, das sind phänomenale technische Errungenschaften. Was heutige Systeme zur Verarbeitung natürlicher Sprache bieten, ist fantastisch. Es verändert die Art und Weise, wie wir mit Computersystemen interagieren und ermöglicht es, viele Aufgaben zu erledigen. Diese Systeme sind allerdings noch sehr weit von den sprachlichen Fähigkeiten des Menschen entfernt, und das wird auch deutlich, wenn man versucht, einen Dialog mit ihnen zu führen.


 Als 2011 Siri veröffentlicht wurde, brauchte ich nur drei Fragen, um das System zu entlarven. Und wenn Watson Fehler begeht, ist daran erkennbar, in welchen Bereichen das System Sprache nicht wie Menschen verarbeitet.


 Also ja, ich halte den Fortschritt bei der Verarbeitung von natürlicher Sprache und bei Sprachsystemen für phänomenal. Wir haben so viel mehr erreicht als das, was in den 1970er-Jahren möglich war, zum einen, weil die Computer sehr viel leistungsfähiger sind und zum anderen, weil viel mehr Daten verfügbar sind. Ich bin davon begeistert, dass es KI überhaupt gibt und dass sie in der Welt etwas bewegt, weil ich nicht daran geglaubt hatte, das noch zu erleben – weil die Probleme so schwierig erschienen.


 Martin Ford: Sie haben wirklich nicht daran geglaubt, das noch zu erleben?


 Barbara Grosz: In den 1970er-Jahren? Nein, ich habe nicht daran geglaubt.


 Martin Ford: Watson hat mich wirklich verblüfft, vor allem die Tatsache, dass das System beispielsweise Wortspiele, Scherze und sehr komplexe sprachliche Formulierungen verstehen konnte.


 Barbara Grosz: Um auf die »The Wizard of Oz«-Analogie zurückzukommen: Man muss sich ansehen, was diese Systeme eigentlich umfassen. Dann stellt man schnell fest, dass sie alle ihre Grenzen haben. Wir sind an dem Punkt angelangt, an dem es wirklich wichtig ist, zu verstehen, was diese Systeme gut beherrschen und wo sie versagen.


 Deshalb halte ich es für das Fachgebiet – und offen gestanden auch für den Rest der Welt – für so wichtig, zu begreifen, dass wir bei KI-Systemen viel mehr Fortschritte erzielen könnten, die für die Menschen von Vorteil sind, wenn wir es nicht darauf anlegen, Menschen zu ersetzen oder eine AGI zu erreichen, sondern uns stattdessen darauf konzentrieren zu verstehen, für was all diese Fähigkeiten geeignet oder auch nicht geeignet sind, und wie sich Menschen durch diese Systeme und diese Systeme durch Menschen ergänzen lassen.


 Martin Ford: Ich möchte auf das Abweichen von einem Skript und die Fähigkeit, ein richtiges Gespräch zu führen zurückkommen. Das steht in direktem Zusammenhang mit dem Turing-Test,‌ und wie ich weiß, haben Sie auf diesem Gebiet ebenfalls gearbeitet. Was hat Turing Ihrer Ansicht nach mit dem Test beabsichtigt? Ist er als Test auf Maschinenintelligenz geeignet?


 Barbara Grosz: Ich erinnere gern daran, dass Turing diesen Test 1950 vorgeschlagen hat, zu einer Zeit, in der es neue rechnende Maschinen gab, die man für erstaunlich hielt. Im Vergleich zu dem, was heutige Smartphones leisten, war das natürlich so gut wie nichts, aber damals fragte man sich, ob diese Maschinen wie ein Mensch denken könnten. Dabei darf man nicht vergessen, dass Turing die Begriffe »Intelligenz« und »Denken« synonym verwendete – er meinte mit Intelligenz also nicht etwa die Art von Intelligenz, die einen Nobelpreis einbringt.


 Turing warf eine sehr interessante philosophische Frage auf und stellte einige Vermutungen darüber an, ob eine Maschine ein bestimmtes Verhalten zeigen könnte. Die 1950er-Jahre waren aber auch eine Zeit, in der der Behaviorismus noch tief in der Psychologie verwurzelt war, deshalb ist der Turing-Test nicht nur ein Funk-tionstest, sondern auch ein Test, der nicht unter die Oberfläche geht.


 Der Turing-Test ist kein guter Test auf Intelligenz. Offen gestanden, würde ich ihn wahrscheinlich nicht bestehen, weil mir solche Plaudereien nicht besonders liegen. Der Test ist auch kaum geeignet, zu zeigen, wonach das Fachgebiet streben sollte. Turing war ein hochintelligenter Mensch, aber wenn er heute noch leben würde und wüsste, was wir über das Lernen, über das Gehirn und über Sprache wissen, und wie Menschen Intelligenz und Denken entwickeln, dann würde er, wie ich vermute, einen anderen Test vorschlagen.


 Martin Ford: Sie haben verschiedene Verbesserungen und sogar einen Ersatz für den Turing-Test vorgeschlagen.


 Barbara Grosz: Wer weiß, was Turing vorgeschlagen hätte, aber ich habe folgenden Vorschlag gemacht: In Anbetracht der Tatsache, dass die Entwicklung menschlicher Intelligenz und sprachlicher Fähigkeiten auf sozialen Interaktionen beruhen, und dass menschliche Aktivitäten unter vielen Umständen auf Zusammenarbeit basieren, sollten wir versuchen, ein System zu entwickeln, das ein guter Teampartner ist und so gut mit uns zusammenarbeitet, dass wir gar nicht bemerken, dass es sich nicht um einen Menschen handelt. Ich meine damit nicht, dass wir uns einen Laptop, einen Roboter oder ein Smartphone als menschliches Wesen vorstellen sollen, sondern dass man sich nicht ständig fragt: »Wie konnte das jetzt passieren?«, wenn das System einen Fehler begeht, der einem Menschen niemals unterlaufen würde.


 Ich denke, das ist ein besseres Ziel für das Fachgebiet, auch weil es gegenüber dem Turing-Test verschiedene Vorteile bietet. Ein Vorteil ist beispielsweise, dass man das System inkrementell weiterentwickeln kann. Wenn man einen Bereich auswählt, der klein genug ist, kann man ein System entwickeln, das in diesem Bereich intelligent ist und dazugehörige Aufgaben gut lösen kann. Es könnte Systeme geben, die wir in dieser Hinsicht intelligent nennen würden – so wie Kinder, die sich in der Entwicklung befinden, in bestimmter Hinsicht intelligent sind und dann auf verschiedene Weise hinzulernen.


 Der Turing-Test wird entweder bestanden oder nicht, und er gibt keine Hinweise darauf, wie sich das System inkrementell verbessern ließe. Man muss in der Lage sein, schrittweise vorzugehen, um die Wissenschaft weiterzuentwickeln. Der von mir vorgeschlagene Test berücksichtigt auch, dass Menschen und Computersysteme in absehbarer Zeit sich ergänzende Fähigkeiten besitzen werden und bezieht diese Erkenntnis ein, anstatt sie zu ignorieren.


 Ich habe diesen Test erstmals in einem Vortrag bei einer Veranstaltung vorgeschlagen, die anlässlich des 100. Geburtstag von Turing in Edinburgh stattfand. Ich sprach davon, dass wir in Anbetracht all der Fortschritte in der Computertechnik und der Psychologie über neue Tests nachdenken sollten. Bei diesem Vortrag und in nachfolgenden habe ich die Zuhörer gebeten, mir ihre Ideen zu unterbreiten. Bis heute ist die vorherrschende Reaktion, dass es sich um einen guten Test handelt.


 Martin Ford: Ich hatte immer die Vorstellung, dass wir eine echte Maschinenintelligenz‌ schon irgendwie erkennen werden, wenn es sie gibt. Es wäre schlicht und einfach offensichtlich, und vielleicht lässt sich ein expliziter Test gar nicht festlegen. Ich bin mir nicht sicher, ob es einen einzigen Test für menschliche Intelligenz gibt. Ich meine damit: Wie kann man wissen, dass ein anderer Mensch intelligent ist?


 Barbara Grosz: Das ist eine ausgezeichnete Überlegung. Ich hatte vorhin das Beispiel genannt, dass man sich nach der nächstgelegenen Notaufnahme erkundigt oder danach fragt, wo man einen Herzanfall behandeln lassen kann. Ein Mensch, den man als intelligent betrachtet, wird beide Fragen richtig beantworten, nicht nur eine.


 Es besteht die Möglichkeit, dass die befragte Person beide Fragen nicht beantworten kann, vielleicht weil ihr die Stadt fremd ist, aber wenn sie eine der Fragen beantworten kann, wird sie auch die andere beantworten können. Der entscheidende Punkt ist: Wenn eine Maschine beide Fragen richtig beantwortet, erscheint das intelligent. Beantwortet sie nur eine der beiden Fragen richtig, erscheint das weniger intelligent.


 Was Sie eben gesagt haben, passt auch zu dem von mir vorgeschlagenen Test. Wenn sich das System so intelligent verhält und handelt, wie man es von einem anderen Menschen erwarten würde, wird man es für intelligent halten. Bei vielen KI-Systemen ist es so, dass die Menschen ein System für intelligent halten, das dann etwas tut, was sie völlig verblüfft, und dann halten sie es für völlig dumm. Wenn das geschieht, will der Mensch wissen, warum sich das KI-System so verhält oder warum es nicht wie erwartet funktioniert, und das führt letzten Endes dazu, dass er es für nicht besonders intelligent hält.


 Der von mir vorgeschlagene Test ist übrigens zeitlich nicht begrenzt; tatsächlich sollte er sogar verlängert werden. Turings Test sollte eigentlich auch nicht zeitlich begrenzt sein, aber diese Eigenschaft wurde häufig übersehen, insbesondere bei verschiedenen KI-Wettbewerben, die in jüngster Zeit stattgefunden haben.


 Martin Ford: Das erscheint mir unsinnig. Menschen sind doch nicht nur eine halbe Stunde lang intelligent. Wahre Intelligenz muss sich einen unbestimmten Zeitraum lang zeigen. Es gibt doch den sogenannten Loebner-Preis,‌ bei dem alljährlich Turings-Tests unter bestimmten Bedingungen durchgeführt werden.


 Barbara Grosz: Richtig, und er belegt, was Sie sagen. Außerdem verdeutlicht er ein Phänomen, das wir bei der Verarbeitung natürlicher Sprache schon sehr früh kennengelernt haben: Wenn es lediglich eine festgelegte Aufgabe mit einer festgelegten Menge von Aufgabenstellungen gibt (und in diesem Fall auch eine festgelegte Dauer des Tests), werden simple Hacks immer besser abschneiden als eine wirklich intelligente Verarbeitung, weil man die KI für den Test maßschneidern kann!


 Martin Ford: Das andere Gebiet, auf dem Sie gearbeitet haben, sind Multi-Agenten-Systeme‌, was sich ziemlich abgehoben anhört. Könnten Sie etwas darüber erzählen und erklären, was es bedeutet?


 Barbara Grosz: Als Candy Sidner und ich an dem vorhin erwähnten intentionalen Modell des Diskurses‌ arbeiteten, versuchten wir zunächst, auf der Arbeit von Kollegen aufzubauen, die KI-Planungs-Modelle verwendeten, die für verschiedene Roboter entwickelt worden waren, um philosophische Arbeiten über die Sprechakttheorie zu formalisieren. Als wir versuchten, diese Verfahren im Kontext von Dialogen anzuwenden, stellten wir fest, dass sie unzulänglich waren. Diese Entdeckung führte uns zu der Erkenntnis, dass Teamarbeit, gemeinsame Aktivitäten und Zusammenarbeit sich nicht einfach als Summe der einzelnen Pläne charakterisieren lassen.


 Wenn Sie planen, eine Reihe bestimmter Handlungen auszuführen und ich auch, werden unsere Pläne wohl kaum zusammenpassen. KI-Planungs-Forscher verwendeten damals häufig Beispiele, in denen das Stapeln von Bauklötzchen‌ eine Rolle spielte, deshalb habe ich mir folgendes Beispiel ausgedacht: Ein Kind hat einen Stapel blauer Bauklötzchen und ein zweites Kind einen Stapel roter Bauklötzchen. Sie bauen einen Turm, der aus blauen und roten Bauklötzchen besteht. Nun ist es aber nicht so, dass der Plan des Kinds mit den blauen Bauklötzchen diese Bauklötzchen genau an den Stellen vorsieht, an denen beim Plan des Kinds mit den roten Bauklötzchen noch Lücken vorhanden sind.


 Uns wurde damals klar, dass wir eine neue Vorstellung von Plänen mit mehreren Beteiligten – und deren Repräsentation in einem Computersystem – entwickeln mussten, unabhängig davon, ob Menschen, Computer-Agenten oder beide beteiligt waren. Auf diese Weise bin ich zum Erforschen von Multi-Agenten-Systemen gekommen.


 Die Arbeit auf diesem Fachgebiet hat zum Ziel, sich vorzustellen, dass Computer-Agenten sich unter anderen Agenten aufhalten. In den 1980er-Jahren betraf die Arbeit auf diesem Gebiet vor allem Situationen mit mehreren Computer-Agenten, entweder mehrere Roboter oder mehrere Software-Agenten, und es ging um Fragen des Wettbewerbs und der Koordination.


 Martin Ford: Der Deutlichkeit halber: Wenn Sie von einem Computer-Agenten‌‌ sprechen, meinen Sie damit ein Programm, einen Prozess, der Handlungen ausführt, Informationen beschafft oder andere Aufgaben erledigt.


 Barbara Grosz: Richtig. Ein Computer-Agent ist ganz allgemein ein System, das in der Lage ist, autonom zu handeln. Ursprünglich waren die meisten Computer-Agenten Roboter, aber seit einigen Jahrzehnten kommen in der KI-Forschung auch Software-Agenten zum Einsatz. Heutzutage gibt es Computer-Agenten, die Suchen durchführen, an Auktionen teilnehmen und viele andere Aufgaben erledigen. Ein Agent muss also nicht unbedingt ein Roboter sein, der sich in der physischen Welt befindet.


 Jeff Rosenheim‌ hat in den Anfangsjahren der Erforschung von Multi-Agenten-Systemen einige sehr interessante Arbeiten durchgeführt, bei denen beispielsweise ein Haufen Lieferroboter eine Stadt versorgen musste, und sie könnten ihre Aufgabe womöglich effizienter erledigen, wenn sie Pakete untereinander austauschen würden. Er betrachtete verschiedenen Fragen, etwa ob die Roboter bezüglich ihrer tatsächlichen Aufgabe die Wahrheit sagen oder lügen, denn wenn ein Agent lügt, bringt ihm das eventuell Vorteile.


 Das Gebiet der Multi-Agenten-Systeme befasst sich inzwischen mit einem breiten Spektrum von Situationen und Problemen. Einige Arbeiten konzentrieren sich auf strategische Überlegungen, andere auf Teamarbeit. Und es freut mich, sagen zu können, dass in jüngerer Zeit auch untersucht wird, wie Computer-Agenten nicht nur mit anderen Computer-Agenten, sondern auch mit Menschen zusammenarbeiten können.


 Martin Ford: Hat diese Arbeit mit Multi-Agenten direkt zu Ihrer Arbeit über kollaborative Computersysteme geführt?


 Barbara Grosz: Ja, eines der Ergebnisse meiner Arbeit mit Multi-Agenten-Systemen war die Entwicklung des ersten Kollaborationsmodells‌.


 Wir wollten wissen: Was bedeutet Kollaboration‌ eigentlich genau? Menschen unterteilen eine Gesamtaufgabe in Teilaufgaben und delegieren sie an verschiedene Leute, die sich dann um die Einzelheiten kümmern müssen. Wir sichern uns gegenseitig zu, Teilaufgaben zu bearbeiten, und wir lassen sie (meistens) nicht unerledigt und vergessen nicht, was wir zugesichert haben.


 Im Geschäftsleben heißt es oft, dass man nicht versuchen sollte, alles selbst zu erledigen, sondern Aufgaben an andere entsprechend ihrer Fähigkeiten delegiert. Das ist das Gleiche, die Kollaboration ist nur zwangloser.


 Ich habe gemeinsam mit Sarit Kraus‌ ein Kollaborationsmodell entwickelt, das diese Eindrücke formalisiert und anschließend viele neue Forschungsfragen erarbeitet, unter anderem wie man entscheidet, wer dazu fähig ist, bestimmte Aufgaben zu erledigen, was geschieht, wenn etwas schiefgeht, und welche Verpflichtungen man dem Team gegenüber hat. Man kann also nicht mehr einfach verschwinden oder sagen: »Ich habe versagt, tut mir leid. Ich hoffe, ihr schafft das ohne mich«.


 Von 2011 bis 2012 hatte ich die Gelegenheit für ein Sabbatical in Kalifornien und ich wollte feststellen, ob diese Erkenntnisse über die Kollaboration in der Praxis von Bedeutung sind. Seitdem habe ich im Bereich Gesundheitswesen gearbeitet und zusammen mit dem Kinderarzt Lee Sanders‌ in Stanford neue Methoden zur Koordination der Gesundheitsversorgung entwickelt. Es geht um eine Gruppe von Kindern, deren Gesundheitszustand sehr kompliziert ist und die von 12 oder 15 verschiedenen Ärzten betreut werden. In diesem Kontext untersuchen wir, wie wir Systeme bereitstellen können, die den Ärzten dabei helfen, Informationen miteinander auszutauschen und die Behandlungen besser zu koordinieren.


 Martin Ford: Würden Sie sagen, dass die Gesundheitsversorgung‌ einer der vielversprechendsten Bereiche der KI-Forschung ist? Sie scheint jedenfalls der Teil der Wirtschaft zu sein, der am dringendsten umstrukturiert werden müsste und einer höheren Produktivität bedarf. Die Gesellschaft hat sicher mehr davon, wenn wir der Umstrukturierung des Gesundheitswesens höhere Priorität einräumen, anstatt Roboter zu entwickeln, die Hamburger braten und preiswerteres Fastfood herstellen.


 Barbara Grosz: Richtig. Gesundheitswesen und Bildung sind Bereiche, in denen es absolut unverzichtbar ist, Systeme zu entwickeln, die Menschen ergänzen, statt sie zu ersetzen.


 Martin Ford: Sprechen wir über die Zukunft der KI. Was halten Sie von der derzeitigen Konzentration auf Deep Learning? Ein Durchschnittsbürger, der die Presse liest, könnte den Eindruck gewinnen, dass KI und Deep Learning gleichbedeutend sind. Welche Dinge stehen Ihrer Ansicht nach in der KI‌ im Allgemeinen an vorderster Front?‌


 Barbara Grosz: Im philosophischen Sinn ist Deep Learning nicht »tief«. Die Bezeichnung bezieht sich darauf, dass ein neuronales Netz aus vielen Schichten besteht. Deep Learning ist nicht intelligenter als andere Arten von Lern- oder KI-Systemen in dem Sinn, dass es »tiefer« oder gründlicher »nachdenkt«. Es funktioniert gut, weil es mathematisch gesehen flexibler ist.


 Deep Learning ist bei bestimmen Aufgaben außerordentlich leistungsfähig, insbesondere bei solchen, die für die Ende-zu-Ende-Verarbeitung geeignet sind: Ein Signal kommt an, und man erhält eine Antwort, es ist durch die bereitgestellten Daten aber auch eingeschränkt. Diese Beschränkungen sind beispielsweise bei Systemen erkennbar, die weiße Männer viel besser erkennen als andere Personen, weil die Trainingsdaten vor allem Bilder weißer Männer enthalten. Das Phänomen tritt auch bei maschinellen Übersetzungen auf: Wenn es genügend Beispiele gibt, funktionieren wortwörtliche Übersetzungen sehr gut, das ist jedoch nicht mehr der Fall, wenn es sich um die Art Sprache handelt, die in Romanen vorkommt, oder wenn die Sprache literarisch ist oder Alliterationen enthält.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass der ganze Medienrummel um Deep Learning zu einem Rückschlag führen wird, wenn die Beschränkungen zunehmend erkennbar werden?


 Barbara Grosz: Ich habe in der Vergangenheit mehrere KI-Winter‌ erlebt, und ich war am Ende jeweils sowohl ängstlich als auch hoffnungsvoll. Ich befürchte, dass die Menschen sagen werden: »Ach, das funktioniert ja gar nicht richtig«, sobald die Grenzen erkennbar werden. Ich habe aber auch die Hoffnung, dass es beim Deep Learning keinen KI-Winter geben wird, weil es in so vielen Bereichen und für so viele Aufgaben nützlich ist.


 Ich bin der Meinung, dass die im Fachgebiet tätigen Forscher Deep Learning den ihm angemessenen Platz zuweisen und deutlich auf die Grenzen hinweisen sollten, um einen KI-Winter zu vermeiden.


 Ich habe irgendwann einmal gesagt, dass »KI-Systeme am besten sind, wenn beim Design Menschen berücksichtigt werden«. Ece Kamar‌ hat darauf hingewiesen, dass die Daten, aus denen Deep-Learning-Systeme lernen, von Menschen stammen. Deep-Learning-Syste‌me werden also durch Menschen trainiert. Und diese Deep-Learning-Systeme funktionieren besser, wenn sie durch Menschen korrigiert werden, sofern sie etwas missverstehen. Deep Learning ist zwar äußerst leistungsfähig und hat die Entwicklung von fantastischen Dingen ermöglicht, aber es ist nicht die Lösung für alle KI-Probleme. Es hat sich beispielsweise bei der Nachbildung des gesunden Menschenverstands bislang als völlig unnütz erwiesen!


 Martin Ford: So weit ich weiß, wird daran gearbeitet, herauszufinden, wie man ein System entwickeln kann, das anhand von sehr viel weniger Daten lernen kann. Derzeit sind enorme Datenmengen erforderlich, um ein System überhaupt zum Laufen zu bringen.


 Barbara Grosz: Richtig, aber das Problem betrifft nicht nur die Datenmenge, sondern auch die Vielfältigkeit der Daten.‌


 Ich habe mir kürzlich darüber Gedanken gemacht. Kurz und bündig: Wieso spielt das eine Rolle? Wenn Sie oder ich ein System entwickeln würden, das in New York City oder in San Francisco betrieben wird, dann ist das schön und gut. Aber diese Systeme werden weltweit von Menschen verwendet, die ihre eigene Kultur besitzen, ihre eigene Sprache sprechen und sich an unterschiedliche soziale Normen halten. All das muss sich in den Daten wiederfinden, und uns stehen nicht für alle Gruppen die gleichen Datenmengen zur Verfügung. Und wenn wir weniger Daten verwenden, müssen wir einräumen (ich bin hier etwas sarkastisch): »Dieses System funktio-niert für weiße Männer mit überdurchschnittlichem Einkommen ausgezeichnet«.


 Martin Ford: Aber das liegt doch nur daran, dass im Beispiel eine Gesichts-erkennung verwendet wird, die hauptsächlich mit Bildern von weißen Männern gefüttert wurde. Wenn man zusätzliche Daten einer vielfältigeren Bevölkerung hätte, ließe sich das doch beheben, oder?


 Barbara Grosz: Ja, aber das ist nur das einfachste Beispiel, das ich Ihnen geben kann. Betrachten wir wieder das Gesundheitswesen‌. Bis vor wenigen Jahren wurden für medizinische Studien nur Männer herangezogen. Und das betrifft nicht nur Menschen. Auch in der biomedizinischen Grundlagenforschung mit Mäusen wurde nur mit Männchen experimentiert. Warum? Weil es bei Weibchen Hormone gibt! Bei der Entwicklung von Arzneimitteln gibt es ein ähnliches Problem, das junge bzw. alte Menschen betrifft, weil ältere Menschen eine andere Dosis benötigen als jüngere. Wenn die meisten Studien mit jüngeren Menschen durchgeführt werden, gibt es wieder das Problem verzerrter Daten‌. Die für die Gesichtserkennung genutzten Daten sind ein einfaches Beispiel, aber das Problem der verzerrten Daten betrifft auch alles andere.


 Martin Ford: Aber dieses Problem gibt es nicht nur in der KI. Menschen haben doch auch Schwierigkeiten, wenn sie mit fehlerhaften Daten konfrontiert werden. Das ist die Verzerrung in den Daten, die durch die früheren Entscheidungen entstanden sind, die Menschen getroffen haben.


 Barbara Grosz: Richtig, aber sehen Sie sich doch einmal an, was gerade in einigen Bereichen der Medizin vor sich geht. Das Computersystem kann »sämtliche Arbeiten lesen« (mehr als ein Mensch könnte), ihnen bestimmte Informationen und Ergebnisse entnehmen und eine statistische Analyse durchführen. Aber wenn sich die meisten Arbeiten mit wissenschaftlichen Untersuchungen von männlichen Mäusen oder Männern beschäftigen, sind die Schlussfolgerungen des Systems begrenzt.


 Es gibt auch rechtliche Probleme mit der Überwachung der Einhaltung von Vorschriften. Bei der Entwicklung dieser Systeme müssen wir uns fragen: »Wofür dürfen meine Daten verwendet werden?«. Gerade im medizinischen Bereich ist es wirklich gefährlich, wenn die den verwendeten Daten auferlegten Beschränkungen nicht sorgfältig beachtet werden.


 Martin Ford: Ich möchte auf den Weg zu einer AGI zu sprechen kommen. Mir ist klar, dass Sie ganz entschiedene Ansichten über die Entwicklung von Maschinen haben, die mit Menschen zusammenarbeiten, aber ich weiß aus den anderen Interviews, die ich geführt habe, dass viele Ihrer Kollegen sehr daran interessiert sind, Maschinen zu entwickeln, die eine unabhängige, fremdartige Intelligenz besitzen.


 Barbara Grosz: Die lesen zu viel Science Fiction!


 Martin Ford: Was den rein technischen Weg zu einer echten Intelligenz betrifft, stellt sich als Erstes die Frage, ob Sie glauben, dass eine AGI erreichbar ist. Vielleicht glauben Sie, dass sie überhaupt nicht machbar ist. Welche technischen Hindernisse sind zu überwinden?


 Barbara Grosz: Zunächst einmal möchte ich Ihnen erzählen, dass ich mich Ende der 1970er-Jahre, kurz vor Abschluss meiner Doktorarbeit, mit einem anderen Studenten unterhalten habe, der meinte: »Zum Glück ist es uns egal, wie viel Geld wir verdienen, denn KI wird nie von irgendeiner Bedeutung sein«. Ich denke oft über diese Vorhersage nach, und mir ist klar, dass ich nicht in die Zukunft sehen kann.


 Ich glaube, eine AGI anzustreben, ist nicht der richtige Weg. Die Fokussierung auf eine AGI‌ ist sogar ethisch gefährlich, weil sie für die Bedenken verantwortlich ist, dass es keine Arbeitsplätze für Menschen mehr gibt, oder dass Roboter Amok laufen. Es ist vernünftig, sich darüber Gedanken zu machen, aber diese Probleme liegen in sehr ferner Zukunft. Sie sind eine Ablenkung. Entscheidend ist, dass wir schon jetzt, mit den heutigen KI-Systemen, eine Reihe von ethischen Problemen‌ haben und ich halte es für bedauerlich, die Aufmerksamkeit dafür wegen erschreckender zukünftiger Szenarien abzulenken.


 Ist eine AGI erstrebenswert oder nicht? Die Menschen fragen sich mindestens seit der Legende vom Prager Golem und Frankenstein, also seit Hunderten von Jahren, ob die Menschheit etwas erschaffen kann, das so intelligent ist wie ein Mensch. Ich will damit sagen, dass man die Menschen nicht davon abhalten kann, zu spekulieren, und das werde ich auch nicht versuchen, aber ich glaube nicht, dass das Sinnieren über eine AGI die beste Nutzung der verfügbaren Ressourcen, unsere eigene Intelligenz eingeschlossen, darstellt.


 Martin Ford: Was sind die eigentlichen Hindernisse auf dem Weg zu einer AGI?


 Barbara Grosz: Eins der Hindernisse hatte ich schon erwähnt, nämlich die Notwendigkeit, an die dafür erforderlichen umfassenden Daten zu gelangen, und zwar auf moralisch vertretbare Weise, denn letzten Endes muss man wie Big Brother das Verhalten von vielen Menschen beobachten und ihre Daten sammeln. Ich denke, das ist eines der größten Probleme und Hindernisse.


 Das zweite Hindernis ist, dass alle heutigen KI-Systeme spezialisierte Fähigkeiten besitzen, wie etwa Reinigungsroboter, die das Zuhause sauber halten, oder Systeme, die Fragen zu Reisen oder Restaurants beantworten. Der Übergang von -dieser Art einer spezialisierten Intelligenz zu einer allgemeinen Intelligenz, die flexibel von einem Bereich zum anderen wechselt, die Analogien von einem Bereich auf einen anderen übertragen kann, und die nicht nur über die Gegenwart, sondern auch über die Zukunft nachdenken kann – das ist eine wirklich schwierige Aufgabe.


 Martin Ford: Zu den größten Bedenken gehört, dass KI eine große wirtschaftliche Umwälzung verursachen wird, die beträchtliche Auswirkungen auf Arbeitsplätze haben könnte. Dafür braucht man keine AGI, sondern lediglich schwache KI-Systeme, die spezialisierte Aufgaben gut genug erledigen, um Arbeiter zu ersetzen oder Jobs zu entqualifizieren. Wo würden Sie sich im Spektrum der Bedenken bezüglich der potenziellen wirtschaftlichen Auswirkungen‌ einordnen? Wie besorgt sollten wir sein?


 Barbara Grosz: Ja, ich bin besorgt, aber ich mache mir auf etwas andere Weise Sorgen, als viele andere besorgte Menschen. Zunächst einmal möchte ich darauf hinweisen, dass es sich hier nicht nur um ein Problem der KI handelt, sondern um ein allgemeineres Problem von Technologie. Für dieses Problem sind einige von uns Technologen mitverantwortlich, aber die Geschäftswelt trägt ebenfalls viel Verantwortung.


 Hier ist ein Beispiel. Wenn etwas nicht funktionierte, rief man früher beim Kundendienst an und konnte mit einem Menschen sprechen. Manche der Kundendienstmitarbeiter waren nicht besonders gut, aber die guten verstanden das Problem und konnten es lösen.


 Menschliche Arbeitskräfte sind kostspielig, deshalb wurden sie durch Computersysteme ersetzt. Irgendwann wurden die intelligenteren Mitarbeiter entlassen, und die Unternehmen stellten billigere Arbeitskräfte ein, die nur einem Skript folgen konnten, und das funktionierte nicht besonders gut. Aber wer braucht heute noch jemanden, der einem Skript folgen kann, wenn es doch Computersysteme gibt? Dieser Ansatz führt zu schlechten Jobs und zu schlechtem Kundendienst.


 Durch KI und zunehmend intelligente System gibt es immer öfter die Möglichkeit, sich zu sagen: »Okay, wir können die Menschen ersetzen«. Das zu tun, ist allerdings problematisch, wenn das System nicht in der Lage ist, die ihm zugedachte Aufgabe vollständig zu erfüllen. Deshalb spreche ich mich für die Entwicklung von Systemen aus, die Menschen ergänzen.


 Martin Ford: Ich habe eine Menge über dieses Thema geschrieben, aber ich möchte darauf hinaus, dass es hier um die Überschneidung von Technologie und Kapitalismus geht.


 Barbara Grosz: Genau!


 Martin Ford: Dem Kapitalismus‌ ist zu eigen, dass durch Kostensenkungen mehr Geld verdient wird, und historisch gesehen war das durchaus positiv. Aus meiner Sicht müssen wir den Kapitalismus anpassen, damit er weiter gedeihen kann, auch wenn wir vor einem Wendepunkt stehen, weil Kapital in beispielslosem Ausmaß Arbeitskräfte ersetzen wird.


 Barbara Grosz: In diesem Punkt bin ich ganz bei Ihnen. Ich habe kürzlich bei der American Academy of Arts and Sciences eine Rede darüber gehalten. In meinen Augen gibt es hier zwei entscheidende Punkte.


 Erstens: Es geht nicht nur darum, welche Systeme wir entwickeln können, sondern darum, welche Systeme wir entwickeln sollten. Wir als Technologen haben hier die Wahl, selbst in einem kapitalistischen System, in dem alles gekauft wird, was Geld spart.


 Zweitens: In der Informatik muss in der Lehre die Ethik integriert werden, damit die Studenten nicht nur über effizienten und eleganten Code nachdenken, sondern auch lernen, die moralischen Aspekte der Systeme zu berücksichtigen.


 Den Geschäftsleuten und Marketingexperten auf diesem Treffen habe ich das Beispiel Volvo‌ genannt. Das Unternehmen hat einen Wettbewerbsvorteil erzielt, indem es sichere Autos baut. Wir müssen dafür sorgen, dass es für die Unternehmen einen Wettbewerbsvorteil‌ darstellt, Systeme zu entwickeln, die gut mit Menschen zusammenarbeiten. Aber dann muss es Entwickler geben, die nicht nur Menschen ersetzen wollen, sondern mit Sozialwissenschaftlern und Ethikern zusammenarbeiten, um Fragen wie »Ich kann diese Fähigkeit einbauen, aber was bedeutet das? Wie kommen Menschen damit zurecht?« zu beantworten.


 Wir müssen die Entwicklung von Systemen unterstützen, die wir entwickeln sollten, nicht nur solche, die sich kurzfristig gut verkaufen und Geld sparen.


 Martin Ford: Was ist mit den Risiken der KI jenseits der wirtschaftlichen Auswirkungen? Worüber sollten wir uns bei der KI‌ sowohl kurz- als auch langfristig Sorgen machen?


 Barbara Grosz: Aus meiner Sicht gibt es eine Reihe von Fragen zu den Fähigkeiten, die KI bereitstellt, zu den Möglichkeiten, die sie bietet und wie sie eingesetzt werden, sowie zum Design der KI-Systeme.


 Wir haben die Wahl, sogar bei Waffen haben wir die Wahl. Sind sie vollständig autonom? Wie werden Menschen beteiligt? Und auch bei selbstfahrenden Autos hatte Elon Musk‌ die Wahl. Er hätte sagen können, dass Tesla-Fahrzeuge einen Fahrassistenten einsetzen, anstatt von einem Autopiloten zu sprechen, denn er bietet ja tatsächlich gar kein Fahrzeug mit Autopilot‌ an. Die Menschen geraten in Schwierigkeiten, weil sie der Vorstellung eines Autopiloten Vertrauen schenken, sich darauf verlassen, dass er funktioniert und dann Unfälle verursachen.


 Wir haben also die Wahl, was wir in die Systeme einbauen, welche Fähigkeiten wir ihnen zuschreiben und wie wir sie testen, überprüfen und einrichten. Wird es zu einer Katastrophe kommen? Das hängt davon ab, wie wir uns entscheiden.


 Die heutige Zeit ist für alle, die an der Entwicklung von Systemen beteiligt sind, die in irgendeiner Form KI einsetzen, von entscheidender Bedeutung – weil es nicht einfach nur KI-Systeme sind, sondern Computersysteme, auf denen irgendeine Art von KI arbeitet. Alle Beteiligten müssen dafür Sorge tragen, dass es in ihren Designteams jemanden gibt, der sich über die unbeabsichtigten Folgen Gedanken macht, die die von ihnen entwickelten Systeme haben können.


 Im Gesetz ist von »unbeabsichtigten Folgen« die Rede, während Informatiker von »Nebeneffekten« sprechen. Meiner Ansicht nach sollten wir bei der Entwicklung jeglicher Technologie damit aufhören, uns zu fragen »Kann ich ein Gerät entwickeln, das diese und jene Aufgabe erledigt?«, das dann gebaut und auf die Welt losgelassen wird. Wir müssen über die langfristigen Auswirkungen der Systeme nachdenken, die wir entwickeln. Das ist ein gesellschaftliches Problem.


 Ich habe einen Kurs mit dem Titel Intelligent Systems: Design and Ethical Challenges (Intelligente Systeme: Design und ethische Herausforderungen) abgehalten und baue jetzt zusammen mit den Kollegen in Harvard ein Projekt auf, das wir Embedded EthiCS nennen.‌‌ Es hat zum Ziel, dass in allen Informatikvorlesungen auch ethische Aspekte gelehrt werden. Ich denke, dass die Menschen, die Systeme entwickeln, nicht nur über leistungsfähige Algorithmen und effizienten Code nachdenken sollten, sondern auch über die ethischen Auswirkungen des Systems.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass den existenziellen Bedrohungen zu viel Beachtung geschenkt wird? Elon Musk‌ und Sam Altman‌ haben OpenAI‌ gegründet, eine Organisation, die sich darauf konzentriert, an diesem Problem zu arbeiten. Was halten Sie davon? Sollten wir diese Bedrohungen ernst nehmen, obwohl sie vielleicht erst in ferner Zukunft zur Realität werden?


 Barbara Grosz: Irgendjemand könnte problemlos etwas wirkliches Übles auf einer Drohne montieren und damit großen Schaden anrichten. Also ja, ich bin dafür, dass wir uns Gedanken machen, wie wir sichere Systeme‌ entwickeln können und welche Systeme überhaupt entwickelt werden und auch, wie wir Studenten lehren können, ethisch eher vertretbare Programme zu entwickeln. Ich würde mich niemals dagegen aussprechen.


 Ich halte es allerdings für zu extrem, dass manche Leute fordern, die Erforschung und Entwicklung von KI einzustellen, bis wir herausgefunden haben, wie wir all diese Bedrohungen verhindern können. Es wäre schädlich, wegen einer vermeintlichen existenziellen Bedrohung‌ in ferner Zukunft, auf all die Errungenschaften zu verzichten, durch die KI die Welt verbessert. 


 Ich denke, wir können mit der Entwicklung von KI-Systemen fortfahren, müssen aber den ethischen Aspekten Beachtung schenken und sollten bezüglich der Fähigkeiten und Beschränkungen von KI-Systemen aufrichtig sein.


 Martin Ford: Sie haben des Öfteren die Redewendung »Wir haben die Wahl« verwendet. Sie haben ganz entschiedene Ansichten über die Entwicklung von Maschinen, die mit Menschen zusammenarbeiten. Meinen Sie also, dass diese Wahl vor allem von Informatikern und Entwicklern getroffen werden sollte, oder von Unternehmern? Solche Entscheidungen sind in hohem Maße von Marktanreizen abhängig. Sollten sie von der Gesellschaft als Ganzes getroffen werden? Haben Regulierung oder staatliche Aufsicht ihren Platz?


 Barbara Grosz: Eins muss ich sagen: Selbst, wenn Sie ein System nicht für die Arbeit mit Menschen designen, wird es früher oder später doch mit Menschen zusammenarbeiten müssen, also sollte man Menschen gefälligst auch berücksichtigen. Microsofts Bot Tay oder die katastrophalen Fake News bei Facebook sind Beispiele dafür, dass nicht darüber nachgedacht wurde, wie die Systeme der Öffentlichkeit zugänglich gemacht werden, und das in einer Welt voller Menschen, die nicht alle hilfreich und liebenswürdig sind. Man kann Menschen nicht ignorieren!


 Ich denke also, dass gesetzliche Regelungen absolut ihren Platz haben. Vorschriften und Regulierung‌ haben ihren Platz. Dass die Entwicklung von Systemen, die gut mit Menschen zusammenarbeiten, zu meinem Steckenpferd geworden ist, liegt unter anderem daran, dass man ein besseres Design erzielt, wenn man Sozialwissenschaftler und Ethiker daran beteiligt. Die Vorschriften und die Regulierung sind dann nur für das erforderlich, was man nicht durch das Design erreichen kann, und es nicht notwendig, schlecht designte Systeme anzupassen oder nachzurüsten. Ich denke, wir werden stets bessere Systeme erhalten, wenn wir sie von Anfang an als bestmögliche Systeme designen und die Vorschriften sie lediglich ergänzen.


 Martin Ford: Bei der Regulierung in einem Land oder sogar der westlichen Welt gibt es Bedenken, weil es womöglich einen Wettlauf mit China geben wird. Müssen wir uns darüber Sorgen machen, dass China uns hinter sich lässt und das Tempo vorgibt, und dass zu viel Regulierung für uns von Nachteil sein könnte?


 Barbara Grosz: Darauf gibt es derzeit zwei verschiedene Antworten. Ich mag mich wie eine Schallplatte anhören, die einen Sprung hat, aber wenn wir Erforschung und Entwicklung von KI einstellen oder beträchtlich beschränken, dann lautet die Antwort ja.


 Wenn wir bei der Entwicklung jedoch sowohl den ethischen Aspekten Rechnung tragen als auch effizienten Code berücksichtigen, dann lautet die Antwort nein, weil es weiterhin Fortschritte in der KI geben wird.


 Besonders gefährlich kann es bei Waffensystemen‌ werden. Die entscheidende Frage ist, was geschieht, wenn wir auf KI-gestützte Waffen verzichten, ein Gegner hingegen nicht. Aber dieses Thema ist so umfangreich, dass wir eine weitere Stunde darüber sprechen könnten.


 Martin Ford: Zum Abschluss möchte ich Sie zum Thema Frauen in der KI befragen. Welchen Rat können Sie Frauen oder Männern oder Studienanfängern geben? Wie beurteilen Sie die Rolle von Frauen im Fachgebiet KI, und wie haben sich die Dinge im Lauf Ihrer Karriere entwickelt?


 Barbara Grosz: Zunächst einmal muss ich sagen, dass dieses Fachgebiet den interessantesten Fragen nachgeht, die es überhaupt gibt. Zur Beantwortung der Fragen, die in der KI gestellt werden, waren schon immer eine Kombination aus analytischem und mathematischem Denken, dem Nachdenken über Menschen und Verhalten, sowie technische Überlegungen erforderlich. Man erkundet alle möglichen Denkweisen und lernt die verschiedensten Designs kennen. Ich bin mir sicher, dass viele Forscher meinen, ihr Fachgebiet sei am spannendsten, aber für uns in der KI wird es jetzt noch spannender, weil uns viel bessere Tools zur Verfügung stehen. Denken Sie nur an die Rechenleistung von Computern. Als ich anfing, hatte ich eine Kollegin, die einen Pullover gestrickt hat, während sie darauf wartete, dass ihr ein Zeilenumbruch auf dem Bildschirm angezeigt wird!


 ‌‌Wie bei allen Wissenschaften und Technologien halte ich es für unverzichtbar, dass wir ein möglichst breites Spektrum von Menschen am Design unserer KI-Systeme beteiligen. Ich meine damit nicht nur Frauen und Männer, sondern Menschen aus anderen Kulturen und Menschen unterschiedlicher Ethnien, denn diese Menschen werden die Systeme verwenden. Wenn man das unterlässt, gibt es zwei große Gefahren. Zum einen sind die entwickelten Systeme nur für bestimmte Bevölkerungsgruppen angemessen, zum anderen entsteht auf diese Weise ein Arbeitsklima, das nicht alle Bevölkerungsgruppen gleichermaßen willkommen heißt, was dazu führt, dass man nur von bestimmten Untergruppen profitiert. Wir alle müssen miteinander zusammenarbeiten.


 Meiner Erfahrung nach gab es anfangs so gut wie keine Frauen in der KI, und meine Erfahrung beruht ausschließlich auf dem Verhalten der Männer, mit denen ich zusammengearbeitet habe. Einige meiner Erfahrungen waren fantastisch, andere hingegen fürchterlich. Alle Universitäten und Unternehmen, die Forschungsgruppen beschäftigen, die sich mit Technologie befassen, sollten die Verantwortung übernehmen und gewährleisten, dass die Arbeitsumfelder Frauen, Männer und Mitglieder unterrepräsentierter Minderheiten fördern, denn wie wir wissen, ist das Design letzten Endes umso besser, je vielfältiger das Designteam ist.
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 Dass man sich im Machine Learning derzeit so sehr auf Deep Learning und die damit verbundenen intransparenten Strukturen stützt, führt in eine Sackgasse. Wir müssen uns von dieser datenorientierten Denkweise befreien.





 Martin Ford: Sie haben eine lange Karriere hinter sich und viele Auszeichnungen erhalten. Wie sind Sie ursprünglich zur Informatik und zur KI gekommen?


 Judea Pearl: Ich wurde 1936 in Israel geboren, in einer Stadt namens Bnei Brak. Meinen Wissendrang verdanke ich zum Großteil meiner Kindheit und dem Aufwachsen als Mitglied der israelischen Gesellschaft und einer Generation, die sich glücklich schätzen darf, eine inspirierende Ausbildung erhalten zu haben. Meine Lehrer in der Highschool und auf dem College waren erstklassige Wissenschaftler, die in den 1930er-Jahren aus Deutschland gekommen waren und im wissenschaftlichen Umfeld keine Anstellung fanden und deshalb an der Highschool unterrichteten. Ihnen war klar, dass es keinen Weg zurück zur Wissenschaft gab, und deshalb sahen sie in uns Schülern die Verkörperung ihrer akademischen und wissenschaftlichen Träume. Dieses Bildungsexperiment kam meiner Generation zugute – wir wurden beim Aufwachsen von großartigen Wissenschaftlern betreut, die jetzt Highschool-Lehrer waren. Ich habe mich in der Schule nie besonders hervorgetan. Ich war nicht der Beste oder auch nur der Zweitbeste, ich war immer nur Dritter oder Vierter, habe mich aber stets sehr eingehend mit den unterrichteten Themen beschäftigt. Wir wurden auf chronologische Weise unterrichtet und konzentrierten uns auf den Erfinder oder Wissenschaftler, der eine Entdeckung gemacht oder ein Theorem entwickelt hatte. Auf diese Weise bekamen wir eine Vorstellung davon, dass Wissenschaft nicht nur eine Ansammlung von Fakten ist, sondern ein fortwährendes Ringen der Menschen mit den Unwägbarkeiten der Natur darstellt. Das vergrößerte meinen Wissensdrang weiter.


 Ich habe mich erst für die Wissenschaft entschieden, als ich zur Armee kam. Ich gehörte zu einem Kibbuz und hätte mein Leben wohl dort verbracht, wenn mir kluge Köpfe nicht gesagt hätten, dass ich glücklicher sein würde, wenn ich mir meine mathematischen Fähigkeiten zunutze mache. Sie gaben mir den Rat, am Technion, der Technischen Universität Israels, Elektrotechnik zu studieren, was ich 1956 dann auch tat. Ich habe mich damals nicht auf irgendetwas spezialisiert, aber Schaltkreisanalyse und die Theorie des Elektromagnetismus gefielen mir gut. Ich machte meinen Abschluss und habe 1960 geheiratet. Dann ging ich in die USA, mit der Absicht, dort zu promovieren und nach Erhalt des Doktortitels zurückzukehren.


 Martin Ford: Sie hatten geplant, nach Israel zurückzukehren?


 Judea Pearl: Ja, ich hatte vor, einen Doktortitel zu erwerben und anschließend nach Israel zurückzukehren. Zunächst schrieb ich mich am Brooklyn Polytechnic Institute (das inzwischen zur New York University gehört) ein, das damals auf dem Gebiet der Mikrowellenkommunikation führend war. Allerdings konnte ich mir die Studiengebühren nicht leisten, also wurde ich Angestellter beim David Sarnoff Research Center an den RCA-Laboratories in Princeton, New Jersey. Dort war ich Mitglied einer Gruppe, die sich mit Arbeitsspeichern befasst, und die von Dr. Jan Rajchman‌ geleitet wurde. Die Gruppe konzentrierte sich vor allem auf Hardware. Wie alle anderen im Land, suchten wir nach verschiedenen physikalischen Mechanismen, die sich als Computerspeicher einsetzen lassen, weil Magnetkernspeich‌er zu langsam und zu klobig waren und von Hand aufgereiht werden mussten.


 Es war abzusehen, dass die Tage des Magnetkernspeichers gezählt waren, und alle – IBM, die Bell Laboratories und die RCA-Laboratories – suchten nach verschiedenen Phänomenen, die als Mechanismus zum Speichern digitaler Informationen dienen könnten. Obwohl eine Kühlung auf die Temperatur von flüssigem Helium erforderlich war, erschien Supraleitung damals vielversprechend, zum einen aufgrund der Geschwindigkeit und zum anderen, weil es so einfach war, den Speicher einzurichten. Ich untersuchte Kreisströme, die vielleicht als Speicher dienen könnten und entdeckte einige interessante Phänomene. Es gibt sogar einen nach mir benannten Pearl-Vortex, einen turbulenten Strom in supraleitenden Schichten, der eine hochinteressante Eigenschaften besitzt, die im Widerspruch zum Faraday’schen Gesetz steht. Das war eine spannende Zeit, sowohl aus technologischer als auch aus wissenschaftlicher Perspektive.


 Damals, 1961 und 1962, waren auch alle von den potenziellen Fähigkeiten inspiriert, die Computer boten. Niemand zweifelte daran, dass Computer früher oder später die meisten intellektuellen Leistungen des Menschen emulieren würden. Alle suchten nach Tricks, die es erlauben könnten, diese Aufgaben zu erledigen, sogar die Forscher, die sich mit Hardware beschäftigten. Wir suchten unaufhörlich nach Möglichkeiten, ein assoziatives Gedächtnis zu erschaffen und hatten uns dabei mit Wahrnehmung, Objekterkennung und der Repräsentation visueller Szenen auseinandergesetzt – all die Aufgaben, von denen wir wussten, dass sie für eine allgemeine KI von Bedeutung waren. Das RCA-Management forderte uns auf, Erfindungen zu machen. Unser Chef Dr. Rajchman suchte uns einmal pro Woche auf und erkundigte sich jeweils, ob wir etwas Neues hätten, was zum Patent angemeldet werden könnte.


 Mit dem Aufkommen der Halbleiter wurden alle Arbeiten an der Supraleitung eingestellt, allerdings maßen wir ihnen damals keine große Bedeutung bei. Wir glaubten nicht daran, dass die Miniaturisierungstechnologie so erfolgreich sein würde, wie es der Fall war. Wir glaubten auch nicht daran, dass sich das Problem des gelöschten Speichers bei leerer Batterie überwinden ließe. Aber es wurde gelöst, und Halbleiter verdrängten alle Wettbewerber. Zu diesem Zeitpunkt arbeitete ich für ein Unternehmen namens Electronic Memories, und durch das Aufkommen der Halbleiter verlor ich meinen Job. Auf diese Weise kam ich zur Wissenschaft und konnte meinen alten Traum verwirklichen, mit Mustererkennung und Bildcodierung zu arbeiten.


 Martin Ford: Sind Sie von Electronic Memories direkt zur UCLA gewechselt?


 Judea Pearl: Ich hatte eigentlich vor, zur University of Southern California zu wechseln, aber dort wollte man mich nicht einstellen, weil ich mir meiner Sache zu sicher war. Ich wollte im Bereich Software lehren, obwohl ich noch nie programmiert hatte, und der Dekan warf mich aus seinem Büro. Ich landete schließlich bei der UCLA, weil man mir dort die Chance gab, das zu tun, was ich wollte, und so kam ich von der Mustererkennung, der Bildcodierung und der Entscheidungstheorie allmählich zur KI. In der Anfangszeit der KI ging es vor allem um Schach und Programme für andere Spiele. Ich fand das verlockend, weil ich darin eine Metapher für das Erfassen der menschlichen Intuition sehe. Das ist und bleibt mein Lebenstraum: die menschliche Intuition durch eine Maschine zu erfassen.


 Bei Spielen wird die Intuition‌ bei der Beurteilung eines Spielzugs erkennbar. Zwischen den Fähigkeiten von Maschinen und den Fähigkeiten von Experten gab es eine große Lücke, und die Herausforderung bestand darin, das Urteilsvermögen von Experten durch eine Maschine zu erfassen. Ich führte einige analytische Arbeiten durch und konnte eine vernünftige Erklärung dafür liefern, um was es bei der Heuristik‌ eigentlich geht und entwickelte eine automatische Methode zur Entdeckung von Heuristiken, die auch heute noch verwendet wird. Ich glaube, ich konnte als Erster beweisen, dass die Alpha-Beta-Suche optimal ist, und ich erzielte einige andere mathematische Ergebnisse, mit denen man zeigen kann, warum eine Heuristik besser ist als eine andere. Diese Arbeiten habe ich in meinem Buch Heuristics zusammengefasst, dass 1983 erschien. Dann traten Expertensysteme auf den Plan, und die Leute fanden es spannend, die verschiedensten Heuristiken zu erfassen – nicht die Heuristik eines Schachgroßmeisters, sondern die Intuition hoch bezahlter Experten, wie die von Ärzten oder Mineralogen. Dem lag die Idee zugrunde, die Fähigkeiten eines Experten mit einem Computersystem zu simulieren, um ihn zu ersetzen oder zu unterstützen. Expertensysteme stellten für mich eine weitere Herausforderung dar, Intuition zu erfassen.


 Martin Ford: Der Deutlichkeit halber: Ein Expertensystem‌ beruht doch vor allem auf Regeln, richtig? Wenn x wahr ist, führe y aus etc.


 Judea Pearl: Richtig, es war regelbasiert, und das Ziel war, die Arbeitsweise eines Experten zu erfassen, also weshalb ein Experte sich für die eine oder die andere Möglichkeit entscheidet.


 Ich habe diese Vorgehensweise durch ein anderes Paradigma ersetzt. Statt beispielsweise einen Arzt – den Experten – zu modellieren, haben wir die Krankheit simuliert. Man muss den Experten nicht mehr fragen, was er macht. Stattdessen fragt man, welche Symptome zu erwarten sind, wenn man an Malaria oder Grippe erkrankt ist und was sonst noch über die Krankheit bekannt ist. Auf Grundlage dieser Informationen haben wir ein Diagnosesystem entwickelt, das eine Sammlung verschiedener Symptome untersuchte und als Ergebnis die vermutete Krankheit lieferte. Das funktioniert auch bei der Beurteilung von Lagerstätten von Bodenschätzen, bei der Fehlersuche oder bei anderen Gebieten, für die Fachkenntnisse nötig sind.


 Martin Ford: Beruhte das auf Ihren Arbeiten über Heuristiken, oder beziehen Sie sich jetzt auf Bayes-Netze?


 Judea Pearl: Nein, nach der Veröffentlichung meines Buchs 1983 habe ich den Heuristiken den Rücken gekehrt und angefangen, mich mit Bayes-Netzen‌ und Unsicherheitsmanagement zu beschäftigen. Damals gab es viele Vorschläge, wie Unsicherheiten zu handhaben sind, die mit den Vorgaben der Wahrscheinlichkeits- und Entscheidungstheorie nicht vereinbar waren, aber ich wollte es richtig machen.


 Martin Ford: Können Sie etwas über Ihre Arbeit mit Bayes-Netzen erzählen? Heute gibt es dafür viele wichtige Anwendungen.


 Judea Pearl: Zunächst einmal muss man sich die damaligen Verhältnisse vor Augen führen. Es gab Spannungen zwischen den Pragmatikern (»Scruffies«) und den Theoretikern (»Neaties«). Die Scruffies wollten einfach nur Systeme entwickeln, die funktionierten. Sie kümmerten sich nicht darum, ob es Garantien gibt oder ob ihre Verfahren irgendeiner Theorie entsprechen. Die Neaties hingegen wollten verstehen, warum etwas funktioniert und gewährleisten, dass eine gewisse Leistung garantiert ist.


 Martin Ford: Der Deutlichkeit halber: Das waren Spitznamen für zwei Gruppen mit unterschiedlichen Standpunkten.


 Judea Pearl: Ja. In der Machine-Learning-Community gibt es heute ähnliche Spannungen. Manche Entwickler wollen, dass die Maschinen eine wichtige Aufgabe erfüllen. Dabei spielt es keine Rolle, ob sie optimal gelöst wird oder ob das System seine Funktionsweise erklären kann – Hauptsache, die Aufgabe wird erledigt. Die Neaties hingegen fordern Erklärbarkeit und Transparenz, also Systeme, die ihre Funktionsweise erklären können, und verlangen nach Systemen mit Leistungsgarantien.


 Damals hatten die Scruffies das Sagen, und das ist heute noch immer so, weil sie einen guten Draht zu Geldgebern und der Industrie haben. Die Industrie handelt allerdings kurzsichtig und verlangt schnelle Erfolge, wodurch bei den Forschungsschwerpunkten ein Ungleichgewicht entsteht. Bei den Bayes-Netzen verhielt es sich ebenso; die Scruffies hatten das Sagen. Ich gehörte zu den wenigen Einzelgängern, die forderten, die Aufgaben entsprechend den Regeln der Wahrscheinlichkeitstheorie zu erledigen. Das Problem dabei war Folgendes: Wenn man sich an die Regeln der klassischen Wahrscheinlichkeitstheorie hält, steigen Zeit- und Speicherplatzbedarf exponentiell, und diese Ressourcen standen nicht zur Verfügung.


 Ich war auf der Suche nach einer Möglichkeit, die Aufgabe effizienter zu lösen und wurde durch die Arbeit von David Rumelhart‌ inspiriert, einem Kognitionswissenschaftler, der untersuchte, wie Kinder Text so schnell und zuverlässig lesen konnten. Er schlug vor, ein mehrschichtiges System zu verwenden, das sich von der Pixel-Ebene über die semantische Ebene und die Satz-Ebene bis zur grammatischen Ebene erstreckt. Die Ebenen sind jeweils miteinander verbunden und übergeben einander Meldungen. Einer Ebene ist nicht bekannt, was eine andere Ebene leistet; sie übergibt einfach nur Meldungen. Früher oder später führt der Austausch der Meldungen dazu, dass man sich der richtigen Antwort nähert, wenn man ein Wort wie »car« liest und es je nach Kontext einer Geschichte von »cat« unterscheidet.


 Ich habe versucht, diese Architektur entsprechend der Wahrscheinlichkeitstheorie‌ zu simulieren, was mir nicht besonders gut gelang, bis ich entdeckte, dass diese Annährung erfolgt, wenn man eine Baumstruktur verwendet, um die Module miteinander zu verbinden. Nachrichten können asynchron verbreitet werden, und irgendwann gelangt das System zur richtigen Antwort. Dann gingen wir dazu über, einen Polytree zu verwenden, eine ausgeklügeltere Version eines Baums, und 1995 schließlich veröffentlichte ich ein Paper über allgemeine Bayes-Netze.


 Diese Architektur hat uns wirklich überrascht, weil sie so einfach zu programmieren war. Als Programmierer musste man nicht sämtliche Elemente überwachen, sondern lediglich programmieren, was mit einer Variablen geschieht, wenn sie aktiviert wird und ihre Informationen aktualisieren soll. Die Variable übergibt ihren Nachbarn Meldungen, die wiederum ihren Nachbarn Meldungen übergeben, und so weiter. Irgendwann gelangt das System zur richtigen Antwort.


 Die einfache Programmierung machte Bayes-Netze brauchbar. Zur Akzeptanz trug auch bei, dass man die Krankheit und nicht den Arzt – also das Fachgebiet, nicht den Experten für das Fachgebiet – programmieren konnte, was dem System Transparenz verlieh. Die Nutzer des Systems konnten begreifen, warum das System die eine oder andere Antwort lieferte und wussten, wie sie es modifizieren mussten, wenn sich in der Umgebung etwas änderte. Darüber hinaus besaß das System den Vorteil der Modularität,‌ der sich ergibt, wenn man es nach dem Vorbild der Natur modelliert.


 Wir haben das damals gar nicht bemerkt, vor allem, weil wir die Bedeutung der Modularität noch nicht erkannt hatten. Als wir sie erkannten, bemerkte ich, dass es die Kausalität ist, die für die Modularität verantwortlich ist, und wenn die Kausalität verloren geht, geht auch die Modularität verloren und wir betreten Niemandsland. Wenn wir die Transparenz einbüßen, gehen die Rekonfigurierbarkeit und andere angenehme Eigenschaften verloren. Als ich 1988 mein Buch über Bayes-Netze veröffentlichte, fühlte ich mich schon wie ein Abtrünniger, weil mir bereits klar war, dass der nächste Schritt darin bestehen würde, die Kausalität zu modellieren und ich meine Aufmerksamkeit schon anderen Aufgaben widmete.


 Martin Ford: Es heißt immer wieder: »Korrelation ist nicht dasselbe wie Kausalität‌«, und somit lassen die Daten keine Rückschlüsse auf die Kausalität zu. Bayes-Netze bieten also keine Möglichkeit, die Kausalität zu verstehen, richtig?


 Judea Pearl: Nein, Bayes-Netze funktionieren auf beiderlei Weise. Das hängt davon ab, was man im Sinn hat, wenn man sie erstellt.


 Martin Ford: Bayes-Netzen liegt die Idee zugrunde, die Wahrscheinlichkeiten anhand neuer Informationen zu aktualisieren, sodass die Abschätzung allmählich immer genauer wird. Das ist das grundlegende Konzept dieser Netzwerke, und Sie haben eine äußerst effiziente Methode gefunden, dieses Verfahren auf sehr viele Wahrscheinlichkeiten anzuwenden. Kein Wunder, dass es in der Informatik und in der KI von großer Bedeutung ist, denn es wird überall eingesetzt.


 Judea Pearl: Den Satz von Bayes‌ zu verwenden, ist eine alte Idee; das Schwierige war, ein effizientes Verfahren zu finden. Das war eine der Voraussetzungen, die ich für Machine Learning als notwendig erachtete. Man kann die Informationen und den Satz von Bayes verwenden und das System aktualisieren, um seine Leistung und die Parameter zu verbessern. Das gehört alles zum Bayes’schen Verfahren, das Wissen anhand der Informationen zu aktualisieren, es handelt sich jedoch um probabilistisches Wissen, nicht um kausales, deshalb gibt es Beschränkungen.


 Martin Ford: Aber das Verfahren wird recht häufig eingesetzt, beispielsweise bei Spracherkennungssystemen und all den anderen Geräten, die uns vertraut sind. Google nutzt es für die verschiedensten Zwecke.


 Judea Pearl: Man hat mir erzählt, dass alle Mobiltelefone ein Bayes-Netz zur Fehlerkorrektur verwenden, um das Rauschen zu minimieren. Alle Mobiltelefone nutzen ein Bayes-Netz und Propagation – so bezeichnen wir die Weitergabe von Meldungen. Man hat mir auch gesagt, dass Siri ein Bayes-Netz verwendet, allerdings macht Apple ein Geheimnis daraus, daher konnte ich das nicht überprüfen.


 Bayes’sche Aktualisierungen spielen heute beim Machine Learning‌ zwar eine wichtige Rolle, allerdings hat es eine Verlagerung von Bayes-Netzen zum weniger transparenten Deep Learning‌ gegeben. Man erlaubt dem System, die Parameter anzupassen, ohne die Funktion zu kennen, die Eingabe und Ausgabe verknüpft. Das ist weniger transparent als Bayes-Netze‌, die die Eigenschaft der Modularität besitzen, deren große Bedeutung wir zunächst nicht erkannt hatten. Wenn man die Krankheit modelliert, simuliert man tatsächlich den Zusammenhang von Ursache und Wirkung der Krankheit, nicht den Experten, und daraus resultiert die Modularität. Als wir das erkannt hatten, stellte sich natürlich die Frage: Was genau ist das, was wir als »Zusammenhang von Ursache und Wirkung« oder als »Kausalzusammenhang« bezeichnen? Wo ist er zu finden, und wie kann man ihn handhaben? Das war für mich der nächste Schritt.


 Martin Ford: Sprechen wir über Kausalität‌. Sie haben ein sehr bekanntes Buch über Bayes-Netze veröffentlicht, das dazu geführt hat, dass Bayes’sche Verfahren in der Informatik so verbreitet sind. Aber Sie haben schon vor der Veröffentlichung des Buchs darüber nachgedacht, sich künftig auf die Kausalität zu konzen-trieren?


 Judea Pearl: Die Kausalität ist ein Teil der Intuition, die überhaupt zu Bayes-Netzen geführt hat, auch wenn deren formale Definition rein probabilistisch ist. Man nimmt Untersuchungen vor und trifft Vorhersagen, ohne irgendwelche Eingriffe zu berücksichtigen. Wenn keine Eingriffe nötig sind, braucht man auch keine Kausalität – theoretisch. Man kann alles, was ein Bayes-Netz bewirkt, auch rein probabilistisch beschreiben. In der Praxis stellte sich heraus, dass alles viel einfacher wird, wenn man sich bei der Strukturierung des Netzwerks an der Kausalität orientiert. Die Frage war: Wieso?


 Inzwischen wissen wir, dass wir Merkmale der Kausalität benötigen, von denen wir gar nicht wussten, dass sie von der Kausalität her stammen: Modularität, Rekonfigurierbarkeit, Übertragbarkeit und anderes. Als ich die Kausalität untersuchte, war mir klar, dass das Mantra »Korrelation ist nicht dasselbe wie Kausalität« viel tiefgreifender ist, als wir gedacht hatten. Man muss Kausalzusammenhänge voraussetzen, um Schlussfolgerungen ziehen zu können, und das geben die Daten allein nicht her. Und selbst wenn man bereit ist, Kausalzusammenhänge vorauszusetzen, kann man sie nicht formulieren.


 Es gab in der Wissenschaft keine Sprache, in der man einen einfachen Satz wie »Schlamm verursacht keinen Regen« oder »der Hahn verursacht nicht, dass die Sonne aufgeht« formulieren konnte. Man konnte das nicht mathematisch formulieren. Selbst wenn man es für selbstverständlich hält, dass der Hahn nicht für den Sonnenaufgang verantwortlich ist, konnte man das nicht aufschreiben oder mit Daten oder anderen Sätzen dieser Art kombinieren.


 Kurz und bündig: Selbst, wenn man bereit war, die Daten um Kausalannahmen zu ergänzen, konnte man das nicht aufschreiben. Dafür war eine völlig neue Sprache erforderlich. Diese Erkenntnis war für mich ein ziemlicher Schock und eine He-rausforderung, weil ich bislang immer auf Statistik zurückgreifen konnte. Statistik ermöglicht Induktion, Deduktion, Abduktion und das Aktualisieren von Modellen, und hier ist die Sprache der Statistik plötzlich völlig unbrauchbar. Mir als Informatiker machte das keine Angst, weil Informatiker ihren Bedürfnissen entsprechend neue Sprachen erfinden. Aber welche Sprache sollte erfunden werden, und wie könnten wir diese Sprache mit der Sprache der Daten zusammenführen?


 In der Statistik‌ spricht man eine andere Sprache – es gibt Durchschnittswerte, Hypothesentests, zusammengefasste Daten und Visualisierungen aller Art. All das ist die Sprache der Daten, und hier tritt eine andere Sprache auf den Plan, die Sprache von Ursache und Wirkung. Wie können wir die beiden Sprachen vereinen, sodass sie zusammenwirken können? Wie können wir Annahmen über Kausalzusammenhänge‌ mit den vorhandenen Daten kombinieren und Schlussfolgerungen ziehen, die mir etwas über die Funktionsweise der Natur verraten? Das stellte für mich als Informatiker und Teilzeit-Philosoph die Herausforderung dar. Ein Philosoph hat hier im Wesentlichen die Aufgabe, die menschliche Intuition zu erfassen und auf eine Weise zu formalisieren, die es ermöglicht, sie auf einem Computer zu programmieren. Auch wenn Philosophen keine Computer im Sinn haben, stellt man bei genauem Hinsehen doch fest, dass sie versuchen, mit der ihnen verfügbaren Sprache so viel wie möglich zu formalisieren. Ziel ist es, alles besser erklärbar und aussagekräftiger zu machen, damit Informatiker schließlich eine Maschine programmieren können, die kognitive Funktionen ausführt, die Philosophen Rätsel aufgeben.


 Martin Ford: Haben Sie die technische Sprache oder die Diagramme, die zur Beschreibung der Kausalität verwendet werden, erfunden?


 Judea Pearl: Nein, ich habe das nicht erfunden. Das grundlegende Konzept wurde 1920 von einem Genetiker namens Sewall Wright‌ entwickelt, der als Erster Kausaldiagramme mit Pfeilen und Knoten verwendet hat, die einem Stadtplan mit Einbahnstraßen ähneln. Er hat sein ganzes Leben lang dafür gekämpft, dass man anerkennt, dass seinen Diagrammen Informationen entnommen werden können, die Statistiker Regressionen, Assoziationen oder Korrelationen nicht entnehmen können. Seine Methoden waren simpel, aber sie bewiesen, dass er Informationen erhalten konnte, die für Statistiker nicht zugänglich waren.


 Ich habe Sewall Wrights Diagramme ernst genommen, alle meine Kenntnisse aus der Informatik eingebracht, sie neu formalisiert und bis zum Letzten ausgereizt. Ich konnte Kausaldiagramme erstellen, die zum Codieren von wissenschaftlichen Kenntnissen dienten oder zur Steuerung von Maschinen bei der Erkennung von Kausalzusammenhängen in verschiedenen Fachgebieten, wie Medizin, Bildungswesen oder Klimawandel. Es handelte sich immer um Fachgebiete, in denen Wissenschaftler sich fragten, wodurch etwas verursacht wird, wie die Natur die Informationen von der Ursache zur Wirkung übermittelt, wie die beteiligten Mechanismen funktionieren, wie man das steuern kann und wie sich in der Praxis Fragen beantworten lassen, bei denen Kausalzusammenhänge eine Rolle spielen.


 Das ist seit 30 Jahren die Herausforderung meines Lebens. Im Jahr 2000 habe ich ein Buch mit dem Titel Causality darüber veröffentlicht, dessen 2. Auflage 2009 erschien. 2015 war ich Mitautor einer leichter verständlichen Einführung. Und dieses Jahr habe ich als Koautor von The Book of Why mitgewirkt, einem populärwissenschaftlichen Buch, das die Herausforderung in unkomplizierter Sprache erklärt, sodass die Leser Kausalit‌ät auch ohne mathematische Gleichungen verstehen können. Natürlich sind Gleichungen für kompakte Formulierungen exakter Beschreibungen nützlich, aber man muss kein Wissenschaftler sein, um The Book of Why verstehen zu können. Man braucht nur der Darlegung der grundlegenden Konzepte zu folgen. In diesem Buch betrachte ich die Geschichte aus Sicht der Kausalität. Ich erläutere, welche konzeptuellen Durchbrüche unsere Denkweise beeinflusst haben, anstatt zu beschreiben, durch welche Experimente etwas entdeckt wurde.


 Martin Ford: Ich habe The Book of Why gelesen, und es hat mir gefallen. Ich denke, eines der wichtigsten Ergebnisse Ihrer Arbeit ist, dass Kausalmodelle in den Sozial- und Naturwissenschaften jetzt von großer Bedeutung sind. Tatsächlich habe ich erst neulich einen Artikel von einem Quantenphysiker gesehen, der ein Kausalmodell benutzt, um in der Quantenmechanik etwas zu beweisen.


 Judea Pearl: Ich habe den Artikel gelesen. Tatsächlich hatte ich ihn meiner Leseliste hinzugefügt, weil ich die Phänomene, die Sie so spannend fanden, nicht ganz verstanden habe.


 Martin Ford: Zu den vielen Dingen, die ich mir beim Lesen von The Book of Why gemerkt habe, gehört Folgendes: Natur- und Sozialwissenschaftler nutzen jetzt tatsächlich vermehrt die Möglichkeiten, die Kausalmodelle bieten, aber Sie haben den Eindruck, dass das Fachgebiet KI zurückbleibt. Sie glauben, dass sich die KI-Forscher auf die Kausalzusammenhänge konzentrieren müssen, um Fortschritte zu erzielen.


 Judea Pearl: Richtig. Kausale Modellierung steht beim Machine Learning derzeit nicht an erster Stelle. Machine Learning‌ wird heutzutage von Statistikern und von dem Glauben dominiert, dass man alles aus den Daten lernen kann. Diese datenorientierte Denkweise ist beschränkt.


 Ich bezeichne das als Curve Fitting‌ (also Kurvenanpassung). Das mag sich abfällig anhören, aber so ist das nicht gemeint. Der Begriff beschreibt, dass beim Deep Learning und bei neuronalen Netzen äußerst ausgeklügelte Funktionen an einen Haufen Punkte angepasst werden. Diese Funktionen sind sehr komplex, sie besitzen Tausende lokaler Minima und Maxima, sie sind kompliziert, und sie lassen sich nicht vorhersagen. Aber sie dienen tatsächlich lediglich dazu, eine Kurve an eine Punktwolke anzupassen.


 Dieser Ansatz unterliegt eindeutigen theoretischen Beschränkungen. Es geht also nicht um persönliche Ansichten, sondern um theoretische Einschränkungen. Man kann keine kontrafaktischen Überlegungen anstellen, und man kann nicht über Handlungen nachdenken, die es noch nicht gegeben hat. Ich beschreibe es in Form von drei kognitiven Ebenen: Sehen, Intervenieren und Vorstellung. Die Vorstellung ist die oberste Ebene und erfordert kontrafaktische Überlegungen: Wie würde die Welt aussehen, wenn etwas anders verlaufen wäre? Wie würde die Welt beispielsweise aussehen, wenn Kennedy nicht von Oswald getötet worden wäre, oder wenn Hillary Clinton die US-Wahl gewonnen hätte? Wir denken über diese Dinge nach und können sozusagen Kontakt mit diesen imaginären Szenarien aufnehmen und fühlen uns bei diesem »So-tun-als-ob«-Spiel durchaus wohl.


 Wir benötigen diese Fähigkeit, um neue Modelle der Welt zu entwickeln. Sich eine Welt vorzustellen, die nicht existiert, verleiht uns die Fähigkeit, neue Theorien zu entwickeln und neue Erfindungen zu machen und auch, begangene Fehler zu korrigieren, um Verantwortung zu übernehmen, Bedauern zu zeigen oder Willensfreiheit wahrzunehmen. All dies gehört zu unserer Fähigkeit, Welten hervorzubringen, die nicht existieren, aber existieren könnten. Wir haben Regeln, um plausible kontrafaktische Welten hervorzubringen, die nicht skurril erscheinen. Sie besitzen eine eigene innere Struktur, und sobald wir diese Logik verstanden haben, können wir Maschinen entwickeln, die sich etwas vorstellen können, die für ihre Handlungen Verantwortung übernehmen und Ethik und Mitgefühl verstehen.


 Ich bin kein Zukunftsforscher und versuche, nicht über Dinge zu sprechen, die ich nicht verstehe, aber ich habe nachgedacht, und ich glaube, ich verstehe, wie wichtig kontrafaktische Welten für all diese kognitiven Aufgaben sind, von denen die Menschen sich erhoffen, dass sie irgendwann auf einem Computer implementiert werden. Ich habe einige grundlegende Entwürfe angefertigt, die zeigen, wie man Willensfreiheit, Ethik, Moral und Verantwortungsbewusstsein programmieren kann, aber das sind wirklich nur Entwürfe. Das Entscheidende ist, dass wir heute wissen, was erforderlich ist, um kontrafaktische Welten zu interpretieren und Ursache und Wirkung zu verstehen.


 Das sind winzige Schritte auf dem Weg zu einer allgemeinen KI‌, aber wir können eine Menge aus diesen Schritten lernen, und ich möchte die Machine-Learning-Community dazu bewegen, das zu verstehen. Ich möchte, dass die Menschen verstehen, dass Deep Learning‌ ein winziger Schritt auf dem Weg zu einer allgemeinen KI ist. Wir müssen daraus lernen, wie wir die theoretischen Hindernisse beim kausalen Denken umgangen haben, damit wir sie bei einer allgemeinen KI umgehen können.


 Martin Ford: Sie sagen also, dass Deep Learning auf die Analyse von Daten beschränkt ist und dass sich aus den Daten allein keine Kausalität ableiten lässt. Da Menschen zu kausalem Denken fähig sind, muss es im menschlichen Gehirn irgendeinen Mechanismus geben, der es uns erlaubt, Kausalmodelle‌ zu entwickeln. Es geht nicht nur um das Lernen aus Daten.


 Judea Pearl: Die Entwicklung ist die eine Sache, aber selbst, wenn jemand sie entwickelt, für uns, unsere Eltern, unsere Mitmenschen, unsere Kultur, benötigen wir doch einen Mechanismus, um sie zu nutzen.


 Martin Ford: Richtig. Es hört sich so an, als ob ein Kausaldiagramm oder ein Kausalmodell im Grunde nur eine Hypothese ist. Zwei Menschen könnten über verschiedene Kausalmodelle verfügen, und irgendwo in unserem Gehirn gibt es einen Mechanismus, der es uns erlaubt, die Kausalmodelle kontinuierlich intern zu entwickeln, und das ermöglicht es uns, Daten zu schlussfolgern.


 Judea Pearl: Wir müssen sie entwickeln, sie modifizieren und sie bei Bedarf neu kalibrieren. Wir haben früher einmal geglaubt, dass Malaria durch schlechte Luft verursacht wird. Jetzt glauben wir, dass sie von der Anopheles-Mücke übertragen wird. Das bedeutet einen Unterschied, denn wenn schlechte Luft verantwortlich ist, werde ich im Sumpf künftig eine Atemschutzmaske tragen, und wenn die Anopheles-Mücke schuld ist, werde ich mich mit einem Moskitonetz schützen. Diese konkurrierenden Theorien haben großen Einfluss auf unser Handeln. Wir gelangen durch die Trial-and-Error-Methode von einer Hypothese zur nächsten. Ich bezeichne das als »spielerische Verarbeitung«.


 Auf diese Weise erlernen Kinder kausale Strukturen, durch spielerische Verarbeitung, und auf diese Weise erlernen Wissenschaftler kausale Strukturen – spielerische Verarbeitung‌. Wir müssen jedoch in der Lage sein, das durch spielerische Verarbeitung Erlernte als eine Art Schablone abzuspeichern, damit wir es verwenden, testen und ändern können. Ohne die Fähigkeit, das Erlernte möglichst einfach codiert in einer Schablone in unserem Gedächtnis abzulegen, können wir es weder anwenden noch ändern oder damit herumexperimentieren. Das ist das Erste, was wir herausfinden müssen; Computer müssen diese Schablone beherbergen und verwalten können.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass irgendeine Schablone oder Struktur für ein KI-System vorgegeben werden muss, damit es Kausalmodelle entwickeln kann? DeepMind‌ verwendet Reinforcement Learning‌, das auf praktischer Erfahrung oder der Trial-and-Error-Methode beruht. Vielleicht könnte man auf diese Weise Kausalzusammenhänge entdecken?


 Judea Pearl: Dazu könnte es kommen, aber Reinforcement Learning hat auch seine Grenzen. Man kann nur Handlungen erlernen, die es schon gegeben hat. Man kann keine Handlungen extrapolieren, die nicht schon vorgekommen sind, wie Steuererhöhungen, Anhebung des Mindestlohns oder ein Verbot von Zigaretten. Zigaretten sind noch nie verboten worden, aber dennoch verfügen wir über Mechanismen, die es ermöglichen, dass wir Schlussfolgerungen ziehen und uns vorstellen können, was die Folgen wären. 


 Martin Ford: Sie glauben also, dass die Fähigkeit zu kausalem Denken entscheidend ist, um eine sogenannte starke ‌KI oder eine ‌AGI zu erreichen?


 Judea Pearl: Ich habe keinen Zweifel daran, dass sie unverzichtbar ist. Ich bin nicht sicher, ob das ausreicht, denn kausales Denken‌ löst nicht alle Probleme, die mit einer allgemeinen KI verbunden sind, wie die Objekterkennung oder das Verstehen natürlicher Sprache. Wir haben das Ursache-Wirkung-Problem im Wesentlichen gelöst, und aus diesen Lösungen können wir viel lernen, sodass wir dabei helfen können, die Hindernisse der anderen Aufgaben zu umgehen.


 Martin Ford: Halten Sie eine starke KI oder eine AGI für machbar? Wird es so etwas eines Tages geben?


 Judea Pearl: An der Machbarkeit habe ich keinen Zweifel. Aber was bedeutet es, wenn ich »keinen Zweifel« sage? Ich bin zutiefst davon überzeugt, dass sie machbar ist, weil ich keinen theoretischen Hindernisgrund für eine starke KI kenne.


 Martin Ford: Das haben Sie 1961 gesagt, als Sie bei RCA waren. Man hat sich schon damals darüber Gedanken gemacht. Was halten Sie von den erzielten Fortschritten? Sind Sie enttäuscht? Wie beurteilen Sie den Fortschritt der ‌KI?


 Judea Pearl: Der Fortschritt läuft gut. Es gab ein paar Verzögerungen und einige Sackgassen. Dass man sich beim Machine Learning derzeit so sehr auf Deep Learning und die damit verbundenen intransparenten Strukturen stützt, führt in eine Sackgasse. Wir müssen uns von dieser datenorientierten Denkweise befreien. Im Allgemeinen hat das Fachgebiet immense Fortschritte erzielt, zum einen aufgrund der Technologie, zum anderen aufgrund der Menschen, für die das Fachgebiet attraktiv ist: die klügsten Köpfe in der Wissenschaft.


 Martin Ford: Die meisten der jüngsten Fortschritte wurden beim Deep Learning‌ erzielt, und Sie sehen das offenbar etwas kritisch. Sie haben darauf hingewiesen, dass es einem Curve Fitting‌ gleicht und nicht transparent ist, sondern eher einer Blackbox entspricht, die nur Antworten liefert.


 Judea Pearl: Es entspricht einem Curve Fitting, genau, man kümmert sich nur um die einfachen Ziele, die ohne zusätzlichen Aufwand erreichbar sind.


 Martin Ford: Aber es hat doch erstaunliche Erfolge gegeben.


 Judea Pearl: Es hat erstaunliche Erfolge gegeben, weil wir nicht erkannt hatten, wie viele einfache Ziele es gab.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass neuronale Netze‌ in Zukunft von großer Bedeutung sein werden?


 Judea Pearl: Neuronale Netze und Reinforcement Learning‌ werden unverzichtbar sein, wenn sie richtig für die kausale Modellierung‌ eingesetzt werden.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass es Hybridsysteme‌ geben wird, bei denen nicht nur neuronale Netze, sondern auch Konzepte aus anderen Bereichen der KI Verwendung finden?


 Judea Pearl: Absolut. Schon heute werden Hybridsysteme entwickelt, wenn nur wenige Daten verfügbar sind. Es gibt allerdings Beschränkungen, inwieweit man die wenigen Daten interpolieren oder extrapolieren kann, sofern man Kausalzu-sammenhänge erkennen möchte. Selbst wenn unbegrenzt viele Daten verfügbar sind, kann man den Unterschied zwischen »A verursacht B« und »B verursacht A« nicht erkennen.


 Martin Ford: Wenn es eines Tages eine starke KI gibt, glauben Sie, dass sie ein Bewusstsein‌‌ haben wird, eine Art innere Erfahrung, so wie ein Mensch?


 Judea Pearl: Natürlich, jede Maschine besitzt eine innere Erfahrung. Eine Maschine kann immer nur einen Teil ihrer Software kennen; eine vollständige Abbildung der Software ist nicht möglich. Das würde im Widerspruch zu Turings Halteproblem stehen.


 Es ist allerdings möglich, einen groben Plan der wichtigen Verbindungen und Module zu erstellen. Die Maschine müsste eine Art Codierung ihrer Fähigkeiten, -ihrer Überzeugungen, ihrer Ziele und ihrer Wünsche besitzen. Das ist machbar. In gewissem Sinn besitzt eine Maschine schon jetzt – und erst recht in Zukunft – ein inneres Ich. Ein Plan der Umgebung, das Handeln in dieser Umgebung und Reaktionen auf sie und die Beantwortung kontrafaktischer Fragen ergeben gemeinsam ein inneres Ich. Zu denken: »Was wäre, wenn ich anders gehandelt hätte? Was wäre, wenn ich nicht verliebt wäre?« Dazu ist es notwendig, das innere Ich zu manipulieren.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Maschinen emotionale Erfahrungen machen können, dass ein zukünftiges System sich glücklich fühlen oder auf irgendeine Art leiden könnte?


 Judea Pearl: Das erinnert mich an The Emotion Machine, ein Buch von Marvin Minsky. Er beschreibt darin, wie einfach es ist, Emotionen zu programmieren. Der Körper wird von Chemikalien durchflossen, die natürlich einen bestimmten Zweck erfüllen. Die chemische Maschine gerät mit der Denkmaschine in Konflikt und unterdrückt diese gelegentlich, wenn es notwendig sein sollte. Emotionen sind also nur eine chemische Maschine, die Prioritäten setzt.


 Martin Ford: Zum Abschluss möchte ich fragen, ob es irgendwelche Dinge gibt, über die wir uns beim Fortschritt der KI Gedanken machen sollten. Worüber sollten wir uns Sorgen machen?


 Judea Pearl: Wir müssen uns über KI‌ Sorgen machen. Wir müssen uns darüber im Klaren sein, dass wir eine neue Spezies intelligenter Wesen entwickeln und heranzüchten.


 Zunächst einmal werden sie domestiziert werden, wie Hühner und Hunde, aber irgendwann werden sie selbst handlungsfähig, und wir müssen dabei sehr aufpassen. Ich weiß nicht, wie man vorsichtig sein kann, ohne Wissenschaft und wissenschaftliche Wissbegier zu unterdrücken. Das ist eine schwierige Frage, deshalb möchte ich nicht an einer Debatte über die Regulierung‌ der KI-Forschung teilnehmen. Aber wir sollten uns unbedingt der Möglichkeit bewusst sein, dass wir eine neue Spezies von Super-Wesen erschaffen, oder bestenfalls eine Spezies nützlicher, menschenähnlicher Wesen, die weder gesetzliche Rechte noch Mindestlöhne fordern.
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Jeffrey Dean


 Google Senior Fellow, Leiter KI und Google Brain


 Jeff Dean kam 1999 zu Google und wirkte dort bei der Entwicklung von vielen der wichtigsten Systeme mit. Dabei war er in Bereichen wie Suche, Anzeigengeschäft, Nachrichten und Sprachübersetzungen tätig und darüber hinaus am Design der verteilten Rechner-architektur des Unternehmens beteiligt. In den letzten Jahren konzentrierte er sich auf KI und Machine Learning und arbeitete an der Entwicklung von TensorFlow, Googles weitverbreiteter Open-Source-Software für Deep Learning. Derzeit weist er Google als Leiter der KI und leitender Programmierer für Google Brain den Weg in die Zukunft. 
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 Wir alle arbeiten gemeinsam daran, wirklich intelligente und anpassungsfähige KI-Systeme zu entwickeln. Diese Systeme sollen in der Lage sein, eine neue Aufgabe zu erfassen und Teile des beim Lösen vieler anderer Aufgaben erworbenen Wissens einzusetzen, um plötzlich in der Lage zu sein, diese neue Aufgabe auf flexible Weise lösen zu können, was ein wesentliches Kennzeichen menschlicher Intelligenz darstellt. Die eigentliche Frage ist, wie wir Computersystemen diese Fähigkeit verleihen können.





 Martin Ford: Wie stellen Sie sich als Leiter der KI-Abteilung und des Projekts Google Brain die Zukunft der KI-Forschung bei Google vor?


 Jeff Dean: Ganz allgemein betrachten wir es als unsere Aufgabe, den Stand der Technik beim Machine Learning‌ voranzutreiben, durch die Entwicklung neuer Machine-Learning-Algorithmen und ‑Verfahren intelligentere Systeme hervorzubringen und eine Software- und Hardware-Infrastruktur aufzubauen, die bei diesen Ansätzen schnellere Fortschritte erlaubt und anderen Entwicklern die Möglichkeit bietet, diese Ansätze auf die Aufgaben anzuwenden, an denen sie interessiert sind. TensorFlow‌ ist dafür ein gutes Beispiel.


 Google Brain‌ ist eins von mehreren Forschungsteams der KI-Abteilung von Google, und einige der anderen Teams konzentrieren sich auf andere Dinge. Es gibt beispielsweise ein großes Team, das sich auf Probleme der maschinellen Wahrnehmung konzentriert und ein weiteres, das sich mit dem Verstehen natürlicher Sprache‌ befasst. Es gibt hier keine scharfen Grenzen, die Interessen der verschiedenen Teams überschneiden sich, und viele Teams arbeiten bei den verschiedenen Projekten, mit denen wir uns beschäftigen, ziemlich eng zusammen.


 Wir arbeiten manchmal sehr eng mit den Produktteams von Google zusammen. Wir haben in der Vergangenheit mit dem für die Rangfolge der Suchergebnisse zuständigen Team zusammengearbeitet und versucht, Deep Learning auf die Probleme bei der Ermittlung der Rangfolge anzuwenden. Es gab auch eine Zusammenarbeit mit dem Übersetzungs- und dem Gmail-Team, sowie mit vielen anderen Teams bei Google. Ein weiterer Bereich ist die Erforschung neuer und interessanter Gebiete, von denen wir wissen, dass Machine Learning erheblich zur Lösung der dort anstehenden Aufgaben beitragen kann.


 Wir investieren beispielsweise viel Arbeit in die Anwendung von KI und Machine Learning im Gesundheitswesen‌ und in der Robotik‌. Das sind zwei Beispiele, aber wir untersuchen auch, ob es neue Einsatzmöglichkeiten gibt. Es gibt 20 verschiedene Gebiete, von denen wir glauben, dass sich Machine Learning,‌ beziehungsweise unsere speziellen Fachkenntnisse, bei entscheidenden Aspekten der Aufgaben als wirklich nützlich erweisen könnten. Ich habe also im Wesentlichen die Aufgabe, dafür zu sorgen, dass wir bei all diesen Projekten so ambitioniert wie möglich sind und auch, das Unternehmen in neue, interessante Richtungen zu führen.


 Martin Ford: DeepMind konzentriert sich sehr auf eine AGI. Ist die andere KI-Forschung bei Google also eher auf eingeschränktere und praxisorientierte Anwendungen ausgerichtet?


 Jeff Dean: Dass DeepMind‌ sich eher auf eine AGI‌ konzentriert, ist richtig, und ich denke, sie verfügen über einen durchdachten Plan, der zu einer AGI führen könnte, wenn erst dies, dann das, dann jenes gelöst wird. Das soll nicht heißen, dass sich die übrige KI-Forschung bei Google nicht damit befasst. Viele der KI-Forscher konzentrieren sich auch darauf, neue Fähigkeiten für allgemeine intelligente Systeme zu entwickeln, eine AGI, wenn Sie es so nennen möchten. Ich würde sagen, unser Ansatz ist etwas natürlicher. Wir kümmern uns um Dinge, von denen wir wissen, dass sie wichtig sind, die wir aber noch nicht beherrschen, und sobald die Probleme gelöst sind, finden wir heraus, welche Aufgaben wir als Nächstes lösen wollen, um neue Fähigkeiten zu erlangen.


 Der Ansatz unterscheidet sich ein wenig, aber letzten Endes arbeiten wir alle gemeinsam daran, wirklich intelligente und anpassungsfähige KI-Systeme zu entwickeln. Diese Systeme sollen in der Lage sein, eine neue Aufgabe zu erfassen und Teile des beim Lösen vieler anderer Aufgaben erworbenen Wissens einzusetzen, um plötzlich in der Lage zu sein, diese neue Aufgabe auf flexible Weise lösen zu können, was ein wesentliches Kennzeichen menschlicher Intelligenz darstellt. Die eigentliche Frage ist, wie wir Computersystemen diese Fähigkeit verleihen können.


 Martin Ford: Wie ist Ihr Interesse an KI entstanden, und auf welchem Weg sind Sie zu der Rolle gelangt, die Sie jetzt bei Google einnehmen?


 Jeff Dean: Als ich neun Jahre alt war, hat mein Vater sich einen Computer beschafft, einen Bausatz, den er selbst zusammengesetzt hat. Darauf habe ich während meiner Schulzeit programmieren gelernt. Anschließend erwarb ich an der University of Minnesota Abschlüsse in Informatik und Wirtschaftswissenschaft. In meiner Diplomarbeit ging es um paralleles Trainieren neuronaler Netze. Das war Ende der 1980er- und Anfang der 1990er-Jahre, als neuronale Netze neu und spannend waren. Mir gefiel die Abstraktion, die sie boten; das war schön.


 Ich glaube, viele Leute sahen das damals ähnlich, aber uns stand einfach nicht genug Rechenleistung zur Verfügung.‌ Ich dachte damals, dass wir tolle Sachen anstellen könnten, wenn die 60-fache Rechenleistung der Maschinen mit 64-Bit-Prozessoren verfügbar wäre. Wie sich zeigte, brauchten wir tatsächlich eher die millionenfache Rechenleistung, aber die steht heute zur Verfügung.


 Dann arbeitete ich ein Jahr lang bei der Weltgesundheitsorganisation und entwickelte Statistiksoftware für die Beobachtung und Prognose von HIV- und AIDS-Erkrankungen. Anschließend besuchte ich die Graduiertenschule der University of Washington, wo ich für die Arbeiten über Compiler-Optimierung einen Doktortitel in Informatik erwarb. Danach war ich bei DEC in Palo Alto im industriellen Forschungslabor tätig, und dann trat ich einem Start-up bei – ich lebte im Silicon Valley, und das bot sich geradezu an!


 Schließlich landete ich bei Google, das damals erst 25 Angestellte hatte, und dort bin ich bis heute geblieben. Ich habe bei Google an einer Reihe verschiedener Dinge gearbeitet. Zunächst einmal arbeitete ich an unserem ersten Anzeigen-system. Anschließend habe ich mich mehrere Jahre lang mit dem Suchsystem beschäftigt und an verschiedenen Features gearbeitet, wie dem Crawling-System, dem Suchanfragen-System, dem Indizierungs-System, den Funktionen für die Rangfolge der Suchergebnisse etc. Danach habe ich mich mit unserer Infrastruktur-Software befasst, mit Dingen wie MapReduce, Bigtable und Spanner und auch mit den Indizierungs-Systemen.


 Seit 2011 habe ich mich stärker auf Machine-Learning-orientierte System konzen-triert, weil ich sehr daran interessiert war, wie wir die riesigen verfügbaren Datenmengen dafür einsetzen können, sehr große und leistungsfähige neuronale Netze zu trainieren.


 Martin Ford: Sie sind Leiter und einer der Mitbegründer von Google Brain, einer der ersten echten Anwendungen von Deep Learning und neuronalen Netzen. Könnten Sie kurz umreißen, wie sich Google Brain‌ entwickelt hat und welche Rolle es bei Google einnimmt?


 Jeff Dean: Andrew Ng war bei Google X einen Tag pro Woche als Berater tätig. Eines Tages lief er mir in der Küche über den Weg, und ich fragte ihn: »Was haben Sie vor?«. Er antwortete mir: »Oh, ich muss mich hier erst noch zurechtfinden, aber meine Studenten in Stanford untersuchen, wie sich neuronale Netze auf verschiedene Aufgabenstellungen anwenden lassen, und das funktioniert jetzt offenbar«. Beim Schreiben meiner Diplomarbeit vor 20 Jahren hatte ich Erfahrungen mit neuronalen Netzen gesammelt, also sagte ich zu ihm: »Cool, neuronale Netze gefallen mir. Wie funktionieren sie?«. Wir kamen ins Gespräch und entwickelten den doch ziemlich ehrgeizigen Plan, für das Training neuronaler Netze so viele Daten wie irgend möglich zu verwenden.


 Wir nahmen zwei Aufgaben in Angriff. Die erste war das unüberwachte Lernen aus Bilddaten. Wir haben versucht, einen unüberwachten Lernalgorithmus‌ und 10 Millionen Bilder von zufällig ausgewählten YouTube-Videos zu verwenden, um zu überprüfen, was geschieht, wenn wir ein sehr großes Netz trainieren. Vielleicht kennen Sie die berühmte Visualisierung des Katzen-Neurons?‌


 Martin Ford: Ja, ich erinnere mich, dass ihr seinerzeit viel Beachtung geschenkt wurde.


 Jeff Dean: Das war ein Hinweis darauf, dass irgendetwas Interessantes vor sich geht, wenn man diese Modelle mit sehr großen Datenmengen trainiert.


 Martin Ford: Der Deutlichkeit halber: Dabei handelt es sich um unüberwachtes Lernen in dem Sinn, dass das System das Konzept einer Katze eigenständig anhand von unstrukturierten und nicht gekennzeichneten Daten erkennt?


 Jeff Dean: Richtig. Wir haben dem System die unbearbeiteten Bilder der YouTube-Videos bereitgestellt, und der unüberwachte Algorithmus versuchte, eine Repräsentation zu entwickeln, die es erlauben würde, die Bilder anhand dieser kompakten Repräsentation zu rekonstruieren. Das System erlernte beispielsweise, Muster zu entdecken, die feuern, wenn in der Mitte eines Bilds irgendeine Art Katze vorhanden war. Das kommt bei YouTube-Videos relativ häufig vor und war schon ziemlich cool.


 Die zweite Sache, die wir in Angriff nahmen, war die Zusammenarbeit mit dem Spracherkennungsteam bei der Anwendung von Deep Learning und tiefen neuro-nalen Netzen auf die Aufgaben des Spracherkennungssystems‌. Zunächst arbeiteten wir an dem akustischen Modell. Man versucht dabei, den Audio-Wellenformen die Klänge bestimmter Wortbestandteile zuzuordnen, wie etwa »buh«, »fuh« oder »ss«, also den Klängen, die Worte bilden. Wie sich zeigte, waren neuronale Netze‌ dafür sehr viel besser geeignet als die Systeme, die wir vorher verwendet hatten.


 Die Fehlerrate des Spracherkennungssystems bei Wörtern sank beträchtlich. Wir sahen uns dann nach anderen Teams bei Google um, mit denen wir zusammenarbeiten könnten, die an interessanten Aufgaben der Wahrnehmung arbeiteten, etwa in den Bereichen Sprache, Bilderkennung oder Videoverarbeitung. Wir entwickelten Softwaresysteme, die es anderen erleichtern sollten, diese Ansätze auf neue Aufgaben anzuwenden. Die umfassenden Berechnungen konnten relativ einfach auf mehrere Computer verteilt werden, ohne dass ein Programmierer dafür ein Verfahren angeben musste. Man musste einfach nur sagen: »Hier ist ein großes Modell, das ich trainieren möchte, leg also los und verwende dafür 100 Computer«. Und das funktionierte. Das war die erste Generation von Software, die wir entwickelt hatten, um Aufgaben dieser Art in Angriff zu nehmen.


 Dann entwickelten wir die zweite Generation, nämlich TensorFlow,‌ und wir entschlossen uns, es als Open Source zu veröffentlichen. Wir hatten bei der Entwicklung drei Ziele im Auge. Erstens sollte es wirklich flexibel sein, damit wir viele verschiedene Forschungsideen im Bereich Machine Learning‌ schnell ausprobieren können. Zweitens sollte es skalierbar sein, damit wir Probleme mit sehr großen Datenmengen in Angriff nehmen und Modelle mit hohem Rechenaufwand verwenden können. Und drittens wollten wir in der Lage sein, bei einem Modell, das in einem vergleichbaren Softwaresystem funktioniert, aus einer Forschungsidee ein Produktivsystem zu machen. Ende 2015 haben wir TensorFlow als Open-Source-Projekt veröffentlicht, und seitdem hat es auch extern eine ziemlich hohe Akzeptanz gefunden. Es gibt inzwischen eine große Community von TensorFlow-Usern, die in einem breiten Spektrum von Unternehmen und wissenschaftlichen Institutionen tätig sind, und es wird sowohl von Privatleuten als auch von öffentlichen Einrichtungen genutzt.


 Martin Ford: Soll TensorFlow ein Feature der Cloud-Server werden, sodass Ihre Kunden Zugang zum Machine Learning erhalten?


 Jeff Dean: Ja, aber hier gibt es einige Abstufungen. TensorFlow selbst ist ein Open-Source-Softwarepaket. Unsere Cloud soll die beste Umgebung für das Ausführen von TensorFlow-Programmen sein, aber man kann sie auch auf einem Laptop, einem Rechner mit GPU-Karte, einem Raspberry Pi oder einem Android-System ausführen.


 Martin Ford: Richtig, aber in der Google Cloud‌ werden Tensor-Prozessoren und speziell optimierte Hardware verfügbar sein?


 Jeff Dean: Das ist richtig. Neben der Entwicklung von TensorFlow haben wir auch am Design von Prozessoren gearbeitet, die für diese Art von Machine-Learning-Anwendungen maßgeschneidert sind. Diese Prozessoren sind im Wesentlichen auf lineare Algebra geringer Präzision spezialisiert, die all den Deep-Learning-Anwendungen zugrunde liegt, die in den letzten sechs oder sieben Jahren entwickelt wurden.


 Die Prozessoren können Modelle sehr schnell trainieren und sind dabei auch noch energiesparender. Sie sind auch für Schlussfolgerungen einsetzbar, wenn es also schon ein trainiertes Modell gibt, das man schnell mit hohem Datendurchsatz in einem Produktivsystem anwenden möchte, wie etwa bei Übersetzungen, bei unseren Spracherkennungssystemen oder sogar bei der Google-Suche.


 Wir haben auch die zweite Generation der Tensor-Prozessoren (Tensor Processing Units, TPUs) fertiggestellt, die den Kunden auf verschiedene Weise zugänglich sind. Zum einen gehören sie zu einigen unserer Cloud-Produkte, zum anderen können die Kunden aber auch eine virtuelle Maschine verwenden, der eine Cloud-TPU zugeordnet ist, und dort ihre eigenen, in TensorFlow formulierten Machine-Learning-Berechnungen ausführen.


 Martin Ford: Wenn all diese Technologien Bestandteil der Cloud‌ sind, wird Machine Learning dann bald jedem zur Verfügung stehen, so wie ein Versorgungsgut wie Wasser oder Strom?


 Jeff Dean: Wir bieten eine Auswahl von Cloud-Produkten an, die für verschiedene Kundenkreise in diesem Bereich gedacht sind. Wenn man schon einige Erfahrung mit Machine Learning hat, kann man eine virtuelle Maschine mit einer TPU verwenden und seine eigenen TensorFlow-Programme schreiben, um spezielle Aufgaben auf individuell anpassbare Weise zu lösen.


 Wenn man noch kein Experte ist, gibt es eine Reihe anderer Möglichkeiten. Wir bieten vortrainierte Modelle an, die man ohne Machine-Learning-Kenntnisse verwenden kann. Man kann uns einfach ein Bild oder eine Audiodatei schicken, und wir stellen dann fest, was das Bild oder die Audiodatei enthält. Beispielsweise »Das ist ein Bild einer Katze« oder »Die Menschen auf dem Bild scheinen fröhlich zu sein« oder »Wir haben in dem Bild die folgenden Wörter gefunden«. Oder im Fall einer Audiodatei: »Die Personen, die in diesem Ausschnitt zur hören sind, haben Folgendes gesagt«.


 Wir bieten auch eine AutoML-Produktreihe an, die für Kunden gedacht ist, die keine Machine-Learning-Experten sind, aber eine angepasste Lösung für eine bestimmte Aufgabe benötigen. Stellen Sie sich vor, dass auf einem Fließband 100 verschiedene Bauteile befördert werden. Sie haben Fotos von den Bauteilen und möchten die Bauteile anhand der Pixel der Bilder identifizieren. Wir können dann mit diesem Verfahren namens AutoML‌ ein Modell für Sie trainieren, ohne dass Sie irgendwelche Machine-Learning-Kenntnisse benötigen. Im Wesentlichen werden wiederholt Machine-Learning-Experimente durchgeführt, so wie es auch ein menschlicher Machine-Learning-Experte machen würde, Sie benötigen jedoch keine Machine-Learning-Kenntnisse. Das Verfahren funktioniert automatisch, und schließlich erhalten Sie ein sehr genau arbeitendes Modell für die spezielle Aufgabe, ohne dass Sie ein Machine-Learning-Experte sein müssen.


 Ich halte das für wirklich wichtig, denn heutzutage gibt es weltweit zwischen 10.000 und 20.000 Organisationen, die Machine-Learning-Kenntnisse eingekauft haben und Machine Learning produktiv einsetzen. Ich habe keine genauen Zahlen, aber die Größenordnung stimmt. Wenn man nun alle Organisationen auf der Erde berücksichtigt, die über Daten verfügen, die für Machine Learning genutzt werden könnten, dürften es eher 10 Millionen Organisationen sein, die Aufgaben mit Machine Learning‌ lösen möchten


 Unser Ziel ist es, dass sich dieser Ansatz sehr viel einfacher nutzen lässt, damit man nicht erst zum Machine-Learning-Experten werden muss, um ihn anzuwenden. Es ist eher mit dem Schreiben einer Datenbankabfrage vergleichbar. Wenn User mit diesem Kompetenzniveau ein funktionierendes Machine-Learning-Modell erstellen könnten, wäre das schon ziemlich beeindruckend. Jede Kleinstadt verfügt beispielsweise über jede Menge interessanter Daten, die zum Festlegen der Dauer von Ampelphasen genutzt werden könnten. Zu diesem Zweck setzen sie jedoch kein Machine Learning ein, obwohl sie das eigentlich sollten.


 Martin Ford: Sie arbeiten also unter anderem auf eine Demokratisierung der KI hin. Was ist mit dem Weg zu einer allgemeinen KI‌, welche Hindernisse sehen Sie hier?


 Jeff Dean: Eines der größten Probleme bei der heutigen Verwendung von Machine Learning ist, dass wir typischerweise nach einer Aufgabe suchen, die wir mit Machine Learning lösen wollen und dann die für überwachtes Lernen erforderlichen Daten sammeln. Anschließend nutzen wir diese Daten, um das Modell zu trainieren, das seine Aufgabe dann zwar sehr gut erledigt, aber überhaupt nichts anderes kann.


 Wenn wir wirklich allgemein intelligente Systeme erreichen wollen, benötigen wir ein einziges Modell, dass 100.000 Aufgaben erledigen kann. Wenn dann die 100.001ste Aufgabe ansteht, kann es auf das Wissen zurückgreifen, das es beim Lösen der anderen Aufgaben erlangt hat und neue Verfahren entwickeln, die zum Lösen der neuen Aufgabe geeignet sind. Das hat mehrere Vorteile. Es gibt beispielsweise den enormen Nutzen, dass die Vielfalt der Erfahrungen verwendet werden kann, um neue Aufgaben schneller und besser zu lösen, weil viele Aufgaben etwas gemeinsam haben. Außerdem werden weniger Daten oder Beobachtungen benötigt, um zu erlernen, eine neue Aufgabe zu erledigen.


 Das Abschrauben des Deckels von einem bestimmten Gefäß hat große Ähnlichkeit mit dem Abschrauben des Deckels von einem anderen Gefäß, selbst wenn sich die Drehmechanismen ein wenig unterscheiden. Das Lösen einer Matheaufgabe hat große Ähnlichkeit mit dem Lösen anderer Matheaufgaben, auch wenn es andere Zahlen sind. Ich denke, das ist der Ansatz, den wir hier verfolgen müssen, und das Durchführen von Experimenten ist ein großer Teil davon. Wie also kann ein System aus dem Vorführen von Handlungen lernen? Überwachtes Lernen funktioniert auf diese Weise, aber wir arbeiten in der Robotik ebenfalls in diesem Bereich. Ein Mensch führt eine Fähigkeit vor, und Roboter können aus Videoaufzeichnungen der Fähigkeit lernen. Beispielsweise können Roboter anhand von relativ wenigen Beispielen lernen, Getränke einzuschenken.


 Ein weiteres Hindernis ist, dass wir sehr große Computersysteme benötigen, denn wenn wir wollen, dass ein einziges System alle Machine-Learning-Aufgaben‌ löst, sind dazu wirklich eine Menge Berechnungen erforderlich. Und wenn wir außerdem verschiedene Ansätze ausprobieren wollen, dann müssen die Berechnungen‌ bei dieser Art von Experimenten wirklich sehr schnell erfolgen. Einer der Gründe dafür, dass wir in die Entwicklung von Hardware zur Beschleunigung von Machine Learning investieren, wie unsere TPUs, ist der Folgende: Wenn man große, einzelne, leistungsfähige Modelle entwickeln will, davon sind wir überzeugt, ist es wirklich wichtig, dass sie über genügend Rechenleistung verfügen, um interessante Dinge zu tun und schnelle Fortschritte zu ermöglichen.


 Martin Ford: Was ist mit den Risiken, die mit KI‌ einhergehen? Worüber sollten wir uns wirklich Sorgen machen?


 Jeff Dean: ‌Die Änderungen in der Arbeitnehmerschaft werden beträchtlich sein, und Regierungen und politische Entscheidungsträger sollten dem wirklich Beachtung schenken. Auch wenn es keine weiteren nennenswerte Fortschritte geben sollte, die unsere Möglichkeiten erweitern, ist eindeutig klar, dass es eine große Veränderung darstellt, wenn Computer viele Aufgaben erledigen können, die vor vier oder fünf Jahren noch nicht automatisiert werden konnten. Das betrifft nicht nur einen Sektor, sondern die verschiedensten Jobs und Beschäftigungen.


 Ich war an einem Ausschuss der Behörde für Wissenschafts- und Technologie-politik beteiligt, der am Ende der Obama-Regierung 2016 einberufen wurde, bei dem rund 20 Machine-Learning-Experten und etwa 20 Wirtschaftswissenschaftler zusammentrafen. Wir diskutierten über die Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt. Hierbei handelt es sich eindeutig um etwas, worauf die Regierung achten muss. Sie muss den Menschen, deren Jobs sich ändern, Wege aufzeigen, wie sie sich fortbilden oder an Umschulungen teilnehmen können, damit sie in der Lage sind, Aufgaben zu übernehmen, die nicht von der Automatisierung‌ bedroht sind. Dass Regierungen hier eine wesentliche und klare Rolle einnehmen müssen, ist ein wichtiger Punkt.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass wir eines Tages ein bedingungsloses Grundeinkommen‌ benötigen werden?


 Jeff Dean: Ich weiß es nicht. Das ist sehr schwer vorherzusagen, weil es bisher bei jeder technologischen Neuerung solche Änderungen gegeben hat; die Situation ist ja nicht völlig neu. Bei der industriellen und der landwirtschaftlichen Re-volution haben all diese Dinge zu einem Ungleichgewicht in der Gesellschaft geführt. Die Arbeit, die Menschen alltäglich verrichten, hat sich enorm verändert. Ich denke, es wird sich insofern ähnlich verhalten, als dass völlig neue Beschäftigungen entstehen, aber es ist schwierig vorherzusagen, wie diese Beschäftigungen genau aussehen werden.


 Ich halte es für wichtig, dass Menschen flexibel bleiben und Zeit ihres Lebens Neues erlernen. Ich denke, das trifft schon heute zu. Vor 50 Jahren konnte man zur Schule gehen, anschließend einen Beruf wählen und ihn viele, viele Jahre ausüben. Heutzutage nimmt man ein paar Jahre eine bestimmte Rolle ein, erwirbt neue Fähigkeiten, und übt dann eine etwas andere Tätigkeit aus. Diese Art von Flexibilität halte ich für wichtig.


 Was die anderen Risiken betrifft, bin ich nicht besonders besorgt, dass es die von Nick Bostrom befürchtete Superintelligenz‌ geben wird. Ich denke, dass wir als -Informatiker und Machine-Learning-Forscher die Gelegenheit und die Fähigkeit -haben, mitzugestalten, wie Machine-Learning-Systeme in unserer Gesellschaft integriert und eingesetzt werden.


 Wir können hier vernünftige Entscheidungen treffen, oder vielleicht auch nicht so vernünftige. Sofern wir die richtigen Entscheidungen treffen, die dafür sorgen, dass all diese Dinge für die Menschheit von Vorteil sind, dann wird es fantastisch sein. Wir werden eine bessere Gesundheitsversorgung haben und in der Lage sein, zusammen mit menschlichen Wissenschaftlern alle möglichen neuen Erkenntnisse zu entdecken, indem wir automatisch neue Hypothesen aufstellen. Selbstfahrende Autos‌ werden unsere Gesellschaft auf sehr positive Weise beeinflussen, aber gleichzeitig wird das zu Umwälzungen auf dem Arbeitsmarkt führen. Bei vielen dieser Entwicklungen gibt es Abstufungen, die von Bedeutung sind.


 Martin Ford: Eine überspitzte Sicht dieser Situation ist ein kleines Team – vielleicht bei Google –, das eine AGI entwickelt und nicht unbedingt in die umfassenderen Entscheidungen einbezogen wird. Und dann stellt sich heraus, dass diese kleine Gruppe tatsächlich für alle die Entscheidungen trifft. Glauben Sie, dass Teile der KI-Forschung oder bestimmte Anwendungen reguliert werden sollten?


 Jeff Dean: Das ist durchaus möglich. Ich denke, Regulierung‌ sollte eine Rolle spielen, aber die Regulatoren müssen durch Experten des Fachgebiets informiert werden. Ich habe den Eindruck, dass die Regulierung manchmal zur Verzögerung dient, damit die Regierungen und die politischen Entscheidungsträger Gelegenheit haben, in Erfahrung zu bringen, was inzwischen möglich ist. Reflexartige Reaktionen bei der Regulierung oder der Gestaltung der Vorschriften sind nicht hilfreich, aber ein sachkundiger Dialog mit Menschen, die im Fachgebiet tätig sind, ist wichtig, wenn die Regierung herausfinden will, welche Rolle sie bei der Festlegung der Regeln spielen sollte.


 Was die Entwicklung einer AG‌I betrifft, halte ich es für wirklich wichtig, ethisch zu handeln und fundierte Entscheidungen zu treffen. Das ist einer der Gründe dafür, dass Google ein Dokument veröffentlicht hat, das die Prinzipien darlegt, an die wir uns bei der Inangriffnahme solcher Aufgaben halten (siehe https://www.blog.google/technology/ai/ai-principles/). Diese KI-Prinzipien sind ein gutes Beispiel dafür, dass wir uns nicht nur über die technische Entwicklung Gedanken machen, sondern auch, wovon wir uns bei der Inangriffnahme welcher Art von Problemen leiten lassen, wie wir sie angehen und was wir unterlassen.
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 Den Fortschritt aufzuhalten, indem man die Weiterentwicklung der Technologie einstellt, ist der falsche Ansatz. [...] Wenn man selbst keine technologischen Fortschritte erzielt, wird es anderen gelingen, deren Absichten möglicherweise erheblich weniger vorteilhaft sind als die eigenen.





 Martin Ford: Sie haben kürzlich ins‌itro gegründet, ein Unternehmen, das sich darauf konzentriert, Machine Learning für die Entwicklung von Arzneimitteln zu verwenden. Können Sie näher darauf eing‌ehen?


 Daphne Koller: Wir benötigen neue Lösungen, um den Fortschritt in der Arzneimittelforschung voranzutreiben. Das Problem ist, dass es immer schwieriger wird, neue Arzneimittel zu entwickeln: Die Erfolgsquote klinischer Tests‌ bewegt sich im mittleren einstelligen Bereich, und die Kosten für Forschung und Entwicklung (vor Steuern) betragen schätzungsweise 2,5 Milliarden Dollar. Die Kapitalrendite bei der Entwicklung von Arzneimitteln sinkt seit Jahren linear und wird Schätzungen zufolge noch vor 2020 null erreichen. Eine Erklärung dafür ist, dass die Arzneimittelentwicklung an sich schwieriger geworden ist. Viele (vielleicht die meisten) der leicht zu findenden Präparate, also krankheitsrelevante Medikamente, die bei den meisten Menschen wirken, wurden bereits entdeckt. Die nächste Phase der Arzneimittelentwicklung wird sich auf speziellere Medikamente konzentrieren müssen, deren Wirkung kontextabhängig ist und nur eine Teilmenge der Patienten betrifft. Eine geeignete Patientengruppe zu finden, ist oft schwierig, was wiederum die Entwicklung einer Therapie erschwert, und das führt dazu, dass es für viele Krankheiten keine wirkungsvolle Behandlung gibt und vielen Patienten nicht geholfen werden kann. Zudem muss die Amortisierung der hohen Entwicklungskosten aufgrund des kleineren Markts von einer kleineren Gruppe finanziert werden.


 Wir bei insitro hoffen, dass die Anwendung von Big Data‌ und Machine Learning‌ auf die Arzneimittelentwicklung den Ablauf schneller, preiswerter und erfolgreicher macht. Zu diesem Zweck planen wir, sowohl aktuelle Machine-Learning-Verfahren als auch die neuesten Innovationen der Biowissenschaften einzusetzen, die es ermöglichen große, hochwertige Datenmengen zu erzeugen, damit die Fähigkeiten des Machine Learnings zum Tragen kommen. Als ich vor siebzehn Jahren im Bereich Biologie und Medizin erstmals Machine Learning verwendete, bestand eine »große« Datenmenge aus ein paar Dutzend Datensätzen. Noch vor fünf Jahren waren Datenmengen mit einigen Hundert Datensätzen eine seltene Ausnahme. Das sieht heute anders aus. Uns stehen Kohortendaten‌ (wie die UK Biobank) zur Verfügung, die hochwertige molekularbiologische Messergebnisse und klinische Beobachtungen von mehreren Hunderttausend Individuen enthalten. Eine Reihe von bemerkenswerten Technologien erlaubt es uns, im Labor biologische Systeme mit beispielloser Genauigkeit und Geschwindigkeit zu erzeugen, zu verändern und zu beobachten. Mithilfe dieser Innovationen möchten wir verschiedene sehr große Datenmengen sammeln, um Machine-Learning-Modelle zu trainieren, mit denen wir entscheidende Probleme bei der Entdeckung und Entwicklung von Arzneimitteln in Angriff nehmen können.


 Martin Ford: Das hört sich so an, als ob insitro Experimente im klassischen Labor und Machine Learning nach dem neuesten Stand der Technik vereinen möchte. In einem einzelnen Unternehmen ist das nicht häufig der Fall. Ergeben sich durch diese Integration neue Herausforderungen?


 Daphne Koller: Auf jeden Fall. Ich denke, die größte Herausforderung ist tatsächlich kultureller Art, nämlich dass Wissenschaftler und Data Scientists als gleichwertige Partner auf Augenhöhe zusammenarbeiten müssen. In vielen Unternehmen gibt eine Gruppe die Richtung vor, und die andere folgt ihr. Bei insitro müssen wir eine Kultur entwickeln, in der Wissenschaftler, Ingenieure und Data Scientists eng miteinander zusammenarbeiten, um Aufgaben festzulegen, Experimente zu entwerfen, Daten zu analysieren und Erkenntnisse herzuleiten, die uns zu neuen Therapien führen. Wir sind davon überzeugt, dass der Aufbau dieses Teams und die Entwicklung dieser Kultur für unseren Erfolg genauso wichtig sind, wie die Qualität der wissenschaftlichen Arbeit und die Machine-Learning-Verfahren, die diese Gruppe entwickeln wird.


 Martin Ford: Wie bedeutsam ist Machine Learning‌ im Bereich Gesundheitswese‌n?


 Daphne Koller: Wenn man sich ansieht, in welchen Bereichen Machine Learning für große Veränderungen gesorgt hat, stellt man fest, dass es vor allem solche sind, in denen große Datenmengen verfügbar sind und in denen es Menschen gibt, die sowohl Fachkenntnisse besitzen als auch wissen, wie sich Probleme durch Machine Learning lösen lassen.


 Heutzutage stehen durch Ressourcen wie die UK Biobank oder All of Us große Datenmengen zur Verfügung, die jede Menge Informationen über Menschen gesammelt haben und es so ermöglichen, den Gesundheitsverlauf echter Menschen zu untersuchen. Es gibt jedoch auch erstaunliche Technologien, wie CRISPR, DNS-Synthese, neue Methoden der Gensequenzierung und viele andere Dinge, die allesamt dazu geeignet sind, große Datenmengen mit Informationen auf molekularer Ebene zu erstellen.


 Wir haben einen Punkt erreicht, an dem wir damit anfangen können, das zu entwirren, was meiner Auffassung nach das komplexeste System ist, das wir kennen: die Biologie des Menschen und anderer Organismen. Für die Wissenschaft bietet sich hier eine unglaubliche Gelegenheit, allerdings werden aufseiten des Machine Learnings noch bedeutende Weiterentwicklungen erforderlich sein, um herauszufinden, welche Eingriffe wir vornehmen müssen, um ein längeres und gesünderes Leben führen zu können.


 Martin Ford: Sprechen wir über Ihr Leben; wie sind Sie zur KI gekommen?


 Daphne Koller: Ich habe als Doktorandin in Stanford an probabilistischen Modellen gearbeitet. Heutzutage würde man wohl von KI sprechen, aber dieser Begriff war noch nicht so geläufig. Tatsächlich waren probabilistische Modelle‌ in der KI-Community damals geächtet, die sich eher auf logisches Schlussfolgern konzentrierte. Das hat sich allerdings geändert, und KI hat in vielen anderen Disziplinen Einzug gehalten. Ich habe mich also eigentlich nicht bewusst dazu entschlossen, mich mit KI zu beschäftigen, es war eher so, dass sich das Fachgebiet KI ausdehnte und auch meine Arbeit umfasste.


 Ich ging dann als Postdoc nach Berkeley und machte mir darüber Gedanken, inwieweit meine Arbeit für Aufgaben aus der Praxis relevant war, anstatt lediglich mathematisch elegant zu sein. Zu diesem Zeitpunkt kam ich erstmals mit Machine Learning in Berührung. 1995 kehrte ich nach Stanford zurück und arbeitete daran, statistische Modelle und Machine Learning in Beziehung zu setzen. Ich untersuchte praktische Anwendungen, bei denen Machine Learning echte Verbesserungen bringen könnte.


 Ich habe mich dann mit Computer Vision und Robotik befasst, und seit dem Jahr 2000 mit biologischen und medizinischen Daten. Ich habe ein ausgeprägtes Interesse an technologiegestützten Lernmethoden entwickelt, was zu einer Vielzahl von Experimenten in Stanford führte, um Möglichkeiten zu finden, ein besseres Lernerlebnis zu bieten. 


 Das Ganze führte schließlich zum Start der ersten drei Stanford-MOOCs (Massive Open Online Courses) im Jahr 201‌1. Das war für uns alle eine Überraschung, denn wir hatten eigentlich gar nicht versucht, die Werbetrommel dafür zu rühren. Es war wohl eher eine virale Verbreitung der Information, dass Stanford drei kostenlose Lehrgänge anbot. Die Reaktion darauf war überwältigend – für jeden der drei Kurse hatten sich 100.000 oder mehr Teilnehmer angemeldet. Das war ein echter Wendepunkt nach dem Motto »Wir müssen handeln, um die sich hier bietenden Möglichkeiten in die Tat umzusetzen«. Und das führte zur Gründung von Coursera.


 Martin Ford: Bevor wir darauf zu sprechen kommen, möchte ich mehr über Ihre Forschungsarbeit erfahren. Sie haben sich auf Bayes-Netze und probabilistische Verfahren beim Machine Learning konzentriert. Lässt sich das mit neuronalen Deep-Learning-Netzen kombinieren, oder handelt es sich um völlig unterschiedliche oder konkurrierende Ansätze?


 Daphne Koller: Die Frage erfordert eine differenzierte Antwort, die verschiedene Aspekte berücksichtigt. Zum einen gibt es Modelle, die versuchen, den Aufbau -eines Bereichs auf eine Weise interpretierbar zu machen, die für Menschen Sinn -ergibt, zum anderen gibt es Modelle, die einfach nur versuchen, die statistischen -Eigenschaften der Daten zu erfassen. Probabilistische Modelle sind irgendwo dazwischen einzuordnen. Die Deep-Learning-Modelle‌ überschneiden sich mit den probabilistischen Modellen – manche können als codierte Verteilung betrachtet werden. Die meisten konzentrieren sich auf die Maximierung der Vorhersagegenauigkeit des Modells, oft zu Lasten der Interpretierbarkeit. Interpretierbarkeit und die Fähigkeit, eine Struktur zu enthalten, bieten viele Vorteile, wenn man wirklich verstehen muss, wie das Modell funktioniert, beispielsweise bei medizinischen Anwendungen. Auf diese Weise lassen sich auch Situationen besser handhaben, in denen nur wenige Trainingsdaten vorliegen und man das durch Vorwissen‌ wettmachen möchte. Andererseits hat es auch viele Vorteile, auf Vorwissen zu verzichten und die Daten für sich selbst sprechen zu lassen. Es wäre schön, wenn man beides irgendwie kombinieren könnte.


 Martin Ford: Sprechen wir über Coursera.‌ Haben Sie sich, nachdem Sie gesehen hatten, wie erfolgreich die Online-Kurse waren, die Sie und andere in Stanford unterrichtet haben, entschlossen, ein Unternehmen zu gründen, um diese Arbeit fortzusetzen?


 Daphne Koller: Wir hatten Schwierigkeiten, herauszufinden, welche Schritte wir als Nächstes unternehmen sollten. Sollten wir das Angebot in Stanford ausbauen? Oder eine gemeinnützige Organisation gründen? Oder ein Unternehmen? Wir haben ziemlich lange darüber nachgedacht und schließlich entschieden, dass die Gründung eines Unternehmens am besten wäre, um den maximalen Einfluss zu erzielen. Also haben wir im Januar 2017 das Unternehmen gegründet, das jetzt Coursera heißt.


 Martin Ford: Anfangs gab es einen enormen Hype um MOOCs, und es hieß, dass Menschen rund um den Globus auf ihren Smartphones einen Abschluss in Stanford machen könnten. Inzwischen hat es sich offenbar eher dahin entwickelt, dass vor allem Menschen, die bereits über einen Abschluss verfügen, Coursera besuchen, um sich fortzubilden. Die von manchen Leuten vorhergesagten Umwälzungen der Studiengänge haben nicht stattgefunden. Erwarten Sie, dass sich das zukünftig ändert?


 Daphne Koller: Ich halte es für wichtig, zur Kenntnis zu nehmen, dass wir niemals behauptet haben, dass Universitäten überflüssig werden. Andere haben das zwar behauptet, aber wir haben dem nie zugestimmt und halten es für keine gute Idee. Der typische Gartner-Hype-Zyklus hat sich bei MOOCs aus irgendeinem Grund verkürzt. 2012 hieß es noch: »MOOCs werden Universitäten überflüssig machen« und 12 Monate später: »Es gibt die Universitäten noch immer, also sind MOOCs gescheitert«. Diese beiden Kommentare sind die absurden Extreme des Hype-Zyklus.


 Ich denke aber, dass wir für die Menschen, die normalerweise keinen Zugang zu einer Ausbildung auf diesem Niveau haben, eine Menge erreicht haben. Etwa 25 Prozent der Lernenden bei Coursera besitzen noch keinen Abschluss, und rund 40 Prozent kommen aus Entwicklungsländern. Wenn man sich den prozentualen Anteil der Lernenden ansieht, die sagen, dass sich ihr Leben durch dieses Angebot erheblich verändert hat, stellt man fest, dass es überproportional viele dieser Menschen sind, die einen niedrigem sozioökonomischen Status besitzen oder aus Entwicklungsländern kommen, die von diesen Vorteilen berichten.


 Der Nutzen ist also vorhanden, aber ich denke, Sie haben recht, dass die große Mehrheit diejenigen sind, die über einen Internetzugang verfügen und denen das Angebot bekannt ist. Ich hoffe, dass der Bekanntheitsgrad im Lauf der Zeit zunimmt und dass es mehr Internetzugänge geben wird, damit mehr Menschen von diesen Kursen profitieren können.


 Martin Ford: Es heißt, dass wir dazu neigen, kurzfristig eintretende Ereignisse zu überschätzen und langfristig auftretende zu unterschätzen. Das scheint ein klassisches Beispiel dafür zu sein.


 Daphne Koller: Ganz genau. Die Menschen dachten, wir würden das höhere Bildungswesen in zwei Jahren völlig umstellen. Universitäten gibt es seit 500 Jahren, und sie verändern sich nur langsam. Ich glaube aber, dass sich in den fünf Jahren, seit es Coursera gibt, schon etwas bewegt hat.


 Viele Universitäten stellen inzwischen sehr solide Online-Angebote bereit, die oft deutlich preiswerter sind als vor Ort stattfindende Kurse. Als wir anfingen, war allein die Vorstellung, dass eine Spitzenuniversität Online-Kurse anbietet, ein Novum. Heutzutage gehört digitales Lernen für viele Spitzenuniversitäten zum Alltag.


 Martin Ford: Ich glaube nicht, dass sich in Stanford in den nächsten zehn Jahren viel ändern wird, aber eine Ausbildung an einer der rund 3.000 weniger wählerischen (und weniger bekannten) Universitäten in den USA ist noch immer sehr teuer. Wenn es eine preiswerte und effektive Lernplattform gäbe, die Zugang zu den in Stanford lehrenden Professoren gewährt, dann stellt sich die Frage, weshalb man sich überhaupt noch bei einem sehr viel weniger angesehenen College einschreiben sollte, wenn man Stanford online besuchen könnte.


 Daphne Koller: Das sehe ich genauso. Ich denke, die Umstellungen werden zunächst im Bereich der Graduiertenausbildung erfolgen, insbesondere bei Masterstudiengängen. Das Grundstudium besitzt immer noch eine wichtige soziale Komponente. Man schließt dabei neue Freundschaften, zieht aus dem Elternhaus fort und lernt vielleicht seinen Lebenspartner kennen. In der Graduiertenausbildung sind die Studenten für gewöhnlich angestellte junge Erwachsene, die Verpflichtungen eingegangen sind: Sie haben einen Job, einen Ehepartner oder eine Familie. Für die meisten von ihnen wäre ein Vollzeitstudium an einem College tatsächlich von Nachteil, deshalb werden die Umstellungen zuerst in diesem Bereich stattfinden.


 Ich denke, dass sich die Menschen, die diese kleineren Colleges besuchen, irgendwann fragen werden, ob sie ihre Zeit und ihr Geld nicht besser verwenden können, insbesondere die Teilzeitstudenten, die sich neben dem Studium ihren Lebensunterhalt verdienen müssen. Ich denke, dass sich in diesem Bereich in den nächsten zehn Jahren einige interessante Änderungen ergeben werden.


 Martin Ford: Wie könnte sich die Technologie‌ weiterentwickeln? Wenn diese Kurse von sehr vielen Teilnehmern belegt werden, fallen Unmengen von Daten an, und ich gehe davon aus, dass sich diese Daten durch Machine Learning und KI nutzen lassen. Wie lassen sich diese Technologien zukünftig in diese Kurse inte-grieren? Werden sie dynamischer, stärker personalisiert und so weiter?


 Daphne Koller: Ja, ganz genau. Als wir Coursera starteten, war die Technologie für Innovationen der Pädagogik kaum geeignet. Im Wesentlich wurden die vorhandenen Lerninhalte modularisiert. Wir haben die Kurse durch in das Lehrmaterial eingebettete Übungsaufgaben interaktiver gestaltet, aber es gab kein grundsätzlich anderes Lernerlebnis. Wenn mehr Daten gesammelt werden und das Lernen anspruchsvoller wird, dann wird es zweifelsohne mehr Personalisierung geben. Ich denke, es wird eine Art personalisierten Tutor geben, der die Lernenden motiviert und an den schwierigen Stellen weiterhilft. All dies ist mit den jetzt schon verfügbaren Daten gar nicht so schwierig. Beim Start von Coursera gab es diese Daten noch nicht, wir mussten die Plattform aber irgendwie zum Laufen bringen.


 Martin Ford: Es gibt derzeit einen enormen Hype, der sich auf Deep Learning konzentriert. und man könnte leicht den Eindruck gewinnen, dass KI nichts anderes als Deep Learning‌ ist. In jüngster Zeit wurden Stimmen laut, dass der Fortschritt bald zu einem Stillstand kommen könnte und dass Deep Learning durch einen anderen Ansatz ersetzt werden muss. Wie denken Sie darüber?


 Daphne Koller: Deep Learning ist nicht die eine Patentlösung, aber ich denke nicht, dass wir es aufgeben müssen. Es war ein entscheidender Schritt vorwärts, aber wird es uns eine KI auf menschlichem Niveau‌ bescheren? Ich denke, wir müssen noch einige große Durchbrüche erzielen, um eine KI auf menschlichem Niveau zu erreichen.


 Das liegt zum Teil am Ende-zu-Ende-Training, bei dem das gesamte Netz für eine bestimmte Aufgabe optimiert wird. Diese Aufgabe löst es wirklich gut, aber wenn man die Aufgabe ändert, muss das Netz anders trainiert werden. In vielen Fällen muss die gesamte Architektur verändert werden. Im Moment konzentrieren wir uns auf sehr tiefe und begrenzte vertikale Aufgaben. Das sind außerordentlich schwierige Aufgaben, und wir erzielen erhebliche Fortschritte, aber die jeweilige Aufgabe lässt sich nicht in die nachfolgende überführen. Das Besondere an Menschen ist, dass sie in der Lage sind, viele dieser Aufgaben sozusagen mit derselben »Software« zu erledigen. Ich glaube nicht, dass wir bald eine echte KI erreichen werden.


 Dass wir von einer allgemeinen KI‌ noch ziemlich weit entfernt sind, zeigt sich auch daran, dass für das Training eines dieser Modelle sehr, sehr große Datenmengen erforderlich sind. Ein paar Hundert Beispiele reichen für gewöhnlich nicht aus. Menschen können sehr gut anhand sehr kleiner Datenmengen lernen. Ich glaube, das liegt daran, dass es in unserem Gehirn eine Architektur gibt, die sich um alle Aufgaben kümmert, die wir erledigen müssen, und wir können allgemeine Fähigkeiten sehr gut von einem Bereich auf einen anderen übertragen. Es dauert beispielsweise nur etwa fünf Minuten, einem Menschen die Verwendung eines Geschirrspülers zu erklären, obwohl er ihn noch nie benutzt hat. Bei einem Roboter wird das erheblich länger dauern. Das liegt daran, dass Menschen diese allgemein übertragbaren Fähigkeiten besitzen und Lernmethoden beherrschen, die wir unseren KI-Agenten bislang noch nicht verleihen konnten.


 Martin Ford: Welche anderen Hindernisse gibt es auf dem Weg zu einer AGI‌? Sie haben davon gesprochen, in verschiedenen Bereichen zu lernen und in der Lage zu sein, dieses Wissen auf andere Bereiche zu übertragen, aber was ist beispielsweise mit der Vorstellungskraft und der Fähigkeit, neue Ideen hervorzubringen? Wie lässt sich das erreichen?


 Daphne Koller: Ich denke, die zuvor erwähnten Dinge sind von zentraler Bedeutung: in der Lage zu sein, Fähigkeiten von einem Bereich auf einen anderen zu übertragen und diese Fähigkeit zu nutzen, anhand sehr begrenzter Trainingsdatenmengen zu lernen und so weiter. Bei den Versuchen, eine Vorstellungskraft zu erreichen, gab es einige interessante Fortschritte, aber ich denke, wir sind davon noch ziemlich weit entfernt. 


 Denken Sie beispielsweise an GANs (Generative Adversarial Networks). Sie sind bestens dafür geeignet, anhand der zuvor bereitgestellten Bilder neue Bilder zu erzeugen, aber diese Bilder sind sozusagen »Mischungen« der Bilder, mit denen sie trainiert wurden. Der Computer wird keinen Impressionismus erfinden, denn das wäre etwas völlig anderes als das, was wir bislang getan haben.


 Eine noch heiklere Frage betrifft das emotionale Verhältnis zu anderen Wesen. Ich bin mir nicht sicher, ob das überhaupt gut definiert ist, denn als Mensch kann man es fingieren. Es gibt Menschen, die vorgeben, eine emotionale Bindung‌ zu anderen hergestellt zu haben. Die Frage lautet also: Wenn man einen Computer dazu bringen kann, sich gut genug zu verstellen, wie kann man dann wissen, ob die emotionale Bindung echt ist? Das erinnert an den Turing-Test für Bewusstsein. Wir können nie mit Sicherheit wissen, ob ein anderes Wesen tatsächlich ein Bewusstsein hat, oder was es eigentlich bedeutet, ein Bewusstsein zu haben. Aber wenn das Verhalten mit dem übereinstimmt, was wir als »bewusst« betrachten, glauben wir es einfach.


 Martin Ford: Das ist ein wichtiger Punkt. Muss eine echte AGI ein Bewusstsein‌‌ besitzen, oder könnte es auch einen superintelligenten Zombie geben? Könnte es eine unglaublich intelligente Maschine geben, die keinerlei innere Erfahrung besitzt?


 Daphne Koller: Turings Hypothese, die zum Turing-Test‌ geführt hat, besagt, dass Bewusstsein nicht erkennbar ist. Ich kann nicht mit Sicherheit wissen, ob Sie ein Bewusstsein haben, ich glaube es einfach, weil Sie so aussehen wie ich und weil ich glaube, ein Bewusstsein zu haben. Aufgrund dieser oberflächlichen Ähnlichkeit glaube ich, dass Sie ebenfalls ein Bewusstsein besitzen.


 Turing argumentiert wie folgt: Wenn das Verhalten von einer gewissen Komplexität ist, können wir nicht wissen, ob ein Wesen ein Bewusstsein besitzt oder nicht. Wenn eine Hypothese nicht falsifizierbar ist, handelt es sich nicht um Wissenschaft, und man muss einfach daran glauben. Es gibt auch das Argument, dass wir niemals herausfinden werden, ob ein Wesen ein Bewusstsein besitzt, weil das jenseits menschlicher Erkenntnis liegt.


 Martin Ford: Ich möchte Sie zur Zukunft der K‌I befragen. Was steht Ihrer Auffassung nach in der KI derzeit im Vordergrund?


 Daphne Koller: Das gesamte Deep-Learning-Framework hat Erstaunliches dabei geleistet, eines der entscheidenden Probleme beim Machine Learning zu lösen, nämlich einen Merkmalsraum festzulegen, der genügend Informationen erfasst, um eine sehr gute Leistung zu erzielen, insbesondere in Kontexten, in denen man kein ausgeprägtes Gespür für den Bereich entwickelt hat. Bevor es Deep Learning gab, musste man monatelang oder sogar jahrelang die Repräsentation der zugrundeliegenden Daten optimieren, um eine bessere Leistung zu erzielen.


 Durch die Kombination aus Deep Learning und den jetzt verfügbaren Datenmengen ist es möglich, dass die Maschine die Muster selbst auswählt, und das ist bemerkenswert leistungsfähig. Es ist allerdings wichtig, zu erkennen, dass für die Entwicklung dieser Modelle noch immer viele menschliche Erkenntnisse erforderlich sind. Sie sind nur in anderer Form vorhandenen: Man muss herausfinden, welche Architektur eines Modells in der Lage ist, die entscheidenden Aspekte eines Bereichs zu erfassen.


 Wenn man beispielsweise die Art von Netzen betrachtet, die bei maschinellen Übersetzungen‌ Anwendung finden, unterscheiden sie sich sehr von den Architekturen, die bei Computer Vision‌ eingesetzt werden, in deren Design viel menschliche Intuition einfließt. Auch heute noch ist es wichtig, beim Design dieser Modelle Menschen zu beteiligen, denn die Versuche, Computer dazu zu bringen, diese Modelle so gut wie Menschen zu designen, überzeugen mich noch nicht. Man kann einen Computer natürlich dazu bringen, die Architektur zu modifizieren und bestimmte Parameter zu ändern, aber die Architektur insgesamt wird noch immer von einem Menschen entworfen. Davon abgesehen gibt es einige entscheidende Fortschritte, die das ändern. Zum einen können diese Modelle mit sehr großen Datenmengen trainiert werden. Zum anderen gibt es das vorhin erwähnte Ende-zu-Ende-Training, bei dem die Aufgabe vom Anfang bis zum Ende festgelegt ist und die gesamte Architektur darauf trainiert wird, dem erwünschten Ziel möglichst nahezukommen.


 Das bedeutet eine Umwälzung, denn die Leistungsverbesserung erweist sich als enorm. AlphaGo und AlphaZero sind hierfür sehr gute Beispiele. Das Modell wurde darauf trainiert, ein Spiel zu gewinnen, und ich denke, dass die Kombination aus Ende-zu-Ende-Training und nahezu unendlich vielen Trainingsdaten (die in diesem Kontext verfügbar sind) für viele der erheblichen Leistungsverbesserungen dieser Anwendungen verantwortlich ist.


 Martin Ford: Wie lange wird es in Anbetracht dieser Fortschritte noch dauern, bis wir eine AGI erreichen? Und wie können wir erkennen, dass wir fast so weit sind?


 Daphne Koller: In der Technologie müssen noch einige Durchbrüche erzielt werden, bis wir so weit sind, und das sind zufällige Ereignisse, die sich nicht vorhersagen lassen. Vielleicht hat jemand nächsten Monat eine brillante Idee, vielleicht dauert es aber auch noch 150 Jahre. Eine Prognose zu treffen, wann ein zufälliges Ereignis eintritt, ist brotlose Kunst.


 Martin Ford: Aber falls diese Durchbrüche gelingen, könnte es dann schon bald eine AGI‌ geben?


 Daphne Koller: Selbst, wenn die Durchbrüche gelingen, ist noch viel Arbeit erforderlich, um eine AGI zu verwirklichen. Denken Sie nur zurück an die Fortschritte beim Deep Learning und dem Ende-zu-Ende-Training. Die Grundlagen dafür wurden in den 1950er-Jahren geschaffen, und die Ideen sind seitdem in jedem Jahrzehnt wieder aufgetaucht. Wir haben im Laufe der Zeit kontinuierlich Fortschritte erzielt, aber es waren Jahre wissenschaftlicher Anstrengungen erforderlich, um dorthin zu gelangen, wo wir sind. Und eine AGI ist noch weit entfernt.


 Ich denke, dass sich nicht vorhersagen lässt, wann der entscheidende Schritt voran gelingen wird. Möglicherweise erkennen wir ihn noch nicht einmal, wenn wir ihm das erste, zweite oder dritte Mal begegnen. Vielleicht ist er schon erfolgt, und wir wissen es einfach noch nicht. Aber auch nach dieser Entdeckung werden noch Jahrzehnte an Arbeit nötig sein, um das Ganze so zu gestalten, dass es richtig funktioniert.


 Martin Ford: Sprechen wir über einige Risiken der KI‌, zunächst über die Wirtschaft. Es gibt die Vorstellung, dass wir kurz vor einer Art neuen industriellen Revolution‌ stehen, aber viele Wirtschaftswissenschaftler widersprechen dem offenbar. Glauben Sie, dass wir vor einer großen Umwälzung stehen?


 Daphne Koller: Ja, ich denke, dass wir in der Wirtschaft vor einer großen Umwälzung stehen. Das größte Risiko dieser Technologie ist, dass sie viele Jobs vernichten wird, die heute von Menschen erledigt werden und die in mehr oder weniger großem Ausmaß von Maschinen übernommen werden. In vielen Fällen wird die Anpassung daran auf soziale Hindernisse stoßen, aber wenn sich die verbesserte Leistung zeigt, wird sich der für eine Umwälzung typische Innovations-zyklus einstellen.


 Bei Bürohilfskräften und Supermarktkassierern geschieht das schon, und bald werden auch die Angestellten betroffen sein, die Regale auffüllen. Ich denke, dass all diese Aufgaben in fünf oder zehn Jahren von Robotern oder intelligenten Agenten übernommen werden. Die Frage ist, inwieweit wir für Menschen sinnvolle Jobs erhalten können. In einigen Fällen lässt sich das eindeutig beantworten, in anderen ist es eher unklar.


 Martin Ford: Zu den potenziell umwälzenden Technologien gehören selbstfahrende Autos‌ und Lkws. Wann glauben Sie, werden Sie sich ein selbstfahrendes Taxi bestellen können, das Sie zu Ihrem Ziel befördert?


 Daphne Koller: Ich denke, dass es hier einen allmählichen Übergang geben wird, bei dem zunächst noch ein Mensch per Fernsteuerung eingreifen kann. Dieses Ziel verfolgen viele der Unternehmen als einen Zwischenschritt auf dem Weg zur vollständigen Autonomie‌.


 Der fernsteuernde Fahrer wird sich in einem Büro befinden und drei oder vier Fahrzeuge gleichzeitig überwachen. Die Fahrzeuge melden sich, wenn sie in eine Situation geraten, mit der sie schlicht und einfach nicht zurechtkommen. Wenn diese Schutzmaßnahme eingerichtet wird, könnte es in vielleicht fünf Jahren in bestimmten Gebieten selbstfahrende Autos geben. Vollständige Autonomie ist eher eine Frage der gesellschaftlichen als der technischen Entwicklung, und Erstere ist schwieriger vorherzusagen.


 Martin Ford: Dem stimme ich zu, aber dennoch handelt es sich um eine Umwälzung, die bald viele Fahrer den Job kosten könnte. Glauben Sie, dass ein bedingungsloses Grundeinkommen‌ eine Lösung für diese Jobverluste sein könnte?


 Daphne Koller: Ich halte es für verfrüht, diese Entscheidung zu treffen. Wenn man auf die anderen Revolutionen in der Geschichte zurückblickt, dann gab es auch bei der landwirtschaftlichen und der industriellen Revolution die gleichen Vorhersagen, dass es große Umwälzungen geben wird und sehr viele Menschen ihren Job verlieren werden. Die Welt hatte sich verändert, und die betroffenen Menschen haben andere Jobs gefunden. Es ist noch zu früh, um zu beurteilen, ob es sich dieses Mal völlig anders verhalten wird, weil jede Umwälzung Überraschungen mit sich bringt.


 Bevor wir uns auf das bedingungslose Grundeinkommen konzentrieren, müssen wir der Bildung sehr viel mehr Beachtung schenken. Von einigen wenigen Ausnahmen abgesehen, ist weltweit zu wenig darin investiert worden, die Menschen für diese neuen Gegebenheiten auszubilden, und ich halte es für äußerst wichtig, die Art der Fähigkeiten zu berücksichtigen, die Menschen benötigen werden, um sich erfolgreich weiterzuentwickeln. Wenn das erledigt ist und wir immer noch nicht wissen, wie wir die Mehrheit der Bevölkerung beschäftigen können, dann ist der Zeitpunkt gekommen, um über ein bedingungsloses Grundeinkommen nachzudenken.


 Martin Ford: Fahren wir mit einigen der anderen Risiken fort, die mit KI verbunden sind. Es gibt zwei große Kategorien, die kurzfristigen Risiken, wie den Verlust der Privatsphäre, die Sicherheit und die Bewaffnung von Drohnen oder KI, und die langfristigen, wie eine AGI und deren Folgen.


 Daphne Koller: Ich würde sagen, dass all diese kurzfristigen Risiken auch ohne KI schon vorhandenen sind. Es gibt beispielsweise schon jede Menge komplexe, kritische Systeme, in die sich Gegner einhacken könnten.‌


 Unser Stromnetz ist zwar noch nicht mit künstlicher Intelligenz ausgestattet, stellt aber ein beträchtliches Sicherheitsrisiko dar, wenn sich jemand dort einhackt. Ein Herzschrittmacher‌ kann schon jetzt gehackt werden – das ist zwar auch kein KI-System, aber ein elektronisches System, das sich hacken lässt. Und was Waffen betrifft: Kann man ausschließen, dass sich jemand in das Frühwarnsystem einer der Supermächte einhackt und einen Angriff mit Atomwaffen auslöst? KI-Systeme stellen tatsächlich ein Sicherheitsrisiko‌ dar, aber ich weiß nicht, ob es sich qualitativ von den Risiken älterer Technologien unterscheidet.


 Martin Ford: Aber nimmt das Risiko nicht zu, wenn sich die Technologie zunehmend verbreitet? Können Sie sich eine Zukunft vorstellen, in der alle Lebensmittel mit selbstfahrenden Lkws transportiert werden, in die sich jemand einhackt und alle zum Stillstand bringt?


 Daphne Koller: Sicher, aber das ist kein qualitativer Unterschied. Es gibt ein Risiko, das zunimmt, wenn wir auf elektronische Lösungen zurückgreifen, die leichter komplett ausfallen können, weil sie größer und stärker miteinander vernetzt sind. Früher wurden die Waren durch einzelne Fahrer ausgeliefert. Wenn man einen Totalausfall verursachen wollte, hätte man sämtliche Fahrer von ihrer Arbeit abhalten müssen. Dann übernahmen große Transportunternehmen mit vielen Lieferfahrzeugen diese Aufgabe. Wenn man eines davon lahmlegt, kann ein Großteil der Lieferungen nicht mehr stattfinden. KI-gesteuerte selbstfahrende Fahrzeuge sind der nächste Schritt. Wenn man eine Zentralisierung vornimmt, erhöht man dadurch das Risiko für einen Totalausfall.


 Ich will damit nicht sagen, dass es kein höheres Risiko gibt, sondern nur, dass KI in dieser Hinsicht meiner Meinung nach keinen qualitativen Unterschied bedeutet. Das ist die gleiche Zunahme des Risikos, die eintritt, wenn wir immer mehr auf komplexe Technologien zurückgreifen, die komplett ausfallen können.


 Martin Ford: Ich möchte auf das Militär und die Bewaffnung von KI und Robotern zu sprechen kommen. Es gibt große Bedenken, dass fortschrittliche kommerzielle Technologien für üble Zwecke missbraucht werden. Ich habe auch mit Stuart Russell gesprochen, der zu diesem Thema ein Video mit dem Titel Slaughterbots produziert hat. Haben sie Bedenken, dass diese Technologie auf bedrohliche Weise eingesetzt wird?


 Daphne Koller: Ja, ich halte es für möglich, dass diese Technologie in die falschen Hände gelangt, aber das trifft auch auf andere gefährliche Technologien zu. Im Lauf der Entwicklung des Menschen wurde es immer einfacher, eine große Zahl von Menschen zu töten. Anfangs benötigte man ein Messer und konnte nur jeweils eine Person töten. Dann gab es Pistolen, und man könnte fünf oder sechs Personen umbringen, und schließlich gab es Sturmgewehre, mit denen man 40 oder 50 Menschen töten konnte. Heutzutage gibt es die Möglichkeit, ohne besonders großes Knowhow eine »schmutzige Bombe« (eine radiologische Waffe) herzustellen. Oder denken Sie an biologische Waffen und die Fähigkeit, das Genom zu manipulieren und Viren zu erschaffen. Das sind weitere Möglichkeiten, mithilfe einer leicht zugänglichen modernen Technologie eine große Zahl von Menschen zu töten.


 Also ja, die Risiken durch den Missbrauch von Technologi‌e sind vorhanden, aber wir müssen dabei mehr als nur KI berücksichtigen. Ich würde nicht sagen, dass irgendwelche Geschichten über intelligente Killerdrohn‌en bedrohlicher wirken, als die Vorstellung, dass jemand ein Pockenvirus synthetisiert und es freisetzt. Ich denke, wir haben derzeit für beide Szenarien keine Lösung parat, aber in Letzterem werden sehr viel wahrscheinlicher in kurzer Zeit viele Menschen zu Tode kommen.


 Martin Ford: Fahren wir mit den langfristigen Risiken fort, insbesondere mit der AGI. Es gibt die Vorstellung eines Kontrollproblems‌, bei dem eine Superintelligenz‌ ihre eigenen Ziele verfolgen könnte oder die von uns vorgegebenen Ziele auf unerwartete oder für uns schädliche Weise umsetzt. Was halten Sie von diesen Bedenken?


 Daphne Koller: Ich halte sie für verfrüht. Meiner Meinung nach sind noch mehrere Durchbrüche erforderlich, um so weit zu kommen, und es gibt noch zu viele Unbekannte, um zu einer Schlussfolgerung zu gelangen. Von welcher Art könnte eine solche Intelligenz sein? Wird sie Emotionen entwickeln? Was bestimmt ihre Ziele? Wird sie überhaupt den Kontakt zu uns Menschen suchen oder ihre eigenen Wege gehen?


 Es gibt schlicht und einfach so viele Unbekannte, dass es verfrüht erscheint, jetzt schon Pläne zu schmieden. Eine AGI ist nicht in Sicht, und selbst wenn uns der Durchbruch gelingt, werden noch Jahre oder Jahrzehnte wissenschaftlicher Arbeit erforderlich sein. Hierbei handelt es sich nicht um ein Phänomen, das eines Tages auf einen Schlag auftritt, sondern um ein allmählich entwickeltes System, und sobald wir wissen, was die entscheidenden Komponenten sind, wäre das ein guter Zeitpunkt, darüber nachzudenken, wie wir sie aufeinander abstimmen und strukturieren, um die besten Ergebnisse zu erzielen. Derzeit ist das alles noch ziemlich kurzlebig.


 Martin Ford: Einige der Denkfabriken stehen schon in den Startlöchern, wie etwa OpenAI. Glauben Sie, dass es verfrüht wäre, schon jetzt Ressourcen dafür einzusetzen, oder sollte man mit der produktiven Arbeit anfangen?


 Daphne Koller: OpenAI unternimmt verschiedene Dinge. Vor allem entwickeln sie Open-Source-Tools, um den Zugang zu einer wirklich nützlichen Technologie zu demokratisieren. Das ist eine gute Sache. Diese Organisationen machen sich auch viele Gedanken über die anderen Risiken der KI. Auf einer Konferenz, die kürzlich stattgefunden hat (Neural Information Processing Systems 2017), gab es beispielsweise einen sehr interessanten Vortrag darüber, wie Machine Learning die implizit in den Trainingsdaten vorhandene Verzerrung übernimmt und sogar verstärkt. Es ist erschreckend, wie die übelsten Verhaltensweisen (wie Rassismus oder Sexismus) erfasst werden. Das sind wichtige Dinge, über die wir heute nachdenken müssen, denn sie stellen echte Risiken dar, und wir müssen Lösungen finden, um die Situation zu verbessern. Das gehört zu den Aufgaben dieser Denkfabriken.


 Das ist etwas ganz anderes als bei Ihrer Frage, wie wir Schutzmaßnahmen‌ in eine noch nicht vorhandene Technologie einbauen, um zu verhindern, dass sie versucht, aus jetzt noch unerfindlichen Gründen die Menschheit auszurotten. Warum sollte sie überhaupt daran interessiert sein, die Menschheit auszurotten? Es ist einfach noch zu früh, sich darüber Sorgen zu machen.


 Martin Ford: Halten Sie eine staatliche Regulierung‌ der KI für notwendig?


 Daphne Koller: Ich möchte dazu nur sagen, dass meiner Meinung nach die Kenntnisse der Regierung über diese Technologie bestenfalls begrenzt sind, und es ist eine schlechte Idee, wenn Regierungen etwas regulieren, das sie nicht ver-stehen.


 KI ist aber eine Technologie, die sich leicht verwenden lässt und auch anderen Regierungen zur Verfügung steht, die Zugang zu vielen Ressourcen haben und nicht unbedingt an die gleichen ethischen Regeln gebunden sind wie unsere Regierung. Ich glaube nicht, dass die Regulierung dieser Technologie die richtige Lösung ist.


 Martin Ford: Insbesondere China steht im Mittelpunkt des Interesses. In einigen Bereichen sind die Chinesen im Vorteil: Sie verfügen aufgrund der großen Bevölkerung über riesige Datenmengen und müssen nicht so sehr auf die Privatsphäre achten. Laufen wir Gefahr, ins Hintertreffen zu geraten, und sollten wir uns Sorgen machen?


 Daphne Koller: Ich denke, die Antwort lautet ja, und das halte ich für wichtig. Wenn man danach Ausschau hält, welche staatlichen Interventionen‌ von Vorteil sein können, dann würde ich sagen, dass sie technologische Fortschritte ermöglichen sollten, die die Wettbewerbsfähigkeit steigern – nicht nur mit China, sondern auch mit anderen Ländern. Das umfasst auch Investitionen in die Wissenschaft, Investitionen in die Ausbildung und Zugriffsmöglichkeiten auf Daten, bei denen die Privatsphäre respektiert und dennoch Fortschritt ermöglicht werden. Im Bereich Gesundheitswesen, der mich interessiert, könnte es sehr erleichtert werden, Fortschritte zu machen. Wenn man beispielsweise Patienten befragt, stellt sich he-raus, dass die meisten damit einverstanden sind, dass ihre Daten für Forschungszwecke genutzt werden, die zu besseren Behandlungsmethoden führen. Selbst wenn sie sich selbst keine Vorteile davon versprechen, wissen sie, dass anderen dadurch später geholfen werden kann, und das liegt ihnen am Herzen. Die rechtlichen und technischen Schwierigkeiten, die überwunden werden müssen, um medizinische Daten weiterzugeben, sind derzeit so groß, dass die Daten nicht geteilt werden. Und das verlangsamt den Fortschritt sehr, den wir dabei erzielen, Daten von mehreren Patienten sammeln zu können, Behandlungsmethoden für bestimmte Untergruppen zu entwickeln und so weiter.


 Hier wäre eine Änderung sowohl der Politik auf Regierungsebene als auch der gesellschaftlichen Normen von großer Bedeutung. Ich gebe Ihnen ein Beispiel für das, was ich meine: Betrachten Sie nur den Unterschied der Organspenderquote in Ländern, in denen man einer Organspende ausdrücklich widersprechen bzw. zustimmen muss. In beiden Fällen hat man die vollständige Kontrolle darüber, ob die Organe eines Menschen im Todesfall gespendet werden oder nicht, aber in den Ländern, in denen der Organspende ausdrücklich widersprochen werden muss, ist die Organspenderquote beträchtlich höher als in den Ländern, in denen man der Organspende ausdrücklich zustimmen muss. Man erzeugt die Erwartungshaltung, dass die Menschen normalerweise zustimmen würden, denn schließlich haben sie ja die Möglichkeit, zu widersprechen. Durch ein vergleichbares System für das Teilen von Daten wären mehr Daten verfügbar, und neue Forschungsergebnisse könnten erheblich schneller veröffentlicht werden.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass die Vorteile von KI, Machine Learning und all der anderen Technologien die Risiken wettmachen?


 Daphne Koller: Ja. Den Fortschritt aufzuhalten, indem man die Weiterentwicklung der Technologie einstellt, ist der falsche Ansatz. Wenn man die Risiken verringern möchte, muss man sorgfältig darüber nachdenken, wie die gesellschaftlichen Normen geändert werden müssen und welche Sicherheitsmaßnahmen getroffen werden. Die Weiterentwicklung der Technologie einzustellen, ist schlicht und einfach kein brauchbarer Ansatz. Wenn man selbst keine technologischen Fortschritte erzielt, wird es anderen gelingen, deren Absichten möglicherweise erheblich weniger vorteilhaft sind als die eigenen. Die Technologie muss sich weiterentwickeln können, und wir müssen über die Mechanismen nachdenken, um sie in Richtung des Besseren zu lenken.


 


Daphne Koller‌ war Rajeev Motwani Professor of Computer Science an der Stanford University. Koller leistete signifikante Beiträge zur KI, insbesondere auf den Gebieten des Bayes’schen (probabilistischen) Machine Learnings und der Wissensrepräsentation. 2004 erhielt sie für ihre Arbeit auf diesem Gebiet ein Forschungsstipendium der MacArthur Foundation.


 2012 gründete Koller gemeinsam mit Andrew Ng, ihrem Kollegen aus Stanford, die Online-Bildungsplattform Coursera, wo sie als stellvertretende Geschäftsführerin und Vorstandsvorsitzende tätig war. Ihre aktuelle Forschungsarbeit konzentriert sich auf den Einsatz von Machine Learning und Data Science im Gesundheitswesen. Sie war als Chief Computing Officer bei Calico tätig, einem Tochterunternehmen von Alphabet, das daran arbeitet, die Lebensdauer des Menschen zu verlängern. Koller ist Gründerin und Leiterin von insitro, einem Biotech-Start-up, das Machine Learning verwendet, um Arzneimittel zu entwickeln.


 Koller erhielt Bachelor- und Master-Abschlüsse von der Hebrew University of Jerusalem in Israel und 1993 ihren Doktortitel von der Stanford University. Sie wurde für ihre Forschungsarbeiten vielfach ausgezeichnet und ist Fellow der Association for the Advancement of Artificial Intelligence. 2011 wurde sie zum Mitglied der National Academy of Engineering ernannt. 2013 wurde sie vom Time Magazine in der Liste der 100 einflussreichsten Menschen aufgeführt.
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 David Ferrucci hat das Watson-Team bei IBM gegründet und bis zum bahnbrechenden Erfolg im Jahr 2011 geleitet, als Watson die weltbesten Jeopardy-Spieler schlug. 2015 gründete er ein eigenes Unternehmen, Elemental Cognition, das sich auf die Entwicklung neuartiger KI-Systeme konzentriert, die die Fähigkeit eines Computers, Sprache zu verstehen, drastisch beschleunigt.
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 Ich glaube nicht, wie manch andere, dass wir nicht wissen, wie wir eine AGI erreichen können und auf irgendeinen enormen Durchbruch warten. Das ist meiner Ansicht nach nicht der Fall, ich denke, wir wissen, wie wir sie erreichen können, wir müssen es nur unter Beweis stellen.





 Martin Ford: Wie kam es zu Ihrem Interesse an Computern? Auf welchem Weg sind Sie zur KI gelangt?


 David Ferrucci: Ich habe angefangen, als Computer noch kein Alltagsbegriff war. Meine Eltern wollten, dass ich Arzt werde, und mein Vater war sauer, wenn ich in den Schulferien zuhause war und nichts zu tun hatte. Im Sommer meines ersten Jahrs an der Highschool entdeckte mein Vater in der Zeitung einen Mathematikkurs am örtlichen College, den ich besuchen sollte. Wie sich herausstellte, handelte es sich tatsächlich um einen Programmierkurs, bei dem BASIC auf DEC-Computern verwendet wurde. Ich war begeistert, denn man konnte der Maschine Anweisungen geben, und wenn man den Ablauf oder den Algorithmus, den man in Gedanken durchgegangen war, richtig formulierte, konnte man die Maschine dazu bringen, die Aufgabe zu erledigen. Die Maschine konnte die Daten UND den Gedankengang speichern. Ich dachte mir, das sei meine Rettung! Wenn ich die Maschine dazu bringen konnte, sich alles zu merken, würde ich die ganze Arbeit nicht selbst erledigen müssen, um Arzt zu werden.


 Die Maschine erweckte mein Interesse daran, was es eigentlich bedeutet, Informationen zu speichern, über sie nachzudenken, sie zu erfassen und aus dem, was in meinem Kopf vorging, einen Algorithmus zu machen. Wenn ich das ausführlich genug angab, konnte ich den Computer dazu bringen, die Aufgabe für mich zu erledigen, und das war packend. Es war eine bewusstseinsverändernde Erkenntnis.


 Den Begriff »Künstliche Intelligenz« hatte ich damals noch nie gehört, aber ich war aus mathematischer, algorithmischer und philosophischer Perspektive sehr an der Vorstellung einer koordinierten Intelligenz interessiert. Ich war davon überzeugt, dass die Nachbildung menschlicher Intelligenz in einer Maschine möglich war. Es gab keinen Grund zu glauben, dass es nicht möglich war.


 Martin Ford: Haben Sie daraufhin am College Informatikkurse belegt?


 David Ferrucci: Nein, ich hatte keinerlei Vorstellung von einer Laufbahn in der Informatik oder in der KI, also besuchte ich das College und belegte im Hauptfach Biologie, um Arzt zu werden. Während des Studiums konnte ich meine Groß-eltern überreden, mir einen Apple II zu kaufen, und ich begann, alles zu programmieren, was mit gerade in den Sinn kam. Letzten Endes habe ich eine Menge Software für mein College programmiert: Software zur grafischen Darstellung der Messwerte von Experimenten, eine Simulation eines Ökosystems und eine Analog-Digital-Schnittstelle für die Laborausrüstung. Das war natürlich lange, bevor es fertige Software für so etwas gab, geschweige denn, dass man sie einfach aus dem Internet herunterladen konnte. Ich entschloss mich, so viel wie möglich darüber zu lernen und belegte Informatik als Nebenfach. Ich machte meinen Abschluss mit einer Auszeichnung im Fach Biologie und hätte anschließend an der medizinischen Fakultät studieren können, aber dann traf ich die Entscheidung, dass das schlicht und einfach nichts für mich war. Stattdessen besuchte ich die Graduiertenschule für Informatik und interessierte mich besonders für KI. Das war meine wahre Leidenschaft, und das wollte ich studieren. Also machte ich meinen Master-Abschluss am Rensselaer Polytechnic Institute (RP‌I) in New York, wo ich im Rahmen meiner Doktorarbeit ein semantisches Netzwerksystem entwickelte, das ich COSMOS nannte. Die Buchstaben standen für irgendetwas, das mit kognitiven Fähigkeiten zu tun hatte und sich cool anhörte, aber ich kann mich nicht mehr an die genaue Bedeutung des Akronyms erinnern. COS‌MOS repräsentierte Wissen und Sprache und konnte in eingeschränkter Form logische Schlussfolgerungen ziehen.


 1985 habe ich COSMOS auf einer Art industrieller Wissenschaftsmesse am RPI vorgestellt. Einige Mitarbeiter des IBM Watson Research Center, die gerade ihr eigenes KI-Projekt aus der Taufe gehoben hatten, sahen meine Präsentation und boten mir einen Job an. Ich hatte ursprünglich vor, zu bleiben und meine Doktorarbeit abzuschließen, aber einige Jahre vorher hatte ich in einer Anzeige gelesen, dass man beim IBM Research Center erforschen konnte, was man wollte, und das mit unbegrenzten Ressourcen – das hörte sich wie mein Traumjob an, deshalb hatte ich die Anzeige ausgeschnitten und an meine Pinnwand geheftet. Und als die Mitarbeiter des IBM Research Centers mir diesen Job anboten, habe ich zugesagt.


 Ich habe also 1985 damit angefangen, am IBM Research Center an KI-Projekten zu arbeiten, aber wenige Jahre später zeigte der KI-Winter‌ der 1980er-Jahre Wirkung, und IBM strich alle Projekte zusammen, die etwas mit KI zu tun hatten. Man sagte mir, dass man mich bei anderen Projekten beschäftigen könne, aber ich wollte nicht an anderen Projekten arbeiten, sondern an KI, deshalb verließ ich IBM. Mein Vater war wütend auf mich. Er war ohnehin schon sauer, weil ich kein Arzt geworden war, dann bekam ich wie durch ein kleines Wunder trotzdem einen guten Job, und jetzt hatte ich nach zwei Jahren gekündigt. Das alles war ihm nicht ganz geheuer.


 Ich kehrte ans RPI zurück und beendete meine Doktorarbeit über nicht-monotone Schlussfolgerungen. Ich entwickelte und baute ein medizinisches Expertensystem namens CARE‌ (Cardiac and Respiratory Expert, Herz- und Atemwegs-Experte) und lernte dabei noch einiges über KI hinzu. Um mein Studium zu finanzieren, arbeitete ich beim RPI außerdem im Rahmen eines Staatsauftrags an einem System für die objektorientierte Schaltungsentwicklung. Nach dem Abschluss meiner Doktorarbeit musste ich mich nach Arbeit umsehen. Mein Vater war ziemlich krank geworden und wohnte in Westchester, wo IBM ebenfalls ansässig war. Ich wollte in seiner Nähe sein, also telefonierte ich mit einigen Bekannten, die ich in meiner Zeit bei IBM kennengelernt hatte, und so landete ich wieder bei IBM Research.


 IBM‌ war damals kein KI-Unternehmen, aber 15 Jahre später hatte sich das Unternehmen durch Watson und andere KI-Projekte in diese Richtung entwickelt. Ich habe meinen Wunsch, an KI zu arbeiten, nie aufgegeben und habe im Lauf der Jahre ein fähiges Team aufgebaut und jede Gelegenheit genutzt, auf Gebieten wie Sprachverarbeitung, Text- und Multimediaanalyse und dem Beantworten von Fragen zu arbeiten. Als es darum ging, bei Jeopardy teilzunehmen, war ich der einzige bei IBM, der davon überzeugt war, dass wir gewinnen können, und ich bildete ein Team, das dazu fähig war, Watson zu entwickeln. Nach dem großen Erfolg war IBM in der Lage, sich zu einem KI-Unternehmen zu wandeln.


 Martin Ford: Ich möchte mich gar nicht so sehr auf Ihre Arbeit an Watson konzentrieren, denn die ist schon sehr gut dokumentiert. Ich würde gerne wissen, wie Sie über KI dachten, nachdem Sie IBM verlassen hatten.


 David Ferrucci: Ich denke über KI Folgendes: Es gibt die Wahrnehmung – Objekte erkennen –, es gibt die Handlungsfähigkeit – Aktionen ausführen –, und es gibt das Wissen – den Aufbau, die Entwicklung und das Verstehen konzeptueller Modelle, die die Grundlage für die Kommunikation und die Entwicklung von Theorien und Ideen bilden.


 Eine der interessantesten Erkenntnisse bei der Arbeit am Watson‌-Projekt war, dass rein statistische Ansätze beim »Verstehen« beschränkt waren. Damit meine ich die Fähigkeit, zwanglose und einleuchtende Erklärungen für Vorhersagen oder Antworten zu liefern. Rein datengetriebene oder statistische Ansätze sind sehr leistungsfähig bei Aufgaben der sinnlichen Wahrnehmung, wie Muster-, Sprach- und Bilderkennung oder bei Steuerungsaufgaben, wie bei selbstfahrenden Autos oder bei Robotern, aber der Bereich des Wissens bereitet der KI Schwierigkeiten.


 Bei der Sprach- und Bilderkennung und bei Aufgaben der sinnlichen Wahrnehmung im Allgemeinen haben wir große Fortschritte gemacht. Und auch bei den Steuerungssystemen, die autonome Fahrzeuge oder selbstfahrende Autos lenken, sind wir enorm vorangekommen. Aber wir sind noch nicht annähernd so weit, wenn es darum geht, sich flüssig mit einem Computer über das zu unterhalten, was er erkannt und verstanden hat.


 Martin Ford: 2015 haben Sie ein Unternehmen namens Elemental Cognition‌ gegründet. Können Sie mehr dazu erzählen?


 David Ferrucci: Elemental Cognition ist ein KI-Forschungsunternehmen, das sich mit dem wirklichen Verstehen von Sprache‌ befasst. Wir beschäftigen uns mit dem Gebiet der KI, für das es noch keine Lösung gibt: Können wir eine KI ent-wickeln, die sich Wissen aneignet, Dialoge führt und ein echtes Verständnis entwickelt?


 Wenn ein Mensch Bücher liest, entwickelt er in seinem Kopf umfassende Modelle der Funktionsweise der Welt, kann darüber nachdenken, flüssige Dialoge darüber führen und Fragen dazu stellen. Durch Lesen und Dialogführung bauen wir ein Verständnis auf und entwickeln es weiter. Bei Elemental Cognition soll unsere KI genau das leisten.


 Wir wollen Einblicke gewinnen, die über die Oberflächenstruktur von Sprache und die in Worthäufigkeiten auftauchenden Muster hinausgehen und an das zugrunde liegende Verständnis gelangen. Davon ausgehend wollen wir das interne logische Modell aufbauen, das Menschen entwickeln und zum Schlussfolgern und zum Kommunizieren nutzen würden. Wir wollen ein System entwickeln, das eine kompatible Intelligenz‌ hervorbringt. Diese kompatible Intelligenz kann eigenständig lernen und ihr Verständnis durch Interaktion mit Menschen, durch Sprache, durch Dialogführung und durch ähnliche Erfahrungen weiterentwickeln.‌


 Die eigentliche Bedeutung von Wissen und Verständnis ist ein wirklich interessanter Teil der KI. So einfach wie das Bereitstellen gekennzeichneter Daten zur Bild-analyse ist das allerdings nicht, denn es könnte sein, dass Sie und ich zwar dasselbe Objekt betrachten, aber zu sehr unterschiedlichen Interpretationen gelangen. Wir könnten darüber diskutieren, was es bedeutet, das Objekt zu verstehen. Die heutigen Systeme suchen nach Übereinstimmungen in Texten und berücksichtigen die Häufigkeit des Vorkommens von Wörtern und Ausdrücken, anstatt eine abgestufte schlüssige Repräsentation der komplexen Logik zu entwickeln, die der Sprache tatsächlich zugrunde liegt.


 Martin Ford: Lassen Sie uns einen Moment innehalten, damit den Lesern die Bedeutung wirklich klar wird. Heutzutage gibt es viele sehr gut funktionierende Deep-Learning-Systeme zur Mustererkennung‌, die beispielsweise eine Katze auf einem Bild erkennen und Ihnen mitteilen, dass ein Bild eine Katze zeigt. Aber es gibt kein System, das so wie ein Mensch wirklich versteht, was eine Katze eigentlich ist.


 David Ferrucci: Ja, aber Sie und ich könnten auch darüber diskutieren, was eine Katze eigentlich ist. Das ist der interessante Teil, denn es geht um die Frage, was es bedeutet, tatsächlich zu verstehen. Betrachten Sie doch einmal den Aufwand, den Menschen treiben, um einander zu helfen, ein gemeinsames Verständnis zu entwickeln. Das betrifft praktisch alle, die Informationen zusammenstellen oder weitergeben, alle Journalisten, Künstler, Manager oder Politiker. Sie haben die Aufgabe, dafür zu sorgen, dass andere Menschen die Dinge auf die gleiche Art und Weise verstehen wie sie selbst. Das ermöglicht es, dass wir als Gesellschaft zusammenarbeiten und schnelle Fortschritte erzielen können.


 Dabei handelt es sich um ein schwieriges Problem, weil wir in den Wissenschaften formale Sprachen entwickelt haben, die völlig unmissverständlich sind. Ingenieure nutzen für Spezifikationen eine eigene Sprache, und Mathematiker und Physiker verwenden zur Kommunikation die Mathematik. Zum Schreiben von Programmen stehen uns unmissverständliche formale Programmiersprachen zur Verfügung. Wenn wir uns jedoch in natürlicher Sprache miteinander unterhalten, sind wir sehr ideenreich, und es gibt umfassende und facettenreiche Abstufungen. Die Sprache ist mehrdeutig und extrem kontextabhängig. Wenn ich einen Satz aus dem Zusammenhang reiße, kann er viele verschiedene Dinge bedeuten.


 Nicht nur der Kontext, in dem ein Satz steht, spielt eine Rolle, sondern auch das, was jemand gerade denkt. Wenn wir uns vertrauensvoll unterhalten wollen, reicht es nicht aus, dass ich einfach nur etwas sage. Sie stellen mir Fragen, und wir müssen in einem ständigen Hin und Her immer wieder unser jeweiliges Verständnis miteinander abstimmen, bis wir davon überzeugt sind, dass wir in unseren Köpfen ähnliche Modelle haben. Das liegt daran, dass die Sprache selbst nicht die Information darstellt. Sprache ist lediglich ein Vehikel, mit dem wir das Modell in unseren Köpfen kommunizieren. Die Modelle werden eigenständig entwickelt und verbessert und schließlich für die Kommunikation ausgerichtet. Dieses »Herstellen« eines Verständnisses ist eine umfassende, abgestufte, stark kontextabhängige subjektive Sache, die gemeinschaftlich erfolgt.


 Ein schönes Beispiel hierfür ist meine Tochter, die als Siebenjährige ihre Hausaufgaben erledigte. Sie hatte eine Seite in einem Wissenschaftsbuch über Elektrizität gelesen. In dem Buch hieß es, Elektrizität sei Energie, die auf verschiedene Weise erzeugt werden kann, beispielsweise durch Wasser, das durch eine Turbine fließt. Am Ende steht eine einfache Frage: »Wie wird Elektrizität produziert?«. Sie sucht im Text nach einer Übereinstimmung und findet die Stelle, an der steht, dass Elektrizität erzeugt wird. »Erzeugt« ist ein Synonym für »produziert«, und dann folgt die Formulierung »durch Wasser, das durch eine Turbine fließt«.


 Sie kommt zu mir und sagt: »Ich kann die Frage beantworten, wenn ich diese Formulierung kopiere, aber ich verstehe nicht, was Elektrizität ist oder wie man sie erzeugt«. Sie hatte überhaupt nichts verstanden, konnte die Frage aber trotzdem richtig beantworten, indem sie im Text nach einer Übereinstimmung suchte. Ich habe es ihr erklärt, und sie hatte es dann besser verstanden. Das ist mehr oder weniger die Funktionsweise der heutigen Sprach-KI – sie versteht nichts. Der Unterschied besteht darin, dass meine Tochter wusste, dass sie nichts verstanden hatte, und das ist interessant. Sie hatte sich von ihren schlüssigen Repräsentationen viel mehr erwartet. Ich habe das als ein Anzeichen für Intelligenz gedeutet, aber ich war in diesem Fall vielleicht voreingenommen ...


 Sich die Wörter in einem Abschnitt anzusehen und die richtige Antwort zu erraten, ist etwas anderes, als etwas gut genug zu verstehen, um jemand anderem ein umfassendes Modell des Verstehens beschreiben zu können und darüber zu sprechen und es auszuloten, um letztendlich das Verständnis zu verbessern.


 Martin Ford: Sie stellen sich ein System vor, das Konzepte tatsächlich versteht und umgekehrt seine eigenen Überlegungen erklären kann. Ist das nicht schon Intelligenz auf menschlichem Niveau, also eine AGI‌?


 David Ferrucci: Wenn man ein System hervorbringen kann, das autonom lernt, also lesen, verstehen und Modelle entwickeln kann, und diese Modelle umgekehrt zusammenfassen und sie einem menschlichen Gesprächspartner erklären kann, dann hat man eher das erreicht, was ich als ganzheitliche oder holistische Intelligenz‌ bezeichne. 


 Wie gesagt, ich glaube, dass zu einer vollständigen KI‌ drei Bestandteile gehören: Wahrnehmung, Handlungsfähigkeit und Wissen. Was die bei der Wahrnehmung und der Handlungsfähigkeit erzielten Fortschritte betrifft, ist wirklich bemerkenswert, was beim Deep Learning‌ vor sich geht. Das eigentliche Problem ist der letzte Bestandteil. Wie können wir das Verständnis und die gemeinschaftliche Kommunikation mit Menschen erreichen, sodass wir eine übergreifende Intelligenz erschaffen können? Sie muss äußerst leistungsfähig sein, weil wir zum Aufbau, zur Weitergabe und zum Zusammentragen von Wissen vornehmlich unsere Sprache verwenden und Menschen-kompatible Modelle entwickeln. Das ist die KI, die ich mit Elemental Cognition erschaffen möchte.


 Martin Ford: Das Problem des Verstehens zu lösen, ist eines der wichtigsten Ziele der KI. Sobald es gelöst ist, wird sich anderes von selbst ergeben. Beispielsweise ist von Transfer Learning‌ die Rede oder der Fähigkeit, das Wissen aus einem Bereich auf einen anderen anzuwenden, und das gehört zu einem echten Verstehen dazu. Wenn man etwas wirklich verstanden hat, sollte man in der Lage sein, das Wissen anderweitig anzuwenden.


 David Ferrucci: Stimmt genau. Bei Elemental Cognition testen wir unter anderem, wie ein System das Wissen selbst aus den einfachsten Geschichten versteht und zusammensetzt. Wenn es eine Geschichte über Fußball liest, kann es dieses Verständnis dann darauf anwenden, was bei einem Hockey- oder Basketballspiel vor sich geht? Wie werden Konzepte wiederverwendet? Kann es Verständnis und Erklärungen entwickeln, wenn es etwas erlernt hat und Überlegungen anhand von Analogien anstellen und es auf ähnliche Weise erklären?


 Das Knifflige ist, dass Menschen beide Arten von Überlegungen anstellen. Sie tun das, was man sich als statistisches Machine Learning vorstellen kann, bei dem viele Datenpunkte verarbeitet werden, und sie generalisieren das Muster und wenden es an. Sie entwickeln in ihrem Kopf eine Art Trendlinie und erahnen neue Antworten, indem sie dem Trend folgen. Sie können sich ein Zahlenmuster ansehen, und wenn man fragt, welche Zahl als Nächstes kommt, sagen sie intuitiv, die Antwort ist 5. Wenn Menschen das tun, ist das eher Mustererkennung und Extrapolation. Natürlich kann die Generalisierung viel komplizierter als eine einfache Trendlinie sein, wie es bei Deep-Learning-Verfahren zweifelsohne der Fall ist.


 Aber wenn Menschen sagen: »Lassen Sie mich erklären, warum das für mich einen Sinn ergibt – die Antwort ist 5, weil ...«, dann haben sie eher ein logisches oder ein kausales Modell entwickelt, und das ist eine völlig andere Art von Information, die sich letzten Endes als sehr viel wertvoller erweist. Sie ist bei der Kommunikation leistungsfähiger, sie ist bei einer Erklärung leistungsfähiger, und sie ist bei Erweiterungen leistungsfähiger, weil ich sie nun kritisieren könnte, indem ich »Moment, ich weiß wo Ihr Denkfehler liegt« anstatt »Das ist meine Intuition aufgrund früherer Daten. Vertrauen Sie mir.« sage.


 Wenn eine nicht erklärbare Intuition alles ist, was ich habe, wie kann ich dann ein Verständnis meiner Umgebung entwickeln, es verbessern und erweitern? Ich denke, das ist das interessante Dilemma, mit dem wir konfrontiert werden, wenn wir diese beiden Arten der Intelligenz einander gegenüberstellen. Die eine konzentriert sich auf die Entwicklung eines Modells, das erklärbar ist, das Sie untersuchen, diskutieren, erklären und verbessern können. Und die andere folgt der Devise: »Ich verlasse mich darauf, weil ich öfters richtig als falsch liege«. Beide sind nützlich, aber sehr verschieden. Können Sie sich eine Welt vorstellen, in der wir unsere Handlungsfähigkeit Maschinen überlassen, die ihre Überlegungen nicht erklären können? Ich halte das für falsch. Würden Sie Ihre Handlungsfähigkeit Menschen überlassen, die ihre Überlegungen nicht erklären können?


 Martin Ford: Viele Menschen glauben, dass Deep Learning, also das zweite Modell, das Sie beschreiben, ausreicht, um uns voranzubringen. Es hört sich so an, als ob Sie denken, dass wir auch andere Ansätze benötigen.


 David Ferrucci: Ich bin kein Fanatiker, weder in der einen noch der anderen Frage. Deep Learning und neuronale Netze sind leistungsfähig, weil sie nichtlineare, äußerst komplexe Funktionen in sehr großen Datenmengen aufspüren können. Mit Funktion meine ich Folgendes: Wenn ich Ihr Gewicht anhand Ihrer Körpergröße vorhersagen möchte, könnte das eine sehr einfache Funktion in Form einer Geraden sein. Die Vorhersage des Wetters lässt sich wahrscheinlich nicht durch eine einfache lineare Beziehung repräsentieren. Das Verhalten komplexerer Systeme wird durch sehr komplizierte Funktionen mehrerer Variablen bestimmt (die kurvig und vielleicht sogar unstetig sind und viele Dimensionen besitzen).


 Sie können einem Deep-Learning-System Unmengen von Rohdaten bereitstellen und es eine komplizierte Funktion finden lassen, aber letzten Endes erlernt es doch nur eine Funktion. Sie könnten nun vorbringen, dass jede Form von Intelligenz im Wesentlichen eine Funktion erlernt. Aber solange Sie nicht versuchen, die Funktion zu erlernen, die menschliche Intelligenz zur Ausgabe hat (welche Daten sollte man dafür verwenden?), könnte Ihr System sehr wohl Antworten liefern, deren Zustandekommen nicht erklärbar ist.


 Nehmen wir an, eine Maschine, ein neuronales Netz, kann beliebig komplizierte Funktionen finden, die einer Eingabe eine Ausgabe zuordnen, wenn ich nur genügend Daten bereitstelle. Sie würden denken: »Wow! Gibt es irgendeine Aufgabe, die sie nicht lösen kann?«. Vielleicht nicht, aber das Problem ist jetzt, ob es genügend Daten gibt, um das Phänomen immer vollständig zu repräsentieren. Wenn wir über Wissen und Verständnis reden, müssen wir zunächst einmal festlegen, was das Phänomen ist.


 Wenn es darum geht, auf einem Bild eine Katze zu erkennen, ist ziemlich klar, was das Phänomen ist. Wir würden einen Haufen gekennzeichneter Daten beschaffen und das neuronale Netz trainieren. Sie könnten nun fragen: »Wie kann ich ein Verständnis für diesen Inhalt entwickeln?«. Es steht noch nicht einmal fest, ob Menschen sich darauf einigen können, was ein Verständnis ist. Romane und Geschichten sind komplexe, mehrschichtige Dinge, und selbst wenn es genügend Übereinkommen über das Verständnis gibt, reicht das für ein System noch nicht aus, um die enorm komplexe Funktion zu erlernen, die das zugrunde liegende Phänomen repräsentiert, nämlich die menschliche Intelligenz selbst.


 Wenn sämtliche erforderlichen Daten zur Verfügung stehen würden, um alle Arten von Geschichten ihrer Bedeutung zuzuordnen und es genügend Daten gäbe, um diese Zuordnung zu erlernen – zu lernen, was das Gehirn macht, wenn es eine beliebige Sammlung von Sätzen oder Geschichten verarbeitet –, könnte ein neuronales Netz das theoretisch erlernen? Vielleicht, aber wir haben diese Daten nicht, wir wissen nicht, wie viele Daten erforderlich sind, und wir wissen nichts über die Komplexität der Funktion, die ein neuronales Netz potenziell erlernen kann.


 Ich würde keinesfalls einen theoretischen Standpunkt einnehmen und sagen: »Ich kann allgemeine Funktionen finden. Damit kann ich alles tun«. Auf manchen Ebenen schon, sicher, aber wo sind die Daten zur Herleitung der Funktion, die menschliches Verständnis repräsentiert? Ich weiß es nicht.


 Ich weiß noch nicht, wie ich diese Informationen für ein neuronales Netz beschaffen kann. Ich habe dazu einige Ideen, und das bedeutet nicht, dass ich neuronale Netze‌ und andere Machine-Learning-Verfahren‌ nicht als Teil dieser übergreifenden Architektur einsetze.


 Martin Ford: In einer Dokumentation mit dem Titel Do You Trust This Computer? (Vertrauen Sie diesem Computer?) haben Sie gesagt: »In drei bis fünf Jahren wird es ein Computersystem geben, das eigenständig lernt, zu verstehen und ein Verständnis aufbauen kann, dessen Funktionsweise der des menschlichen Verstands nicht unähnlich ist«. Das hat mich wirklich erstaunt. Das klingt nach einer AGI‌, und Sie veranschlagen dafür einen Zeitraum von drei bis fünf Jahren. Haben Sie das wirklich so gemeint?


 David Ferrucci: Das ist eine sehr aggressive Schätzung, und vermutlich liege ich damit falsch, aber ich würde dennoch behaupten, dass wir das in einem Jahrzehnt erreichen können. Jedenfalls werden wir nicht noch 50 oder 100 Jahre warten müssen.


 Ich denke, dass wir zwei Wege beschreiten werden. Die Wahrnehmung und die Steuerung werden sich weiter sprunghaft verbessern. Das wird drastische Auswirkungen auf die Gesellschaft, den Arbeitsmarkt, die nationale Sicherheit und die Produktivität haben, die durchweg beträchtlich sind. Dabei ist das Verständnis noch gar nicht berücksichtigt.


 Ich denke, dadurch werden sich weitere Möglichkeiten für die KI eröffnen, mit Menschen zu interagieren. Systeme wie Siri und Alexa unterstützen Menschen zunehmend bei sprachlichen und kreativen Aufgaben. Dadurch und durch Architekturen, wie wir sie bei Elemental Cognition entwickeln, werden wir bald in der Lage sein, zu lernen, wie wir das Verständnis weiterentwickeln können.


 Mit meiner Schätzung von drei bis fünf Jahren wollte ich zum Ausdruck bringen, dass es keineswegs so ist, dass wir keine Ahnung haben, wie wir es anstellen sollen. Wir haben durchaus eine Vorstellung davon, und es geht darum, in die richtigen Ansätze zu investieren und den erforderlichen Aufwand zu betreiben, das Ziel zu erreichen. Wenn ich es zwar für möglich halten würde, aber keine Vorstellung davon hätte, wie das Ziel zu erreichen ist, würde ich andere Schätzung nennen.


 Wie lange wir noch warten müssen, hängt stark davon ab, wie sich die Investi-tionen entwickeln. Viele der heutigen Investitionen fließen in rein statistische Machine-Learning-Verfahren, weil sie sich kurzfristig auszahlen und weil sie brandaktuell sind. Es gibt einfach viele leicht erreichbare Ziele. Ich versuche, Investitionen in eine andere Technologie zu erhalten, die wir meiner Meinung nach brauchen, um das Verständnis weiterzuentwickeln. Alles hängt davon ab, wie die Investitionen verwendet werden und in welchem Zeitrahmen. Ich glaube nicht, wie manch andere, dass wir nicht wissen, wie wir eine AGI erreichen können und auf irgendeinen enormen Durchbruch warten. Das ist meiner Ansicht nach nicht der Fall, ich denke, wir wissen, wie wir sie erreichen können, wir müssen es nur unter Beweis stellen.


 Martin Ford: Würden sie Elemental Cognition‌ als ein AGI-Unternehmen bezeichnen?


 David Ferrucci: Man kann schon sagen, dass wir uns darauf konzentrieren, eine natürliche Intelligenz‌ zu entwickeln, die fähig ist, autonom zu lernen, zu lesen und zu verstehen. Auf diese Weise erreichen wir unsere Ziele, flüssige Dialoge mit Menschen zu führen.


 Martin Ford: Ich kenne nur ein einziges anderes Unternehmen, das sich dieser Aufgabe widmet, nämlich DeepMind‌, aber ich bin erstaunt, wie verschieden die Ansätze sind. DeepMind konzentriert sich auf tiefes Reinforcement Learning‌ durch Spiele und simulierte Umgebungen, Sie hingegen sagen mir, dass Sprache der Weg zu Intelligenz ist.


 David Ferrucci: Lassen Sie mich das Ziel neu formulieren. Unser Ziel ist es, eine Intelligenz zu entwickeln, die auf Logik, Sprache und Verstand beruht, weil diese Intelligenz‌ menschenähnlich sein soll. Mit anderen Worten: Wir möchten etwas entwickeln, das Sprache wie Menschen verarbeiten kann, das durch Sprache lernen kann und das Wissen durch flüssige Sprache vermitteln kann. Das ist eine genaue Beschreibung des Ziels.


 Wir verwenden eine Vielzahl von Machine-Learning-Verfahren. Wir setzen neuronale Netze für die verschiedensten Aufgaben ein. Die neuronalen Netze lösen die Aufgabe, ein Verständnis zu entwickeln, aber nicht allein. Es handelt sich also nicht um eine Komplettlösung. Wir verwenden auch kontinuierliche Dialoge, formales Schließen und formale logische Repräsentationen. Für Lernaufgaben, die sich gut durch neuronale Netze lösen lassen, setzen wir diese ein. Für Lernaufgaben, bei denen das nicht der Fall ist, finden wir andere Möglichkeiten, die Informationen zu beschaffen und zu modellieren.


 Martin Ford: Arbeiten Sie auch an unüberwachtem Lernen? Die meisten heutigen KI-Systeme werden mit gekennzeichneten Daten trainiert, und ich denke, dass es vermutlich notwendig ist, dass diese Systeme wie Menschen aus ihrer Umgebung lernen, um tatsächlich Fortschritte zu erzielen.


 David Ferrucci: Wir machen beides. Textanalyse – auch mit großen Textkorpora – findet unüberwacht statt. Wir betreiben unüberwachtes Lernen‌ mit großen Textkorpora, setzen aber auch überwachtes Lernen‌ mit gekennzeichneten Inhalten ein.


 Martin Ford: Sprechen wir über die zukünftigen Auswirkungen von K‌I. Glauben Sie, dass es in naher Zukunft wirtschaftliche Umwälzungen geben wird, bei denen viele Jobs entqualifiziert werden oder verschwind‌en?


 David Ferrucci: Ich denke, dass wir dieser Frage unbedingt Beachtung schenken müssen. Ich weiß nicht, ob es dramatischer sein wird als bei den bekannten Beispielen des Einzugs einer neuen Technologie, wie etwa der industriellen Revolution, aber ich glaube, dass die KI-Revolution‌ beträchtliche Auswirkungen haben wird und mit der industriellen Revolution‌ vergleichbar ist.


 Ich denke, es wird Verwerfungen geben, und die Arbeiterschaft wird sich daran anpassen müssen, aber es wird keine Katastrophe sein. Dieser Übergang wird einige Probleme bereiten, aber ich nehme an, dass letzten Endes mehr Jobs geschaffen werden. Das ist ja auch in der Vergangenheit geschehen. Einige Menschen werden vielleicht auf der Strecke bleiben und sich umschulen müssen; das wird es zweifellos geben, aber das bedeutet nicht, dass es insgesamt weniger Jobs geben wird.


 Martin Ford: Halten Sie es für wahrscheinlich, dass es eine Diskrepanz zwischen den vorhandenen und den nachgefragten Qualifikationen geben wird? Wenn beispielsweise viele neue Jobs für Roboterentwickler oder Deep-Learning-Experten entstehen?


 David Ferrucci: Solche Jobs werden sicherlich entstehen, und es wird eine Diskrepanz geben, aber ich denke, es werden auch andere Jobs entstehen, bei denen es Gelegenheiten zur Neuorientierung gibt und man sagt: »Was sollen Menschen tun, wenn all diese Aufgaben von Maschinen erledigt werden?«. Im Gesundheitswesen und in der Pflege gibt es enorme Möglichkeiten, weil dort menschliche Kontakte wichtig sind.


 In der Zukunft, die wir uns bei Elemental Cognition vorstellen, arbeiten menschliche Intelligenz und Maschinenintelligenz eng und reibungslos zusammen. Wir betrachten das als eine Art gedanklicher Partnerschaft. Durch die Partnerschaft mit Maschinen, die in der Lage sind, zu lernen, zu denken und zu kommunizieren, können Menschen mehr erreichen, weil sie weniger Kenntnisse und Fertigkeiten benötigen, um auf Wissen zuzugreifen und es effektiv anzuwenden. Bei dieser Zusammenarbeit trainieren wir die Computer gleichzeitig darauf, smarter zu sein und unsere Denkweise besser zu verstehen.


 Denken Sie an all die Daten, die Menschen heutzutage kostenlos hinterlassen. Diese Daten sind wertvoll. Jede Interaktion mit einem Computer ist wertvoll, weil der Computer dadurch smarter wird. Ab wann sollten wir anfangen, dafür zu bezahlen? Wir möchten erreichen, dass Computer auf eine besser an Menschen angepasste Art und Weise mit uns interagieren, warum also bezahlen wir Menschen nicht dafür, uns bei dieser Aufgabe zu unterstützen? Die wirtschaftlichen Aspekte der Mensch-Maschine-Zusammenarbeit‌ sind an sich schon interessant, aber es wird einen deutlichen Wandel geben. Selbstfahrende Autos werden zwangsläufig kommen. Es gibt eine ganze Menge Menschen, die in ordentlichen Jobs als Fahrer arbeiten, aber ich denke, das wird sich weiterentwickeln. Ich weiß nicht, ob das ein Trend sein wird, aber einen Wandel wird es sicherlich geben.


 Martin Ford: Was halten Sie von den Risiken‌ einer Superintelligenz‌, von denen Elon Musk und Nick Bostrom gesprochen haben?


 David Ferrucci: Ich denke, es gibt immer Grund zur Sorge, wenn man einer Maschine irgendwelche Fähigkeiten verleiht, wenn also die Maschine die Kontrolle über etwas hat, das die Auswirkungen eines Fehlers oder einer irrtümlichen Handlung verstärken kann. Wenn ich beispielsweise die Kontrolle über das Stromnetz, über ein Waffensystem oder über vernetzte selbstfahrende Autos an Maschinen übergebe, kann jeder Fehler zu einer veritablen Katastrophe führen. Falls es ein Problem mit der Cybersicherheit gibt, oder ein böswilliger Angreifer das System hackt, können die Folgen des Fehlers oder des Hacks verstärkt werden. Darüber sollten wir uns wirklich Sorgen machen. Wenn wir die Kontrolle über immer mehr Dinge wie Transportwesen, Lebensmittelversorgung und nationale Sicherheitssysteme an Maschinen übergeben, müssen wir äußerst vorsichtig sein. Das hat nichts speziell mit KI zu tun, aber beim Design dieser Systeme müssen Fehlerfälle und Cybersicherheit berücksichtigt werden.


 Die andere Sache, auf die Leute wie Nick Bostrom sich beziehen, ist die Vorstellung, dass eine Maschine ihre eigenen Ziele entwickeln könnte und sich entscheidet, die Menschheit zu vernichten, um ihre Ziele zu erreichen. Darüber mache ich mir weniger Sorgen, denn es gibt kaum einen Anreiz für Maschinen, so zu handeln. Sie müssen den Computer schon darauf programmieren, sich so zu verhalten.


 Nick Bostrom spricht davon, dass man einer Maschine ein harmloses Ziel vorgeben kann, aber weil sie intelligent genug ist, wird sie einen komplexen Plan entwickeln, der unerwünschte Folgen hat, wenn er ausgeführt wird. Meine Antwort darauf ist schlicht und einfach: Warum sollte man so etwas tun? Man gibt einer Maschine, die Büroklammern herstellen soll, keine Kontrolle über das Stromnetz. Es geht hier wieder um das wohlüberlegte und sichere Design. Die Menschheit hat genügend andere Probleme, die ich in einer Liste der Bedenken höher einstufen würde, als die Vorstellung, dass eine KI plötzlich ihre eigenen Wünsche und Ziele entwickelt und plant, die Menschheit zu opfern, um mehr Büroklammern herzustellen.


 Martin Ford: Was halten Sie von einer Regulierung‌ der KI? Ist sie notwendig?


 David Ferrucci: Dem Thema Regulierung müssen wir Beachtung schenken. Wir müssen als Branche gemeinsam entscheiden, wer für was verantwortlich ist, wenn es Maschinen gibt, die Entscheidungen treffen, die Auswirkungen auf unser Leben haben. Das ist im Gesundheitswesen, in der Politik oder einem der anderen Gebiete der Fall. Haben wir, als die von den Entscheidungen der Maschinen Betroffenen, ein Recht auf eine Erklärung, die wir verstehen können?


 In gewisser Hinsicht stehen wir diesem Problem schon heute gegenüber. Im -medizinischen Bereich erhalten wir manchmal Erklärungen wie: »Wir denken, Sie sollten das tun und raten dringend dazu, weil das in 90 Prozent der Fälle geschieht«. Man nennt Ihnen einen statistischen Durchschnittswert statt der Besonderheiten eines einzelnen Patienten. Sollte man sich damit zufriedengeben? Können Sie eine Erklärung dafür verlangen, weshalb diese Behandlung für diesen speziellen Patienten empfohlen wird? Es geht nicht um die Wahrscheinlichkeiten, sondern um die Möglichkeiten in einem individuellen Fall. Das wirft sehr interessante Fragen auf.


 In diesem Bereich muss die Regierung eingreifen und sagen: »Wer ist haftbar, und was steht uns als Einzelpersonen zu, die potenziell von durch Maschinen gefällte Entscheidungen betroffen sind?«.


 Der andere Bereich, über den wir kurz gesprochen hatten, war: Was sind die Kriterien beim Design von Systemen, die dramatische Folgen haben können, wenn negative Effekte wie Fehler oder Hacking drastisch verstärkt werden und umfassende Auswirkungen auf die menschliche Gesellschaft haben? Sie wollen den Fortschritt der Technologie nicht verlangsamen, aber bei der Kontrolle und dem Einsatz solcher Systeme auch nicht zu leichtfertig sein.


 Der Arbeitsmarkt ist ein weiterer Bereich für Regulierungen, der etwas heikel ist. Sollte man den Ablauf verlangsamen und sagen: »Dieser Job darf nicht von einer Maschine erledigt werden, weil wir den Arbeitsmarkt schützen wollen.«? Ich halte es für sinnvoll, einen sanften gesellschaftlichen Wandel zu unterstützen und dramatische Auswirkungen zu vermeiden, aber andererseits möchte man den gesellschaftlichen Fortschritt auch nicht ausbremsen.


 Martin Ford: Nachdem Sie IBM verlassen hatten, wurde dort rund um Watson zwecks Kommerzialisierung ein großer Geschäftsbereich aufgebaut – mit durchwachsenem Erfolg. Was denken Sie über IBMs Erfahrungen und die He-rausforderungen, mit denen es konfrontiert wurde? Gibt es einen Zusammenhang zu Ihrem Anliegen, Maschinen zu entwickeln, die ihre Entscheidungen begründen können?


 David Ferrucci: Ich weiß nicht, was heutzutage bei IBM vor sich geht, aber aus geschäftlicher Perspektive betrachtet haben sie Watson als Marke in Besitz genommen, die ihnen beim Einstieg ins KI-Geschäft helfen soll, und ich denke, dass Watson ihnen die Gelegenheit eröffnet hat. Als ich bei IBM war, gab es dort alle möglichen KI-Technologien, in den verschiedensten Bereichen des Unternehmens. Als Watson‌ den Jeopardy-Wettbewerb gewann und der Öffentlichkeit handfeste KI-Fähigkeiten demonstriert hatte, war die ganze Aufregung und der Wirbel, wie ich glaube, für IBM hilfreich, weil sie all ihre Technologien unter einer einzelnen Marke zusammenfassen konnten. Diese Demonstration gab ihnen die Möglichkeit, sich sowohl intern als auch extern gut zu positionieren.


 Ich glaube, dass IBM in einer einzigartigen Position ist, was die Vermarktung dieser Art von KI betrifft. Es gibt einen großen Unterschied zum Privatkundenmarkt. IBM kann diesen Markt durch Business Intelligence, Datenanalyse und Optimierung auf breiter Front angehen. Und sie können gezielt einen Mehrwert bieten, beispielsweise bei Anwendungen im Gesundheitswesen.


 Es ist schwierig zu beurteilen, wie erfolgreich IBM gewesen ist, weil es davon abhängt, was zur KI zählt und wie die Geschäftsstrategie aussieht. Wir werden sehen, wie es ausgeht. Was die Marktbedeutung betrifft, scheinen heute eher Apples Siri und Amazons Alexa im Zentrum der Aufmerksamkeit zu stehen. Ob sie geschäftlich einen Mehrwert bieten, ist eine Frage, die ich nicht beantworten kann.


 Martin Ford: Es gibt Bedenken, dass China im Vorteil sein könnte, weil es eine größere Bevölkerung besitzt, über mehr Daten verfügt und die Privatsphäre weniger berücksichtigt. Sollten wir uns deswegen Sorgen machen? Brauchen wir in den USA eine andere Industriepolitik, um wettbewerbsfähiger zu sein?


 David Ferrucci: Ich glaube, dass es eine Art Rüstungswettlauf ‌gibt, in dem Sinn, dass diese Dinge Auswirkungen auf die Produktivität, die Arbeitsmärkte, die nationale Sicherheit und die Verbrauchermärkte haben, deshalb ist es von großer Bedeutung. Um als Nation wettbewerbsfähig zu bleiben, muss man in KI investieren, um über ein umfassendes Portfolio zu verfügen. Man sollte schließlich nicht alles auf eine Karte setzen. Sie müssen fähige Mitarbeiter anziehen und halten, um wettbewerbsfähig zu bleiben, deshalb steht es außer Frage, dass Ländergrenzen einen gewissen Wettbewerb verursachen, weil sie Einfluss auf wettbewerbsfähige Wirtschaft und Sicherheit haben.‌


 Einerseits wettbewerbsfähig zu bleiben und andererseits sorgfältig über Kontrollen, Regulierung und andere Faktoren (wie den Schutz der Privatsphäre) nachzudenken, ist ein Balanceakt. Das sind schwierige Aufgaben, und ich glaube, dass die Welt in diesem Bereich mehr besonnene und sachkundige Führungskräfte braucht, die richtungsweisende Politik machen und einige der Aufgaben lösen. Das ist eine sehr wichtige Tätigkeit, und je sachkundiger jemand ist, desto besser, denn wenn Sie einen Blick hinter die Kulissen werfen, stellen Sie fest, dass es wirklich alles andere als einfach ist. Es gibt viele schwierige Fragestellungen, und es müssen eine Menge technologischer Entscheidungen getroffen werden. Vielleicht braucht man dafür eine KI!


 Martin Ford: Sind Sie in Anbetracht der Risiken und Bedenken hinsichtlich der Zukunft der künstlichen Intelligenz optimistisch?


 David Ferrucci: Letzten Endes bin ich ein Optimist. Ich glaube, es ist wohl einfach unser Schicksal, dass wir uns mit diesen Dingen befassen müssen. Als ich erstmals mit KI in Berührung kam, interessierte ich mich dafür, menschliche Intelligenz zu verstehen; sie auf mathematische und systematische Weise zu verstehen; zu verstehen, welchen Beschränkungen sie unterliegt, wie man sie erweitern, steigern und anwenden kann. Der Computer dient uns als ein Vehikel, mit dem wir Experimente zur Untersuchung des der Intelligenz eigenen Charakters anstellen können. Das kann man nicht von der Hand weisen. Wir verbinden unser Selbstgefühl (engl. sense of self) mit unserer Intelligenz. Und weshalb setzen wir nicht alles daran, sie besser zu verstehen, sie effektiver einzusetzen und ihre Stärken und Schwächen zu begreifen? Es ist einfach unser Schicksal, mehr als irgendetwas anderes. Es ist die fundamentale Frage – wie funktioniert unser Verstand?


 Es ist schon eigentümlich: Wir denken darüber nach, wie die Menschheit den Weltraum erkunden kann, um andere Intelligenzen zu entdecken, dabei wächst vor unseren Augen eine heran. Was bedeutet das überhaupt? Was ist mit dem der Intelligenz eigenen Charakter gemeint? Selbst wenn wir eine andere Spezies entdecken sollten, werden wir mehr darüber wissen, was uns erwartet und was möglich oder unmöglich ist, wenn wir den grundlegenden Charakter der Intelligenz erkunden. Es ist unser Schicksal, mit dem wir leben müssen, und ich denke, dass wir letzten Endes unsere Kreativität und unseren Lebensstandard drastisch steigern werden, und zwar auf eine Art und Weise, die wir uns heute noch gar nicht vorstellen können.


 Es gibt dieses existenzielle Risiko, und ich glaube, dass es eine Änderung daran bewirken wird, wie wir über uns selbst denken und was wir am Menschsein als einzigartig betrachten. Die Auseinandersetzung damit wird eine sehr interessante Frage sein. Wir werden für jede erdenkliche Aufgabe eine Maschine entwickeln können, die sie besser erledigt als ein Mensch. Was macht das mit unserer Selbstachtung? Wo wird unser Selbstgefühl bleiben? Werden wir auf Einfühlungsvermögen, Emotionen, Verständnis und andere Dinge eher spiritueller Art zurückgreifen? Ich weiß es nicht, aber das sind die interessanten Fragen, die wir uns stellen müssen, wenn wir anfangen, Intelligenz auf objektivere Art zu verstehen. Dem kann man sich nicht entziehen.


 


David Ferrucci‌ ist der KI-Forscher, der das Watson-Team bei IBM seit der Gründung 2006 bis zum durchschlagenden Erfolg 2011, bei dem Watson die weltbesten Jeopardy-Spieler schlug, aufgebaut und geleitet hat.


 2013 trat Ferrucci Bridgewater Associated als Direktor für angewandte KI bei. Seine 30 Jahre Erfahrung in der KI und seine Leidenschaft dafür, Computer denken, lernen und kommunizieren zu sehen, inspirierten ihn dazu, 2015 gemeinsam mit Bridgewater das Unternehmen Elemental Cognition zu gründen. Elemental Cognition konzentriert sich auf die Entwicklung neuartiger KI-Systeme, die automatische Spracherkennung und intelligente Dialogführung drastisch beschleunigen.


 Ferrucci graduierte am Manhattan College mit einem Abschluss in Biologie. Er spezialisierte sich auf Wissensrepräsentation und formales Schließen und erhielt vom Rensselaer Polytechnic Institute einen Doktortitel in Informatik. Er hat mehr als 50 Patente angemeldet und Arbeiten über KI, automatisches formales Schließen, neurolinguistische Programmierung, intelligente Systemarchitekturen, automatische Geschichtenerzeugung und automatische Dialogsysteme veröffentlicht.


 Ferrucci wurde zum IBM-Fellow ernannt (eine Auszeichnung, die weniger als 100 von 450.000 Menschen zuteilwird) und eine Vielzahl von Auszeichnungen für seine Arbeit an UIMA und Watson erhalten, unter anderem den Chicago Mercantile Exchange’s Innovation Award und den AAAI-Feigenbaum-Preis.






Rodney Brooks


 Vorstand Rethink Robotics


 Rodney Brooks ist weltweit anerkannter Robotikingenieur. Brooks ist Mitbegründer von iRobot Corporation, dem Branchenführer sowohl bei Endkundenprodukten (bekannt ist vor allem der Staubsaugerroboter Roomba) als auch bei militärischen Robotern, die beispielsweise im Irakkrieg zum Entschärfen von Bomben eingesetzt wurden (die militärische Abteilung von iRobot wurde 2016 veräußert). 2008 war Brooks Mitbegründer eines neuen Unternehmens, Rethink Robotics, das sich auf flexible Fertigungsroboter konzen-triert, die mit menschlichen Arbeitern auf sichere Weise zusammenarbeiten können.
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 Wir haben nichts vorzuweisen, was einem Insekt auch nur nahekommt, deshalb mache ich mir keine Sorgen, dass es in absehbarer Zeit eine Superintelligenz geben wird.





 Martin Ford: Während Sie am MIT waren, haben Sie das Unternehmen iRobot gegründet, das jetzt einer der weltweit größten Hersteller von kommerziellen Rob‌otern ist. Wie kam es dazu?


 Rodney Brooks: Ich habe iRobot‌ zusammen mit Colin Angle‌ und Helen Greiner‌ gegründet, das war 1990. Bei iRobot hatten wir eine Serie von 14 erfolglosen kommerziellen Modellen, erfolgreiche gab es erst 2002. Wir haben damals in einem Jahr zwei erfolgreiche Modelle entwickelt. Das eine war ein Roboter für das Militär, der in Afghanistan eingesetzt wurde, um in Höhlen zu fahren und Aufklärung zu betreiben. Während des Afghanistan- und des Irak-Konflikts wurden rund 6.500 dieser Modelle dazu eingesetzt, an Straßenrändern versteckte Sprengsätze zu beseitigen.


 Zur gleichen Zeit, also 2002, brachten wir den Roomba auf den Markt, einen Staubsaugerroboter‌. 2017 konnte das Unternehmen einen Jahresumsatz von 884 Millionen Dollar erwirtschaften. Seit der Gründung wurden mehr als 20 Millionen Geräte ausgeliefert. Man kann also sagen, dass der Roomba‌ hinsichtlich der Verkaufszahlen der erfolgreichste Roboter aller Zeiten ist. Das Gerät basiert auf einer Intelligenz auf Insekten-Niveau, die ich um 1984 am MIT entwickelt hatte.


 Als ich das MIT 2010 verließ, habe ich mich von dort vollkommen zurückgezogen und ein neues Unternehmen gegründet, Rethink Robotics‌, wo wir Roboter entwickeln, die weltweit in Fabriken eingesetzt werden. Wir haben bis heute Tausende davon ausgeliefert. Sie unterscheiden sich von normalen Industrierobotern dadurch, dass man sich völlig gefahrlos in ihrer Nähe aufhalten kann. Sie müssen nicht durch ein Gitter abgeschirmt werden, und man kann ihnen zeigen, welche Aufgabe sie erledigen sollen.


 Bei der neuesten Version der Software, die wir verwenden, Intera 5, schreibt der Roboter tatsächlich ein Programm, wenn man ihm zeigt, was er tun soll. Dabei handelt es sich um ein grafisches Programm, das einen Verhaltensbaum repräsentiert, den man bei Bedarf modifizieren kann, aber das ist nicht unbedingt erforderlich. Seitdem es diese Roboter gibt, wollten andere Unternehmen in der Lage sein, auf die Robotersteuerung‌ zuzugreifen und genau abzustimmen, was der Roboter macht, nachdem ihm gezeigt worden ist, was er tun soll, ohne dass man die zugrunde liegenden Repräsentationen kennen muss. Die Roboter verwenden Kraftsensoren und Kameras und können in normalen Umgebungen, in denen sich Menschen aufhalten, betrieben werden – rund um die Uhr, sieben Tage die Woche, 365 Tage im Jahr, überall auf der Welt. Ich bin mir sicher, dass es die fortschrittlichsten KI-Roboter sind, die in Serie gefertigt werden.


 Martin Ford: Wie sind Sie zur Speerspitze der Robotik und der KI gelangt? Wo fängt Ihre Geschichte an?


 Rodney Brooks: Ich bin in Adelaide in Südaustralien aufgewachsen. 1962 entdeckte meine Mutter zwei Exemplare der amerikanischen How and Why Wonder Books (dem US-Pendant zu der Sachbuchreihe Was ist was) mit den Titeln Electricity (Elektrizität) und Robots and Electronic Brains (Roboter und Elektronengehirne). Ich wurde regelrecht süchtig danach. Den Rest meiner Kindheit habe ich damit verbracht, das, was ich aus den Büchern erfahren hatte, genauer zu erkunden, und ich habe versucht, intelligente Computer zu basteln und schließlich Roboter zu entwickeln.


 Ich habe dann einen Abschluss im Grundstudium in Mathematik gemacht und angefangen, eine Doktorarbeit über Künstliche Intelligenz zu schreiben. Allerdings musste ich feststellen, dass es in Australien gar keine Fakultät für Informatik und keine KI-Forscher gab. Also bewarb ich mich an den Instituten, von denen ich wusste, dass sie KI-Forschung betreiben: MIT (Massachusetts Institute of Technology), Carnegie Mellon (Pittsburgh, USA) und Stanford University. Das MIT sagte ab, aber von Carnegie Mellon und Stanford erhielt ich 1977 Zusagen. Ich habe mich für Stanford entschieden, weil es näher an Australien liegt.


 Meine Doktorarbeit in Stanford habe ich bei Tom Binford‌ über Computer Vision geschrieben. Anschließend war ich als Postdoc erst an der Carnegie Mellon University und später am MIT tätig. 1983 schließlich ging ich wieder nach Stanford und wurde dort Fakultätsmitglied mit Aussicht auf eine Festanstellung. 1984 ging ich zurück ans MIT, wo ich 26 Jahre bleiben sollte.


 Als Postdoc am MIT hatte ich angefangen, mehr an intelligenten Robotern zu arbeiten. Als ich dann 1984 ans MIT zurückkehrte, fiel mir auf, wie wenige Fortschritte wir bei der Modellierung der Wahrnehmung von Robotern gemacht hatten. Ich habe mich von Insekten inspirieren lassen, die mit Hunderttausend Neuronen um Größenordnungen besser waren als jeder Roboter. Ich habe dann versucht, Intelligenz anhand von Insekten zu modellieren. Damit habe ich mich die nächsten paar Jahre befasst.


 Dann habe ich das von Marvin Minsky‌ gegründete KI-Lab am MIT geleitet. Das wurde später mit dem Informatik-Lab vereint und wurde zum CSAIL, dem Computer Science and Artificial Intelligence Lab, das auch heute noch das größte Lab am MIT ist.


 Martin Ford: Wenn Sie auf Ihre Laufbahn mit Robotern und KI zurückblicken, was war der Höhepunkt?


 Rodney Brooks: Ich bin besonders stolz auf das, was kurz nach dem Erdbeben in Japan mit dem nachfolgendem Tsunami, der die Nuklearkatastrophe von Fukushima auslöste, im März 2011 geschehen ist. Etwa eine Woche nach dem Vorfall hörten wir davon, dass die japanischen Behörden große Schwierigkeiten hatten, mit Robotern in das Kraftwerk vorzudringen, um herauszufinden, was dort vor sich geht. Ich war damals noch bei iRobot, und wir lieferten innerhalb von 48 Stunden sechs Roboter nach Fukushima und wiesen das Technikerteam der Betreiberfirma in die Verwendung der Roboter ein. Sie wussten es sehr zu schätzen, dass unsere Roboter das Herunterfahren des Reaktors ermöglichten, weil sie Dinge erledigen konnten, die sie allein nicht hätten vollbringen können.


 Martin Ford: An diese Geschichte aus Japan kann ich mich erinnern. Ich war etwas überrascht, weil Japan eigentlich in der Robotik als führend gilt, aber dennoch mussten sie sich an Sie wenden, um gut funktionierende Roboter zu bekommen.


 Rodney Brooks: Ich glaube, hieraus kann man eine Lehre ziehen, nämlich dass die Presse die Roboter als viel leistungsfähiger dargestellt hat, als sie es tatsächlich sind. Alle dachten, dass Japan über enorme Fähigkeiten im Bereich Robotik‌ verfügt, dabei taten sich insbesondere ein oder zwei Autohersteller hervor, die zwar tatsächlich tolle Videos vorweisen konnten, die allerdings nichts mit der Realität zu tun hatten.


 Unsere Roboter hatte man bereits seit neun Jahren täglich tausendfach in Kriegsgebieten eingesetzt. Sie waren nicht spektakulär, und die KI-Fähigkeiten wurden als praktisch nicht vorhanden abgetan, aber das ist die Realität dessen, was heutzutage real und anwendbar ist. Ich habe den Leuten immer wieder gesagt, dass sie sich täuschen lassen, wenn sie Videos sehen und glauben, dass fantastische Dinge praktisch vor der Tür stehen, oder dass es morgen Massenarbeitslosigkeit gibt, weil Roboter alle unsere Jobs übernehmen.


 Bei Rethink Robotics sagen wir: Wenn es vor 30 Jahren noch keinen Prototypen gab, dann ist es zu früh, zu glauben, dass wir jetzt ein marktreifes Produkt daraus machen können. So lange dauert es, aus einem Prototypen ein serienreifes Produkt zu machen. Das trifft mit Sicherheit auf autonomes Fahren zu – selbstfahrende Autos sind in aller Munde. Aber die Menschen übersehen, dass das erste selbstfahrende Auto schon 1987 in der Nähe von München auf einer Autobahn 20 Kilometer weit mit einer Geschwindigkeit von 100 Stundenkilometern gefahren ist. 1995 fuhr das erste Mal ein Auto ohne Hand am Steuer und ohne Bedienung der Pedale quer durch die USA (No Hands across America). Wird es also morgen serienmäßig produzierte selbstfahrende Autos‌ geben? Nein. Es dauert sehr, sehr lange so etwas zu entwickeln, und ich denke, die Menschen überschätzen noch immer, wie schnell diese neue Technologie zum Einsatz kommen wird.


 Martin Ford: Für mich hört sich das so an, als ob Sie Ray Kurzweils »Gesetz der sich beschleunigenden Gewinne« keinen Glauben schenken, also der Vorstellung, dass sich alles immer schneller weiterentwickelt. Ich habe den Eindruck, dass Sie glauben, dass sich alles in gleichmäßigem Tempo entwickelt?


 Rodney Brooks: Deep Learning‌ hat Fantastisches geleistet, und Menschen, die dem Fachgebiet fremd sind, sehen sich das an und sagen »Wow!«. Wir sind an exponentielles Wachstum gewöhnt, weil es das Moore’sche Gesetz‌ gab, aber das gilt allmählich nicht mehr, weil es nicht länger möglich ist, die Integrationsdichte zu verdoppeln. Das wird zu einer Renaissance der Computerarchitektur führen. Vor 50 Jahren konnte man es sich nicht erlauben, etwas Außergewöhnliches auszuprobieren, weil man nur wegen des Moore’schen Gesetzes sofort überholt wurde. Jetzt blüht die Computerarchitektur wieder auf, und ich glaube, sie wird ein goldenes Zeitalter erleben, weil das Moore’sche Gesetz nicht mehr gilt. Das wird Ray Kurzweil und Leute, die exponentielles Wachstum erlebt haben und glauben, dass alles exponentiell wächst, nicht freuen.


 Manche Dinge entwickeln sich exponentiell, aber nicht alle. In Gordon Moores‌ Arbeit The Future of Integrated Electronics aus dem Jahr 1965, aus der das Moore’sche Gesetz stammt, geht es im letzten Teil darum, wofür das Gesetz nicht gilt. Moore schreibt, es sei beispielsweise nicht auf Energiespeicher anwendbar, weil es dabei nicht um die Informationsabstraktion von Nullen und Einsen geht, sondern um physische Eigenschaften.


 Betrachten Sie als Beispiel Greentech‌ (umweltfreundliche Technologie). Vor einem Jahrzehnt haben sich Risikokapitalgeber im Silicon Valley die Finger verbrannt, weil sie dachten, Moores Gesetz ist allgemeingültig und auch auf Greentech anwendbar. Aber so funktioniert es nicht. Greentech beruht auf Masse und auf Energie; man kann das nicht einfach physisch halbieren und erwarten, dass der gleiche Informationsgehalt vorhanden ist.


 Ich komme zurück auf Deep Learning. Weil es dann und wann Verbesserungen gab, glauben die Leute, dass es immer so weiter geht. Der für Deep Learning grundlegende Backpropagation-Algorithmus wurde in den 1980er-Jahren entwickelt. Und die damaligen Entwickler haben es nach 30 Jahren Arbeit geschafft, dass er fantastisch funktioniert. In den 1980er- und 1990er-Jahren hatte man Backpropagation schon weitgehend abgeschrieben, weil es keinen Fortschritt gab, aber gleichzeitig wurden auch Hundert andere Dinge abgeschrieben. Niemand hat vorhergesagt, welches der Hundert Dinge wiederaufleben würde. Es sollte eben Backpropagation‌ sein, zusammen mit einigen anderen Dingen, wie Clamping‌ (das Festsetzen von einzelnen Neuronenwerten), mehr Schichten und sehr viel mehr Berechnungen, und es stellte sich als großartig heraus. Man hätte niemals voraussagen können, dass Backpropagation und nicht eins der anderen 99 Dinge das Rennen macht. Das war in keiner Weise zwangsläufig.


 Deep Learning hat großen Erfolg gehabt und wird weiter Erfolg haben, aber es wird nicht immer so weitergehen, dass die Erfolge größer werden. Es gibt Grenzen. Ray Kurzweil wird sein Bewusstsein in absehbarer Zeit nicht in die Cloud hochladen. So funktionieren biologische Systeme nicht. Deep Learning wird einiges leisten, aber biologische Systeme beruhen nicht nur auf einem Algorithmus, sondern auf Hunderten. Wir werden Hunderte weitere Algorithmen benötigen, bevor wir einen solchen Fortschritt erzielen, und wir können nicht vorhersagen, wann es soweit sein wird. Jedes Mal, wenn ich Kurzweil treffe, erinnere ich ihn daran, dass er sterben wird.


 Martin Ford: Das ist gemein.


 Rodney Brooks: Ich werde auch sterben. Daran habe ich keinen Zweifel, aber er mag es nicht, wenn man darauf hinweist, weil er einer dieser Anhänger der »Religion der Technologie« ist. Davon gibt es verschiedene Varianten. Es gibt diese Unternehmen, die das Leben verlängern wollen, die von irgendwelchen Milliardären aus dem Silicon Valley gegründet wurden. Dann gibt es die Leute, die ihr Bewusstsein auf einem Computer speichern wollen, so wie Ray Kurzweil. Ich glaube, dass wir noch einige Jahrhunderte lang sterblich sein werden. 


 Martin Ford: Dem stimme ich tendenziell zu. Sie haben selbstfahrende Autos erwähnt, deshalb möchte ich Sie fragen, wie bald Sie das kommen sehen. Google betreibt in Arizona angeblich schon Autos ohne Fahrer.


 Rodney Brooks: Dazu sind mir keine Einzelheiten bekannt, aber es hat sehr viel länger gedauert, als alle angenommen haben. Mountain View (in Kalifornien) und Phoenix (in Arizona) sind Städte, die sich zu sehr von den übrigen USA unterscheiden. Vielleicht werden wir dort ein paar Demos sehen, aber es wird noch einige Jahre dauern, bis es einen automatischen Fahrdienst gibt, der auch nur im Entferntesten profitabel ist. Mit profitabel meine ich, Geld ungefähr genauso schnell zu verdienen, wie Uber Geld verliert – das waren im letzten Jahr 4,5 Milliarden Dollar.


 Martin Ford: Weil Uber mit jeder Fahrt Geld verliert, ist die allgemeine Meinung, dass dieses Geschäftsmodell nicht nachhaltig ist, wenn Uber nicht auf selbstfahrende Autos‌ umstellt.


 Rodney Brooks: Ich habe erst heute Morgen einen Bericht gesehen, in dem es hieß, dass der mittlere Stundenlohn eines Uber-Fahrers 3,57 Dollar beträgt. Sie verlieren also immer noch Geld. Das ist keine große Gewinnspanne. Die kann man loswerden und die teuren Sensoren einsetzen, die für autonomes Fahren erforderlich sind. Wir haben noch nicht einmal herausgefunden, was die praktische Lösung für selbstfahrende Autos sein soll. Die Autos von Google haben auf dem Dach einen Haufen kostspieliger Sensoren. Tesla hat versucht, nur mit eingebauten Kameras auszukommen und ist damit gescheitert. Es wird zweifelsohne einige beeindruckende Demonstrationen geben, aber die werden frisiert sein. Wir haben das bei den japanischen Robotern schon erlebt, die Demonstrationen waren geschönt, außerordentlich geschönt.


 Martin Ford: Meinen Sie damit gefälscht?


 Rodney Brooks: Nicht gefälscht, aber da gibt es eine Menge Sachen hinter den Kulissen, die man nicht sieht. Man zieht Schlüsse aus dem Gezeigten oder generalisiert, aber es ist schlicht und einfach nicht die Wahrheit. Hinter diesen Demonstrationen steht ein Team, und hinter den Demonstrationen selbstfahrender Autos in Phoenix werden noch lange Teams stehen, deshalb sind sie noch weit von der Realität entfernt.


 Außerdem unterscheidet sich ein Ort wie Phoenix von Cambridge, Massachusetts, wo ich wohne und wo es viele verstopfte Einbahnstraßen gibt. Das wirft Fragen auf, etwa wo in meiner Nachbarschaft der Fahrdienst mich abholt. Können Sie mitten auf der Straße zusteigen? Oder benutzt das Fahrzeug eine Busspur? Für gewöhnlich wird es beim Einsteigen die Straße blockieren, deswegen muss es schnell gehen, die anderen Autofahrer werden hupen und so weiter. Es wird noch eine Weile dauern, bis vollständig autonome Systeme in solch einem Umfeld betrieben werden können. Deshalb glaube ich, dass es sogar in Orten wie Phoenix noch lange eigens dafür vorgesehene Haltestellen geben wird, denn die Fahrzeuge werden nicht in der Lage sein, sich so einfach in das vorhandene Straßennetz einzuordnen.


 Uber nutzt inzwischen eigens dafür vorgesehene Haltstellen für Fahrdienste. Sie verwenden jetzt ein neues System, das sie in San Francisco und Boston ausprobiert und kürzlich auf sechs weitere Städte ausgedehnt haben, bei dem Sie sich in eine Uber-Warteschlange einreihen und zusammen mit anderen Leuten frierend auf ihr Fahrzeug warten. Wir stellen uns immer vor, dass selbstfahrende Autos genauso sein werden wie heutige Autos, nur ohne Fahrer. Aber nein, bei der Art und Weise der Nutzung wird es einen Wandel geben.


 Mit dem Aufkommen des Autos haben sich unsere Städte gewandelt, und wir werden für diese Technologie einen weiteren Wandel benötigen. Es wird nicht so wie heute sein, nur dass es eben keine Fahrer mehr gibt. Das wird noch eine ganze Weile dauern, und es spielt keine Rolle, wie begeistert man vom Silicon Valley ist, es wird nicht so schnell geschehen.


 Martin Ford: Lassen Sie uns spekulieren. Wie lange wird es dauern, bis es so etwas wie die heutigen Fahrdienste von Uber gibt, also ein Produkt, das es ermöglicht, Sie irgendwo in Manhattan oder San Francisco abzuholen und zu einem Ort Ihrer Wahl zu befördern?


 Rodney Brooks: Es wird schrittweise umgesetzt werden. Der erste Schritt könnte sein, dass Sie sich zu einer Haltestelle begeben, wo sich das Fahrzeug befindet. Das würde wie die Nutzung eines heutigen Zipcars (ein amerikanischer Carsharing-Anbieter) funktionieren, für die es eigene Parkplätze gibt. Das wird es früher geben als den Dienst, den ich heute von Uber erhalte, bei dem der Wagen vorfährt und direkt vor meinem Zuhause in zweiter Reihe parkt. Irgendwann – ich weiß nicht, ob ich das noch erleben werde – wird es jede Menge selbstfahrender Autos in unseren Städten geben, aber das kann noch Jahrzehnte dauern, und es wird ein Wandel erforderlich sein, aber wir haben noch nicht ganz herausgefunden, wie genau er aussehen wird.


 Wenn es überall selbstfahrende Autos gibt, wie werden sie dann aufgetankt oder aufgeladen? Wo werden sie aufgeladen? Und wer schließt sie an die Ladestation an? Einige Start-ups haben schon Überlegungen angestellt, wie die Verwaltung einer Flotte selbstfahrender elektrischer Autos funktionieren könnte. Irgendjemand muss die Wartung und die täglichen Routineaufgaben erledigen. Dafür muss es eine entsprechende Infrastruktur geben, damit selbstfahrende Autos zu einem Massenprodukt werden können, und das wird eine Weile dauern.


 Martin Ford: Andere Schätzungen, wann es Dienste geben wird, die grob mit Uber vergleichbar sind, liegen eher im Bereich von fünf Jahren. Ich nehme an, Sie halten das für völlig unrealistisch?


 Rodney Brooks: Ja, das ist völlig unrealistisch. Vielleicht wird es Dienste geben, die bestimmten Aspekten entsprechen, aber nicht etwas Vergleichbares. Sie werden sich von Uber unterscheiden, und zu ihrer Unterstützung wird es eine ganze Reihe neuer Unternehmen und Dienstleistungen geben müssen, die noch nicht vorhanden sind. Fangen wir bei den Grundlagen an. Wie werden Sie in das Fahrzeug gelangen? Wie teilen Sie dem System mit, dass Sie es sich während der Fahrt anders überlegt haben und zu einem anderen Ziel befördert werden möchten? Vermutlich durch Sprache. Amazons Alexa und Googles Home haben gezeigt, wie gut die Spracherkennung inzwischen ist, deshalb denke ich, dass Sprache funktionieren wird.


 Und nun zum Regulierungssystem. Welche Anweisungen können sie dem Fahrzeug geben? Welche Anweisungen können Sie ihm geben, wenn Sie keinen Führerschein besitzen? Welche Anweisungen kann ein 12-Jähriger ihm geben, der von seinen Eltern ins Auto gesetzt wurde, damit es ihn zum Fußballtraining bringt? Nimmt das Fahrzeug Sprachbefehle von 12-Jährigen an, oder hört es nicht zu? Es gibt unglaublich viele praktische und regulatorische Probleme, über die noch nicht gesprochen wurde, die aber gelöst werden müssen. Heutzutage können Sie einen 12-Jährigen in ein Taxi setzen, das ihn irgendwo hinbringt. Mit selbstfahrenden Autos wird das so bald nicht möglich sein.


 Martin Ford: Kommen wir auf eine Ihre Bemerkungen über Ihre Forschung mit Insekten zurück. Das ist interessant, denn ich dachte eigentlich, dass Insekten sehr gute biologische Roboter sind. Ich weiß, dass Sie selbst kein Forscher mehr sind, aber ich frage mich, wie der Stand der Dinge bei der Entwicklung eines Roboters oder einer Intelligenz mit Fähigkeiten, die ansatzweise denen eines Insekts entsprechen, aussieht, und wie dadurch die Schritte auf dem Weg zu einer Super-intelligenz beeinflusst werden.


 Rodney Brooks: Vereinfacht gesagt, haben wir nichts vorzuweisen, was einem Insekt auch nur nahekommt, deshalb mache ich mir keine Sorgen, dass es in absehbarer Zeit eine Superintelligenz‌ geben wird. Wir können die Lernfähigkeiten von Insekten nicht anhand nur einiger weniger unüberwachter Beispiele reproduzieren. Wir können die Resilienz, die ein Insekt bei der Anpassung an die Welt zeigt, nicht erreichen. Und die wirklich erstaunliche Mechanik von Insekten können wir ganz sicher nicht reproduzieren. Niemand hat etwas vorzuweisen, das die gezielte Handlungsweise eines Insekts erreicht. Wir verfügen über tolle Modelle, die sich etwas ansehen, es klassifizieren und in bestimmten Fällen sogar mit einer Kennzeichnung versehen können, aber das ist selbst beim Vergleich mit der Intelligenz eines Insekts etwas ganz anderes.


 Martin Ford: Hat die Robotik‌ seit den 90ern und der Zeit, als Sie iRobot gegründet haben, Ihre Erwartungen erfüllt oder sogar übertroffen, oder sind Sie enttäuscht?


 Rodney Brooks: Als ich 1977 in die Vereinigten Staaten kam, war ich sehr an Robotern interessiert und arbeitete schließlich an Computer Vision. Damals gab es auf der Welt drei mobile Roboter. Einer dieser Roboter befand sich in Stanford, wo Hans Moravec‌ Experimente durchführte und versuchte, den Roboter dazu zu bringen, in sechs Stunden einen knapp 20 Meter langen Raum zu durchqueren. Ein weiterer Roboter war beim Jet Propulsion Laboratory (JPL) der NASA, und der dritte war beim Laboratory for Analysis and Architecture of Systems (LAAS) in Toulouse in Frankreich.


 Auf der ganzen Welt gab es drei mobile Roboter‌. iRobot liefert pro Jahr Millionen mobiler Roboter aus, also bin ich in dieser Hinsicht ziemlich zufrieden. Wir haben große Anstrengungen unternommen und sind wirklich sehr weit gekommen. Dass den Fortschritten in der Robotik nicht mehr Beachtung geschenkt wurde, liegt nur daran, dass wir im gleichen Zeitraum von zimmergroßen Mainframe-Computern zu Milliarden von Smartphones überall auf der Welt gelangt sind.


 Martin Ford: So viel zu den Insekten. Ich weiß, dass Sie an Roboterhänden gearbeitet haben. Es gibt einige verblüffende Videos von Roboterhänden‌ verschiedener Teams. Können Sie etwas dazu erzählen, welche Fortschritte es auf diesem Gebiet gibt?


 Rodney Brooks: Ja, ich wollte die Arbeit an den kommerziellen mobilen Robotern bei iRobot von dem abgrenzen, was ich am MIT mit meinen Studenten unternahm, deshalb wechselte ich bei der Forschung am MIT von Insekten zu Humanoiden, was dazu führte, dass ich anfing, dort an Roboterarmen zu arbeiten. Die Arbeit macht nur langsam Fortschritte. Bei den Prototypen gibt es einige spannende Entwicklungen. Allerdings konzentrieren sie sich auf eine bestimmte Aufgabe, die sich sehr von unserem eher allgemeinen Vorgehen unterscheidet,


 Martin Ford: Ist der langsame Fortschritt einem Hardware- oder einem Software-Problem geschuldet? Liegt es an der Mechanik oder nur an der Steuerung?


 Rodney Brooks: Es ist alles auf einmal. Man muss hier in mehreren Bereichen gleichzeitig Fortschritte erzielen. Sie müssen Fortschritte bei der Mechanik erzielen, beim Material, aus dem Haut besteht, bei den in der Hand eingebetteten Sensoren und bei den Algorithmen, die sie steuern – und all das gleichzeitig. Man kommt nicht voran, indem man nur einen der Faktoren verbessert, die andern müssen ebenfalls verbessert werden.


 Ich gebe Ihnen ein Beispiel, um das zu verdeutlichen. Sie kennen vielleicht diese Greifer aus Kunststoff, die an einem Ende einen Griff besitzen, den Sie zusammendrücken, um am anderen Ende eine kleine Hand zu öffnen und zu schließen. Sie können sie verwenden, um schwer erreichbare Gegenstände zu ergreifen oder eine Lampe in die Fassung zu drehen, an die Sie sonst nicht ganz herankommen.


 Sie können mit dieser wirklich primitiven Hand fantastische Manipulationen vornehmen, die weit über das hinausreichen, was Roboter derzeit können, obwohl es ein erstaunlich primitives Stück Plastikspielzeug ist. Ausschlaggebend ist, dass Sie als Mensch die Manipulation vornehmen. In Videos, in denen Forscher eine neue von ihnen entwickelte Roboterhand vorstellen, sieht man oft, dass ein Mensch die Roboterhand bedient und herumbewegt, um eine Aufgabe zu erledigen. Sie hätten für die gleiche Aufgabe auch das Plastikspielzeug verwenden können, denn es ist der Mensch, der die Aufgabe erledigt. Wenn es so einfach wäre, könnten wir den Plastikgreifer am Ende eines Roboterarms montieren und die Aufgaben erledigen lassen. Einem Menschen gelingt das mit dem Spielzeug am Ende des Arms, aber wieso kann ein Roboter das nicht? Irgendetwas wirklich Wichtiges fehlt.


 Martin Ford: Ich habe Berichte darüber gesehen, dass Deep Learning‌ und Re-inforcement Learning‌ dazu verwendet werden, dass Roboter Dinge durch Übung oder sogar nur durch das Ansehen von YouTube-Videos erlernen. Was halten Sie davon?


 Rodney Brooks: Denken sie daran, dass es Prototypen sind. Bei DeepMind gibt es eine Gruppe, die unsere Roboter verwendet, die kürzlich eine interessante Arbeit über Kraftsensoren veröffentlicht hat. Die Roboter versuchen, Klammern an Objekten zu befestigen. An jedem der Roboter hat ein Team wirklich guter Forscher monatelang akribisch gearbeitet. Die Leistung ist aber weit von der eines Menschen entfernt. Wenn sie einem Menschen zeigen, wie er eine Aufgabe geschickt erledigen kann, ist er dazu sofort in der Lage. Bei Robotern sind wir noch nicht annähernd so weit.


 Ich habe kürzlich ein paar IKEA-Möbel zusammengebaut. Manche Leute meinen, das wäre ein ausgezeichneter Test für Roboter. Stellen Sie einen IKEA-Bausatz und die Bauanleitung bereit, und lassen Sie den Roboter das Möbelstück zusammenbauen. Ich musste beim Zusammenbau des Möbelstücks ungefähr 200 Aufgaben erledigen, die Fingerfertigkeit erfordern. Nehmen wir nun an, wir versuchen, das zu reproduzieren, und zwar mit meinen Robotern, die wir zu Tausenden verkaufen, die auf dem neuesten Stand der Technik sind und mehr Sensoren besitzen, als irgendwelche anderen Roboter, die heutzutage angeboten werden. Wenn wir einige Monate in einer sehr eingeschränkten Umgebung daran arbeiten, würden wir vielleicht eine einfache Demonstration von einer dieser 200 Aufgaben hinbekommen, die ich aus dem Stehgreif erledigen konnte. Hier geht wieder die Fantasie mit einem durch, wenn man glaubt, dass ein Roboter schon bald all diese Aufgaben erledigen kann. Die Realität sieht völlig anders aus.


 Martin Ford: Was ist die Realität? Was wird es in fünf bis zehn Jahren auf dem Gebiet der Robotik‌ und der KI‌ Neues geben? Welche Art von Durchbrüchen sollten wir realistischerweise erwarten?


 Rodney Brooks: Man kann Durchbrüche niemals erwarten. Ich erwarte, dass Deep Learning in zehn Jahren nicht mehr so viel Aufmerksamkeit geschenkt wird. Es wird etwas Neues geben, das den Fortschritt vorantreibt.


 Deep Learning ist für uns eine wunderbare Technologie gewesen. Sie hat die Sprach-erkennung von Amazon Echo und Google Home ermöglicht, und das war ein gewaltiger Schritt nach vorn. Ich weiß, dass Deep Learning noch weitere Schritte nach vorn ermöglichen wird, aber irgendwann wird es durch etwas anderes ersetzt werden.


 Martin Ford: Wenn Sie von Deep Learning sprechen, meinen Sie damit neuronale Netze mit Backpropagation?


 Rodney Brooks: Ja, aber mit vielen Schichten.


 Martin Ford: Dann werden vielleicht neuronale Netze‌ mit einem anderen Algorithmus die Rolle übernehmen? Oder Bayes-Netze?


 Rodney Brooks: Das könnte sein, es könnte aber auch etwas ganz anderes sein, das wissen wir nicht. Ich garantiere Ihnen aber, dass es innerhalb der nächsten 10 Jahre etwas Neues geben wird, das für Anwendungen eingesetzt wird und bestimmten anderen Technologien einen Schub gibt. Ich weiß zwar nicht, was das sein wird, aber bei einem Zeitrahmen von 10 Jahren wird das sicherlich passieren.


 Es ist unmöglich, zu prognostizieren, was funktionieren wird und weshalb, aber man kann auf vorhersehbare Weise etwas über den Market Pull‌ sagen, den ein paar Megatrends verursachen werden, die gerade stattfinden.


 Das Verhältnis von älteren Menschen zu Menschen im erwerbsfähigen Alter beispielsweise ändert sich drastisch. Je nachdem, wessen Zahlen man betrachtet, wird sich das Verhältnis von etwa neun Menschen im erwerbsfähigen Alter pro Ruheständler (9:1) auf etwa zwei (2:1) ändern. Es gibt immer mehr ältere Menschen auf der Welt. Das hängt vom jeweiligen Land und anderen Faktoren ab, bedeutet aber, dass es einen Market Pull in Richtung Hilfe für ältere Menschen geben wird, wenn sie gebrechlicher werden. In Japan kann man das auf Robotermessen schon beobachten, bei denen viele Prototypen von Robotern gezeigt werden, die älteren Menschen helfen, einfache Aufgaben zu erledigen, wie etwa aus dem Bett aufzustehen oder ins Badezimmer zu gelangen, eben einfache Dinge des Alltags. Für diese Tätigkeiten wurden früher Menschen benötigt, aber wenn sich das Verhältnis von Menschen im erwerbsfähigen Alter zu den Älteren ändert, wird es nicht genügend Arbeitskräfte geben, um diese Nachfrage zu decken. Dann werden Roboter zum Einsatz kommen, um den älteren Menschen zu helfen.


 Martin Ford: Ich stimme zu, dass sich der Robotik- und KI-Branche im Bereich der Altenpflege‌ viele Möglichkeiten bieten, aber die Geschicklichkeit, die erforderlich ist, um einem älteren Menschen wirklich zu helfen, allein zurechtzukommen, scheint mir eine ziemliche Herausforderung zu sein.


 Rodney Brooks: Es sollen nicht einfach nur Menschen durch Robotersysteme ersetzt werden. Aber es wird eine Nachfrage geben, und dementsprechend wird es motivierte Entwickler geben, die versuchen werden, Lösungen zu finden, denn dieser Markt wird enorm sein.


 Ich glaube auch, dass es eine erhöhte Nachfrage nach Bauarbeiten geben wird, denn wir urbanisieren die Welt in einem unglaublichen Tempo. Viele der Verfahren, die wir beim Bau einsetzen, sind schon von den Römern erfunden worden. Da ist durchaus Raum für ein paar technologische Neuerungen.


 Martin Ford: Denken Sie dabei an Bauroboter oder eher an 3D-Druck in großem Maßstab?


 Rodney Brooks: Für einige Dinge könnte 3D-Druck‌ gut geeignet sein. Wir werden kaum das gesamte Gebäude drucken, aber vielleicht einige vorgeformte Komponenten. Wir werden viele fertige Bauteile verwenden können, die nicht vor Ort hergestellt werden müssen, was wiederum zu Innovationen bei der Lieferung, beim Transport und beim Bewegen dieser Bauteile führen wird. Hier gibt es Spielraum für viele Innovationen.


 Die Landwirtschaft ist eine weitere Branche, in der Robotik und KI-Innovationen sich als nützlich erweisen können, insbesondere in Anbetracht des Klimawandels, der unsere Lebensmittelversorgung bedroht. Landwirtschaft in Städten (»Urban Farming«) ist schon in aller Munde und kann die Produktion vom Feld in eine Fabrik verlagern. Hier kann sich Machine Learning als äußerst hilfreich erweisen. Wir verfügen jetzt über die Rechenleistung, um Pflanzen zu überwachen, sie mit genau den richtigen Nährstoffen zu versorgen und ihnen die Bedingungen zu bieten, die sie brauchen, ohne dass wir uns Sorgen über das Wetter machen müssten. Ich denke, dass der Klimawandel die Automatisierung der Landwirtschaf‌t auf andere Weise als bisher vorantreiben wird.


 Martin Ford: Was ist mit Haushaltsrobotern‌ für Privatkunden? Man hört immer von dem Beispiel, dass ein Roboter Ihnen ein Bier bringt. Es hört sich so an, als ob das auch noch nicht machbar ist.


 Rodney Brooks: Colin Angle,‌ der Geschäftsführer von iRobot, der das Unternehmen 1990 zusammen mit mir gegründet hat, spricht seit 28 Jahren davon. Ich denke, dass ich noch eine Weile selbst zum Kühlschrank gehen werde.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass es jemals einen allgegenwärtigen Roboter für Privatkunden geben wird, der den Endkundenmarkt abdeckt, indem er etwas leistet, das als unentbehrlich betrachtet wird?


 Rodney Brooks: Ist Roomba unentbehrlich? Nein, aber er leistet etwas Nützliches zu einem Preis, der so niedrig ist, dass die Leute bereit sind, ihn zu zahlen. Er ist nicht unentbehrlich, es geht mehr um Bequemlichkeit.


 Martin Ford: Wann wird es einen Roboter geben, der mehr kann, als herumzufahren und den Fußboden zu staubsaugen? Einen Roboter, der geschickt genug ist, um einfache Aufgaben zu erledigen?


 Rodney Brooks: Das würde ich auch gerne wissen! Aber das weiß wohl niemand. Alle reden davon, dass Roboter die Welt beherrschen werden, aber wir können noch nicht einmal die Frage beantworten, wann sie in der Lage sein werden, uns ein Bier zu holen.


 Martin Ford: Ich habe kürzlich einen Artikel gelesen, in dem der Geschäftsführer von Boeing, Dennis Muilenburg,‌ gesagt hat, dass es im nächsten Jahrzehnt autonome Drohnentaxis geben wird, die Passagiere herumfliegen. Was halten Sie von dieser Prognose?


 Rodney Brooks: Ich würde das mit der Prognose vergleichen, dass es fliegende Autos geben wird. Fliegende Autos, mit denen man herumfahren und dann einfach abheben kann, sind schon lange ein Wunschtraum, aber ich glaube nicht, dass es sie geben wird.


 Ich glaube, es war Travis Kalanick, der ehemalige Geschäftsführer von Uber, der behauptet hat, dass Uber im Jahr 2020 autonome fliegende Autos einsetzen wird. Aber so wird es nicht kommen. Das soll nicht heißen, dass ich nicht daran glaube, dass es irgendeine Form von autonomer persönlicher Beförderung geben wird. Es gibt ja jetzt schon Helikopter und ähnliche Luftfahrzeuge, die zuverlässig von A nach B fliegen können, ohne dass sie jemand steuert. Ich glaube, es ist eher die Wirtschaftlichkeit, die festlegt, wann es soweit sein wird, aber wann es geschehen wird, kann ich nicht sagen.


 Martin Ford: Und was ist mit einer AGI‌? Glauben Sie, dass sie erreichbar ist? Und wenn ja: In welchem Zeitrahmen werden wir eine Chance von 50 Prozent haben, sie zu erreichen?


 Rodney Brooks: Ja, ich glaube, dass eine AGI erreichbar ist. Meine Schätzung ist das Jahr 2200. Aber das ist nur eine Schätzung.


 Martin Ford: Auf welchem Weg werden wir eine AGI erreichen? Mit welchen Hindernissen müssen wir rechnen?


 Rodney Brooks: Über das Hindernis der mangelnden Geschicklichkeit haben wir bereits gesprochen. Die Fähigkeit, zu navigieren und die Umgebung zu manipulieren, ist wichtig, um die Welt zu verstehen, aber bei der Welt gibt es einen viel umfassenderen Kontext, als nur den physischen. Roboter und KI-Systeme begreifen beispielsweise nicht, dass heute ein anderer Tag ist als gestern – abgesehen davon, dass sich die Ziffer des Kalenderdatums geändert hat. Sie haben kein Gedächtnis mit Erfahrungen, kein Bewusstsein dafür, dass sie einen Tag nach dem anderen vorhanden sind und verstehen langfristige Ziele nicht, und dass man inkrementelle Fortschritte erzielen kann, um sie zu erreichen. Jedes heutige KI-Programm ist ein »Idiot savant«, der in einem Meer des Jetzt lebt. Es erhält eine Eingabe und reagiert darauf. 


 Das Programm AlphaGo und Schachprogramme wissen nicht, was ein Spiel ist, sie wissen nichts über das Spielen eines Spiels, sie wissen nicht, dass Menschen existieren, sie wissen nichts von alledem. Wenn eine AGI einem Menschen ebenbürtig ist, muss sie sich allerdings all dieser Dinge bewusst sein.


 Vor 50 Jahren arbeiteten Menschen an Forschungsprojekten über diese Dinge. Es gab eine ganze Community, die in den 1980er- und 1990er-Jahren an der Simulation von adaptivem Verhalten arbeitete. Seitdem haben wir keine großen Fortschritte erzielt, und wir wissen nicht, wie wir es anstellen könnten. Derzeit arbeitet niemand daran, und die Leute, die behaupten, einer AGI näherzukommen, wiederholen nur die gleichen Dinge, von denen John McCarthy in den 1960er-Jahren gesprochen hat, und sie machen ungefähr genauso viele Fortschritte.


 Es ist eine schwierige Aufgabe. Es bedeutet nicht, dass man keinen Fortschritt in vielen verschiedenen Technologien erzielt, aber um manche Dinge zu erreichen, sind einfach Hunderte von Jahren erforderlich. Wir glauben, die glückliche Generation am entscheidenden Zeitpunkt zu sein, aber das haben viele Leute schon oft gedacht, und es wird für uns nicht plötzlich wahr, jedenfalls kann ich keine Anzeichen dafür erkennen.


 Martin Ford: Es gibt Bedenken, dass wir beim Wettlauf um eine fortgeschrittene Künstliche Intelligenz mit China nicht Schritt halten können. China besitzt eine größere Bevölkerung, verfügt somit über mehr Daten und die Datenschutzvorschriften‌, die beschränken könnten, was sie mit KI anstellen, sind nicht so streng. Glauben Sie, dass uns ein neuer KI-Rüstungswettlauf bevorsteht?


 Rodney Brooks: Sie haben recht, es wird einen Wettlauf geben. Es gab einen Wettlauf von Unternehmen, und es wird einen Wettlauf von Ländern geben.


 Martin Ford: Halten Sie es für eine große Gefahr für den Westen, wenn ein Land wie China einen beträchtlichen Vorsprung in der KI hätte?


 Rodney Brooks: Ich glaube nicht, dass es so einfach ist. Es wird einen uneinheitlichen Einsatz von KI-Technologien geben. Ich glaube, in China können wir das beim Einsatz von Gesichtserkennung schon beobachten, der auf eine Weise erfolgt, die wir hier bei uns in den USA lieber nicht sehen würden. Bei der Entwicklung von KI-Chips kann es sich ein Land wie die USA nicht erlauben, auch nur ein wenig ins Hintertreffen zu geraten. Um allerdings nicht ins Hintertreffen zu geraten, müssten die USA hier die Führungsrolle einnehmen, was derzeit nicht der Fall ist.


 Es hat politische Weisungen gegeben, die besagen, dass wir mehr Bergleute brauchen, während wissenschaftliche Budgets wie das des National Institute of Standards and Technology zusammengestrichen werden. Das ist verrückt, das ist wahnhaft, es ist rückschrittliches Denken, und es ist zerstörerisch.


 Martin Ford: Kommen wir auf die Risiken oder potenziellen Gefahren zu sprechen, die mit K‌I und Robot‌ik in Verbindung gebracht werden. Viele Menschen glauben, dass wir kurz vor einer großen Umwälzung stehen, die einer neuen industriellen Revolution gleichkommt. Glauben Sie das auch? Wird es große Auswirkungen auf den Arbeitsma‌rkt und die Wirtschaft geben?


 Rodney Brooks: Ja, aber nicht auf die Art und Weise, wie die Menschen sich das vorstellen. Ich glaube nicht, dass KI an sich die Ursache ist, sondern die Digitalisierung und die Entwicklung neuer digitaler Schnittstellen. Ich führe als Beispiel gern mautpflichtige Straßen an. In den USA gibt es bei mautpflichtigen Straßen und Brücken kaum noch menschliche Geldeinnehmer. Nicht hauptsächlich, weil sie durch KI ersetzt wurden, sondern weil in unserer Gesellschaft in den letzten 30 Jahren die verschiedensten digitalen Schnittstellen entwickelt worden sind.


 Die Geldeinnehmer zu ersetzen, wurde beispielsweise durch die Aufkleber möglich, die Sie an der Windschutzscheibe anbringen und die Ihrem Auto eine digitale Signatur verleihen. Ein weiterer Fortschritt, der es ermöglichte, die Geldeinnehmer zu ersetzen, ist Computer Vision, bei dem ein KI-System mithilfe von Deep Learning ein Foto des Kfz-Kennzeichens aufnimmt und es zuverlässig erkennt. Es betrifft aber nicht nur die Mautstellen. Digitalisierung findet auch in vielen anderen Bereichen statt. Sie können beispielsweise eine Website aufsuchen, den Aufkleber in ihrem Auto und die Ihnen zugeordnete Seriennummer registrieren sowie Ihr Kfz-Kennzeichen angeben, damit es ein Backup gibt.


 Dann gibt es noch das digitale Onlinebanking, das es Dritten ermöglicht, Ihre Kreditkarte regelmäßig zu belasten, ohne dass sie physisch vorliegen muss. Früher brauchten Sie die physische Kreditkarte, heutzutage gibt es ein digitales Verfahren. Darüber hinaus gibt es für den Betreiber der Mautstellen noch den Nebeneffekt, dass er das Bargeld nicht mehr per Geldtransporter einsammeln und zur Bank transportieren muss, weil alles digital abgewickelt wird. Es gibt eine ganze Reihe digitaler Verfahren, die zwecks Automatisierung dieser Dienstleistung zusammengekommen sind und den menschlichen Geldeinnehmer ersetzten. KI spielte dabei nur ein kleine, wenngleich unverzichtbare Rolle. Die Menschen wurden nicht über Nacht durch KI-Systeme ersetzt. Diese zunehmend vorhandenen digitalen Schnittstellen sind es, die Veränderungen auf dem Arbeitsmarkt verursachen, aber es ist keine einfache Eins-zu-eins-Ersetzung.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass diese digitalen Abläufe bei vielen der einfachen Dienstleistungsjobs Umwälzungen verursachen werden?


 Rodney Brooks: Digitale Abläufe können vieles leisten, aber nicht alles. Sie sind etwa völlig ungeeignet für Aufgaben, die wir typischerweise kaum zu schätzen wissen, die aber unverzichtbar sind, um unsere Gesellschaft am Laufen zu halten, wie etwa älteren Menschen auf der Toilette oder beim Betreten und Verlassen der Dusche zu helfen. Es sind aber nicht nur Aufgaben dieser Art – denken Sie beispielsweise an Lehrtätigkeiten. In den USA haben wir es nicht geschafft, Lehrern die Anerkennung zu zollen oder die Gehälter zu zahlen, die sie verdienen würden, und ich weiß nicht, wie wir unsere Gesellschaft dazu bewegen können, diese wichtige Arbeit wertzuschätzen und finanziell lohnend zu machen. Wenn einige der Jobs durch Automatisierung verlorengehen, wie können wir dann die anderen Jobs erkennen und in den Vordergrund stellen, bei denen das nicht so ist?


 Martin Ford: Das hört sich so an, als ob Sie keine Massenarbeitslosigkeit erwarten, aber dass sich die Jobs verändern werden. Ich glaube, dass viele begehrte Jobs verschwinden werden. Denken Sie an all die Angestelltentätigkeiten, bei denen man vor einem Computer sitzt, irgendwelche vorhersehbaren und monotonen Aufgaben erledigt, und immer wieder die gleichen Berichte erstellt. Das sind sehr begehrte und gut bezahlte Jobs, für die Leute ein College besuchen müssen, und diese Jobs werden bedroht sein, aber das Zimmermädchen, das Hotelzimmer putzt, wird auf der sicheren Seite sein.


 Rodney Brooks: Das kann ich nicht abstreiten, ich bestreite aber sehr wohl, dass die Leute sagen: »Oh, hier sind KI und Roboter im Einsatz!«. Wie ich schon sagte, glaube ich, dass eher die Digitalisierung ausschlaggebend ist.


 Martin Ford: Dem stimme ich zu, aber es ist auch eine Tatsache, dass auf solch einer Plattform KI eingesetzt wird.


 Rodney Brooks: Ja, es ist eindeutig einfacher, KI auf solch einer Plattform einzusetzen. Eine weitere Sorge ist natürlich, dass die Plattform aus völlig unsicheren Komponenten aufgebaut wird und jeder sie hacken kann.


 Martin Ford: Kommen wir zum Thema Sicherheit‌. Über welche Dinge sollten wir uns, abgesehen von den wirtschaftlichen Umwälzungen, wirklich Sorgen machen? Was sind die wirklichen Risiken, wie etwa Sicherheit, die tatsächlich vorhanden sind und denen wir Beachtung schenken sollten?


 Rodney Brooks: Am wichtigsten ist die Sicherheit. Ich mache mir Sorgen um die Sicherheit der digitalen Verfahren und um den Datenschutz‌, den wir alle im Austausch gegen eine gewisse Bequemlichkeit bereitwillig aufgegeben haben. Wir haben schon erlebt, dass soziale Plattformen zu einer Waffe gemacht wurden. Anstatt sich über eine KI mit Selbstbewusstsein Sorgen zu machen, die etwas Böswilliges oder Schlechtes tut, sollten wir etwas anderem Beachtung schenken. Es ist sehr viel wahrscheinlicher, dass menschliche Akteure Böses tun, die herausgefunden haben, wie sie die Schwachstellen der digitalen Verfahren ausnutzen können, seien es nun Nationalstaaten, kriminelle Unternehmen oder sogar der einzelne Hacker im heimischen Schlafzimmer.


 Martin Ford: Was ist mit der Bewaffnung von Robotern und Drohnen? Stuart Russell, einer meiner Gesprächspartner in diesem Buch, hat einen ziemlich erschreckenden Film mit dem Titel Slaughterbots produziert, der sich mit diesem Problem befasst.


 Rodney Brooks: Ich denke, dass derartige Dinge schon heute durchaus möglich sind, weil dafür keine KI erforderlich ist. Slaughterbots war eine reflexartige Reaktion mit der Aussage, dass Roboter und Krieg eine schlechte Kombination sind. Bei mir löst das noch eine andere Reaktion aus. Ich hatte immer den Eindruck, dass Roboter es sich leisten können, als Zweiter zu schießen. Ein 19 Jahre alter Junge, der gerade die Highschool verlassen hat und sich in einem fremden Land im Dunkel der Nacht befindet und um sich herum Schüsse hört, kann es sich nicht leisten, als Zweiter zu schießen.


 Manche Menschen meinen, dass KI dem Militär vorenthalten werden sollte, um das Problem zu lösen. Ich bin der Ansicht, man sollte stattdessen lieber darüber nachdenken, was man eigentlich verhindern möchte und das gesetzlich regeln, anstatt die verwendete Technologie zu verbieten. Viele dieser Dinge könnten auch ohne KI entwickelt werden.


 Ein Beispiel: Wenn wir das nächste Mal auf dem Mond landen, werden dabei jede Menge KI und Machine Learning zum Einsatz kommen, aber in den 1960ern haben wir es auch ohne KI und Machine Learning dorthin und wieder zurück geschafft. Wir müssen über die Handlung selbst nachdenken, nicht über die zur Ausführung der Handlung eingesetzte Technologie. Es wäre naiv, eine Technologie zu verbieten, ohne die guten Dinge zu berücksichtigen, die sie bewirken kann – wie etwa als Zweiter zu schießen, nicht als Erster.


 Martin Ford: Was ist mit dem AGI-Kontrollproblem‌ und Elon Musks Bemerkungen über das »Heraufbeschwören eines Dämons«? Sollten wir darüber schon jetzt diskutieren?


 Rodney Brooks: Als die Menschen in Paris 1789 zum ersten Mal Heißluftballons sahen, machten sie sich Sorgen, dass den Ballonfahrern in der Höhe die Seele aus dem Leib gesaugt wird. Das ist das gleiche Niveau des Verständnisses, das bei einer AGI vorliegt. Wir haben keine Ahnung, wie sie aussehen wird. Ich habe einen Artikel mit dem Titel The Seven Deadly Sins of Predicting the Future of AI (Die sieben Todsünden der Vorhersage der Zukunft der KI, siehe https://rodneybrooks.com/the-seven-deadly-sins-of-predicting-the-future-of-ai/) geschrieben, der das Ganze zusammenfasst. Die Welt wird eine andere als heute sein, wenn in ihrem Zentrum eine Superintelligenz steht. Sie wird sich im Lauf der Zeit ganz allmählich entwickeln. Wir haben überhaupt keine Ahnung, wie die Welt oder das KI-System aussehen werden. Das Vorhersagen einer KI-Zukunft ist lediglich ein Machtspielchen für vereinzelte Akademiker, die in einem realitätsfernen Elfenbeinturm leben. Das soll nicht heißen, dass es die Technologie nicht geben wird, aber wir werden nicht wissen, wie sie aussieht, bevor es soweit ist.


 Martin Ford: Wenn diese technologischen Durchbrüche eintreten, ist dann Ihrer Meinung nach eine Regulierung erforderlich?


 Rodney Brooks: Wie ich vorhin schon gesagt habe: Reguliert werden muss, was diesen Systemen erlaubt ist und was nicht, nicht die Technologie, die ihnen zugrunde liegt. Sollten wir die Forschung an optischen Computern einstellen, weil sie Ihnen viel schnellere Matrizenmultiplikationen ermöglichen, sodass Sie umfassenderes Deep Learning viel zügiger anwenden könnten? Nein, das ist verrückt. Sollte es selbstfahrenden Lieferwagen gestattet sein, in verstopften Bereichen von San Francisco in zweiter Reihe zu parken? Das zu regulieren, wäre sinnvoll, nicht die dazu nötige Technologie.


 Martin Ford: Wenn ich all dies berücksichtige, nehme ich an, dass Sie insgesamt ein Optimist sind? Sie arbeiten weiterhin daran, also müssen sie glauben, dass die Vorteile die möglichen Risiken wettmachen.


 Rodney Brooks: Ja, unbedingt. Wir haben die Überbevölkerung der Welt zugelassen, deshalb müssen wir diesen Weg gehen, um zu überleben. Ich mache mir große Sorgen, dass der Lebensstandard sinkt, weil es nicht genügend Arbeit gibt, wenn ich älter werde. Ich mache mir Sorgen um die Sicherheit und um den Datenschutz, um zwei weitere Punkte zu nennen. All das sind echte und gegenwärtige Gefahren, und wir können allmählich erahnen, wie sie aussehen werden.


 Hollywoods Vorstellung, dass eine AGI die Weltherrschaft übernehmen könnte, liegt noch in ferner Zukunft, und wir wissen noch nicht einmal, wie wir uns das vorstellen sollen. Wir sollten uns um die echten Gefahren und Risiken Sorgen machen, denen wir jetzt schon gegenüberstehen.


 


Rodney Brooks‌ ist Robotik-Unternehmer und hat einen Doktortitel in Informatik von der Stanford University. Er ist derzeit Vorstand und Chief Technology Officer von Rethink Robotics. Von 1997 bis 2007 war Brooks Leiter des MIT Artificial Intelligence Laboratory und später des MIT Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL).


 Er ist Fellow bei verschiedenen Organisationen, unter anderem bei der Association for the Advancement of Artificial Intelligence (AAAI), wo er Gründungsmitglied war. Er hat während seiner Laufbahn eine Reihe von Auszeichnungen für seine Arbeit auf dem Fachgebiet erhalten, unter anderem den Computers and Thought Award, den IEEE Inaba Technical Award for Innovation Leading to Production, den Robotics Industry Association’s Engelberger Robotics Award for Leadership und den IEEE Robotics and Automation Award.


 In dem 1997 erschienen Film Fast, Cheap and Out of Control (Schnell, billig und außer Kontrolle) von Errol Morris‌ spielt er sich selbst. Der Film ist nach dem Titel einer seiner Arbeiten benannt und ist bei Rotten Tomatoes mit 91 Prozent bewertet.
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 Über eine Superintelligenz, die versucht, die Menschheit zu versklaven, mache ich mir nicht annähernd so viele Sorgen wie über Menschen, die diese Technologie verwenden, um Schaden anzurichten.





 Martin Ford: Können Sie einschätzen, wann persönliche Rob‌oter zu einem echten Massenprodukt für Endkunden werden? Dass alle einen haben wollen, so wie jeder einen Fernseher oder ein Smartphone hat?


 Cynthia Breazeal: Ja, ich glaube es ist allmählich so weit. Als ich 2014 nach Investoren für mein Start-up Jibo‌ suchte, das einen sozialen Roboter‌‌ für zuhause entwickelt, dachten alle, dass unser Konkurrent das Smartphone sei, und dass die Technologie, die wir zur Interaktion und zur Steuerung verwenden, ein Touchscreen sein wird. Zu Weihnachten 2014 kündigte Amazon Alexa an, und inzwischen wissen wir, dass die Menschen in ihrem Zuhause tatsächlich sprachgesteuerte Assistenten‌ verwenden. Dadurch bieten sich sehr viele Möglichkeiten, denn die Menschen sind bereit, sprachgesteuerte Geräte zu benutzen, weil es einfach und bequem ist.


 2014 waren die meisten Menschen, die mit einer KI auf Endkundenniveau inter-agierten, diejenigen, die Siri oder Google Assistant auf ihrem Smartphone benutzten. Und jetzt, nur vier Jahre später, sprechen alle, vom kleinen Kind bis zum 98-Jährigen, mit ihren sprachgesteuerten KI-Geräten. Die Gruppe von Menschen, die mit einer KI interagiert, unterscheidet sich grundlegend von derjenigen im Jahr 2014. Sind die heutigen sprechenden Lautsprecher und andere sprechenden Geräte also das Ende der Entwicklung? Natürlich nicht. Wir stehen erst ganz am Anfang eines Zeitalters, in dem wir mit einer in unserer Umgebung vorhandenen KI interagieren. Viele der Daten und Informationen, die wir mit auch mit Jibo gesammelt haben, weisen eindeutig darauf hin, dass dieses gemeinschaftliche, sozial-emotionale, personalisierte und proaktive Verhalten die menschliche Erfahrung viel umfassender unterstützt.


 Wir haben mit transaktionsbasierten sprachgesteuerten KIs angefangen, die den Wetterbericht oder die Nachrichten abrufen, aber man kann beobachten, wie sie wachsen und sich wichtige Bereiche erschließen, die für Familien einen echten Mehrwert bedeuten, wie das Erweitern des Lernens von der Schule auf das Zuhause oder die Verlagerung einer bezahlbaren Gesundheitsversorgung von Gesundheitseinrichtungen in das Zuhause, die es den Menschen ermöglicht, zuhause alt zu werden und so weiter. Was die großen gesellschaftlichen Herausforderungen betrifft: Es geht um eine neuartige intelligente Maschine, die Sie über eine erweiterte, ausgedehnte Beziehung einbinden kann, die sich an Sie anpasst, mit Ihnen wächst und sich mit Ihnen ändert. Darum geht es bei sozialen Robotern, und da-rauf läuft alles hinaus, und ich denke, wir stehen derzeit am Anfang.


 Martin Ford: Mit dieser Technologie sind aber auch echte Risiken und Gefahren verbunden. Die Menschen machen sich Sorgen, welchen Einfluss es auf die Entwicklung von Kindern hat, wenn sie zu viel mit Alexa‌ interagieren, oder sie befürchten, dass Roboter als Gesellschafter für ältere Menschen eingesetzt werden. Wie begegnen Sie diesen Bedenken?


 Cynthia Breazeal: Zum einen gibt es die Forschung, die geleistet werden muss, zum anderen gibt es das, was die Maschinen heute schon leisten. Hier bietet sich die Gelegenheit und die Herausforderung, diese Technologie auf eine Weise zu gestalten, die ethisch und von Vorteil für unsere menschlichen Werte ist und diese unterstützt. Solche Maschinen gibt es eigentlich noch gar nicht. Also ja, es gibt diese dystopischen Befürchtungen, was in 20 bis 50 Jahren passieren könnte, aber das Problem, das wir jetzt lösen müssen, ist das Folgende: Es gibt diese gesellschaftlichen Herausforderungen, und wir verfügen über verschiedene Technologien, die dafür ausgelegt sein müssen, unser Pflegesystem‌ zu unterstützen. Die Technologien allein sind nicht die Lösung, sie müssen unser Pflegesystem unterstützen, und sie müssen für das Leben gewöhnlicher Menschen einen Sinn ergeben. Wir müssen verstehen, wie wir das auf die richtige Weise erreichen können.


 Es wird natürlich immer Kritiker geben und Menschen, die händeringend denken: »Meine Güte, was könnte alles passieren«. Aber dieser Dialog muss geführt werden. Man braucht diese Menschen, die Warnsignale geben und deutlich machen, dass man auf dieses oder jenes Acht geben muss. Wir leben in einer Gesellschaft, in der die Alternative unbezahlbar ist; Sie können sich die Pflegehilfe nicht leisten. Diese Technologien bieten skalierbare, bezahlbare, effektive und persönliche Unterstützung und Dienstleistungen. Diese Möglichkeit bietet sich, und die Menschen benötigen die Hilfe. Ohne Hilfe auszukommen, ist keine Lösung, deshalb müssen wir herausfinden, wie wir das handhaben können. Es muss einen echten Dialog und echte Zusammenarbeit mit den Menschen geben, die versuchen, -Lösungen zu finden, die das Leben der anderen verbessern – man kann es nicht einfach nur kritisieren. Letzten Endes wollen ja alle dasselbe; die Menschen, die das System aufbauen, wollen keine dystopische Zukunft.


 Martin Ford: Können Sie etwas mehr über Jibo erzählen und in welche Richtung Ihrer Ansicht nach die Entwicklung verläuft? Erwarten Sie, das Jibo sich zu einem Roboter entwickelt, der im Haus herumfährt und nützliche Dinge erledigt, oder soll er sich mehr auf die sozialen Aspekte konzentrieren?


 Cynthia Breazeal: Ich denke, es wird eine ganze Reihe verschiedener Roboter geben, und Jibo‌ ist der erste seiner Art und weist den Weg. Es wird weitere Unternehmen geben, die andere Arten von Robotern liefern. Jibo ist als eine Plattform gedacht, die erweiterbare Fähigkeiten bietet, aber andere Roboter werden spezialisierter sein. Es wird Roboter dieser Art geben, aber auch Roboter zur physischen Unterstützung. Ein schönes Beispiel liefert das Forschungsinstitut von Toyota. Sie arbeiten dort an mobilen Robotern, die ältere Menschen physisch unterstützen, aber sie sind sich völlig darüber im Klaren, dass diese Roboter auch über soziale und emotionale Fähigkeiten verfügen müssen.


 Welche Geräte es im Zuhause der Menschen geben wird, hängt von ihrem Leistungsversprechen ab. Wenn man zuhause alt werden möchte, braucht man einen anderen Roboter als die Eltern eines Kindes, das eine Fremdsprache lernen möchte. Letzten Endes hängt alles vom Leistungsversprechen und der Rolle ab, die der Roboter in Ihrem Zuhause einnehmen soll, inklusive aller anderen Faktoren, wie den Kosten. Dieser Bereich wird weiterhin wachsen, und es wird diese Systeme in Privathäusern, in Schulen, in Krankenhäusern und anderen Einrichtungen geben.


 Martin Ford: Wie kam es dazu, dass Sie sich für Roboter interessieren?


 Cynthia Breazeal: Ich bin in Livermore in Kalifornien aufgewachsen, und dort gibt es zwei National Labs. Meine Eltern waren dort beide als Informatiker tätig. Ich wurde also tatsächlich in einem Haushalt aufgezogen, in dem Technik und Informatik als eine Karriere betrachtet wurden, die viele Möglichkeiten bietet. Ich hatte auch Spielzeug wie Legosteine, weil meine Eltern solche Bausätze für sinnvoll hielten.


 Als ich aufwuchs, gab es für Kinder bei Weitem nicht so viele Sachen, die etwas mit dem Computer zu tun haben, wie heute, aber ich konnte die National Labs aufsuchen, wo verschiedene Aktivitäten für Kinder angeboten wurden – ich kann mich noch gut an die Lochkarten erinnern! Wegen meiner Eltern hatte ich viel früher Gelegenheit, mich mit Computern zu beschäftigen als die meisten Gleichaltrigen. Und dass meine Eltern zu den ersten gehörten, die sich einen PC kauften, war auch keine Überraschung.


 Als ich ungefähr zehn Jahre alt war, kam der erste Film der Reihe Star Wars in die Kinos.‌ Das war für mich eine Offenbarung und gab den Anstoß für meine spezielle berufliche Laufbahn. Ich war von den Robotern fasziniert. Ich sah zum ersten Mal Roboter, die als vollwertige kollaborative Charaktere dargestellt wurden, nicht als Drohnen oder Automaten, sondern als mechanische Wesen, die zu Emotionen fähig waren und Beziehungen untereinander und mit Menschen hatten. Es ging nicht nur um die erstaunlichen Dinge, zu denen sie in der Lage waren, sondern auch um die »zwischenmenschlichen« Beziehungen, die sie zu anderen aufbauten. Wegen dieses Films bin ich mit der Einstellung aufgewachsen, dass Roboter so sein können, und ich glaube, dass der Film auch viele meiner Forschungsthemen beeinflusst hat.


 Martin Ford: Rodney Brooks, der in diesem Buch ebenfalls interviewt wird, war am MIT Ihr Doktorvater. Wie hat das Ihre berufliche Laufbahn beeinflusst?


 Cynthia Breazeal: Damals hatte ich den Entschluss gefasst, dass ich eigentlich Missionsspezialistin bei der NASA werden wollte. Ich wusste also, dass ich einen Doktortitel in einem relevanten Fachgebiet benötigte. Ich entschied mich für Raumfahrt-Robotik‌. Ich hatte mich bei einer Reihe von Graduiertenschulen beworben und wurde unter anderem für das MIT zugelassen. Ich besuchte das MIT im Rahmen einer Besucherwoche und kann mich gut an meine erste Erfahrung in Rodney Brooks Labor für mobile Roboter erinnern.


 Ich betrat sein Labor und sah all diese von Insekten inspirierten Roboter, die vollkommen eigenständig herumliefen und eine Reihe verschiedener Aufgaben erledigten, die davon abhingen, woran der jeweilige Doktorand gerade arbeitete. Für mich war das nach Star Wars die zweite Offenbarung. Ich dachte mir: Falls es jemals Roboter wie in Star Wars geben sollte, dann werden sie in einem Labor wie diesem entwickelt. Von so einem Labor würde es seinen Ausgangspunkt nehmen, möglicherweise sogar von genau diesem. Ich fasste den Entschluss, dabei zu sein, und das besiegelte die Sache für mich.


 Ich ging also zur Graduiertenschule am MIT, wo Rodney Brooks mein Doktorvater war. Rod verfolgte damals eine stark von der Biologie inspirierte Philosophie der Intelligenz, was in diesem Fachgebiet eher unüblich war. Im Laufe meines Studiums begann ich, eine Menge Literatur über Intelligenz zu lesen, nicht nur über KI und Berechnungsverfahren, sondern auch über natürliche Formen und Modelle der Intelligenz‌. Das tiefgreifende Zusammenspiel von Psychologie und dem, was wir aus der Verhaltensforschung,‌ von anderen Formen der Intelligenz und von Maschinenintelligenz lernen können, hat sich immer wie ein roter Faden durch meine Arbeit gezogen.


 Damals arbeitete Rodney Brooks an Robotern mit kleinen Beinen und schrieb ein Paper mit dem Titel Fast, Cheap and Out of Control: A Robot Invasion of the Solar System (Schnell, billig und außer Kontrolle: Eine Roboterinvasion‌ des Sonnensystems), in der er dafür eintrat, statt einiger weniger großer, sehr teurer Rover viele kleine, autonome Rover in den Weltraum zu transportieren. Dann könnte man den Mars und andere Himmelskörper viel einfacher erkunden. Das Paper war sehr einflussreich. Tatsächlich ging es in meiner Masterarbeit um die Entwicklung der ersten durch planetare Mikro-Rover inspirierten Roboter. Als Studentin hatte ich Gelegenheit, am JPL (dem Jet Propulsion Laboratory) zu arbeiten, und mir gefällt die Vorstellung, dass ein Teil dieser Forschung zu Sojourner und Mars Pathfinder beigetragen hat.


 Jahre später, als ich gerade meine Masterarbeit beendet hatte und im Begriff war, meine Doktorarbeit in Angriff zu nehmen, nahm Rod ein Sabbatical. Als er zurückkehrte, verkündete er, dass wir uns künftig mit Humanoiden‌ beschäftigen würden. Das war ein ziemlicher Schock, weil wir alle erwartet hatten, dass wir von Insekten zu Reptilen übergehen, und anschließend vielleicht zu Säugetieren. Wir dachten, dass wir sozusagen eine evolutionäre Kette der Intelligenz entwickeln würden, aber Rod bestand darauf, dass es Humanoiden sein müssen. Der Grund dafür war, dass er in Asien und insbesondere in Japan beobachtet hatte, dass dort schon Humanoiden entwickelt wurden. Ich gehörte damals zu den Graduierten und übernahm die Aufgabe, die Entwicklung dieser humanoiden Roboter zu leiten, um die Theorien der Embodied Cognition‌ (die These, dass Bewusstsein einen Körper benötigt) zu erkunden. Es ging darum, dass die Art der physischen Verkörperung die Form der Intelligenz, die eine Maschine besitzen oder durch Lernen entwickeln kann, stark beschränkt und beeinflusst.


 Der nächste Schritt erfolgte am 5. Juli 1997, an dem Tag, an dem die NASA Mars Pathfinder erfolgreich landete und den Rover Sojourner auf der Marsoberfläche absetzte. An diesem Tag arbeitete ich an meiner Doktorarbeit und war mit einem ganz anderen Thema befasst, aber ich erinnere mich, dass ich damals dachte: »Wir entsenden Roboter, um Ozeane und Vulkane zu erkunden, weil das Leistungsversprechen der Autonomie besagt, dass Aufgaben, die für Menschen zu stumpfsinnig, zu dreckig und viel zu gefährlich sind, von Maschinen erledigt werden können«. Die Autonomie des Rovers machte es möglich, dass Arbeiten in gefährlichen Umgebungen ohne Menschen ausgeführt werden können, und deshalb brauchen wir Roboter. Wir konnten einen Roboter zum Mars bringen, aber bei uns zuhause gab es keine.


 Von diesem Moment an fing ich an, darüber nachzudenken, dass wir diese erstaunlichen autonomen Roboter für Experten entwickeln, sich aber niemand der wissenschaftlichen Herausforderung stellte, intelligente Roboter‌ zu entwickeln und die Art von intelligenten Robotern zu erforschen, die man braucht, damit sie mit den Menschen in unserer Gesellschaft zusammenleben – mit Kindern, Senioren und allen anderen. Computer waren früher riesige und sehr teure Geräte, die Experten benutzten, aber dann gab es ein Umdenken, und man stellte sich auf -jedem Schreibtisch in jedem Zuhause einen Computer vor. Der oben erwähnte Moment entspricht diesem Umdenken bei der autonomen Robotik‌.


 Wir haben bereits erkannt, dass Menschen, die mit einem autonomen Roboter sprechen oder interagieren, ihn vermenschlichen. Sie versuchen, ihn anhand der sozialen Denkmechanismen zu verstehen. Die Hypothese lautete deshalb, dass die soziale zwischenmenschliche Schnittstelle universell sei. Vorher hatte man sich bei der Art der Intelligenz von Maschinen eher darauf konzentriert, wie man die physisch unbelebte Welt manipuliert und ihr Leben einhaucht. Die Denkweise über die Entwicklung eines Roboters, der tatsächlich kollaborieren, kommunizieren und auf eine Weise mit Menschen interagieren kann, die ihnen natürlich erscheint, war vollkommen neu. Das ist eine ganz andere Art von Intelligenz. Wir Menschen verfügen über all diese verschiedenen Intelligenzen. Soziale und emotionale Intelligenz sind von grundlegender Bedeutung und sind natürlich die Grundlage dafür, wie wir zusammenarbeiten, wie wir in sozialen Gruppen leben, wie wir koexis-tieren, mitfühlen und uns aneinander angleichen. Damals hat niemand wirklich daran gearbeitet.


 Zu diesem Zeitpunkt war meine Doktorarbeit schon ziemlich weit fortgeschritten, doch ich ging an diesem Tag in Rods Büro und sagte ihm: »Ich muss in meiner Doktorarbeit alles ändern. In meiner Doktorarbeit muss es um Roboter und das Leben gewöhnlicher Menschen gehen; es muss um Roboter gehen, die sozial und emotional intelligent sind«. Ich rechne es Rod hoch an, dass er verstand, wie wichtig es war, die Probleme auf diese Weise anzugehen und dass dieser Punkt entscheidend dafür sein würde, Roboter in das alltägliche Leben zu integrieren, also stimmte er zu.


 Seitdem habe ich einen völlig neuen Roboter entwickelt, Kismet, der als der erste soziale Roboter der Welt gilt.‌


 Martin Ford: Kismet ist jetzt im MIT-Museum.


 Cynthia Breazeal: Kismet stand wirklich ganz am Anfang. Dieser Roboter begründete das Fachgebiet der »zwischenmenschlichen« sozialen Mensch-Roboter-Interaktionen‌, der Zusammenarbeit und der Partnerschaft, ganz ähnlich den Droiden in Star Wars. Mir war klar, dass ich keinen autonomen Roboter bauen konnte, der sich bei sozialer und emotionaler Intelligenz mit Menschen messen kann, denn wir sind die sozial und emotional am weitesten entwickelte Spezies auf der Erde. Die Frage war, welche Art von Entität ich modellieren konnte, weil wir in unserem Labor sehr von der Biologie inspiriert sind, und die einzigen Entitäten, die solch ein Verhalten zeigen, sind Lebewesen, hauptsächlich Menschen. Deshalb dachte ich mir, ich sollte mir zunächst einmal die Beziehung zwischen Kleinkind und Betreuer ansehen und untersuchen, wie unsere Kontaktfreudigkeit entsteht und wie sie sich im Lauf der Zeit entwickelt. Kismet bildet die nonverbale, gefühlsbetonte Kommunikation in der Kleinkindphase nach, denn wenn ein Baby keine emotionale Bindung zu seinem Betreuer aufbauen kann, ist es nicht in der Lage, zu überleben. Ein Betreuer, der für ein Kleinkind sorgt, muss sich aufopfern und viele Aufgaben erledigen.


 Es ist ein Teil unseres Überlebensmechanismus, in der Lage zu sein, diese emotio-nale Bindung‌ aufzubauen und genügend Kontakte zu haben, die den Betreuer – die Mutter, den Vater oder eine Pflegeperson – veranlassen, den Säugling oder das Kleinkind als vollwertiges soziales und emotionales Wesen zu behandeln. Diese Interaktionen sind für die Entwicklung echter sozialer und emotionaler Intelligenz unverzichtbar – das ist ein richtiger Bootstrapping-Prozess. Hier muss man wieder einmal feststellen, dass auch wir Menschen, mit allem, was die Evolution uns mitgegeben hat, diese Fähigkeiten nicht entwickeln, wenn wir nicht in der richtigen sozialen Umgebung aufwachsen.


 Es muss nicht nur unbedingt berücksichtigt werden, was man fest einprogrammiert und was man einem KI-Roboter mitgibt, man muss auch gründlich über das soziale Lernen nachdenken, und darüber, wie man ihn dazu bringt, sich so zu verhalten, dass Menschen ihn als soziales, emotional reagierendes Wesen betrachten, mit dem sie mitfühlen und eine Bindung aufbauen können. Durch diese Interaktionen, die sich entwickeln und ausbauen lassen, kann man eine weitere Entwicklungsphase durchlaufen, die zu vollwertiger sozialer und emotionaler Intelligenz führt.


 Das war immer die Philosophie. Deshalb wurde Kismet nicht als regelrechtes Baby modelliert, sondern als Nestling. Ich habe auch viel Fachliteratur zum Thema Animation gelesen, weil sich die Frage stellte, wie man etwas gestaltet, um die sozialen, emotionalen und pflegenden Instinkte der Menschen anzusprechen, sodass sie unbewusst mit Kismet interagieren und ihn auf natürliche Weise pflegen. Der Roboter war so designt, dass jede Bewegung, das gesamte Erscheinungsbild und die Stimmqualität dazu beitragen sollte, die passende soziale Umgebung zu schaffen, die es dem Roboter ermöglichen würde, zu handeln und zu interagieren und schließlich zu lernen und sich weiterzuentwickeln.


 Anfang der 2000er-Jahre war viel Arbeit erforderlich, um die Funktionsweise zwischenmenschlicher Interaktionen‌ zu verstehen und nachzuvollziehen, wie Menschen eigentlich kommunizieren. Sie kommunizieren nämlich nicht nur durch Sprache, sondern insbesondere auch nonverbal. Ein Großteil der menschlichen Kommunikation‌ erfolgt nonverbal, und viele unserer Beurteilungen von Vertrauenswürdigkeit, Gruppenzugehörigkeit usw. werden stark von unseren nonverbalen Interaktionen beeinflusst.


 Die Interaktionen mit den heutigen sprachgesteuerten Assistenten haben große Ähnlichkeit mit Transaktionen – es fühlt sich an, als ob man Schach spielt. Ich sage etwas, dann sagt die Maschine etwas und so weiter. In der Literatur zur -Entwicklungspsychologie ist bei zwischenmenschlichen Interaktionen von einem »Tanz der Kommunikation« die Rede. Die Art und Weise, wie wir kommunizieren, wird von den Beteiligten kontinuierlich gegenseitig angepasst und gesteuert – es ist ein subtiler, nuancierter Tanz. Zuerst beeinflusse ich den Zuhörer, und während ich rede und gestikuliere, gibt mir der Zuhörer nonverbale Signale, die in dynamischer Beziehung zu meinem eigenen Verhalten stehen. Unterdessen beeinflussen die Signale mich und meine Schlussfolgerungen darüber, wie die Interaktion verläuft. Das Gleiche findet auch in umgekehrter Richtung statt. Wir sind ein dynamisch gekoppeltes, zusammenarbeitendes Duo. So findet menschliche Interaktion und Kommunikation tatsächlich statt, und viele der frühen Arbeiten versuchten, diese Dynamik zu erfassen und die Tragweite der nonverbalen und sprachlichen Aspekte einzuschätzen.


 Die nächste Phase war die eigentliche Entwicklung eines autonomen Roboters, der auf diese zwischenmenschliche Art mit Menschen zusammenarbeiten konnte, wobei weiterhin die soziale und emotionale Intelligenz sowie die Theory of Mind vorangetrieben wurde, dieses Mal, um kooperativ zu agieren. In der KI haben wir die Angewohnheit, zu glauben, dass etwas, was aufgrund unserer Entwicklung für uns Menschen einfach ist, gar nicht so schwierig sein kann. Aber tatsächlich sind wir die sozial und emotional am weitesten entwickelte Spezies auf der Erde. Einer Maschine soziale und emotionale Intelligenz zu verleihen, ist sehr, sehr schwierig.


 Martin Ford: Und auch besonders rechenaufwendig?


 Cynthia Breazeal: Richtig. Rechenaufwändiger als viele andere Fähigkeiten, wie Sehen oder Manipulation, wenn man betrachtet, wie ausgeklügelt das System ist. Die Maschine muss ihre Intelligenz und ihr Verhalten genau auf uns abstimmen. Sie muss in der Lage sein, unsere Gedanken, unsere Absichten, unsere Überzeugungen, unsere Wünsche usw. dem Kontext entsprechend abzuleiten oder vor-herzusagen. Was wir tun, was wir sagen. Unser Verhaltensmuster. Und wenn man eine Maschine entwickeln könnte, die Menschen in diese Partnerschaft einbindet, bei der es nicht um körperliche Arbeit oder Unterstützung geht, sondern um Hilfestellung und Unterstützung im sozialen und emotionalen Bereich? Wir haben uns neue Anwendungen für Roboter angesehen, auf die diese intelligenten Maschinen erhebliche Auswirkungen haben könnten. Das betrifft Bereiche wie Bildung, Verhaltensänderung, Wellness, Coaching, Altern ... Aber die Leute haben das noch nicht einmal in Betracht gezogen, weil sie so sehr auf die physischen Aspekte von körperlicher Arbeit fixiert sind.


 Die Bereiche, in denen soziale und emotionale Unterstützung bekanntermaßen große Bedeutung haben, sind oft solche, in denen sich die Menschen selbst weiterentwickeln oder wandeln. Wenn die Aufgabe des Roboters nicht nur darin besteht, eine Sache zu entwickeln, was wäre dann, wenn die Sache, die es zu verbessern gilt, die Person selbst ist? Bildung ist ein schönes Beispiel. Wenn man etwas Neues lernt, wandelt man sich. Man ist in der Lage, Dinge zu tun, die man sonst nicht könnte, und es bestehen Möglichkeiten, die es sonst nicht geben würde. Zuhause alt zu werden oder mit chronischen Krankheiten zurechtzukommen sind weitere Beispiele. Wenn man gesünder bleiben kann, wandelt sich das Leben, weil man in der Lage ist, Dinge zu tun, die man sonst nicht tun könnte, und Gelegenheiten zu ergreifen, die es sonst nicht geben würde.


 Soziale Roboter‌ erhöhen die Relevanz und die Anwendbarkeit auf große Bereiche von sozialer Bedeutung, weit über Fertigungstechnik und autonome Fahrzeuge hinaus. Es ist ein Teil meiner Lebensaufgabe, zu versuchen, den Menschen zu zeigen, dass es einerseits die physischen Fähigkeiten gibt, andererseits aber auch – und das ist von entscheidender Bedeutung –, dass die Maschinen fähig sind, auf eine Weise zu interagieren, zu handeln und Menschen zu unterstützen, die unser menschliches Potenzial freisetzt. Um das leisten zu können, muss man in der Lage sein, Menschen, unser Denken und unser Verständnis der uns umgebenden Welt einzubinden. Wir sind eine zutiefst soziale und emotionale Spezies, und es ist wirklich wichtig, diese anderen Aspekte der menschlichen Intelligenz einzubinden und zu unterstützen, um das menschliche Potenzial freizusetzen. Die Arbeit innerhalb der Community, die sich mit sozialen Robotern befasst, hat sich auf diese großen Wirkungsbereiche konzentriert.


 Erst seit Kurzem weiß man allmählich zu würdigen, dass Roboter oder KIs, die mit Menschen zusammenarbeiten, von wirklich großer Bedeutung sind. Sehr lange Zeit war es so, dass die Mensch-KI- oder Mensch-Roboter-Zusammenarbeit‌ nicht als eine Aufgabe betrachtet wurde, von der die Menschen dachten, dass sie gelöst werden muss, aber ich glaube, das hat sich jetzt geändert.


 Inzwischen hat die Ausbreitung von KI Auswirkungen auf so viele Aspekte unserer Gesellschaft, dass die Menschen einsehen, dass dieses Fachgebiet der KI und Robotik sich nicht mehr nur auf Informatiker und Ingenieure beschränkt. Die Technologie ist in der Gesellschaft angekommen, und wir müssen hinsichtlich der Integration und der sozialen Auswirkungen dieser Technologien sehr viel ganzheitlicher denken.


 Schauen Sie sich einen Roboter wie Baxter‌ an, den Rethink Robotics herstellt. Dabei handelt es sich um einen Industrieroboter‌, der dafür ausgelegt ist, zusammen mit Menschen am Fließband zu arbeiten. Nicht weit von den Menschen abgetrennt, sondern Seite an Seite mit ihnen. Deshalb hat Baxter ein Gesicht, sodass andere Arbeiter vorhersehen und verstehen können, was der Roboter vermutlich als Nächstes tun wird. Das Design unterstützt unsere Theory of Mind, damit wir mit ihm zusammenarbeiten können. Wir können diese nonverbalen Signale wahrnehmen, um Bewertungen vorzunehmen und Vorhersagen zu treffen, deshalb muss der Roboter die menschliche Art des Verstehens unterstützen, damit wir unser Handeln und unseren mentalen Zustand mit dem Handeln und dem Zustand der Maschine abstimmen können und umgekehrt. Ich würde Baxter als sozialen Roboter bezeichnen; er ist eben ein in der Fertigung tätiger sozialer Roboter. Ich denke, es wird ein breites Spektrum von Robotern geben, die sozial sind. Das bedeutet, dass sie in der Lage sind, mit Menschen zusammenzuarbeiten, dabei aber auch eine Vielzahl verschiedener Aufgaben erledigen, etwa in der Ausbildung, im Gesundheitswesen, in der Fertigung, als Fahrer und vieles mehr. Ich halte diese Art von Intelligenz für unverzichtbar, wenn eine Maschine in einer an Menschen orientierten Umgebung mit Menschen auf eine Weise zusammenarbeiten soll, die auf unser Denken und unser Verhalten abgestimmt ist. Über welche physischen Fähigkeiten die Maschine verfügt, spielt keine Rolle; wenn sie mit Menschen zusammenarbeitet, ist sie auch ein sozialer Roboter.


 Heutzutage werden viele verschiedene Roboter designt. Sie werden nach wie vor in den Ozean entsandt oder arbeiten am Fließband, aber allmählich dringen die anderen Arten von Robotern in menschliche Bereiche vor, beispielsweise in der Ausbildung und bei therapeutischen Anwendungen für Autismus. Man darf aber nicht vergessen, dass der soziale Aspekt ebenfalls wirklich schwierig ist. Bei der Verbesserung und Erweiterung der sozialen und emotionalen kollaborativen Intelligenz dieser Art von Technologie haben wir noch einen weiten Weg vor uns. Im Lauf der Zeit wird es Kombinationen aus der sozialen, emotionalen Intelligenz und der physischen Intelligenz geben. Das ist einfach nur folgerichtig.


 Martin Ford: Ich möchte mit Ihnen über den Fortschritt auf dem Weg zu einer KI auf menschlichem Niveau oder AGI‌ sprechen. Halten Sie dieses Ziel überhaupt für realistisch?


 Cynthia Breazeal: Ich denke, die eigentliche Frage ist, welche Auswirkungen auf die reale Welt wir anstreben. Es gibt die wissenschaftliche Fragestellung und die Herausforderung, die menschliche Intelligenz verstehen zu wollen. Eine Möglichkeit, zu versuchen, sie zu verstehen, besteht darin, sie nachzubilden und in Technologien einzusetzen, die sich in der Welt manifestieren können, und zu versuchen, zu verstehen, wie gut das Verhalten und die Fähigkeiten dieser Systeme das widerspiegeln, was Menschen tun.


 Und dann gibt es noch die Frage der praktischen Anwendung, nämlich welchen Mehrwert diese Systeme den Menschen bieten sollen. Für mich hat sich immer die Frage gestellt, wie man diese intelligenten Maschinen designt, die sich an Menschen anpassen – daran, wie wir uns verhalten, wie wir Entscheidungen treffen und wie wir die Welt erleben –, sodass durch die Zusammenarbeit mit diesen Maschinen ein besseres Leben und eine bessere Welt entsteht. Müssen diese Roboter dafür genauso wie Menschen sein? Ich glaube nicht. Es gibt schon sehr viele Menschen. Die Frage ist, was ist die Synergie, was ist die Komplementarität, und was ist die Steigerung, die es uns ermöglicht, unsere menschlichen Fähigkeiten bezüglich unserer Handlungen so zu erweitern, dass wir in der Welt tatsächlich größeren Einfluss haben.


 Zu verstehen, wie man das Design für die ergänzende Partnerschaft auslegt, ist mein persönliches Interesse und meine persönliche Leidenschaft. Das bedeutet nicht, dass ich Roboter entwickeln muss, die genauso wie Menschen sind. Tatsächlich habe ich den Eindruck, dass ich den menschlichen Teil des Teams schon habe, und nun versuche ich herauszufinden, wie ich den Roboter-Teil des Teams gestalten muss, damit er den menschlichen Teil des Teams tatsächlich bereichern kann. Wir müssen dabei berücksichtigen, was Menschen benötigen, um ein erfülltes Leben zu führen und das Gefühl zu haben, dass es Aufstiegsmöglichkeiten gibt, und dass sie und ihre Familien erfolgreich sind und in Würde leben. Das Design und die Anwendung dieser Maschinen müssen also auf eine Art und Weise erfolgen, die sowohl unsere ethischen als auch unsere menschlichen Werte unterstützt. Menschen müssen das Gefühl haben, dass sie etwas zu ihrer Gemeinschaft beitragen können. Wir wollen keine Maschinen, die alles erledigen, weil es dann nicht möglich ist, dass Menschen Erfolg haben. Wenn es das Ziel ist, dass Menschen Erfolg haben, sind damit einige ziemlich wichtige Einschränkungen verbunden, was den Charakter der Beziehung und der Zusammenarbeit betrifft, die das ermöglichen.


 Martin Ford: Welche Durchbrüche müssen noch erfolgen, um eine AGI‌ zu erreichen?


 Cynthia Breazeal: Wir wissen heutzutage, wie man eine spezialisierte KI‌ entwickelt, die wir mit hinreichendem Fachwissen verbessern und verfeinern können, sodass sie die menschliche Intelligenz in enggefassten Bereichen übertreffen kann. Diese KIs können allerdings nicht mehrere Aufgaben erledigen, die völlig andere Arten von Intelligenz erfordern. Wir wissen nicht, wie wir eine Maschine bauen können, die sich auf die gleiche Weise wie ein Kind entwickelt und ihre Intelligenz kontinuierlich erweitert.


 Es gab kürzlich einige Durchbrüche beim Deep Learning‌, einer überwachten Lernmethode. Menschen lernen allerdings auf alle möglichen Arten. Bei Maschinen, die anhand von Erfahrungen in Echtzeit lernen können, gab es keinen solchen Durchbruch. Menschen können anhand einiger weniger Beispiele lernen und generalisieren. Wir wissen nicht, wie man Maschinen baut, die das können. Wir wissen nicht, wie man Maschinen baut, die einen gesunden Menschenversta‌nd besitzen. Wir können Maschinen bauen, die über Wissen und Informationen innerhalb bestimmter Bereiche verfügen, aber wir wissen nicht, wie man einen gesunden Menschenverstand implementiert, den wir alle für selbstverständlich halten. Wir wissen nicht, wie man eine Maschine mit tiefer emotionaler Intellig‌enz baut. Wir wissen nicht, wie man eine Maschine baut, die über umfassende Annahmen über Bewusstseinsvorgänge (Theory of ‌Mind) verfügt. Die Liste ließe sich fortsetzen. Es ist noch viel Forschungsarbeit zu erledigen, und beim Versuch, diese Dinge herauszufinden, werden wir ein tiefergehendes Verständnis von unserer Intelligenz erlangen.


 Martin Ford: Lassen sie uns über die potenziellen Nachteile, die Risiken und die Dinge sprechen, über die wir uns Sorgen machen sollten.


 Cynthia Breazeal: Für die tatsächlichen Risiken, die ich derzeit erkennen kann, sind Menschen mit bösen Absichten verantwortlich, die diese Technologien nutzen, um anderen Menschen zu schaden. Über eine Superintelligenz‌, die versucht, die Menschheit zu versklaven, mache ich mir nicht annähernd so viele Sorgen wie über Menschen, die diese Technologie verwenden, um Schaden anzurichten. KI ist ein Werkzeug, das man zum Vorteil von Menschen einsetzen kann und um ihnen zu helfen, aber auch, um Menschen zu schaden, oder um eine bestimmte Gruppe von Menschen gegenüber anderen zu bevorzugen. Es gibt eine Vielzahl berechtigter Bedenken bezüglich des Datenschutz‌es und der Sicherheit‌, denn unsere Freiheit ist damit verbunden. Es gibt auch viele Bedenken bezüglich der Demokratie und dem, was man tun sollte, wenn es Fake News gibt und Bots Unwahrheiten verbreiten und wenn Menschen Schwierigkeiten haben, zu verstehen, was wahr ist und einen gemeinsamen Nenner zu finden. Diese Risiken sind absolut real. Autonome Waffen‌ stellen ebenfalls ein echtes Risiko dar. Es gibt außerdem das Pro-blem einer wachsenden KI-Lücke‌, bei dem KI die Kluft vergrößert, anstatt die Lücke zu schließen. Wir müssen anfangen, daran zu arbeiten, KI zu demokratisieren und für alle zu öffnen, damit in Zukunft tatsächlich alle von KI profitieren können, nicht nur einige wenige.


 Martin Ford: Aber sind Superintelligenz und das Kontrollproblem letztendlich ernstzunehmende Befürchtungen, auch wenn sie noch in ferner Zukunft liegen?


 Cynthia Breazeal: Da müssen Sie zunächst einmal genau festlegen, was mit einer Superintelligenz gemeint ist, denn der Begriff kann viele verschiedene Dinge bedeuten. Wenn es sich um eine Superintelligenz‌ handelt, wieso nehmen wir dann an, dass die evolutionären Kräfte, die für die Entstehung unserer Motivationen und Bestrebungen verantwortlich sind, denjenigen der Superintelligenz ähneln? Viele der Befürchtungen, von denen ich gehört habe, bilden im Wesentlichen den Ballast, den wir beim Überlebenskampf in einer feindlichen, komplexen Welt mit anderen Lebewesen entwickelt haben, auf die KI ab. Warum sollte man annehmen, dass eine Superintelligenz durch die gleichen Mechanismen beeinträchtigt wird? Sie ist nicht menschlich, also weshalb sollte sie?


 Welche treibenden Kräfte sind dafür verantwortlich? Wer wird sie entwickeln und warum? Wer wird die Zeit und das Geld investieren und den Aufwand treiben? Werden es Universitäten oder Unternehmen sein? Man muss berücksichtigen, welche gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Gründe dazu führen würden, so etwas zu entwickeln. Es wären enorme Fördergelder und sehr viele begabte Forscher erforderlich, um das zu tun, anstatt an etwas anderem zu arbeiten, das ebenfalls wichtig ist.


 Martin Ford: Es gibt zweifelsohne ein großes Interesse. Forscher wie Demis Hassabis bei DeepMind sind eindeutig daran interessiert, eine AGI zu entwickeln oder ihr zumindest erheblich näher zu kommen. Das ist ihr erklärtes Ziel.


 Cynthia Breazeal: Die Forscher sind vielleicht daran interessiert, sie zu entwickeln, aber wo sollen die erforderlichen Ressourcen, die Zeit und die Mitarbeiter herkommen? Meine Frage lautet, was die tatsächlichen Bedingungen und die treibenden gesellschaftlichen Kräfte sind, die zu den nötigen Investitionen führen würden, um so etwas zu entwickeln, anstatt sich mit dem zufriedenzugeben, was wir haben. Ich stelle lediglich einige pragmatische Fragen. Wie würde der Weg dorthin aussehen, in Anbetracht der Höhe der Investitionen, die notwendig sind, um das Ziel zu erreichen? Was ist die treibende Kraft, die dazu führt? Ich kann derzeit weder bei Behörden noch bei Institutionen die Motivation erkennen, die erforderlichen Mittel aufzubringen, um eine echte übermenschliche AGI zu entwickeln.


 Martin Ford: Eine treibende Kraft für das Interesse und die Investitionen könnte der vermeintliche KI-Rüstungswettlauf‌ mit China und vielleicht auch anderen Ländern sein. Für KI gibt es Anwendungen im militärischen Bereich und im Bereich der Sicherheit. Ist das also von Belang?


 Cynthia Breazeal: Ich denke, es wird immer einen Wettlauf um Technologie und Ressourcen mit anderen Ländern geben, das ist einfach so. Allerdings muss das nicht unbedingt zu allgemeiner Intelligenz führen; alles, was Sie gerade genannt haben, setzt das nicht voraus. Die Künstliche Intelligenz könnte umfassender und flexibler sein, aber immer noch beschränkt sein.


 Mir kommt es darauf an, dass es zum einen die Frage nach einer allgemeinen Superintelligenz gibt und zum anderen, was derzeit die treibenden Kräfte für die Institutionen sind, die diese Arbeit leisten können und über genügend fähige Mitarbeiter verfügen, um die Probleme zu lösen. Ich sehe viel mehr Gründe dafür und halte es für vernünftiger, sich auf KI in bestimmten Bereichen zu konzentrieren, anstatt auf eine echte allgemeine Superintelligenz. In der Wissenschaft und Forschung ist man natürlich sehr daran interessiert, eine Superintelligenz zu entwickeln, und man wird auch weiterhin daran arbeiten. Aber wenn man der Sache auf den Grund geht und berücksichtigt, wie viele Ressourcen, wie viel Zeit, wie viele Forscher und wie viel Geduld für ein langfristiges Engagement notwendig sind, dann ist für mich nicht offensichtlich, wer das in einem ganz praktischen Sinne vorantreiben oder die benötigten Ressourcen bereitstellen könnte. Das ist für mich nicht erkennbar.


 Martin Ford: Was denken Sie über die potenziellen Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt‌? Stehen wir kurz vor einer neuen industriellen Revolution? Wird es heftige Auswirkungen auf die Beschäftigung oder die Wirtschaft geben?


 Cynthia Breazeal: KI ist ein leistungsfähiges Werkzeug, das einen technologiegetriebenen Wandel beschleunigen kann. Zum jetzigen Zeitpunkt wissen nur sehr wenige Leute, wie man sie richtig gestaltet, und nur sehr wenige Institutionen verfügen über das Fachwissen und die Ressourcen, um sie einsetzen zu können. Wir leben in einer Zeit, in der die sozialwirtschaftliche Kluft wächst, und eine meiner größten Sorgen ist, ob KI dafür eingesetzt wird, die Kluft zu schließen oder zu vergrößern. Wenn nur sehr wenige Leute wissen, wie man KI entwickelt, wie man sie gestaltet und wie man sie auf vorliegende Aufgaben anwenden kann, dann wird es verdammt viele Menschen auf der Welt geben, die nicht in der Lage sein werden, tatsächlich davon zu profitieren.


 Bildung bietet eine Möglichkeit, den Nutzen von KI zu demokratisieren und alle daran teilhaben zu lassen. Ich habe schon beträchtliche Anstrengungen unternommen, um Schülern vom Kindergarten bis zum 12. Schuljahr KI nahezubringen. Die Kinder heutzutage wachsen mit KI auf; sie sind keine »Digital Natives« mehr, sie sind jetzt »KI-Natives«. Sie wachsen in einer Zeit auf, in der sie schon immer mit intelligenten Maschinen interagieren konnten, deshalb ist es unabdingbar, dass sie diese nicht als Blackbox-Systeme betrachten. Den Kindern müssen diese Technologien beigebracht werden, damit sie etwas mit ihnen anfangen können und so mit dem Bewusstsein aufwachsen, dass sie fähig sind, diese Technologie zu verwenden, um Probleme zu lösen, die für sie und die Gesellschaft weltweit von Bedeutung sind. In einer zunehmend von KI geprägten Welt brauchen wir eine KI-kundige Gesellschaft. Das muss geschehen, denn aus Sicht der Industrie gibt es schon jetzt einen Mangel an hochqualifizierten Menschen mit diesen Fähigkeiten, die man gar nicht schnell genug einstellen kann. Die Sorgen, die sich die Menschen über KI machen, lassen sich manipulieren, weil sie KI nicht verstehen.


 Ich denke, dass es seitens der heutigen Organisationen ein großes Interesse daran gibt, sich zugänglich zu zeigen und sich zu öffnen für ganz verschiedene Menschen, die sich das Fachwissen und die Kenntnisse aneignen können. Ebenso wie man schon früh lesen, schreiben und rechnen lernen kann, sollten die Kinder den Umgang mit KI früh erlernen. Hier spielt der Umfang des Lehrplans eine Rolle, also wie ausgeklügelt die Konzepte sind, und es sollte auch praktische Tätigkeiten geben, damit die Schüler mit einem differenzierteren Verständnis von KI und deren Anwendungen aufwachsen können. Sie müssen nicht warten, bis sie eine Universität besuchen, um Zugang zu diesen Inhalten zu finden. Und wir brauchen mehr Diversität bei den Menschen, die diese Technologien verstehen und auf Problemstellungen anwenden können, die für sie wichtig sind.


 Martin Ford: Sie konzentrieren sich offenbar auf Menschen, die einen Beruf oder ein technische Laufbahn in diesem Bereich vor sich haben. Aber die meisten Menschen sind keine Hochschulabsolventen. Es könnte große Auswirkungen auf Jobs wie beispielsweise Fernfahrer oder die Tätigkeiten in einem Schnellrestaurant geben. Brauchen wir Vorschriften, die das regeln?


 Cynthia Breazeal: Ich denke, dass es eindeutig Umwälzungen geben wird. Am wichtigsten sind derzeit wohl autonome Fahrzeuge‌, die in aller Munde sind. Es wird Umwälzungen geben, und das Problem ist, dass die Menschen, deren Jobs sich ändern oder ersetzt werden, weitergebildet werden müssen, damit sie wettbewerbsfähig bleiben.


 KI kann auch dazu eingesetzt werden, Menschen auf bezahlbare und skalierbare Weise weiterzubilden, um die Arbeitskräfte auf dem Laufenden zu halten. Man kann Bildungs-KI für berufliche Schulungen entwickeln. In meinen Augen sind Bildungs-KI und personalisierte Bildungssysteme‌ zwei der größten Anwendungsgebiete für KI, auf die wir uns konzentrieren sollten. Viele Menschen können es sich nicht leisten, einen Privatlehrer zu engagieren oder Bildungseinrichtungen zu besuchen. Wenn es gelingt, KI dafür einzusetzen, den Zugang zu Wissen, Kenntnissen und Fertigkeiten skalierbarer und preiswerter zu machen, dann wird es sehr viel mehr Menschen geben, die Zeit ihres Lebens sehr viel flexibler und belastbarer sein werden. Meiner Meinung nach ist das ein Hinweis darauf, dass wir unsere Bemühungen noch verstärken müssen und darüber nachdenken sollten, welche Rolle KI dabei einnehmen kann, Menschen Fähigkeiten zu verleihen und unseren Bürgern zu helfen, in der sich kontinuierlich wandelnden Berufswelt belastbar und anpassungsfähig zu bleiben.


 Martin Ford: Was halten Sie von einer Regulierung‌ der KI? Würden sie das befürworten?


 Cynthia Breazeal: In meinem speziellen Forschungsgebiet stehen wir noch ziemlich am Anfang. Wir müssen es erst noch besser verstehen, bevor Vorschriften oder Regeln aufgestellt werden können, die für soziale Roboter sinnvoll sind. Ich bin der Meinung, dass die Debatten, die derzeit rund um das Thema KI geführt werden, außerordentlich wichtig sind, denn mittlerweile sind einige nennenswerte unbeabsichtigte Folgen eingetreten. Wir müssen einen ernsthaften und kontinuierlichen Dialog führen, um das alles zu verstehen. Wir müssen uns mit Datenschutz, Sicherheit und anderen Dingen befassen, die von entscheidender Bedeutung sind.


 Für mich sind vor allem die Besonderheiten wichtig. Ich denke, wir werden mit einigen Bereichen anfangen, die große Auswirkungen haben, und dann sind wir vielleicht anhand der gesammelten Erfahrungen in der Lage, besser zu beurteilen, was das Richtige ist. Man versucht natürlich, dass bei diesen Technologien menschliche Werte gewährleistet und die Bürgerrechte gewahrt bleiben, möchte aber auch Innovationen unterstützen, um neue Möglichkeiten zu schaffen. Es ist immer dieser Balanceakt, und in meinen Augen geht es letztlich um die Besonderheiten dieser Gratwanderung, mit der man beide Ziele erreichen möchte.
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 Wenn wir etwas auf dem Niveau eines Anderthalbjährigen zusammen mit der schon vorhandenen Robotik-Hardware verwenden könnten, wäre das als Technologie unglaublich nützlich.





 Martin Ford: Fangen wir mit dem Thema‌ AGI oder einer KI auf menschlichem N‌iveau an. Halten Sie eine AGI für machbar, und werden wir sie letztendlich erreichen?


 Joshua Tenenbaum: Wir müssen konkretisieren, was damit gemeint ist. Denken Sie dabei an einen humanoiden Roboter wie C-3PO oder Commander Data?


 Martin Ford: Ich meine damit nicht unbedingt die Fähigkeit, herumzulaufen oder physisch Objekte zu manipulieren. Ich meine eine Intelligenz, die einen zeitlich unbegrenzten Turing-Test eindeutig besteht. Etwas, mit dem Sie eine stundenlange Unterhaltung über eine bunte Vielfalt von Themen führen können, sodass Sie davon überzeugt sind, dass es sich um eine echte Intelligenz handelt.


 Joshua Tenenbaum: Ja, ich denke das ist absolut möglich. Ob oder wann wir sie entwickeln, ist schwer zu sagen, weil alles von Entscheidungen abhängt, die wir als Individuen einer Gesellschaft treffen. Es ist aber zweifelsohne möglich – unser Gehirn und unsere Existenz beweisen, dass es Maschinen gibt, die das leisten können.


 Martin Ford: Wie sehen Fortschritte auf dem Weg zu einer AGI aus? Was sind Ihrer Ansicht nach die größten Hindernisse, die wir überwinden müssen, um dieses Ziel zu erreichen?


 Joshua Tenenbaum: Die eine Frage ist, ob es möglich ist. Die andere Frage lautet, welche Version am interessantesten oder am wünschenswertesten ist. Das hat viel damit zu tun, was wahrscheinlich als Nächstes geschehen wird, denn wir können entscheiden, welche Versionen einer AGI am interessantesten und wünschenswertesten sind und die entsprechenden Ansätze weiterverfolgen. Ich arbeite nicht aktiv an Maschinen, die das leisten, was Sie beschreiben – das wäre lediglich ein körperloses Sprachsystem, mit dem man sich stundenlang unterhalten kann. Ich glaube, man trifft es am besten, wenn man sagt, dass das System eine Intelligenz auf menschlichem Niveau besitzen muss, um solch eine Unterhaltung führen zu können. Was wir unter Intelligenz verstehen, ist untrennbar mit unseren sprachlichen Fähigkeiten verknüpft – unserer Fähigkeit, zu kommunizieren und unsere Gedanken durch sprachliche Mittel anderen gegenüber zum Ausdruck zu bringen.


 Sprache ist ein Kernstück der menschlichen Intelligenz, aber ich glaube, dass wir mit früheren Stufen der Intelligenz anfangen müssen, die vor der Sprache vorhanden sind und auf denen Sprache aufbaut. Wenn ich einen allgemeinen Plan für die Entwicklung einer AGI skizzieren sollte, die Sie beschreiben, dann würde ich ihn grob in drei Stufen unterteilen, die in etwa den drei Stufen der menschlichen Entwicklung entsprechen.


 Während der ersten Stufe, den ersten anderthalb Lebensjahren eines Kindes, entwickelt sich die Intelligenz‌, die wir besitzen, bevor wir zu tatsächlich sprachbegabten Wesen werden. Die wichtigste Errungenschaft ist die Entwicklung eines allgemeinen Verständnisses der physischen Welt und der Handlungen anderer Menschen.


 Während der zweiten Stufe von etwa anderthalb bis drei Jahren, werden diese Grundlagen genutzt, um Sprache‌ zu entwickeln, um wirklich zu verstehen, wie Formulierungen funktionieren und um in der Lage zu sein, Sätze zu bilden. Vom dritten Lebensjahr an folgt die dritte Stufe, in der man die Sprache‌ nach ihrer Entwicklung nutzt, um alles andere zu erlernen.


 Wenn ein AGI-System einen Turing-Test‌ besteht und stundenlange Gespräche führen kann, würde ich zustimmen, dass sie in gewisser Weise das Niveau menschlicher Intelligenz‌ erreicht hat. Meiner Meinung nach ist es jedoch am interessan-testen und aufschlussreichsten, wenn man diese anderen Stufen durchläuft, um so weit zu kommen. Zum einen, weil wir auf diese Weise die Entwicklung der menschlichen Intelligenz verstehen können, und zum anderen, weil ich es für richtig halte, die menschliche Intelligenz und ihre Entwicklung als Leitfaden und als Inspiration für KI zu verwenden.


 Martin Ford: Wenn wir über AGI nachdenken, gibt es oft eine Zweiteilung: Entweder handelt es sich um eine echte Intelligenz auf menschlichem Niveau oder aber nur um eine schwache KI der Art, wie es sie jetzt schon gibt. Habe ich Sie richtig verstanden, dass Sie meinen, dass es dazwischen auch noch einen Mittelweg gibt?


 Joshua Tenenbaum: Ja. Bei Vorträgen zeige ich beispielsweise oft Videos eines 18 Monate alten Kinds, das sich bemerkenswert intelligent verhält. Wenn wir einen Roboter mit der Intelligenz eines Anderthalbjährigen bauen könnten, wäre das für mich ganz eindeutig eine Art AGI. Das wäre nicht das Niveau eines menschlichen Erwachsenen, aber Anderthalbjährige verfügen über ein flexibles allgemeines Verständnis der Welt, in der sie leben, die sich von der Welt unterscheidet, in der Erwachsene leben.


 Sie und ich leben in einer Welt, die sich zeitlich Tausende von Jahren in die Vergangenheit erstreckt, bis zu den ersten Aufzeichnungen der menschlichen Geschichte, und wir können uns Hunderte von Jahren in der Zukunft vorstellen. Wir leben in einer Welt, in der es viele verschiedenen Kulturen gibt, von denen wir wissen, weil wir etwas über sie gehört oder gelesen haben. Anderthalbjährige -leben nicht in dieser Welt, weil wir nur mittels Sprache Zugang zu ihr haben. Dennoch verfügen sie in der Welt, in der sie leben, der unmittelbaren räumlichen und zeitlichen Umgebung, über eine flexible, anpassungsfähige allgemeine Intelligenz. Das muss man als Erstes verstehen. Wenn wir einen Roboter bauen könnten, der dieses Intelligenzniveau erreicht, wäre er ganz erstaunlich.


 Wenn man sich die heutigen Roboter ansieht, stellt man fest, dass sie aufseiten der Hardware große Fortschritte machen. Elementare Steuerungsalgorithmen ermöglichen es den Robotern, herumzulaufen. Denken Sie nur an Boston Dynamics,‌ das von Marc Raibert ‌gegründete Unternehmen. Haben Sie davon gehört?


 Martin Ford: Ja, ich habe Videos von Robotern gesehen, die herumlaufen und Türen öffnen und dergleichen.


 Joshua Tenenbaum: Die Roboter sind durch die Biologie inspiriert. Marc Raibert wollte schon immer die Fortbewegung auf Beinen verstehen, sowohl bei -Tieren als auch beim Menschen. Er war daran beteiligt, Modelle zu entwickeln, die wie -biologische Systeme laufen. Er hat auch erkannt, dass die beste Methode, diese Modelle zu testen, darin besteht, richtige Roboter zu bauen und zu untersuchen, wie die Fortbewegung auf Beinen in der Biologie funktioniert. Ihm war klar, dass er zum Testen dieser Idee die Ressourcen eines Unternehmens benötigt, das die Roboter auch tatsächlich herstellt. So kam es zur Gründung von Boston Dynamics.


 Die Roboter von Boston Dynamics oder andere, wie die von Rodney Brooks entwickelten Baxter‌-Roboter, können mit ihren Körpern beeindruckende Dinge tun, wie etwa Gegenstände aufzusammeln oder Türen zu öffnen, aber sie besitzen praktisch keinen Verstand. Die Roboter von Boston Dynamics werden meistens von Menschen per Joystick gesteuert, und der menschliche Verstand ist für die allgemeinen Ziele und Planungen zuständig. Wenn wir etwas auf dem Niveau eines Anderthalbjährigen zusammen mit der schon vorhandenen Robotik-Hardware verwenden könnten, wäre das als Technologie unglaublich nützlich.


 Martin Ford: Wer ist Ihrer Ansicht nach auf dem Weg zu einer AGI an erster Stelle? Ist DeepMind der Spitzenkandidat, oder gibt es noch andere Initiativen, von denen Sie glauben, dass sie bemerkenswerte Fortschritte machen?


 Joshua Tenenbaum: Ich denke, wir liegen weit vorne, aber alle machen ja genau das, was sie machen, weil sie glauben, es sei der richtige Ansatz. Davon abgesehen, habe ich großen Respekt für die Arbeit von DeepMind‌. Sie machen beim Versuch, eine AGI zu entwickeln, zweifellos viele coole Dinge und erhalten dafür auch viel wohlverdiente Aufmerksamkeit. Allerdings bin ich hinsichtlich des richtigen Ansatzes zum Erreichen einer menschenähnlicheren KI anderer Ansicht als sie.


 DeepMind ist ein großes Unternehmen, und dort gibt es eine Vielfalt verschiedener Meinungen, aber im Allgemeinen entwickeln sie Systeme, die versuchen, alles von Grund auf zu lernen, aber so funktionieren Menschen einfach nicht. Wie bei vielen anderen Lebewesen auch, besitzen das Gehirn des Menschen, ebenso wie der Körper, bei der Geburt schon viele Strukturen. Mein Ansatz ist eher durch die kognitive Entwicklung des Menschen inspiriert.


 Es gibt bei DeepMind ein paar Leute, die das ähnlich sehen, aber bei allem, was das Unternehmen gemacht hat, stand das Ethos des Deep Learnings im Vordergrund, dass wir so viel wie möglich von Grund auf lernen sollten, und das bildet die Grundlage für die Entwicklung der robustesten KI-Systeme. Ich glaube aber, das stimmt schlicht und einfach nicht. Ich denke, dass sie sich das nur einreden, denn so funktioniert die Biologie nicht.


 Martin Ford: Es scheint offensichtlich, dass Sie an starke Synergien zwischen KI und Neurowissenschaften‌ glauben. Wie hat sich Ihr Interesse an den beiden Fachgebieten entwickelt?


 Joshua Tenenbaum: Meine Eltern waren beide sehr an allem interessiert, was irgendwie mit Intelligenz oder KI zu tun hatte. Mein Vater Jay Tenenbaum‌, auch bekannt als Marty, war einer der ersten KI-Forscher. Er hatte am MIT studiert und gehörte zu den ersten, die in Stanford einen Doktortitel in KI erwarben, nachdem John McCarthy‌ dort die KI-Labs aufgebaut hatte. Er war damals auf dem Gebiet der Computer Vision führend und einer der Gründer des AAAI, der professionellen Organisation für KI in Amerika. Er betrieb auch schon früh ein industrielles KI-Labor. Als Kind habe ich also die großen Wellen der Begeisterung Ende der 1970er- und 1980er-Jahren miterlebt, die es mir erlaubten, schon als Kind KI-Konferenzen zu besuchen.


 Wir lebten in der Bay Area, und einmal nahm mein Vater uns mit nach Südkalifornien, weil Apple dort eine KI-Konferenz veranstaltete; das war während der Apple-II-Ära. Apple hatte für diesen Abend allen Besuchern der großen KI-Konferenz Zugang zu Disneyland verschafft. Wir flogen also für einen Tag dorthin, nur um 13 Mal hintereinander die Themenfahrt von Fluch der Karibik mitzumachen. Rückblickend zeigt das schon, welche Bedeutung KI damals hatte.


 Heute gibt es einen großen Medienrummel, aber das war damals nicht anders. Es gab Start-ups, es gab große Unternehmen, und KI war im Begriff, die Welt zu verändern. Die kurzfristig versprochenen Erfolge stellten sich damals allerdings nicht ein. Mein Vater war auch ein Zeitlang Leiter des Schlumberger Palo Alto Research Labs, einem bedeutenden industriellen KI-Labor. Als Kind lungerte ich dort herum und lernte so viele führende KI-Forscher kennen. Meine Mutter Bonnie Tenenbaum‌ war damals Lehrerin und erhielt einen Doktortitel in Erziehungswissenschaft. Sie war sehr am Lernen und an der Intelligenz von Kindern interessiert und ließ mich Rätsel und Denksportaufgaben lösen, die übrigens gar nicht so verschieden von den Problemen waren, an denen wir heute im Bereich KI arbeiten.


 Während ich aufwuchs, war ich stets an Denken und Intelligenz interessiert, und als ich aufs College kam, wollte ich als Hauptfach Philosophie oder Physik belegen. Es wurde dann Physik, aber ich habe mich selbst nie als Physiker betrachtet. Ich besuchte Psychologie- und Philosophievorlesungen und interessierte mich für neuronale Netze. Die Welle der Begeisterung hatte 1989, als ich das College besuchte, ihren ersten Höhepunkt. Damals sah es so aus, als ob man lernen musste, Mathematik auf die Welt anzuwenden, wenn man das Gehirn oder den Verstand untersuchen wollte. Genau darum geht es in der Physik, deshalb schien es vernünftig zu sein, sich mit Physik zu befassen.


 Wirklich ernsthaft beschäftigte ich mich mit dem Fachgebiet, nachdem ich im zweiten Studienjahr eine Vorlesung über neuronale Netze gehört hatte; das war 1991. Mein Vater stellte mich seinem Freund und Kollegen Roger Shepard‌ von der Stanford University vor, der zu den ganz großen Kognitionspsychologen gehörte. Er ist schon lange im Ruhestand, aber in den 1960er, 1970er- und schließlich den 1980er-Jahren, als ich mit ihm zusammenarbeitete, war er bei der wissenschaftlichen und mathematischen Untersuchung von mentalen Abläufen Vorreiter. Er gab mir dann einen Ferienjob, bei dem ich einige Implementierungen neuronaler Netze einer Theorie programmierte, an der Roger gearbeitet hatte. Bei der Theorie ging es darum, wie Menschen und viele andere Lebewesen die grundlegende Aufgabe lösen, zu generalisieren. Wie sich zeigte, war das ein unglaublich schwieriges Problem.


 Philosophen haben seit Hunderten oder sogar Tausenden von Jahren darüber nachgedacht. Plato und Aristoteles haben sich damit beschäftigt, ebenso wie Hume, Mill und Compton, ganz zu schweigen von all den anderen Wissenschaftsphilosophen des 20. Jahrhunderts. Die grundlegende Frage ist, wie wir von bestimmten Erfahrungen zu allgemeinen Wahrheiten gelangen. Oder wie wir von der Vergangenheit auf die Zukunft schließen. Bei dem Fall, mit dem sich Roger Shepard beschäftigte, arbeitete er an der elementaren Mathematik, die beschreibt, wie ein Organismus, der einen bestimmten Reiz mit positiven oder negativen Folgen erfährt, herausfinden könnte, welche anderen Dinge in der Welt wahrscheinlich die gleichen Folgen haben werden.


 Roger hat auf Bayes’scher Statistik beruhende Mathematik zum Lösen dieser Aufgabe eingeführt, eine sehr elegante Formulierung der allgemeinen Theorie, wie Organismen Erfahrungen generalisieren können. Er untersuchte neuronale Netze, um zu versuchen, die Theorie auf besser skalierbare Weise zu implementieren. Irgendwie kam es dazu, dass ich zusammen mit ihm an diesem Projekt arbeitete. Dadurch kam ich schon früh sowohl mit neuronalen Netzen als auch mit der Bayes’schen Analyse der Kognition in Berührung. Seitdem habe ich den größten Teil meiner beruflichen Laufbahn damit verbracht, die gleichen Ideen und Verfahren durchzuarbeiten. Ich hatte einfach das große Glück, mit den spannenden Ideen großer Denker in Berührung zu kommen, und dass Menschen schon früh mit mir zusammenarbeiten wollten. Das bewog mich dazu, in diesem Fachgebiet die Graduiertenschule zu besuchen.


 Ich besuchte also die Graduiertenschule am MIT – an der Fakultät, an der ich jetzt Professor bin. Nach meiner Doktorarbeit hat Roger mich sehr unterstützt und mir geholfen, mich in Stanford einzuleben, wo ich einige Jahre als Dozent für Psychologie verbracht habe, bevor ich zum MIT zurückkehrte, zur Hirnforschung und Kognitionswissenschaft, wo ich derzeit bin. Das Entscheidende ist, dass ich von den Naturwissenschaften zur KI gewechselt bin, weil ich die Funktionsweise des menschlichen Verstands und des Gehirns oder biologischer Intelligenz allgemeiner betrachte. Ich versuchte, die menschliche Intelligenz mithilfe von Mathematik, Berechnungen und Technik zu verstehen. Ich beschreibe meine Forschung als einen Versuch, ein »Reverse Engineering des menschlichen Verstands« vorzunehmen. Das bedeutet, zu versuchen, die grundlegende Funktionsweise der Intelligenz‌ des menschlichen Verstands aus der Perspektive eines Ingenieurs zu betrachten. Das Ziel ist es, Modelle zu verstehen und zu entwickeln, die in der Sprache eines Ingenieurs formuliert sind und dessen technische Hilfsmittel nutzen. Wir betrachten den Verstand als eine unglaubliche Maschine, die durch eine Vielzahl von Prozessen entstanden ist, wie biologische und kulturelle Evolution, Lernen und Entwicklung, und diese Maschine wurde hervorgebracht, um Pro-bleme zu lösen. Wenn wir versuchen, wie ein Ingenieur zu verstehen, für das Lösen welcher Aufgaben die Maschine ausgelegt ist, und wie sie diese löst, dann dürfte das wohl die beste Beschreibung unserer Forschung sein.


 Martin Ford: Wenn Sie einen jungen Menschen beraten sollten, der eine berufliche Laufbahn in der KI-Forschung in Betracht zieht, würden Sie sagen, dass es wichtig ist, Hirnforschung und Kognitionswissenschaft zu studieren? Glauben Sie, dass ein zu großer Schwerpunkt auf reine Informatik gelegt wird?


 Joshua Tenenbaum: Ich habe das immer als zwei Seiten einer Medaille betrachtet; es erschien mir einfach sinnvoll. Ich habe mich für die Programmierung von Computern interessiert, und ich habe mich für die Vorstellung interessiert, dass man eine intelligente Maschine programmieren könnte. Aber ich war einfach immer mehr inspiriert durch das, was zweifellos eine der größten wissenschaft-lichen oder sogar philosophischen Fragen überhaupt ist. Die Vorstellung, dass beides miteinander verknüpft ist und dem gleichen Zweck dient, eine intelligente Maschine zu erschaffen, war die spannendste Idee und auch vielversprechend.


 Meine weitere Ausbildung erfolgte nicht speziell in Biologie, sondern eher dem, was man als Psychologie oder Kognitionswissenschaft bezeichnet. Es geht mehr um die Software des Verstands und weniger um die Hardware des Gehirns, obwohl die einzig vernünftige wissenschaftliche Sichtweise natürlich ist, dass sie eng miteinander verbunden sind, denn das sind sie schließlich. Das war es zum Teil, was mich zum MIT führte, wo es eine Fakultät für Hirnforschung und Kognitionswissenschaft gibt. Mitte der 1980er-Jahre bezeichnete man sie als Fakultät für Psychologie, aber sie war immer eine tief in der Biologie verwurzelte Fakultät.


 In meinen Augen sind die interessantesten und größten Fragen die naturwissenschaftlichen. Die Sichtweise eines Ingenieurs bietet die Möglichkeit, intelligentere Maschinen zu entwickeln, aber für mich besteht der Wert darin, nachweisen zu können, dass unsere wissenschaftlichen Modelle das leisten, was sie leisten sollen. Das ist ein wichtiger und strenger Test, eine Plausibilitätsprüfung, weil es so viele Modelle gibt, die vielleicht zu einem Datensatz, den jemand über menschliches Verhalten gesammelt hat, oder zu neuronalen Daten gut passen, aber wenn die Modelle die Aufgabe nicht lösen, die Gehirn und Verstand lösen müssen, dann sind sie vermutlich nicht richtig.


 Für mich war es immer eine wichtige Bedingung, dass unsere Modelle der Funk-tionsweise von Gehirn und Verstand tatsächlich an all die vorhandenen Daten angepasst werden. Sie müssen aber auch als Computermodelle implementierbar sein, die die gleichen Eingaben wie das Gehirn erhalten und die gleiche Art von Ausgaben liefern. Das wird außerdem zu allen möglichen Anwendungen führen. Wenn wir verstehen können, wie Intelligenz im Gehirn aus der Perspektive eines Ingenieurs funktioniert, dann weist uns das den direkten Weg, wie wir die Erkenntnisse der Neurowissenschaft und der Kognitionswissenschaft unmittelbar in verschiedene Formen von KI-Technologien übersetzen können.


 Wenn man sich ganz allgemein die Herangehensweise eines Ingenieurs zu eigen macht, um sich der Wissenschaft zu nähern, und der Sinn der Neurowissenschaft und der Kognitionswissenschaft nicht nur darin bestehen soll, einen Haufen Daten zu sammeln, sondern die grundlegenden Prinzipien zu verstehen – die technischen Prinzipien, durch die das Gehirn und der Verstand funktionieren –, dann stellt das eine bestimmte Sichtweise dar, wie man Wissenschaft betreibt, aber die Erkenntnisse lassen sich direkt in nützliche Ideen für die KI übersetzen.


 Wenn man den geschichtlichen Verlauf des Fachgebiets betrachtet, kann man wohl behaupten, dass viele oder sogar die meisten der besten, interessantesten, neuartigen und originellen Ideen in der KI von Forschern stammen, die versucht haben zu verstehen, wie menschliche Intelligenz funktioniert. Dazu gehören nicht nur die elementaren mathematischen Verfahren, die wir heute als Deep Learning und Reinforcement Learning bezeichnen, sondern auch viel früher schon Boole, als einer der Erfinder mathematischen Logik, oder Laplace, mit seinen Arbeiten über die Wahrscheinlichkeitstheorie. In jüngerer Zeit hat sich insbesondere Judea Pearl damit befasst, die Mathematik der kognitiven Fähigkeiten zu verstehen, und untersucht, wie Menschen denken, wenn es Unsicherheiten gibt, was zu seinen wegweisenden Arbeiten über Bayes-Netze‌ für probabilistische Inferenz und kausale Modellierung in der KI geführt hat.


 Martin Ford: Sie haben Ihre Arbeit beschrieben als einen Versuch, ein »Reverse Engineering des menschlichen Verstands« vorzunehmen. Erzählen Sie mir von der Methodologie, die Sie dabei verwenden. Wie gehen Sie dabei vor? Ich weiß, dass Sie sehr viel mit Kindern arbeiten.


 Joshua Tenenbaum: Am Anfang meiner beruflichen Laufbahn drehte sich bei mir alles um die Frage, wie wir so viel aus so wenig lernen können. Wie erlernen Menschen Konzepte nicht wie Machine-Learning-Systeme anhand von Hunderttausenden Beispielen, sondern nur anhand eines einzigen Beispiels?


 Erwachsene sind dazu in der Lage, aber auch Kinder, wenn sie die Bedeutung -eines neuen Worts erlernen. Kinder können häufig ein neues Wort erlernen, indem sie nur ein Beispiel für das Wort im richtigen Kontext betrachten. Ob es sich um ein Substantiv handelt, das einem Objekt zugewiesen ist, oder um ein Verb, das eine Handlung beschreibt, spielt keine Rolle. Wenn Sie einem kleinen Kind zum ersten Mal eine Giraffe zeigen, weiß es sofort, wie eine Giraffe aussieht. Oder zeigen Sie ihm eine neue Geste, einen Tanzschritt, oder wie man ein neues Werkzeug benutzt – das Kind versteht es augenblicklich. Es ist vielleicht nicht in der Lage, den Tanzschritt selbst auszuführen oder das Werkzeug zu benutzen, aber es begreift, was vor sich geht.


 Oder denken Sie beispielsweise an das Erlernen von Ursachen. Im Grundkurs Statistik lernen wir, dass Korrelation und Kausalität nicht dasselbe sind und dass eine Korrelation nicht immer eine Kausalität impliziert. Sie können feststellen, dass zwei Variablen einer Datenmenge korrelieren, aber das heißt nicht, dass die eine die andere verursacht. Es könnte sein, dass B aus A folgt, dass A aus B folgt oder dass aus einer dritten Variablen sowohl A als auch B folgen.


 Die Tatsache, dass Korrelation keine Kausalität impliziert, wird oft zitiert, um zu zeigen, wie schwierig es ist, aus Beobachtungsdaten auf die zugrunde liegende Kausalstruktur zu schließen, dennoch tun Mensch das. Tatsächlich lösen wir sogar eine viel schwierigere Version dieser Aufgabe. Selbst kleine Kinder sind oft in der Lage, anhand eines einzigen Beispiels oder einiger weniger Beispiele auf eine kausale Beziehung zu schließen – die Menge der beobachteten Daten kann so klein sein, dass sie noch nicht einmal eine statistisch signifikante Korrelation aufweist. Denken Sie daran, als sie das erste Mal ein Smartphone gesehen haben, sei es ein iPhone oder ein anderes Gerät mit einem Touchscreen, bei dem der Benutzer mit dem Finger über den Bildschirm streicht und plötzlich etwas aufleuchtet oder sich etwas bewegt. Sie haben so etwas noch nie zuvor gesehen, aber Sie brauchen es nur ein Mal oder ein paar Mal zu beobachten, um zu verstehen, dass es hier einen neuen kausalen Zusammenhang gibt, und das ist nur der erste Schritt beim Lernen, wie man ein Smartphone bedient und alle möglichen nützlichen Dinge damit erledigen kann. Schon sehr kleine Kinder können diesen kausalen Zusammenhang‌ zwischen einer bestimmten Fingerbewegung und dem Aufleuchten des Bildschirms erlernen, und auf diese Weise eröffnen sich ihnen die verschiedensten anderen Handlungsmöglichkeiten.


 Als ich noch Student war, begann ich mit Roger Shepard an der Fragestellung zu arbeiten, wie wir anhand eines Beispiels oder einiger weniger Beispiele generalisieren können. Anfangs verwendeten wir die Ideen der Bayes’schen Statistik, wie Bayes’sche Inferenz und Bayes-Netze, damit wir die mathematische Wahrscheinlichkeitstheorie nutzen konnten, um zu formulieren, wie die menschlichen mentalen Modelle der Kausalstruktur der Welt funktionieren könnten.


 In den 1990er-Jahren wurden die von Mathematikern, Physikern und Statistikern entwickelten Werkzeuge zum Ziehen von Schlussfolgerungen aus sehr wenigen Daten beim Machine Learning und in der KI eingesetzt und revolutionierten das Fachgebiet. Das geschah im Rahmen der Abkehr von früheren symbolischen KI-Paradigmen zugunsten von eher statistischen Paradigmen. Für mich stellte das eine äußerst leistungsfähige Art dar, darüber nachzudenken, wie unser Verstand dazu in der Lage war, anhand so weniger Daten Schlussfolgerungen zu ziehen.


 In den letzten zehn Jahren hat sich unser Interesse eher darauf gerichtet, wo diese mentalen Modelle herkommen. Wir untersuchen den Verstand und die Gehirne von Babys und kleinen Kindern und versuchen, die elementarsten Lernvorgänge zu verstehen, die unser grundlegendes allgemeines Verständnis der Welt aufbauen. In den ersten zehn Jahren meiner beruflichen Laufbahn, also etwa von Ende der 1990er-Jahre bis Ende der 2000er-Jahre, haben wir bei der Modellierung einzelner Aspekte der kognitiven Fähigkeiten‌ mithilfe von Bayes’schen Modellen viele Fortschritte erzielt, etwa bei bestimmten Formen der Wahrnehmung, beim kausalen Schließen, wie Menschen Ähnlichkeit beurteilen, wie sie die Bedeutung von Wörtern erlernen, wie sie Pläne schmieden, wie sie Entscheidungen treffen oder die wie sie die Entscheidungen anderer Menschen verstehen und so weiter.


 Allerdings hatten wir noch immer keinen echten Zugang dazu gefunden, was Intelligenz eigentlich ist – eine flexible, vielseitige Intelligenz, die es ermöglicht, all die Dinge zu tun, die Sie als Mensch tun können. In den Kognitionswissenschaften gab es vor zehn Jahren eine Reihe sehr zufriedenstellender Modelle einzelner kognitiver Fähigkeiten, bei der die Mathematik zum Ziehen von Schlussfolgerungen anhand weniger Daten zum Einsatz kam, aber wir hatten keine vereinheit-lichende Theorie. Es gab die Werkzeuge, aber wir hatten kein Modell für einen gesunden Menschenverstand.


 Wenn man Machine Learning und KI-Technologien betrachtet, waren wir zunehmend in der Lage, Systeme zu entwickeln, die bemerkenswerte Dinge vollbrachten, von denen wir geglaubt hatten, dass nur Menschen sie tun können. Das ist heute genauso richtig wie vor zehn Jahren. Wir verfügten also über diese KI-Technologien, aber eine echte KI gab es nicht. Es gibt noch immer keine echte KI‌ in dem Sinn, den die Begründer des Fachgebiets ursprünglich gemeint hatten, also was man als AGI bezeichnen könnte – Maschinen, die die gleiche Art flexibler, vielseitiger, allgemeiner Intelligenz besitzen, die jeder Mensch verwendet, um die eigenen Probleme zu lösen. Aber wir haben jetzt angefangen, die Grundlagen dafür zu schaffen.


 Martin Ford: Konzentrieren Sie sich auf das Erreichen einer AGI‌?


 Joshua Tenenbaum: Ja, seit ein paar Jahren interessiere ich mich sehr für eine vielseitige Intelligenz. Ich versuche zu verstehen, wie sie wohl aussehen könnte und wie wir sie aus der Perspektive eines Ingenieurs erfassen könnten. Ich bin von einigen Kollegen wie Susan Care‌y und Elizabeth Spel‌ke, die jetzt Professorinnen in Harvard sind und diese Fragen bei Babys und Kleinkindern untersucht haben, stark beeinflusst worden. Ich glaube, dass wir dort danach suchen sollten, weil unsere Intelligenz im Kleinkindalter beginnt und weil in dieser Phase die interessantesten Formen des Lernens stattfinden.


 Elizabeth Spelke ist eine der wichtigsten Personen, die jeder kennen sollte, der sich mit KI und Menschen befasst. Sie ist dadurch bekannt geworden, dass sie gezeigt hat, dass Babys schon im Alter von zwei bis drei Monaten bestimmte elementare Dinge über ihre Umgebung verstehen, beispielsweise dass sie aus physischen dreidimensionalen Objekten besteht, die nicht einfach verschwinden oder wieder auftauchen, dass sie also dauerhaft vorhanden sind. Früher hat man geglaubt, dass Kinder das im Alter von etwa einem Jahr erlernen, aber Spelke und andere haben gezeigt, dass unser Gehirn bei der Geburt schon darauf vorbereitet ist, zu begreifen, dass die Welt aus physischen Objekten besteht, und diese von Lebewesen zu unterscheiden.


 Martin Ford: Es wird darüber diskutiert, welche Bedeutung den angeborenen Strukturen bei der KI zukommt. Ist das hier ein Beweis dafür, dass diese Art von Struktur sehr wichtig ist?


 Joshua Tenenbaum: Die Idee, dass man eine Maschinenintelligenz‌ entwickeln kann, indem man untersucht, wie Menschen Intelligenz entwickeln – eine Maschine, die als Baby anfängt und wie ein Kind lernt –, wurde bekanntermaßen von Alan Turing in derselben Arbeit vorgestellt, in der er den Turing-Test‌ beschreibt. Es könnte sich also tatsächlich um die älteste gute Idee in der KI-Forschung handeln. 1950 war dies der einzige Vorschlag von Turing für die Entwicklung einer Maschine, die den Turing-Test bestehen könnte, denn damals wusste niemand, wie man das anstellen sollte. Turing schlug vor, statt zu versuchen, ein Maschinengehirn zu bauen, das wie ein Erwachsenengehirn funktioniert, ein Kinder-gehirn zu entwickeln, und es dann auf die gleiche Weise zu unterrichten, wie wir Kinder unterrichten.


 Durch diesen Vorschlag nahm Turing faktisch zu der Frage Stellung, ob etwas angeboren oder anerzogen ist. Er dachte, dass Kindergehirne anfangs viel unkomplizierter sind als Erwachsenengehirne. Er sagte mehr oder weniger: »Ein Kindergehirn ist vermutlich so etwas wie ein beim Schreibwarenhändler gekauftes Notizbuch: ein ziemlich kleiner Mechanismus und jede Menge leere Seiten«. Ein Kindergehirn wäre also ein vernünftiger Ausgangspunkt auf dem Weg zu -einer KI. Hier hatte Turing vermutlich recht. Er wusste allerdings nicht, was wir über den tatsächlichen Ausgangszustand des menschlichen Verstands wissen. Dank der Arbeiten von Forschern wie Elizabeth Spelke, Renée Baillargeon, Laura Schulz, Alison Gopnik und Susan Carey wissen wir, dass Gehirne von Babys anfangs viel mehr Struktur besitzen, als wir ursprünglich dachten. Außerdem wissen wir, dass die Lernmechanismen von Kindern viel smarter und anspruchsvoller sind. In gewisser Weise ist unser wissenschaftliches Verständnis also, dass die angeborenen und die anerzogenen Eigenschaften mehr Möglichkeiten bieten als wir dachten, als die Vorstellung einer KI erstmals aufkam.


 Wenn man nicht nur Turings Vorschlag berücksichtigt, sondern auch, wie viele KI-Forscher sich auf diese Idee berufen, dann wird deutlich, dass sie nicht die eigentliche Wissenschaft von der Funktionsweise von Gehirnen von Babys betrachten, sondern vielmehr auf die intuitive aber falsche Vorstellung setzen, dass Gehirne von Babys anfangs sehr unkompliziert sind, oder dass irgendein einfaches unüberwachtes Lernen‌ oder ein Lernen‌ durch die Trial-and-Error-Methode stattfindet. So wird das häufig beschrieben, wenn KI-Forscher sich darüber unterhalten, wie Kinder lernen. Kinder lernen durch die Trial-and-Error-Method‌e, und sie lernen auf eine unüberwachte Art, aber es ist sehr viel anspruchsvoller, insbesondere wenn man betrachtet, wie sie anhand von sehr viel weniger Daten lernen und ein sehr viel tieferes Verständnis entwickeln und Erklärungen finden. Wenn man sich ansieht, wie das Lernen durch die Trial-and-Error-Methode oder das unüberwachte Lernen beim Machine Learni‌ng für gewöhnlich erfolgt, stellt man fest, dass es sich um sehr datenhungrige Verfahren handelt, die nur relativ oberflächliche Muster erlernen.


 Ich wurde durch die Erkenntnisse inspiriert, die von Kognitionswissenschaftlern und Entwicklungspsychologen stammen, die versuchen zu erklären und zu verstehen, was wir sehen und wie wir uns Dinge vorstellen, die wir nicht gesehen haben, wie wir Pläne schmieden und Probleme lösen, während wir versuchen, die Dinge Realität werden zu lassen, und wie wir beim Lernen diese mentalen Modelle nutzen, die unsere Erklärungen, unser Verständnis, unsere Planungen und unsere Vorstellungen leiten und wie wir sie verfeinern, Fehler beseitigen und neue Modelle entwickeln. Unser Verstand entdeckt nicht nur einfach Muster in großen Datenmengen.


 Martin Ford: Sind das die Dinge, auf die Sie sich bei Ihrer jüngsten Arbeit mit Kindern konzentriert haben?


 Joshua Tenenbaum: Ja, ich versuche zu verstehen, wie schon Kleinkinder in der Lage sind, in ihren Köpfen anhand von sehr wenigen Daten Modelle der Welt zu entwickeln. Es handelt sich um einen Ansatz, der sich grundlegend vom dem unterscheidet, an dem beim Machine Learning derzeit hauptsächlich gearbeitet wird. Wie Turing vorgeschlagen hat und wie viele KI-Forscher ebenfalls bemerkt haben, ist das nicht die einzige Möglichkeit, über die Entwicklung eines menschen-ähnlichen KI-Systems‌ nachzudenken, aber es ist die einzige Möglichkeit, von der wir wissen, dass sie funktioniert.


 Die Entwicklung von menschlichen Kindern ist das einzige uns bekannte funktionierende Beispiel, das wir uns auf dem Weg zu einer KI zum Vorbild nehmen können. Ein verlässlicher, reproduzierbarer und gefestigter Weg, an dessen Anfang viel weniger Wissen vorhanden ist, als ein erwachsener Mensch besitzt, und in dessen Verlauf sich eine Intelligenz auf dem Niveau eines erwachsenen Menschen bildet. Wenn wir verstehen könnten, wie Menschen lernen, wäre das sicherlich ein Weg zur Entwicklung einer echten KI. Zudem würden dadurch einige der großen wissenschaftlichen Fragen geklärt, die unsere Identität betreffen, etwa was es bedeutet, Mensch zu sein.


 Martin Ford: Wie hängen all diese Überlegungen mit der derzeitigen extremen Fokussierung auf Deep Learning‌ zusammen? Tiefe neuronale Netze‌ haben eindeutig einen Wandel in der KI-Forschung bewirkt, aber in jüngster Zeit gibt es mehr Widerstand gegen den Deep-Learning-Hype, und es gab sogar Befürchtungen, dass ein neuer KI-Winter‌ bevorstehen könnte. Ist Deep Learning tatsächlich der vorrangige Weg in die Zukunft, oder ist es nur ein Werkzeug unter vielen?


 Joshua Tenenbaum: Die meisten Leute halten Deep Learning für ein Werkzeug unter vielen, und das ist auch denjenigen klar, die sich mit Deep Learning befassen. Der Begriff »Deep Learning« umfasst inzwischen mehr als das, was die ursprüngliche Definition besagt.


 Martin Ford: Ich würde Deep Learning ganz allgemein als jeden Ansatz definieren, der komplexe neuronale Netze mit vielen Schichten verwendet, anstatt auf eine sehr technische Definition zurückzugreifen, in der spezielle Algorithmen wie Backpropagation oder Gradientenabstieg vorkommen.


 Joshua Tenenbaum: Meiner Ansicht nach ist die Idee, neuronale Netze mit vielen Schichten zu verwenden, auch nur ein Werkzeug unter vielen. Es ist gut für Mustererkennungen geeignet und hat sich dafür als praxistaugliches skalierbares Verfahren erwiesen. Diese Art des Deep Learnings war besonders erfolgreich bei Aufgaben, die klassischerweise als Mustererkennung‌ betrachtet werden, und bei der Objekterkennung‌ oder bei Aufgaben, die sich irgendwie in die Form einer Mustererkennungsaufgabe bringen lassen.


 Betrachten Sie als Beispiel Go. KI-Forscher haben lange gedacht, dass zum Go-Spielen irgendeine Art hoch entwickelte Mustererkennung erforderlich sei, sie haben aber nicht unbedingt verstanden, dass die Aufgabe durch die gleichen Ansätze zur Mustererkennung gelöst werden könnte, die man bei Aufgaben verwendet, bei denen es um das Sehen oder um Spracherkennung geht. Allerdings konnte nun gezeigt werden, dass die gleiche Art neuronaler Netze, die für eher klassische Mustererkennungsaufgaben entwickelt worden waren, als Teillösung einsetzbar sind, um Go, Schach oder andere Brettspiele zu spielen. Ich halte diese Modelle für interessant, weil sie das verwenden, was wir hier als Deep Learning bezeichnen, aber sie leisten mehr als das, weil sie auch klassische Spielbaumsuche, Erwartungswertberechnungen und dergleichen nutzen. AlphaGo‌ ist der wohl eindrucksvollste und bekannteste Erfolg des Deep Learnings, dabei handelt es sich noch nicht einmal um ein reines Deep-Learning-System. Es verwendet Deep Learning als Teil eines Systems zum Spielen eines Spiels und zum Durchsuchen eines Spielbaums.


 Das zeigt bereits, inwiefern Deep Learning über tiefe neuronale Netze hinausgeht, aber trotzdem liegt es am tiefen neuronalen Netz und an den Verfahren, es zu trainieren, dass es so gut funktioniert. Diese Verfahren finden in der Struktur des Spiels erheblich mehr Muster als es früher auf automatisierte Weise möglich war. Wenn man nicht nur einzelne Aufgaben betrachtet, wie Go oder Schach zu spielen, sondern das umfassendere Problem der Intelligenz, dann ist die Vorstellung, die gesamte Intelligenz in eine Mustererkennungsaufgabe umzuwandeln, allerdings absurd, und ich denke nicht, dass irgendein ernstzunehmender Forscher das glauben kann. Manche Leute werden das vielleicht behaupten, aber für mich ist das einfach nur verrückt.


 Alle ernstzunehmenden KI-Forscher müssen zwei Dinge beachten. Zum einen müssen sie erkennen, dass Deep Learning und tiefe neuronale Netze einen großen Beitrag zu dem geleistet haben, was wir heute mit Mustererkennung erreichen können, und dass Mustererkennung für einen Teil des Erfolgs vermutlich aller intelligenten Systeme verantwortlich ist. Gleichzeitig muss man aber auch erkennen, dass Intelligenz weit über alle Arten der Mustererkennung hinausgeht. Beim Modellieren der Welt gibt es all diese Aktivitäten, wie neue Modelle zu entwickeln, zu erklären, zu verstehen und zu planen, und tiefe neuronale Netze gehen diese Aufgaben nicht an.


 Martin Ford: Gehört diese Beschränkung zu den Dingen, mit denen Sie sich bei Ihrer Arbeit beschäftigen?


 Joshua Tenenbaum: Bei meiner Arbeit habe ich mich dafür interessiert, weitere Arten von Werkzeugen zu finden, die wir benötigen, um die Aspekte der -Intelligenz zu berücksichtigen, die über Mustererkennung hinausgehen. Einer dieser Ansätze besteht darin, sich die früheren Ideen des Fachgebiets anzusehen, wie etwa grafische Modelle und Bayes-Netze, die gerade im Fokus standen, als ich zum Fachgebiet kam. Judea Pearl ist vielleicht der wichtigste Name, der im Zusammenhang mit dieser Ära des Fachgebiets erwähnt werden sollte.


 Am wichtigsten war wohl die erste Welle, die oft als »symbolische KI‌« bezeichnet wird. Viele würden die Geschichte der KI so erzählen, dass wir in der Anfangszeit dachten, dass Intelligenz auf Symbolen beruht, aber dann mussten wir zur Kenntnis nehmen, dass das keine gute Idee war. Es funktionierte nicht, weil es zu fragil war, nicht mit ungenauen Daten zurechtkam und nicht aus Erfahrung lernen konnte. Also wendeten wir uns der Statistik und später neuronalen Netzen zu. Ich halte diese Schilderung für ziemlich verkehrt. Die ersten Konzepte, die die Leistungsfähigkeit symbolischen Schließens und abstrakter Sprache in formalen Systemen formulierten, waren unglaublich wichtig und grundsätzlich richtige Ideen. Ich glaube, dass wir auf dem Fachgebiet und als Community inzwischen so weit sind, dass wir versuchen können zu verstehen, wie wir die besten Erkenntnisse und Verfahren der verschiedenen Paradigmen vereinen können.


 Die drei Wellen im Fachgebiet der KI – die symbolische Ära, die probabilistische und kausale Ära und die Ära neuronaler Netze – sind drei unserer besten Herangehensweisen, um Künstliche Intelligenz durch Berechnungen in den Griff zu bekommen. Jede dieser Wellen hatte ihre Höhen und Tiefen, wobei alle Beiträge leisteten, aber neuronale Netze‌ hatten in den letzten paar Jahren ihren größten Erfolg. Ich interessiere mich dafür, wie wir diese Herangehensweisen zusammenbringen können. Wie können wir die besten miteinander kombinieren, um Strukturen und Sprachen für intelligente Systeme zu entwickeln und um menschliche Intelligenz zu verstehen?


 Martin Ford: Stellen Sie sich ein Hybridsystem‌ vor, das neuronale Netze und andere, eher klassische Ansätze vereint, um etwas Umfassenderes zu bilden?


 Joshua Tenenbaum: Wir stellen uns das nicht nur vor, wir haben so etwas tatsächlich schon. Derzeit tragen die besten Beispiele für diese Hybridsysteme die Bezeichnung probabilistische Programmierung‌. Wenn ich Vorträge halte oder Artikel schreibe, verweise ich oft auf probabilistische Programmierung, die ich als allgemeines Werkzeug für meine Arbeit verwende. Manche Leute kennen es schon. Es wird als mögliches KI-Modell bei Weitem nicht so gut angenommen wie neuronale Netze, aber ich denke, es wird zunehmend als eigene Art anerkannt werden.


 All diese Begriffe, wie neuronale Netze oder probabilistische Programmierung, sind nur vage Bezeichnungen, die kontinuierlich umdefiniert werden, wenn die Leute, die mit diesen Methoden arbeiten, besser einschätzen können, was funktioniert und was nicht, und was sie sonst noch brauchen. Wenn ich von probabilistischer Programmierung spreche, behaupte ich manchmal, sie hätte mit Wahrscheinlichkeit (engl. probability) genauso viel zu tun, wie neuronale Netze mit Neuronen. Neuronale Netze wurden durch frühe Abstraktionen der Funktionsweise von Neuronen inspiriert, und durch die Idee, Neuronen in einem biologischen oder künstlichen Netz einzubinden, das in gewisser Hinsicht kompliziert genug ist, um leistungsfähig zu sein. Die grundlegende Bedeutung eines Neurons bleibt erhalten, es gibt elementare Verarbeitungseinheiten, die eine Linearkombination ihrer Eingaben an eine Nichtlinearität weitergeben, aber wenn man sich ansieht, wie neuronale Netze heute verwendet werden, geht das weit über jegliche Inspiration durch die Neurowissenschaft hinaus. Tatsächlich finden sogar einige Konzepte der Wahrscheinlichkeitstheorie und der symbolischen Programmierung Eingang. Ich würde sagen, bei probabilistischen Programmen findet gerade eine ähnliche Synthese statt, die allerdings aus einer anderen Richtung stammt.


 Das Konzept probabilistischer Programme entstand in den 1990er-Jahren, als man versuchte, systematisch Sprachen für probabilistisches Schließen in großem Maßstab zu entwickeln. Man benötigte Werkzeuge, die nicht nur probabilistisches Schließen ermöglichten, sondern auch abstrakte symbolische Komponenten be-saßen, wie sie in früheren Zeiten der KI üblich waren, um echten Menschenverstand abzubilden. Nur Zahlen zu verwenden, reichte nicht aus, man musste auch Symbole verwenden. Bei echtem Menschenverstand‌ geht es nicht nur darum, wie in der Wahrscheinlichkeitstheorie einfache Zahlen auszutauschen, es geht darum, abstraktes Wissen in symbolischer Form auszudrücken, sei es mathematisch, durch eine Programmiersprache oder durch Logikoperatoren.


 Martin Ford: Das ist also der Ansatz, auf den Sie sich konzentriert haben?


 Joshua Tenenbaum: Ja, ich hatte das Glück, Mitte bis Ende der 2000er-Jahre in meiner Gruppe mit Studenten und Postdocs zusammenzuarbeiten, insbesondere Noah Goodman‌, Vikash Mansinghka‌ und Dan Roy‌. Wir entwickelten eine Sprache, die wir Alonzo Church‌ zu Ehren Church nannten. Sie war ein Beispiel dafür, wie man Logiksprachen höherer Ordnung vereint, die auf dem sogenannten Lambda-Kalkül‌ beruhen, denn das war Churchs Framework für universelle Berechnungen. Das ist die formale Grundlage für Programmiersprachen wie Lisp‌ und Scheme‌.


 Wir nutzten diesen Formalismus, um abstraktes Wissen zu repräsentieren und so Muster für probabilistisches und kausales Schließen zu generalisieren. Wie sich zeigte, hatte das großen Einfluss darauf, wie ich und andere darüber dachten, wie man Systeme entwickeln kann, die zu einem gesunden Menschenverstand fähig waren – Systeme, die tatsächlich schlussfolgern, statt nur Muster in den Daten zu finden, und die zu Abstraktionen fähig sind, die sich auf viele Situationen generalisieren lassen. Wir verwendeten diese Systeme beispielsweise, um die Theory of Mind anderer Menschen zu erfassen, also wie wir die Handlungen anderer Menschen anhand ihrer Überzeugungen und Wünsche verstehen.


 Dank der Methode der probabilistischen Programmierung waren wir in den letzten zehn Jahren in der Lage, erstmals vernünftige, vorhersagende, quantitativ und konzeptuell korrekte Modelle dafür zu entwickeln, wie Menschen, auch Kleinkinder, verstehen, was andere Menschen tun, und die Handlungen nicht nur als Veränderungen in der Welt begreifen, sondern als Ausdruck eines wohlüberlegten Plans. Zudem waren wir in der Lage, umgekehrt aus dem Verhalten der Menschen darauf zu schließen, was sie wollen und denken, was ihre Überzeugungen und Wünsche sind. Das ist ein Beispiel für den grundlegenden gesunden Menschenverstand‌, den schon Babys zeigen. Er gehört bei der Entwicklung von Intelligenz dazu; sie beobachten, was andere Menschen tun und versuchen, herauszufinden, weshalb sie es tun, und ob es ein sinnvolles Vorbild für ihr eigenes Verhalten wäre. Für uns waren das einige der ersten wirklich überzeugenden Anwendungen der Konzepte der probabilistischen Programme.


 Martin Ford: Lassen sich diese probabilistischen Verfahren mit Deep Learning vereinen?


 Joshua Tenenbaum: Ja, in den letzten Jahren hat man angefangen, die gleichen Techniken mit neuronalen Netzen zu verknüpfen. Bei den probabilistischen Programmen, die wir seit zehn Jahren und auch heute noch verwenden, gibt es eine entscheidende Herausforderung, nämlich dass Schlussfolgerungen schwierig sind. Man kann probabilistische Programme schreiben, um die mentalen Modelle der Welt von Menschen zu erfassen, beispielsweise ihre Theory of Mind‌, aber mit diesen Modellen anhand der Daten schnelle Schlussfolgerungen zu ziehen, ist eine algorithmische Herausforderung. Man hat sich neuronalen Netzen und anderen Mustererkennungstechnologien zugewandt, um das Schlussfolgern in diesen Systemen zu beschleunigen. AlphaGo verwendet Deep Learning auf ähnliche Weise, um das Schlussfolgern und das Durchsuchen eines Spielbaums zu beschleunigen. Es findet zwar nach wie vor eine Suche im Spielbaum statt, aber AlphaGo verwendet neuronale Netze‌, um schnelle und intuitive Schätzungen vorzunehmen, die bei der Suche berücksichtigt werden.


 Neuronale Netze werden auch zunehmend dazu verwendet, Muster in der Inferenz aufzuspüren, die das Schlussfolgern in probabilistischen Programmen beschleunigen können. Die Mechanismen neuronaler Netze und probabilistischer Programme werden einander immer ähnlicher. Es werden neue Arten von KI-Programmiersprachen‌ entwickelt, die all diese Dinge miteinander kombinieren, und man muss noch nicht einmal auswählen, welche verwendet werden soll. Sie sind jetzt alle Bestandteil eines einzigen Sprachen-Frameworks.


 Martin Ford: Im Gespräch mit Geoff Hinton habe ich einen Hybridansatz -vorgeschlagen, aber er stand dieser Idee sehr ablehnend gegenüber. Ich habe den Eindruck, dass die Forscher im Deep-Learning-Lager die Sache nicht als einen Organismus betrachten, der während einer Lebensspanne lernt, sondern als evolutionären Vorgang. Die Entwicklung des menschlichen Gehirns ist über einen sehr langen Zeitraum erfolgt, und in einer früheren Form oder in einem früheren Organismus war es wahrscheinlich ähnlich einem unbeschriebenen Blatt. Stützt das nicht die Vorstellung, dass sich irgendeine erforderliche Struktur auf natürliche Weise entwickeln könnte?


 Joshua Tenenbaum: Die menschliche Intelligenz‌ ist zweifelsohne das Ergebnis der Evolution, wir müssen jedoch auch die biologische und kulturelle Evolution berücksichtigen. Ein großer Teil dessen, was wir wissen, und wie wir wissen, was wir wissen, hat seinen Ursprung in der Kultur. Es ist das über viele Generationen von Menschen in Gruppen gesammelte Wissen. Ein Baby, das auf einer einsamen Insel ohne andere Menschen aufwächst, wäre zweifellos weniger intelligent als normal aufwachsende Kinder. Also, in gewisser Hinsicht wäre es genauso intelligent, aber es würde sehr viel weniger wissen. In einem strengeren Sinn wäre es jedoch auch weniger intelligent, weil sich unsere Intelligenz auf vielerlei Weise zeigt, die ganz allgemein auf den Beiträgen vieler kluger Köpfe über viele Generationen beruht, wie etwa bei unseren Denksystemen, sei es nun Mathematik, Informatik, logischem Schließen oder einem anderen Denksystem, das wir mittels Sprache erlernen.


 Wenn wir unseren Körper betrachten, wird deutlich, dass die Evolution unglaublich komplexe Strukturen mit erstaunlichen Funktionen hervorgebracht hat. Es gibt keinen Grund anzunehmen, dass es sich beim Gehirn anders verhält. Beim Betrachten des Gehirns ist es nicht so offensichtlich, was die komplexen Strukturen in echten biologischen neuronalen Netzen sind, die von der Evolution hervorgebracht wurden. Jedenfalls ist es nicht nur ein unbeschriebenes Blatt mit einem Durcheinander zufälliger Verbindungen.


 Ich glaube nicht, dass irgendein Neurowissenschaftler der Meinung ist, das Gehirn ähnele in unserem heutigen Entwicklungsstand so etwas wie einem unbeschriebenen Blatt. Wenn man sich von der Biologie inspirieren lassen möchte, muss man es ernst nehmen, dass es im Leben eines jeden Gehirns einen Zeitpunkt gibt, zu dem eine ausgeprägte Struktur vorhanden ist, die nicht nur die -elementarsten Modelle zum Verstehen der Welt umfasst, sondern auch die Lern-algorithmen, die unsere Modelle nach diesem Ausgangspunkt weiterbilden.


 Durch unsere genetischen Vorgaben, aber auch durch unsere Kultur, verfügen wir über Lernmethoden, die sehr viel leistungsfähiger, flexibler und schneller sind als die Lernverfahren, die wir heute beim Deep Learning einsetzen. Diese Methoden ermöglichen es uns, anhand einiger weniger Beispiele zu lernen und neue Dinge schneller zu erlernen. Wenn man sich ernsthaft damit beschäftigt, wie sich Gehirne von Babys entwickeln und wie Kinder lernen, muss man das berücksichtigen.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Deep Learning mithilfe eines evolutionären Ansatzes eine allgemeinere Intelligenz erreichen könnte?


 Joshua Tenenbaum: Ein paar Leute bei DeepMind und einige andere, die dem Deep-Reinforcement-Learning-Ethos anhängen, würden sagen, dass sie Evolution auf etwas allgemeinere Weise betrachten, und das ist auch ein Teil des Lernens. Sie würden sagen, dass ihr Unbeschriebenes-Blatt-System gar nicht versucht, das Gleiche zu tun wie ein Baby, sondern das, was die Evolution seit vielen Generation getan hat.


 Ich halte es für durchaus vernünftig, das zu sagen, aber meine Antwort darauf wäre, dass man auch in der Biologie nach Inspiration suchen sollte. Das soll heißen, dass man sich ansehen muss, wie die Evolution eigentlich funktioniert. Es gibt keine feste Netzstruktur, in der man einen Gradientenabstieg durchführen kann, so wie es heutige Deep-Learning-Algorithmen machen. Die Evolution bringt vielmehr komplexe Strukturen hervor, und der Aufbau dieser Struktur ist für ihre Leistungsfähigkeit entscheidend.


 Die Evolution‌ probiert beim Design von Maschinen die verschiedensten Architekturen aus. Sie bringt unterschiedliche, strukturierte Maschinen für verschiedene Spezies oder über mehrere Genrationen hervor. Am deutlichsten ist das an Körpern erkennbar, aber es gibt keinen Grund zu glauben, dass es sich bei Gehirnen anders verhält. Ich finde die Vorstellung sehr inspirierend, dass die Evolution komplexe Strukturen mit komplizierten Funktionen hervorbringt, und das durch einen Vorgang, der sich sehr von einem Gradientenabstieg unterscheidet, sondern eher einer Suche im Raum der Entwicklungsprogramme gleicht.


 Bei vielem, woran wir arbeiten, geht es darum, wie man Lernen oder Evolution als eine Art Suche in einem Raum von Programmen betrachten kann. Bei den Programmen könnte es sich um genetische Programme handeln oder um kognitive Programme für die Wahrnehmung. Entscheidend ist, dass sie keine Ähnlichkeit zu einem Gradientenabstieg in einer festgelegten großen Netzarchitektur aufweisen. Man könnte sagen, dass wir einfach nur Deep Learning in einem neuronalen Netz betreiben und dass dies der Versuch ist, zu erfassen, was die Evolution macht, nicht was menschliche Babys machen, aber ich glaube nicht, dass das tatsächlich das ist, was Babys oder die Evolution machen.


 Deep Learning‌ ist aber ein Instrumentarium, das hochgradig optimiert wurde, insbesondere durch die Technologiebranche. Man hat gezeigt, dass sich äußerst nützliche Dinge mit neuronalen Netzen erledigen lassen, wenn man ihnen mit GPUs mehr Leistung verleiht und große verteilte Rechnersysteme bereitstellt. All die Fortschritte, die DeepMind und Google erzielen, um nur zwei zu nennen, werden durch diese Ressourcen ermöglicht. Es gibt ein Programm zur Integration von Software und Hardware für den weiteren Ausbau dieser Ressourcen, um sie speziell für Deep Learning zu optimieren. Mir ist Folgendes wichtig: Wenn das Silicon Valley in die Optimierung einer Technologie viele Ressourcen investiert, dann wird sie äußerst leistungsfähig sein. Für Unternehmen wie Google ist es sinnvoll, so vorzugehen, um zu sehen, wie weit man damit kommt. Wenn man das allerdings damit vergleicht, wie es in der Biologie funktioniert, entweder während der Lebensspanne eines einzelnen Menschen oder im Verlauf der Evolution, dann unterscheidet es sich davon doch sehr.


 Martin Ford: Was halten Sie von der Vorstellung, dass eine Maschine ein Bewusstsein‌ besitzt? Ist das eine logische Folge von Intelligenz oder glauben Sie, dass es sich um etwas völlig Eigenständiges handelt?


 Joshua Tenenbaum: Das ist ein schwieriges Thema, weil der Begriff Bewusstsein so viele unterschiedliche Bedeutungen für verschiedene Menschen hat. Es gibt Philosophen, Kognitionswissenschaftler und Neurowissenschaftler, die das sehr ernsthaft und gründlich untersucht haben, aber es herrscht Uneinigkeit darüber, wie man es untersuchen sollte.


 Martin Ford: Lassen Sie mich die Frage umformulieren: Glauben Sie, dass eine Maschine eine Art innere Erfahrung haben könnte? Ist das möglich oder wahrscheinlich oder vielleicht sogar für eine allgemeine Intelligenz erforderlich?


 Joshua Tenenbaum: Das lässt sich am besten beantworten, wenn man zwei Aspekte dessen herausgreift, was wir mit Bewusstsein eigentlich meinen. Der eine ist das, was Philosophen als Qualia oder die Wahrnehmung subjektiver Erfahrungen bezeichnen. Es ist sehr schwierig, das in einem formalen System zu erfassen. Denken Sie beispielsweise an die »Rotheit« der Farbe Rot. Wir alle wissen, dass Rot eine Farbe ist und Grün eine andere, und wir wissen auch, dass sie sich unterschiedlich »anfühlen«. Wenn andere Menschen die Farbe Rot sehen, halten wir es nicht nur für selbstverständlich, dass sie die Bezeichnung »Rot« verwenden, sondern auch, dass sie subjektiv die gleiche Erfahrung machen wie wir. Wir wissen, dass es möglich ist, eine Maschine zu entwickeln, die diese subjektiven Erfahrungen macht, weil wir auch Maschinen sind und diese Erfahrungen machen. Ob wir in der Lage wären, das bei der Maschine, die wir gerade zu bauen versuchen, zu verwirklichen, ist sehr schwer zu sagen. 


 Es gibt einen weiteren Aspekt dessen, was wir Bewusstsein nennen, den wir als Selbstgefühl (engl. sense of self) bezeichnen könnten. Wir erleben die Welt auf eine bestimmte einheitliche Weise, und wir erleben uns selbst als dieser Welt zugehörig. Vereinfacht gesagt, ist das ist für eine menschenähnliche Intelligenz ausschlaggebend. Ich meine damit, dass wir die Welt nicht in Form von Dutzenden Millionen feuernder Nervenzellen erleben.


 Eine Möglichkeit, den Zustand des Gehirns zu einem gegebenen Zeitpunkt zu beschreiben, besteht darin, anzugeben, wie sich die einzelnen Neuronen verhalten, aber das entspricht nicht unserem subjektiven Erleben der Welt. Wir erleben eine Welt, die aus Objekten besteht, und all unsere Sinne zusammen liefern ein einheitliches Verständnis dieser Dinge. Auf diese Weise erleben wir die Welt, und wir wissen nicht, wie wir diese Ebene des Erlebens mit Neuronen verknüpfen können. Wenn wir Systeme mit Intelligenz auf menschlichem Niveau entwickeln, werden sie, wie ich glaube, über diese Art eines einheitlichen Erlebens der Welt verfügen müssen. Es muss auf der Ebene der Objekte und der Agenten stattfinden, nicht auf Ebene feuernder Neuronen.


 Ein entscheidender Teil von alldem ist das Selbstgefühl – dass ich vorhanden bin, nicht nur mein Körper. Hierbei handelt es sich tatsächlich um eine Sache, an der wir derzeit aktiv in der Forschung arbeiten. Ich arbeite zusammen mit dem Philosophen Laurie Paul‌ und einem ehemaligen Studenten und Kollegen von mir, Tomer Ullman,‌ an einem Paper mit dem vorläufigen Titel Reverse Engineering the Self.


 Martin Ford: Nach dem Vorbild des Reverse Engineering des Verstandes?


 Joshua Tenenbaum: Ja, wir versuchen unseren Reverse-Engineering-Ansatz anzuwenden und diesen einen einfachen Aspekt des »Selbst« zu verstehen. Ich bezeichne ihn als einfach, aber es ist ein kleiner Aspekt der großen Menge von Dingen, die mit Bewusstsein meinen könnte, zu verstehen, was das grundlegende Selbstgefühl ist, das Menschen besitzen und was es bedeuten würde, eine Maschine damit auszustatten. Das ist eine wirklich interessante Frage. KI-Forscher, insbesondere diejenigen, die an einer AGI interessiert sind, werden Ihnen erzählen, dass sie versuchen, Maschinen zu entwickeln, die selbst denken oder lernen können, aber Sie sollten fragen: »Was bedeutet das, eine Maschine zu entwickeln, die tatsächlich selbst denken oder lernen kann?«. Kann man das erreichen, wenn sie kein Selbstgefühl‌ hat?


 Bei heutigen KI-Systemen, wie selbstfahrenden Autos oder Systemen wie AlphaGo, spricht man davon, dass sie in gewisser Weise »selbst lernen« können, Tatsächlich gibt es gar kein »Selbst«, so etwas ist kein Bestandteil des Systems. Sie verstehen auch nicht, was sie eigentlich tun, in dem Sinn, wie ich verstehe, was ich tue, wenn ich mich ins Auto setze, um irgendwo hin zu fahren. Wenn ich Go spielen würde, wüsste ich, dass ich ein Spiel spiele, und wenn ich mich entschließe, Go zu lernen, hätte ich selbst eine Entscheidung getroffen. Ich könnte Go lernen, indem ich jemanden bitte, es mir beizubringen. Ich könnte allein oder mit anderen Spielern üben. Ich könnte sogar die Entscheidung treffen, professioneller Go-Spieler zu werden und die Go-Akademie besuchen. Vielleicht entschließe ich mich, richtig Ernst zu machen und versuche, einer der Weltbesten zu werden. Wenn ein Mensch ein Weltklasse-Go-Spieler wird, dann so. Man trifft auf verschiedenen Zeitskalen selbst eine Reihe von Entscheidungen, wobei man sich vom Selbstgefühl leiten lässt.


 So etwas gibt es in der KI derzeit nicht. Es gibt keine Systeme, die irgendetwas selbst entscheiden, nicht einmal die besonders hoch entwickelten. Es gibt keine Systeme, die wie ein Mensch echte Ziele haben, wir haben vielmehr Systeme, die Menschen entwickelt haben, um ihre Ziele zu erreichen. Wenn wir menschenähnliche Systeme mit KI auf menschlichem Niveau entwickeln wollen, halte ich es für unverzichtbar, dass sie viele Dinge selbst machen müssen, die heute von Ingenieuren erledigt werden, aber ich denke, das ist durchaus möglich.


 Wir versuchen auf technischer Ebene zu verstehen, wie ein Agent diese wichtigen Entscheidungen selbst treffen kann, um das zu lösende Problem oder die Lernaufgabe in Angriff zu nehmen. All das wird heute noch von Ingenieuren gemacht. Ich halte es für wahrscheinlich, dass wir Maschinen dieser Art benötigen, wenn sie so intelligent wie Menschen sein sollen. Ich denke, es ist auch eine wichtige Frage, ob wir das wirklich wollen, denn wir müssen es nicht. Wir können entscheiden, wie viel Selbst oder wie viel Autonomie wir einem System tatsächlich verleihen wollen. Sie könnten durchaus nützliche Aufgaben für uns erledigen, ohne die gleiche Selbstwahrnehmung oder das Selbstgefühl von Menschen zu besitzen. Das könnte sich für uns als wichtige Entscheidung erweisen. Wir könnten zu dem Schluss kommen, dass dies der richtige Weg ist, den wir in der Technologie und der Gesellschaft beschreiten sollten.


 Martin Ford: Ich möchte auf die potenziellen Risiken zu sprechen kommen, die mit K‌I verbunden sind. Worüber sollten wir uns in Anbetracht der Auswirkungen, die Künstliche Intelligenz auf Gesellschaft und Wirtschaft haben könnte, sowohl relativ kurzfristig als auch langfristig Sorgen machen?


 Joshua Tenenbaum: Es wird immer wieder davor gewarnt, dass es eine Art Singularität‌ geben könnte oder dass superintelligente Maschinen‌ die Weltherrschaft übernehmen oder eigene Ziele verfolgen, denen die Menschheit im Weg steht. Das könnte in ferner Zukunft passieren, aber ich mache mir darüber keine besonders großen Sorgen, zum Teil auch wegen der Dinge, von denen ich gerade gesprochen habe. Wir wissen noch immer nicht, wie wir einer Maschine überhaupt ein Selbstgefühl verleihen können. Die Möglichkeit, dass Maschinen sich selbst entschließen, zu unseren Lasten die Weltherrschaft zu übernehmen, liegt in weit entfernter Zukunft, und bis dahin sind noch sehr viele Schritte erforderlich.


 Eigentlich mache ich mir um die kurzfristigen Schritte viel mehr Sorgen. Auf dem Weg vom heutigen Stand zu einer KI auf menschlichem oder sogar übermenschlichem Niveau werden wir zunehmend leistungsfähigere Algorithmen entwickeln, die alle möglichen Gefahren mit sich bringen können. Diese Algorithmen werden von Menschen für Ziele eingesetzt werden, von denen einige gut und andere nicht gut sind. Die Ziele, die nicht gut sind, werden hauptsächlich von egoistischen Menschen verfolgt, sind aber harmlos. Es könnte aber auch einige wirklich bösartige Ziele geben. Wie jede andere Technologie auch, können Algorithmen für gute Zwecke eingesetzt werden, aber auch für egoistische oder sogar bösartige oder schlechte Taten. Wir sollten uns darüber Sorgen machen, weil es sich um eine sehr leistungsfähige Technologie handelt, die schon für all diese Zwecke eingesetzt wird, beispielsweise beim Machine Learning.


 Die kurzfristigen Risiken, über die wir uns Gedanken machen müssen, sind diejenigen, die schon in aller Munde sind. Ich wünschte, ich hätte hier ein paar gute Ideen, aber die habe ich leider nicht. Ich denke, dass die KI-Community zunehmend erkennt, dass sie den kurzfristigen Risiken jetzt Beachtung schenken muss, sei es beim Datenschutz‌ oder hinsichtlich der Menschenrechte‌. Sie muss sich auch anderer Themen annehmen, etwa wie KI, oder allgemeiner, Automatisierung die Wirtschaft und den Arbeitsmarkt‌ wandeln. Es geht nicht nur um KI, sondern um Technologie im Allgemeinen.


 Wenn es um neue Herausforderungen geht, hat eine davon meiner Ansicht nach mit Jobs zu tun, und das ist wichtig. Nach meinem Verständnis haben die meisten Menschen in praktisch der gesamten Geschichte der Menschheit irgendwie ihren Lebensunterhalt sichergestellt, sei es als Jäger und Sammler, als Bauern, als Fa-brikarbeiter oder durch andere Tätigkeiten. Man verbrachte den ersten Lebensabschnitt damit, etwas zu lernen, etwa ein Handwerk oder einen Beruf, was es ermöglichte, den Lebensunterhalt zu bestreiten – bis zur Rente oder bis zum Tod. Man konnte zwar neue Fähigkeiten erwerben oder den Beruf wechseln, musste das aber nicht.


 Heute kann man zunehmend beobachten, dass sich die Technologie wandelt und so weit fortgeschritten ist, dass viele Jobs und Erwerbsmöglichkeiten sich ändern, neu entstehen oder verschwinden, und das in einer Zeitspanne, die kürzer ist als die Dauer des Berufslebens. Es hat immer einen technologischen Wandel gegeben, der ganze Berufsgruppen verschwinden oder neu entstehen ließ, aber das geschah über mehrere Generationen hinweg. Heute geschieht das innerhalb einer Generation, und das bedeutet für die Arbeitskräfte eine neue Art der Belastung.


 Immer mehr Menschen müssen der Tatsache ins Auge sehen, dass es nicht mehr möglich ist, bestimmte Fähigkeiten zu erwerben und diese lebenslang zum Bestreiten des Lebensunterhalts zu nutzen. Man muss sich kontinuierlich weiterbilden, weil sich die Technologie ändert. Sie ändert sich nicht nur, sie wandelt sich auch schneller als je zuvor. KI spielt hier ebenfalls eine Rolle, aber bei Weitem nicht nur KI. Ich denke, dem müssen wir als Gesellschaft Beachtung schenken.


 Martin Ford: Machen Sie sich in Anbetracht der Tatsache, dass es einen so schnellen Wandel geben könnte, Sorgen, dass viele Menschen zwangsläufig ins Hintertreffen geraten werden? Sollten wir ein bedingungsloses Grundeinkommen‌ ernsthaft in Betracht ziehen?


 Joshua Tenenbaum: Ja, wir sollten über ein bedingungsloses Grundeinkommen nachdenken, aber ich glaube nicht, das irgendetwas zwangsläufig eintreten wird. Menschen sind eine resiliente und anpassungsfähige Spezies. Es könnte sein, dass unserer Fähigkeit zu lernen und uns weiterzubilden Grenzen gesetzt sind. Wenn sich die Technologie kontinuierlich weiterentwickelt, insbesondere in diesem Tempo, brauchen wir vielleicht ein Grundeinkommen. Aber wie gesagt haben wir das in der Vergangenheit schon erlebt, es hat sich nur langsamer abgespielt.


 Sehen Sie sich an, wie die meisten von uns in der sozioökonomischen Gruppe, zu der Sie und ich gehören, ihren Lebensunterhalt als Autoren, Wissenschaftler oder Technologen verdienen. Wenn wir ein paar Tausend Jahre in der menschlichen Geschichte zurückgehen, dann würden die Menschen wohl sagen: »Das ist keine Arbeit, das ist nur Spielerei! Wenn man nicht von früh bis spät auf dem Feld schuftet, ist das keine richtige Arbeit«. Wir wissen also nicht, wie die Zukunft der Arbeit aussehen wird.


 Auch wenn sie sich grundlegend ändern könnte, heißt das nicht, dass man nicht mehr acht Stunden pro Tag mit einer wirtschaftlich wertvollen Tätigkeit verbringt. Ob es eine Art bedingungsloses Grundeinkommen geben wird, oder ob die Wirtschaft auf andere Weise funktionieren wird, das weiß ich nicht, und ich bin sicherlich auch kein Experte, aber ich denke, dass KI-Forscher hier mitreden sollten.


 Eine sehr viel größere und dringendere Diskussion betrifft den Klimawandel‌. Wir wissen nicht, wie die Zukunft des vom Menschen verursachten Klimawandels aussieht, aber wir wissen, dass KI-Forscher zunehmend dazu beitragen. Sei es nun KI oder Bitcoin Mining, sehen Sie sich nur an, wofür Computer heute genutzt werden und wie groß der wachsende Energieverbrauch ist.


 Ich denke, wir als KI-Forscher sollten darüber nachdenken, auf welche Weise das, was wir machen, zum Klimawandel beiträgt, und wie wir dabei helfen können, einige dieser Probleme zu lösen. Ich denke, dass es sich hier um ein Beispiel für ein dringendes gesellschaftliches Problem handelt, dem KI-Forscher vielleicht nicht genug Aufmerksamkeit schenken, obwohl sie zunehmend ein Teil des Problems und vielleicht auch Teil der Lösung sind.


 Es gibt weitere Themen, wie Menschenrechte oder die Möglichkeiten, KI zum Ausspionieren von Menschen‌ zu verwenden, aber die Forscher könnten diese Technologien auch dazu einsetzen, den Menschen dabei zu helfen, herauszufinden, dass sie ausspioniert werden. Wir als Forscher können nicht verhindern, dass die Erfindungen unseres Fachgebiets missbraucht werden, aber wir können uns stärker bemühen, Anwendungen für gute Zwecke zu entwickeln und diese Technologien dazu verwenden, um sich gegen missbräuchliche Anwendungen zu wehren. Das sind moralische Fragen, denen sich KI-Forscher stellen müssen.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass es eine Regulierung‌ geben sollte, um zu gewährleisten, dass KI eine positive Kraft für die Gesellschaft bleibt?


 Joshua Tenenbaum: Ich denke, Silicon Valley kann sich einen sehr freiheitlichen Umgang mit seinem Ethos leisten, der besagt, dass wir Dinge zerstören und andere die Bruchstücke aufsammeln lassen. Ehrlich, ich würde mir wünschen, dass die Regierung und die Technologiebranche aufeinander zugehen, sich dem anderen gegenüber weniger feindselig verhalten und erkennen, dass sie ein gemeinsames Ziel haben.


 Ich bin Optimist, und ich glaube, dass die beiden Seiten mehr miteinander zusammenarbeiten können und sollten, und dass KI-Forscher bei dieser Art der Zusammenarbeit als Vermittler auftreten können. Wir brauchen diese Zusammenarbeit als Gemeinschaft und erst recht als Gesellschaft.


 Martin Ford: Bitte gehen sie etwas ausführlicher auf die Aussicht auf eine Superintelligenz‌ und das Kontrollproblem‌ ein, über das Nick Bostrom geschrieben hat. Es könnte zwar noch lange dauern, bis eine Superintelligenz erreicht wird, aber ich denke, er hat die Befürchtung, dass wir sogar noch länger brauchen könnten, um herauszufinden, wie man die Kontrolle über ein superintelligentes System behält. Das liegt seiner Forderung zugrunde, dass wir uns schon jetzt auf dieses Problem konzentrieren sollten. Was sagen Sie dazu?


 Joshua Tenenbaum: Ich halte es für vernünftig, dass Menschen darüber nachdenken. Wir haben uns auch Gedanken gemacht. Ich würde nicht sagen, dass es das vordringlichste Ziel unserer Überlegungen sein sollte. Eine Art Superintelligenz, die ein existenzielles Risiko für die Menschheit darstellt, ist zwar vorstellbar, aber ich denke, dass es andere existenzielle Risiken gibt, die sehr viel dringlicher sind. Schon jetzt besteht die Möglichkeit, dass Machine-Learning- und andere KI-Technologien zu großen Problemen beitragen, mit denen wir uns als menschliche Spezies auseinandersetzen müssen, und einige davon wachsen sich zu existenziellen Risiken aus.


 Ich möchte das in Kontext setzen und behaupte, dass Menschen auf allen Ebenen über Probleme nachdenken müssen. Das Problem der Werteausrichtung anzugehen, ist schwierig, und eine der Herausforderungen, es schon jetzt anzugehen, besteht darin, dass wir nicht wissen, was die Werte sind. Wenn KI-Sicherheitsforscher von einer Werteausrichtung‌ sprechen, haben sie meiner persönlichen Meinung nach eine sehr vereinfachte und vielleicht naive Vorstellung, was ein Wert eigentlich ist. Bei einigen der Arbeiten, die wir in den computerbasierten Kogni-tionswissenschaften durchführen, versuchen wir zu verstehen und abzuleiten, was Werte für Menschen bedeuten. Was sind beispielsweise moralische Grundsätze? Für diese Dinge sind die Begrifflichkeiten des Ingenieurs nicht geeignet.


 Wir sollten über diese Probleme nachdenken, aber mein Ansatz ist, dass wir uns selbst besser verstehen müssen, bevor wir uns mit der Technologie befassen. Wir müssen verstehen, was tatsächlich unsere Werte sind. Wie erlernen wir sie? Wie erfahren wir von ihnen? Was sind die moralischen Grundsätze? Wie lassen sie sich mit den Begrifflichkeiten des Ingenieurs erfassen? Wenn wir das verstehen können, ist das ein wichtiger Teil davon, uns selbst zu verstehen, und ein wichtiger Teil dessen, was die Kognitionswissenschaft in Erfahrung bringen möchte.


 Das wird nützlich und vermutlich unverzichtbar sein, wenn Maschinen nicht nur intelligenter werden, sondern auch mehr Selbstgefühl besitzen und zu autonomen Akteuren werden. Das wird von großer Bedeutung sein, um die von Ihnen angesprochenen Probleme in Angriff zu nehmen. Ich denke jedoch, dass wir noch weit davon entfernt sind, zu verstehen, wie wir sie in Angriff nehmen können und wie sie bei einer natürlichen Intelligenz funktionieren.


 Wir haben auch erkannt, dass es kurzfristige, wirklich große Risiken und Pro-bleme gibt, die nicht von der Art des Kontrollproblems sind, sondern Dinge betreffen, wie beispielsweise: Was tun wir unserem Klima an? Wie setzen Regierungen und Unternehmen KI-Technologien ein, um Menschen zu beeinflussen?


 Das sind Dinge, über die wir uns jetzt Sorgen machen sollten. Ein Teil von uns sollte darüber nachdenken, wie wir moralisch einwandfreie Akteure werden können und wie wir handeln können, um die Welt tatsächlich zu verbessern und nicht zu verschlechtern. Hier sollten wir jetzt tätig werden oder beim Klimawandel, also bei aktuellen oder kurzfristigen Risiken, die KI tatsächlich verbessern oder verschlechtern kann, nicht aber wegen einer superintelligenten Werteausrichtung, der wir auch Beachtung schenken müssen, aber eher aus elementarer wissenschaftlicher Sicht – was bedeutet es denn überhaupt, an einem Wert festzuhalten?


 KI-Forscher sollten an all diesen Dingen arbeiten. Es ist nur so, dass die Werteausrichtung grundlegende Forschungsfragen betrifft, die weit davon entfernt sind, in der Praxis eine Rolle zu spielen. Wir müssen gewährleisten, dass wir die echten aktuellen moralischen Fragen nicht aus dem Auge verlieren, mit denen sich KI beschäftigen muss.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass wir es schaffen werden, zu gewährleisten, dass die Vorteile der künstlichen Intelligenz die Nachteile überwiegen?


 Joshua Tenenbaum: Ich bin von Natur aus Optimist, deshalb antworte ich mit ja, wir dürfen das aber nicht für selbstverständlich halten. Es betrifft ja nicht nur KI, Technologie an sich, ob Smartphones oder soziale Medien, verändert unser Leben und die Art und Weise, wie wir miteinander interagieren. Sie verändert den Charakter des menschlichen Miteinanders, und das nicht immer unbedingt zum Besseren. Es fällt schwer, optimistisch zu sein, wenn man eine Familie beobachtet, deren Mitglieder alle in ihr Smartphone vertieft sind, oder wenn man die negativen Dinge betrachtet, zu denen soziale Medien geführt haben.


 Ich denke, es ist wichtig für uns, zu erkennen und zu untersuchen, auf welche Weise diese Technologien verrückte Dinge mit uns anstellen! Sie hacken unser Gehirn, unser Wertesystem, unser Belohnungssystem und unser System sozialer Interaktionen auf eine Art und Weise, die ziemlich eindeutig nicht nur positiv ist. Ich denke, wir brauchen mehr aktive gezielte Forschung, um zu versuchen, das zu verstehen und darüber nachzudenken. Hier habe ich den Eindruck, dass wir nicht gewährleisten können, dass die Technologie zu einem positiven Ergebnis führt, und KI mit Machine-Learning-Algorithmen stehen hier derzeit nicht unbedingt auf der Seite des Guten.


 Die Community sollte das ganz aktiv angehen. Langfristig bin ich optimistisch, dass wir die Arten von KI entwickeln werden, die unterm Strich Kräfte des Guten sind, aber ich denke, dass es für alle von uns, die auf diesem Fachgebiet arbeiten, eine entscheidenden Phase ist und wir das sehr ernst nehmen müssen.


 Martin Ford: Haben Sie noch irgendwelche abschließenden Bemerkungen, oder gibt es ein Thema, das Sie für wichtig halten, das ich nicht angesprochen habe? 


 Joshua Tenenbaum: Die Fragen, die der von uns geleisteten Arbeit Leben einhauchen und die viele von uns antreiben, die in diesem Fachgebiet tätig sind, sind Fragen, über die Menschen schon so lange nachdenken, wie sie überhaupt denken können. Was ist das Wesen von Intelligenz? Was sind Gedanken? Was bedeutet es, Mensch zu sein? Am spannendsten ist, dass wir die Gelegenheit haben, an diesen Fragen zu arbeiten, und dabei sowohl aus Sicht des Ingenieurs als auch rein wissenschaftlich Fortschritte erzielen können, und sie nicht nur als abstrakte philosophische Fragen betrachten.


 Wenn wir über die Entwicklung einer umfassenden KI nachdenken, insbesondere einer AGI, dann betrachten wir das nicht nur als eine Technologie oder als ein technisches Problem, sondern als eine der größten wissenschaftlichen Fragen, mit denen sich die Menschheit je befasst hat. Sie ist von einer Größenordnung wie die Frage nach dem Wesen von Intelligenz, oder nach dem Ursprung von Intelligenz‌ im Universum. Die Vorstellung, diese Fragen als Teil eines umfassenderen Programms zu untersuchen, halte ich für außerordentlich spannend, und sie sollte uns alle in Aufregung versetzen und inspirieren. Das bedeutet, über Möglichkeiten nachzudenken, eine Technologie zu erschaffen, die uns smarter macht, nicht dümmer.


 Wir haben die Gelegenheit, besser zu verstehen, was es bedeutet, auf menschliche Weise intelligent zu sein, und zu lernen, wie man eine Technologie entwickelt, die uns individuell und kollektiv smarter machen kann. Es ist wahnsinnig spannend, das tun zu können, aber auch unerlässlich, das alles ernst zu nehmen, wenn wir an einer Technologie arbeiten.
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 Betrachten Sie eine Frage wie: »Passt ein Elefant durch die Eingangstür?«. Die meisten Menschen können diese Frage fast augenblicklich beantworten, Maschinen hingegen haben damit Schwierigkeiten. Was für Menschen einfach ist, ist für Maschinen schwierig – und umgekehrt. Ich bezeichne das als das KI-Paradoxon.





 Martin Ford: Das Projekt Mosaic hört sich sehr interessant an. Erzählen Sie mir davon und von den anderen Projekten, an denen Sie am Allen Insti‌tute arbeiten.


 Oren Etzioni: Das Projekt Mosaic‌ konzentriert sich darauf, Computer‌ mit einem gesunden Menschenverstand auszustatten. Viele der bis heute von Menschen entwickelten KI-Systeme können beschränkte Aufgaben sehr gut erledigen. So gibt es beispielsweise KI-Systeme, die hervorragend Go spielen, aber das Zimmer könnte in Flammen stehen, und die KI würde das nicht bemerken. Diesen KI-Systemen fehlt jeglicher gesunder Menschenverstan‌d, und dieses Problem wollen wir mit Mosaic in Angriff nehmen.


 Das übergeordnete Ziel des Allen Institutes for Artificial Intelligence ist die Entwicklung einer KI‌ zum Wohle der Allgemeinheit. Wir untersuchen, wie man KI einsetzen kann, um die Welt zu verbessern. Ein Teil davon ist Grundlagenforschung, wir betreiben aber auch technische Entwicklungen.


 Ein schönes Beispiel hierfür ist das Projekt Semantic Scholar.‌ Bei diesem Projekt untersuchen wir das Problem wissenschaftlicher Recherche und des Aufstellens wissenschaftlicher Hypothesen. Wissenschaftler sehen sich einer Flut von immer mehr Veröffentlichungen gegenüber, und wir haben erkannt, dass sie, wie wir alle, wenn wir mit Informationen im Überfluss konfrontiert werden, wirklich Hilfe brauchen, um Ordnung in das Durcheinander zu bringen. Genau das leistet Semantic Scholar. Das System verwendet Machine Learning, Verarbeitung natürlicher Sprache und andere KI-Technologien, um Wissenschaftlern dabei zu helfen, herauszufinden, was sie lesen sollten und wie sie Ergebnisse in den Papers finden können.


 Martin Ford: Verwendet Semantic Scholar symbolische Logik? Es gab ein älteres Projekt namens Cyc‌, ein sehr arbeitsaufwendiges Verfahren, bei dem die Leute versuchten, alle logischen Regeln zu erfassen, etwa in welcher Beziehung Objekte zueinander stehen, und ich glaube, es wurde dann ziemlich unhandlich und schwerfällig. Versuchen sie, mit Mosaic etwas Ähnliches zu erreichen?


 Oren Etzioni: Das Problem mit dem Cyc-Projekt ist, dass es in den letzten 35 Jahren aus genau den von Ihnen genannten Gründen wirklich ein Kampf für sie war. In unserem Fall hoffen wir allerdings, modernere KI-Verfahren einsetzen zu können – Crowdsourcing, Verarbeitung natürlicher Sprache, Machine Learning und Computer Vision –, um das Wissen auf andere Weise zu beschaffen.


 Bei Mosaic ist der Ausgangspunkt zudem ein ganz anderer. Cyc ging sozusagen verkehrt herum vor, indem sie sich sagten: »Okay, wir stellen ein Repositorium von Allgemeinwissen zusammen und ziehen anschließend logische Schlüsse«. Wir hingegen sagen: »Wir definieren zunächst einmal einen Vergleichswert, mit dem wir den gesunden Menschenverstand von Programmen beurteilen können«. Dieser Vergleichswert ermöglicht es uns, zu messen, wie viel gesunden Menschenverstand ein Programm besitzt. Und sobald wir diesen Vergleichswert festgelegt haben, was alles andere als einfach ist, sind wir in der Lage, unseren Fortschritt empirisch und experimentell zu messen – dazu war Cyc nicht fähig.


 Martin Ford: Sie haben also vor, eine Art objektiven Test zu entwickeln, der als gesunder Menschenverstand dienen kann?


 Oren Etzioni: Genau! Auf die gleiche Weise, wie der Turing-Test‌ als Test für Künstliche Intelligenz oder als IQ-Test gedacht war, werden wir über einen Test für den gesunden Menschenverstand einer KI verfügen.


 Martin Ford: Sie haben auch an Systemen gearbeitet, die versucht haben, Klausuren in Biologie und anderen Fächern zu bestehen. Gehört das zu den Dingen, auf die Sie sich weiterhin konzentrieren?


 Oren Etzioni: Paul Allen‌ gab ein visionäres und motivierendes Beispiel, das er schon auf verschiedene Weise untersucht hatte, bevor es das Allen Institute gab: ein Programm, das ein Kapitel eines Lehrbuchs liest und anschließend die Fragen zu diesem Kapitel am Ende des Buchs beantworten kann. Also haben wir ein ähnliches Problem formuliert: »Wir verwenden standardisierte Tests und prüfen, ob wir Programme entwickeln können, die bei diesen Tests gut abschneiden«. Das war Bestandteil unseres Projekts Aristo im wissenschaftlichen Kontext und des Projekts Eucild im Kontext mathematischer Aufgaben.


 Für uns ist es ganz natürlich, mit der Arbeit an einem Problem zu beginnen, indem wir eine Aufgabe zur Ermittlung eines Vergleichswerts definieren, mit dem wir unseren Fortschritt kontrollieren können. Anschließend verbessern wir die Leistung kontinuierlich. Das haben wir in verschiedenen Fachgebieten getan.


 Martin Ford: Wie geht das voran? Hatten Sie schon Erfolge ?


 Oren Etzioni: Ich würde sagen, die Ergebnisse waren durchwachsen, um ehrlich zu sein. Ich denke, dass wir bei den wissenschaftlichen und mathematischen Tests auf dem neuesten Stand der Technik sind. Beim wissenschaftlichen Test haben wir einen Kaggle-Wettbewerb veranstaltet. Wir haben die Fragen veröffentlicht, und mehrere Tausend Teams auf der ganzen Welt haben teilgenommen. Wir wollten dadurch überprüfen, ob wir irgendetwas übersehen haben und konnten feststellen, dass unsere Technologie sogar um einiges besser als alle anderen funktionierte, zumindest was die Teilnehmer an diesem Test betraf.


 Wir konzentrieren uns bei der Forschung darauf, auf dem neuesten Stand der Technik zu sein und haben eine Reihe von Arbeiten und einige Datensätze veröffentlicht. In diesem Sinne war es sehr positiv. Negativ ist, dass unsere Fähigkeiten bei diesen Tests noch immer sehr beschränkt sind. Wenn der vollständige Text vorliegt, erhalten wir die Schulnote 4, nicht gerade ein tolles Ergebnis. Das liegt daran, dass die Aufgaben ziemlich schwierig sind, und häufig ist auch Sehen und natürliche Sprache erforderlich. Wir haben aber auch erkannt, dass uns das Fehlen eines gesunden Menschenverstands entscheidend blockiert hat. Das ist eines der Dinge, die zum Projekt Mosaic geführt haben.


 Wirklich interessant ist hier das, was ich als KI-Paradoxon‌ bezeichne. Was für Menschen wirklich schwierig ist – wie etwa Go auf Weltklasseniveau zu spielen –, ist für Maschinen ziemlich einfach. Andererseits gibt es Dinge, die Menschen leichtfallen. Betrachten Sie eine Frage wie: »Passt ein Elefant durch die Eingangstür?«. Die meisten Menschen können diese Frage fast augenblicklich beantworten, Maschinen hingegen haben damit Schwierigkeiten. Was für Menschen einfach ist, ist für Maschinen schwierig – und umgekehrt. Ich bezeichne das als das KI-Paradoxon.


 Die Autoren der standardisierten Tests verwenden bestimmte Konzepte, wie Photo-synthese oder Gravitation, und möchten, dass die Schüler das Konzept in einem bestimmten Kontext anwenden, um ihr Verständnis zu demonstrieren. Wie sich zeigt, ist es tatsächlich ganz einfach, etwas wie Photosynthese auf dem Niveau einer 6. Klasse so zu repräsentieren, dass die Maschine gut damit zurechtkommt. Aber die Maschine gerät ins Straucheln, wenn das Konzept in einer bestimmten Situation angewendet werden muss, in der das Verstehen von Sprache und gesunder Menschenverstand erforderlich ist.


 Martin Ford: Sie glauben also, dass Ihre Arbeit an Mosaic den Fortschritt auf anderen Gebieten beschleunigen könnte, indem es die Grundlagen für einen gesunden Menschenverstand bereitstellt?


 Oren Etzioni: Ja. Eine typische Frage lautet: »Wenn man eine Pflanze in einem dunklen Raum näher ans Fenster stellt, werden ihre Blätter dann schneller, langsamer oder genauso schnell wie vorher wachsen?«. Ein Mensch liest die Frage und begreift, dass es in der Nähe des Fensters mehr Licht gibt, und mehr Licht bedeutet, dass die Photosynthese schneller abläuft, also werden die Blätter schneller wachsen. Dem Computer hingegen bereitet das echte Schwierigkeiten – weil die KI nicht unbedingt versteht, was es bedeutet, wenn man sagt: »Was geschieht, wenn man eine Pflanze näher ans Fenster stellt?«.


 Das sind ein paar Beispiele, die erkennen lassen, was zum Projekt Mosaic geführt hat und welche Schwierigkeiten es etwa bei Aristo und Euclid im Lauf der Jahre gegeben hat.


 Martin Ford: Was hat dazu geführt, dass Sie im Fachgebiet KI arbeiten, und wie sind Sie zum Allen Institute gekommen?


 Oren Etzioni: Mein Streifzug durch das Fachgebiet KI begann, als ich während der Zeit auf der Highschool das Buch Gödel, Escher, Bach: An Eternal Golden Braid (dt. Titel: Gödel, Escher. Bach – ein Endloses Geflochtenes Band) gelesen habe. Das Buch erkundet die Werke des Logikers Kurt Gödel, des Künstlers M. C. Escher und des Komponisten Johann Sebastian Bach und erläutert viele der Konzepte, die der KI zuordenbar sind, wie Mathematik und Intelligenz. Seitdem bin ich von KI fasziniert.


 Ich besuchte dann das College in Harvard, wo es die ersten Vorlesungen über KI gab, als ich Zehntklässler war. Ich besuchte also die erste KI-Vorlesung und war völlig fasziniert. Damals gab es kaum Angebote in diesem Bereich, aber nur eine kurze U-Bahnfahrt entfernt war das MIT AI Lab, und ich erinnere mich, dass Marvin Minsky,‌ der Mitbegründer des MIT AI Lab, dort dozierte. Und Douglas Hofstadter,‌, der Autor von Gödel, Escher, Bach, war tatsächlich Gastprofessor, also nahm ich an Douglas’ Seminar teil und war vom Fachgebiet KI sogar noch gefesselter.


 Ich bekam eine Teilzeitstelle als Programmierer beim MIT AI Lab, und als jemand, der noch ganz am Anfang seiner Laufbahn stand, schwebte ich im siebten Himmel, wie es so schön heißt. Ich entschloss mich, die Graduiertenschule zu besuchen und KI zu studieren. Das war an der Carnegie Mellon University, wo ich mit Tom Mitchell‌ zusammenarbeitete, einem der Gründerväter des Fachgebiets Machine Learning.


 Der nächste Schritt in meiner Laufbahn war, dass ich Fakultätsmitglied an der University of Washington wurde, wo ich verschiedene KI-Themen untersuchte. Zu dieser Zeit kam ich mit einigen KI-Start-ups in Kontakt, was ich sehr spannend fand. Das alles führte dazu, dass ich zum Allen Institute kam, wo Paul Allens Team mich 2013 ansprach und mir sagte, ich solle ein Institut für KI gründen. Also gründeten wir im Januar 2014 das Allen Institute for AI.


 Martin Ford: Ich nehme an, dass Sie als Leiter eines der Institute von Paul Allen des Öfteren Kontakt mit ihm hatten. Was können Sie über seine Motivation und Vision für das Allen Institute for AI sagen?


 Oren Etzioni: Ich hatte das Glück, dass ich im Laufe der Jahre häufig Kontakt mit Paul hatte. Als ich in Betracht zog, die Position als Institutsleiter zu übernehmen, habe ich Pauls Buch Idea Man gelesen, das mir einen Eindruck von seinem Intellekt und seiner Vision vermittelt hat. Während ich das Buch las, bemerkte ich, dass er tatsächlich in der Tradition der Medicis handelt. Er hat sich als Philanthrop im Dienst der Wissenschaft erwiesen, und er hat die von Bill und Melinda Gates und Warren Buffet ins Leben gerufene Giving Pledge unterzeichnet, in der er öffentlich gelobte, den Großteil seines Vermögens dem Gemeinwohl zu widmen. Er war schon immer von KI fasziniert und interessierte sich seit den 1970er-Jahren für die Frage, wie wir Maschinen dazu bringen können, die Bedeutung von Texten zu verstehen.


 Im Lauf der Jahre haben Paul und ich viele Gespräche geführt und uns per E‑Mail ausgetauscht, und er hat immer geholfen, die Vision des Instituts zu unterstützen, nicht nur durch finanzielle Förderung, er hat auch durch die Auswahl der Projekte die Richtung vorgegeben. Paul war immer sehr zupackend.


 Martin Ford: Paul hat auch das Allen Institute for Brain Science (Institut für Hirnforschung) gegründet. Gibt es in Anbetracht der Tatsache, dass die Fachgebiete einander nahestehen, irgendwelche Synergien bei den beiden Organisationen? Arbeiten Sie mit den Hirnforschern zusammen, oder teilen Sie Information mit ihnen?


 Oren Etzioni: Ja, so ist es. Also, damals im Jahr 2003 gründete Paul das Allen Institute for Brain Science. In unserer Ecke des Allen Institutes nennen wir uns selbst »AI2«. Das ist auch ein wenig ironisch gemeint, denn wir sind ja nicht nur das Allen Institute for AI, sondern auch das zweite Allen Institute.


 Aber zurück zu Paul als Philanthrop im Dienst der Wissenschaft: Er hat die Strategie verfolgt, eine Reihe dieser Allen Institutes zu gründen. Es gibt einen sehr regen Informationsaustausch zwischen uns allen. Allerdings unterscheiden sich unsere Methoden deutlich voneinander, denn das Allen Institute for Brain Science untersucht den physischen Aufbau des Gehirns, wir am AI2 hingegen verfolgen bei der Entwicklung von Software einen Ansatz, der eher der klassischen KI entstammt.


 Martin Ford: Am AI2 versuchen Sie also nicht, eine KI durch Reverse Engineering des Gehirns zu entwickeln, sondern verfolgen eher einen Designansatz, bei dem die Architektur von menschlicher Intelligenz inspiriert ist?


 Oren Etzioni: Stimmt genau. Als wir versucht haben, das Fliegen zu verstehen, sind wir zu Flugzeugen gelangt, und nun haben wir die Boeing 747 entwickelt, die sich auf verschiedene Weise sehr von Vögeln unterscheidet. Einige von uns KI-Forschern halten es für ziemlich wahrscheinlich, dass eine Künstliche Intelligenz völlig anders als eine menschliche Intelligenz implementiert sein wird.


 Martin Ford: Deep Learning und neuronale Netze erfahren derzeit enorme Aufmerksamkeit. Was halten Sie davon? Glauben Sie, dass der Medienrummel übertrieben ist? Ist Deep Learning der vorrangige Weg in die Zukunft der KI oder nur ein Teil der Geschichte?


 Oren Etzioni: Meine Antwort müsste wohl alles oben Genannte umfassen. Deep Learning‌ hat einige sehr beeindruckende Erfolge erzielt. Das wird beim Machine Learning, bei der Spracherkennung, bei der Objekterkennung und bei der Gesichtserkennung deutlich. Wenn viele gekennzeichnete Daten vorliegen und genügend Rechenleistung bereitsteht, funktionieren diese Modelle ausgezeichnet.


 Ich denke aber auch, dass der Rummel um Deep Learning übertrieben ist, weil manche Leute behaupten, es würde uns den Weg zu einer künstlichen Intelligenz bereiten, möglicherweise zu einer allgemeinen künstlichen Intelligenz und vielleicht sogar zu einer Superintelligenz. Und man gewinnt den Eindruck, dass all das praktisch schon vor der Tür steht. Mich erinnert das an ein kleines Kind, das einen Baum erklettert, auf den Mond zeigt und sagt: »Ich bin auf der Reise zum Mond!«.


 Ich denke, dass wir tatsächlich noch einen langen Weg vor uns haben und es noch viele ungelöste Probleme gibt. In diesem Sinne ist der Hype um Deep Learning stark übertrieben. Ich denke, dass Deep Learning und neuronale Netze‌ zwar besonders schöne Werkzeuge in unserem Werkzeugkasten sind, sie aber eine Reihe von Problemen wie Schlussfolgern, Hintergrundwissen, gesunden Menschenverstand und viele andere weitgehend ungelöst lassen.


 Martin Ford: Im Gespräch mit anderen Experten habe ich den Eindruck gewonnen, dass sie großes Vertrauen haben, dass Machine Learning‌ der richtige Weg in die Zukunft ist. Die Vorstellung scheint zu sein, dass man nur genug Daten braucht, um besseres Lernen zu erreichen – insbesondere etwa beim unüberwachten Lernen‌ –, und dass ein gesunder Menschenverstand sich dann von selbst entwickelt. Ich nehme an, dass Sie dem widersprechen?


 Oren Etzioni: Die Vorstellung einer »emergenten Intelligenz‌« wurde tatsächlich von Douglas Hofstadter,‌ dem Kognitionswissenschaftler, früher schon erwähnt. Heutzutage spricht man in verschiedenen Kontexten davon, etwa im Zusammenhang mit dem Bewusstsein oder dem gesunden Menschenverstand, aber das ist nicht das, was wir tatsächlich festgestellt haben. Man kann feststellen, dass Menschen, mich eingeschlossen, alle möglichen Spekulationen über die Zukunft anstellen, aber als Wissenschaftler möchte ich meine Ergebnisse auf die vorliegenden Daten stützen. Und wir sehen, dass manche Leute Deep Learning als statistische Modelle mit großer Kapazität einsetzen. Große Kapazität ist hier nur Fachjargon und bedeutet, dass ein Modell immer besser wird, wenn man ihm mehr Daten bereitstellt.


 Statistische Modelle beruhen im Kern auf Matrizen von Zahlen, die multipliziert, addiert, subtrahiert usw. werden. Sie sind weit von etwas entfernt, das einen gesunden Menschenverstand oder ein Bewusstsein erkennen ließe. Ich habe den Eindruck, dass es keine Daten gibt, die solche Behauptungen unterstützen, und falls entsprechende Daten auftauchen, wäre ich sehr begeistert, aber ich habe noch keine gesehen.


 Martin Ford: Welche Projekte stehen Ihrer Ansicht nach – neben denjenigen, an denen Sie arbeiten – tatsächlich an erster Stelle? Was sind die spannendsten Dinge, die in der KI-Forschung‌ gerade stattfinden? Wo vermuten Sie die nächsten großen Entwicklungen? Wäre das AlphaGo oder gibt es noch weitere?


 Oren Etzioni: Ich denke, die spannendsten Arbeiten finden derzeit bei DeepMind‌ statt.


 Tatsächlich finde ich AlphaZero‌ sogar interessanter als AlphaGo. Die Tatsache, dass sie in der Lage waren, ausgezeichnete Leistungen zu erzielen, ohne von Hand gekennzeichnete Beispiele zu verwenden, ist schon ziemlich spannend. Aber wenn man es mit Brettspielen zu tun hat, wird wohl jeder in der Community zustimmen, dass es sich um eine Frage von Schwarz oder Weiß handelt; es gibt eine Bewertungsfunktion, und der Bereich ist sehr beschränkt. Ich würde einen Blick auf aktuelle Arbeiten in der Robotik oder zur Verarbeitung natürlicher Sprache werfen, um etwas Aufregendes zu sehen. Und dann gibt es auch noch einige Arbeiten auf dem Gebiet des sogenannten »Transfer Learnings‌«, bei dem man versucht, das Gelernte von einer Aufgabe auf eine andere zu übertragen.


 Ich glaube, Geoffrey Hinton versucht, einen anderen Ansatz für Deep Learning zu entwickeln. Hier am AI2 gibt es 80 Leute, die untersuchen, wie man symbolische Ansätze und symbolisches Wissen mit dem Deep-Learning-Paradigma vereinen kann. Das halte ich auch für ziemlich spannend.


 Außerdem gibt es »Zero-Shot-Learning‌«, bei dem man versucht, Programme zu entwickeln, die lernen können, wenn sie etwas zum ersten Mal sehen. Darüber hinaus gibt es »One-Shot-Learning‌«, bei dem einem Programm nur ein einziges Beispiel bereitgestellt wird und das doch etwas leisten kann. Ich finde das spannend. Brenden Lake,‌, ein Assistenzprofessor für Psychologie und Data Science an der NYU, arbeitet an so etwas.


 Tom Mitchells‌ Arbeit mit niemals endendem Lernen (Anm. d. Ü: das Projekt Never-Ending Language Learner an der Carnegie Mellon University) an der CMU ist auch sehr interessant – sie versuchen dort, ein System zu entwickeln, das sich eher wie ein Mensch verhält: Es verarbeitet nicht nur einfach eine Datenmenge, entwickelt ein Modell und ist dann fertig. Stattdessen ist es ständig aktiv und versucht über einen längeren Zeitraum kontinuierlich zu lernen, und anhand der Ergebnisse weiter zu lernen.


 Martin Ford: Es gibt ein gerade entstehendes neues Verfahren namens »Curriculum Learning‌«, bei dem man zunächst mit einfachen Dingen anfängt und später zu schwierigeren übergeht, so wie es auch ein menschlicher Schüler machen würde.


 Oren Etzioni: Genau. Aber wenn wir hier einen Moment innehalten, dann wird deutlich, dass KI ein Fachgebiet ist, in dem es viele bombastische und hochtrabende Fehlbezeichnungen gibt. Das Fachgebiet wurde anfangs als »Künstliche Intelligenz« bezeichnet, und ich halte das nicht für den besten Namen. Dann gibt es »menschliches Lernen« und »Machine Learning«, auch zwei hochtrabende Bezeichnungen, aber die verwendeten Verfahren sind oft sehr beschränkt. All diese Begriffe – »Curriculum Learning« ist ein ausgezeichnetes Beispiel – bezeichnen Ansätze, bei denen wir einfach versuchen, eine Reihe relativ beschränkter statistischer Verfahren zu erweitern und mehr von den Merkmalen menschlichen Lernens zu übernehmen.


 Martin Ford: Lassen Sie uns über den Weg zu einer allgemeinen künstlichen Intelligenz sprechen. Glauben Sie, dass sie erreichbar ist, und wenn dem so ist, werden wir zwangsläufig eine AGI‌ erreichen?


 Oren Etzioni: Ja. Ich bin Materialist, deshalb glaube ich nicht daran, dass es in unserem Gehirn irgendetwas anderes als Atome gibt, und demzufolge glaube ich, dass Denken eine Art von Berechnung ist und halte es für ziemlich wahrscheinlich, dass wir früher oder später herausfinden, wie man das mit einer Maschine machen kann.


 Mir ist klar, dass wir möglicherweise nicht schlau genug sind, um das zu tun, selbst mithilfe eines Computers, aber meine Intuition sagt mir, dass wir wahrscheinlich eine AGI erreichen werden. Was den Zeitrahmen betrifft, sind wir noch sehr weit von einer AGI entfernt, denn es gibt noch so viele ungelöste Probleme, dass wir noch nicht einmal in der Lage waren, eine geeignete Definition dafür festzulegen.


 Das gehört zu den subtilsten Fragen im gesamten Fachgebiet. Die Leute sehen diese erstaunlichen Errungenschaften, wie ein Programm, das Menschen beim Go-Spielen schlägt, und sie sagen: »Wow! Intelligenz ist nur noch einen kleinen Schritt entfernt«. Aber wenn man die etwas differenzierteren Dinge betrachtet, wie natürliche Sprache, Schlussfolgern oder Wissen, dann stellt sich heraus, dass wir in gewissem Sinne noch nicht einmal die richtigen Fragen stellen können.


 Pablo Picasso‌ ist dafür bekannt, dass er gesagt hat, Computer seien nutzlos. Sie beantworten Fragen, anstatt welche zu stellen. Wenn wir also eine Frage streng definieren, wenn wir sie mathematisch oder als Berechnung formulieren können, dann haben wir unsere Hausaufgaben gemacht und können die Antwort herausfinden. Es gibt jedoch viele Fragen, die wir nicht in geeigneter Weise formulieren können, etwa wie sich natürliche Sprache in einem Computer repräsentieren lässt. Oder was gesunder Menschenverstand eigentlich ist.


 Martin Ford: Was sind die größten Hindernisse, die wir überwinden müssen, um eine AGI zu erreichen?


 Oren Etzioni: Wenn ich mit anderen KI-Forschern über diese Fragen spreche, etwa wann wir eine AGI erreichen, versuche ich zu identifizieren, was ich als »Kanarienvögel im Bergwerk« bezeichne. So wie die Kanarienvögel die Bergleute vor giftigen Gasen warnen, gibt es bestimmte weiterführende Trittsteine – wenn wir diese erreicht hätten, wäre die KI in einer ganz anderen Welt.


 Einer dieser Trittsteine wäre ein KI-Programm, das mehrere verschiedene, ganz unterschiedliche Aufgaben erledigen kann. Ein KI-Programm, das sprechen kann und zu Computer Vision fähig ist, das Brettspiele spielen und eine Straße überqueren kann, das gleichzeitig laufen und Kaugummi kauen kann. Gut, das ist ein Scherz, aber ich denke, es ist wichtig, dass eine KI die Fähigkeit besitzt, mehrere komplexe Aufgaben zu erledigen.


 Ein weiterer Trittstein von großer Bedeutung ist, dass diese Systeme sehr viel daten-effizienter arbeiten. Wie viele Beispiele werden für das Lernen benötigt? Wenn ein KI-Programm zum Lernen tatsächlich nur ein Beispiel benötigt, erscheint das sinnvoll. Ich kann Ihnen beispielsweise ein neues Objekt geben. Sie betrachten es, nehmen es in die Hand und denken: »Ich habe kapiert«. Anschließend kann ich Ihnen viele verschiedene Fotos dieses Objekts zeigen oder Fotos des Objekts, die bei verschiedenen Lichtverhältnissen aufgenommen wurden oder auf denen das Objekt teilweise verdeckt ist. Dennoch wären Sie in der Lage, zu sagen: »Ja, das ist das gleiche Objekt«. Maschinen können das noch nicht, wenn sie nur ein Beispiel kennen. Das wäre für mich ein echter Trittstein auf dem Weg zu einer AGI.


 Autoreplikation oder Selbstvervielfältigung ist ein weiterer Trittstein auf dem Weg zu einer AGI. Kann ein physisch vorhandenes System eine Kopie von sich selbst anfertigen? Das wäre ein richtig großer Kanarienvogel im Bergwerk, denn das KI‑System könnte viele Kopien von sich selbst herstellen. Für den Menschen ist es schon ein anstrengender und mühsamer Prozess, Kopien von sich herzustellen, aber KI-Systeme sind dazu gar nicht in der Lage. Die Software kann man problemlos kopieren, aber nicht die Hardware. Das sind einige der wichtigsten Trittsteine auf dem Weg zu einer AGI, die mir einfallen.


 Martin Ford: Vielleicht wäre die Anwendung von Wissen auf andere Bereiche noch eine entscheidende Fähigkeit. Sie haben das Beispiel genannt, ein Kapitel in einem Lehrbuch zu lesen. In der Lage zu sein, dieses Wissen zu erwerben, und dann nicht nur Fragen zu beantworten, sondern das Wissen auf reale Situationen anwenden zu können. Das scheint doch das Herzstück echter Intelligenz zu sein.


 Oren Etzioni: Sie haben völlig recht, und diese Fähigkeit ist der nächste Schritt, nämlich die Anwendung von KI auf die echte Welt und auch auf unerwartete Situationen.


 Martin Ford: Ich möchte auf die mit KI‌ verbundenen Risiken zu sprechen kommen. Möchten Sie vorher noch etwas dazu sagen, was Sie für die größten Vorteile halten und auf welchen Gebieten die Anwendung von KI am vielversprechendsten ist?


 Oren Etzioni: In meinen Augen gibt es zwei Beispiele, die sich hier abheben. Das eine sind selbstfahrende Autos‌. Allein in den USA gibt es jährlich mehr als 35.000 Verkehrstote und rund eine Millionen Unfälle mit Verletzten. Studien haben gezeigt, dass wir diese Zahlen durch selbstfahrende Autos auf einen Bruchteil verringern könnten. Ich bin tief beeindruckt, wenn ich beobachte, dass KI unmittelbar zu Technologien führt, die Leben rettet.


 Das zweite Beispiel ist unsere Arbeit, nämlich die Wissenschaft – die ungemein zum Wohlstand und zum Wirtschaftswachstum, zu Verbesserungen in der Medizin und ganz allgemein zum Wohl der Menschheit beigetragen hat. Doch trotz all dieser Fortschritte, gibt es noch immer so viele Herausforderungen, ob Ebola, Krebs oder multiresistente Keime, bei denen Antibiotika nicht mehr wirken. Wissenschaftler benötigen Hilfe, um diese Probleme zu lösen und schneller Fortschritte zu erzielen. Mit einem Projekt wie Semantic Scholar gibt es das Potenzial, Menschenleben zu retten, indem bessere medizinische Behandlungsmethoden und bessere medizinische Forschung ermöglicht werden.


 Mein Kollege Eric Horvitz‌ macht sich sehr viele Gedanken zu diesen Themen. Er hat eine großartige Antwort parat, wenn Menschen sich Sorgen darüber machen, dass KI Menschenleben gefährdet. Er sagt, dass es tatsächlich fehlende KI-Technologien sind, die bereits für den Tod von Menschen verantwortlich sind. Die dritthäufigste Todesursache in amerikanischen Krankenhäusern ist ein Fehler des behandelnden Arztes, und viele dieser Fehler könnten durch KI verhindert werden. Tatsächlich ist es also der Verzicht auf KI, der Leben kostet.


 Martin Ford: Sie haben selbstfahrende Autos erwähnt, deshalb möchte ich Sie nach einem Zeitrahmen befragen. Stellen Sie sich vor, Sie befinden sich irgendwo in Manhattan und rufen ein Fahrzeug. Dann kommt ein völlig leeres selbstfahrendes Auto und befördert Sie zu irgendeinem anderen Ort. Wann wird es so etwas als weithin verfügbare Dienstleistung geben?


 Oren Etzioni: Ich würde sagen, dass es vielleicht noch zwischen 10 und 20 Jahre dauert, bis es so weit ist.


 Martin Ford: Sprechen wir über die Risiken. Ich möchte mit dem Risiko anfangen, über das ich viel geschrieben habe, nämlich die potenziellen wirtschaftlichen Umwälzungen und die Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt‌. Ich halte es durchaus für möglich, dass wir kurz vor einer neuen industriellen Revolution‌ stehen, die einen tiefgreifenden Wandel verursacht und vielleicht viele Arbeitsplätze vernichtet oder entqualifiziert. Wie denken Sie darüber?


 Oren Etzioni: Ich stimme Ihnen weitgehend zu, denn ich habe wie Sie versucht, den Bedrohungen durch eine Superintelligenz nicht so viel Beachtung zu schenken, weil wir uns weniger auf imaginäre und mehr auf reale Probleme konzentrieren sollten. Tatsächlich gibt es eine Reihe echter Probleme, und eines der bedeutendsten oder sogar das bedeutendste sind Jobs. Es gibt einen langfristigen Trend, Arbeitsplätze in der Fertigung abzubauen, und aufgrund der Automatisierung durch Computer und KI gibt es nun das Potenzial, diesen Abbau deutlich zu beschleunigen. Es gibt hier also ein echtes Problem.


 Auf einen Punkt möchte ich hinweisen, nämlich dass die demografische Entwicklung für uns von Vorteil ist. Die durchschnittliche Anzahl der Kinder sinkt, und die Zahl der Menschen, die länger leben, steigt. Die Gesellschaft altert – insbesondere nach den geburtenstarken Jahrgängen. Deshalb denke ich, dass es in den nächsten 20 Jahren eine zunehmende Automatisierung geben wird. Die Anzahl der Arbeitskräfte wird aber auch nicht so schnell steigen wie früher. Es gibt einen weiteren demografischen Faktor, der für uns von Vorteil ist: In den beiden letzten Jahrzehnten gab es immer mehr weibliche Arbeitskräfte, und der prozentuale Anteil weiblicher Arbeitskräfte stieg, aber diese Entwicklung ist zum Stillstand gekommen. Mit anderen Worten: Arbeitswillige Frauen sind jetzt schon Teil der Arbeitskräfte. Ich denke also, dass die Anzahl der Arbeitskräfte in den nächsten 20 Jahren nicht steigen wird. Das Risiko, dass durch Automatisierung Arbeitsplätze vernichtet werden, ist aber tatsächlich gegeben.


 Martin Ford: Was halten Sie langfristig gesehen von der Vorstellung, die Gesellschaft durch ein bedingungsloses Grundeinkommen‌ an die wirtschaftlichen Folgen der Automatisierung anzupassen?


 Oren Etzioni: Ich denke, dass sich das, was wir in der Landwirtschaft und bei Fabrikarbeitern schon erlebt haben, wiederholen wird. Es soll hier nicht um die genauen Zeitpunkte gehen, aber es ist doch offensichtlich, dass viele Jobs in den nächsten 10 bis 50 Jahren entweder komplett verschwinden werden oder dass sie sich radikal wandeln – sie werden sich sehr viel effizienter von weniger Menschen erledigen lassen.


 Wie Sie wissen, ist die Zahl der Menschen, die in der Landwirtschaft arbeiten, heute sehr viel niedriger als früher, und die in der Landwirtschaft vorhanden Jobs sind jetzt erheblich anspruchsvoller. Wenn sich der Wandel vollzieht, stellt sich die Frage: »Was werden die Menschen tun?«. Ich bin mir nicht sicher, aber ich habe einen Beitrag zu dieser Diskussion geleistet und in einem Artikel mit dem Titel Workers displaced by automation should try a new job: Caregiver (Durch Automatisierung ersetzte Arbeiter sollten einen neuen Job ausprobieren: Pfleger) für Wired zusammengefasst, der im Februar 2017 erschien (siehe https://www.wired.com/story/workers-displaced-by-automation-should-try-a-new-job-caregiver/).


 In dem Wired-Paper erwähne ich, dass die in der hier erörterten wirtschaftlichen Situation am meisten gefährdeten Menschen diejenigen sind, die weder einen weiterführenden Schul- noch Hochschulabschluss haben. Ich glaube nicht, dass wir hier nach dem Prinzip verfahren können, aus Bergarbeitern Data Miner zu machen, also die Menschen umzuschulen, damit sie problemlos zu einem Teil der neuen Wirtschaft werden. Ich halte das für eine große Herausforderung.


 In Anbetracht der derzeitigen politischen Stimmung, in der es noch nicht einmal möglich ist, sich auf eine Krankenversicherung für alle und die Unterbringung von Obdachlosen zu einigen, dürfte es auch nicht leicht sein, ein bedingungsloses Grundeinkommen einzuführen.


 Martin Ford: Es scheint ziemlich klar zu sein, dass eine tragfähige Lösung dieses Problems eine große politische Herausforderung sein wird.


 Oren Etzioni: Ich weiß nicht, ob es eine allgemeine Lösung oder ein Patentrezept gibt, aber bei meinem Beitrag zu der Diskussion geht es darum, über die Jobs nachzudenken, bei denen Menschen im Mittelpunkt stehen. Denken Sie an die Jobs, die emotionale Unterstützung bieten: mit jemandem einen Kaffee zu trinken oder Menschen Gesellschaft zu leisten. Ich denke, dass es Jobs wie diese sind – sich um ältere Menschen zu kümmern, Kinder oder bestimmte Bevölkerungsgruppen zu betreuen –, die von einem Menschen erledigt werden sollten, nicht von einem Roboter.


 Wenn wir dafür Sorge tragen, dass die Gesellschaft für diese Art Jobs Ressourcen bereitstellt, um die in diesen Jobs tätigen Menschen besser zu entlohnen und ihnen mehr Würde zu geben, dann werden Menschen diese Jobs auch übernehmen. Mein Vorschlag wirft viele weitere Fragen auf und ist sicher kein Patent-rezept, aber ich denke, er weist in die richtige Richtung.


 Martin Ford: Über was sollten wir uns – abgesehen von den Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt – im Zusammenhang mit künstlicher Intelligenz in den nächsten zehn oder zwanzig Jahren noch ernsthafte Gedanken machen?


 Oren Etzioni: Die Cybersicherheit‌ bereitet schon jetzt große Sorgen, die noch zunehmen werden, wenn wir KI einsetzen. Die andere große Sorge sind für mich autonome Waffen‌, die beängstigend sind, insbesondere diejenigen, die eigenständig über Leben und Tod entscheiden können. Aber worüber wir gerade gesprochen haben, die Risiken für Jobs – darüber sollten wir uns die größten Sorgen machen, mehr noch als über Sicherheit und Waffen.


 Martin Ford: Was ist mit der existenziellen Bedrohung durch eine AGI, und dem Kontrollproblem‌ bei einer Superintelligenz‌? Sollten wir uns darüber Sorgen machen?


 Oren Etzioni: Ich finde es gut, dass ein paar Philosophen und Mathematiker über existenzielle Bedrohungen nachsinnen, ich weise sie also nicht von der Hand. Andererseits glaube ich nicht, dass wir uns vorrangig mit diesen Dingen befassen sollten, noch glaube ich, dass wir zum jetzigen Zeitpunkt viel gegen eine solche Bedrohung unternehmen können.


 Wenn eine Superintelligenz entsteht, dann wäre es schön, wenn man mit ihr kommunizieren könnte, mit ihr sprechen – das ist meiner Ansicht nach das Interessanteste. Die Arbeit, die wir am AI2 für das Verstehen natürlicher Sprache leisten, und das, was andere Gruppen unternehmen, scheinen wertvolle Beiträge zur KI-Sicherheit‌ zu sein – mindestens so wertvoll, wie sich über das Kontrollproblem Sorgen zu machen, das letzten Endes nur ein technisches Problem darstellt, das mit Reinforcement Learning und Zielfunktionen zusammenhängt.


 Ich würde also nicht sagen, dass wir bei der KI-Sicherheit zu wenig Aufwand betreiben, zumal einige der Arbeiten, die wir am AI2 leisten, implizit tatsächlich von entscheidender Bedeutung für die KI-Sicherheit sind.


 Martin Ford: Noch irgendwelche abschließenden Bemerkungen?


 Oren Etzioni: Es gibt einen Punkt, auf den ich hinweisen möchte, der bei Diskussionen über KI oft übersehen wird, nämlich die Unterscheidung zwischen Intelligenz und Autonomie (siehe https://www.wired.com/2014/12/ai-wont-exterminate-us-it-will-empower-us/).


 Wir nehmen ganz selbstverständlich an, dass Intelligenz und Autonomie Hand in Hand gehen. Es gibt aber sehr intelligente Systeme, die praktisch über keinerlei Autonomie‌ verfügen. Ein Taschenrechner ist ein schönes Beispiel dafür. Das ist zwar ein triviales Beispiel, aber ein System wie AlphaGo, das ausgezeichnet Go spielt, wird nichts anderes spielen, wenn nicht irgendjemand auf einen Knopf drückt. Das entspricht hoher Intelligenz und niedriger Autonomie.


 Hohe Autonomie und niedrige Intelligenz kommt ebenfalls vor. Mein nicht ganz ernst gemeintes Lieblingsbeispiel hierfür ist eine Gruppe von Teenagern, die am Samstagabend zusammen trinken gehen. Das entspricht hoher Autonomie und niedriger Intelligenz. Ein richtiges Beispiel, das wir alle kennen, ist ein Computervirus, das kaum intelligent ist, aber die ziemlich gut ausgeprägte Fähigkeit besitzt, von einem Computernetzwerk zum nächsten zu springen. Mir kommt es hier da-rauf an, dass wir verstehen sollten, dass die von uns entwickelten Systeme diese zwei Dimensionen besitzen, nämlich Intelligenz und Autonomie, und oft ist es die Autonomie, die beängstigend ist.


 Martin Ford: Drohnen und Roboter, die entscheiden können, zu töten, ohne dass ein Mensch diese Handlung autorisiert, haben in der KI-Community große Besorgnis ausgelöst.


 Oren Etzioni: Richtig, wenn sie autonom sind und Entscheidungen über Leben und Tod treffen können. Andererseits könnte Intelligenz dabei helfen, Leben zu retten. indem sie gezielter vorgeht oder eine Aktion abbricht, wenn die Verluste an Menschenleben untragbar sind oder die falsche Person oder das falsche Gebäude in Visier genommen wird.


 Ich möchte betonen, dass viele der Sorgen, die wir uns über KI machen, tatsächlich Sorgen über Autonomie sind, und dass wir als Gesellschaft festlegen können, in welchem Umfang Autonomie zum Einsatz kommt.


 Ich stelle mir unter »künstlicher Intelligenz« eher »erweiterte Intelligenz« vor, so wie es bei Systemen wie Semantic Scholar und bei selbstfahrenden Autos der Fall ist. Ich sehe enormes Potenzial, mit KI Gutes zu tun – das ist einer der Gründe dafür, dass ich KI-Optimist und mit so großer Leidenschaft dabei bin, und der Grund dafür, dass ich mich seit der Highschool während meiner gesamten beruflichen Laufbahn mit KI befasst habe.


 Martin Ford: Ist eine Regulierung geeignet, um das Problem der Autonomie in den Griff zu bekommen? Würden Sie das befürworten?


 Oren Etzioni: Ja, ich denke, dass eine Regulierung bei leistungsfähigen Technologien sowohl unvermeidbar als auch angemessen ist. Ich würde mich darauf konzentrieren, KI-Anwendungen zu regulieren, wie KI-Fahrzeuge, KI-Bekleidung, KI-Spielzeuge oder KI in Kernkraftwerken, nicht das Fachgebiet selbst. Beachten Sie auch, dass die Grenze zwischen KI und Software ziemlich verschwommen ist!


 Wir befinden uns bei der KI in einem globalen Wettbewerb, deshalb würde ich bei der Regulierung‌ nicht übereilt vorgehen. Die vorhandenen Regulierungsbehörden, wie die Verkehrsbehörde National Transportation Safety Board, haben KI-Fahrzeuge natürlich schon im Visier und untersuchen Vorfälle wie den jüngsten Unfall eines Uber-Fahrzeugs. Ich denke, dass eine Regulierung angebracht ist und dass sie kommen wird und kommen sollte.


 


Oren Etzioni‌ ist Geschäftsführer des Allen Institute for Artificial Intelligence (abgekürzt AI2), einer unabhängigen Organisation, die 2014 von Microsoft Mitbegründer Paul Allen‌ ins Leben gerufen wurde und KI-Forschung zum Wohle der Allgemeinheit betreibt. AI2 ist in Seattle ansässig und beschäftigt mehr als 80 Forscher und Ingenieure mit dem Ziel, »einflussreiche Forschung und Entwicklung auf dem Gebiet der künstlichen Intelligenz zum Wohle der Allgemeinheit zu betreiben«.


 Etzioni erhielt 1986 von Harvard einen Abschluss in Informatik. 1991 erwarb er an der Carnegie Mellon University einen Doktortitel. Bevor er sich dem AI2 anschloss, war Etzioni als Professor an der University of Washington tätig, wo er an der Veröffentlichung von mehr als 100 technischen Arbeiten beteiligt war. Etzioni ist Fellow der Association for the Advancement of Artificial Intelligence und erfolgreicher Unternehmer. Er ist Gründer oder Mitbegründer von verschiedenen Technologie-Start-ups, die von größeren Firmen wie eBay oder Microsoft übernommen wurden. Etzioni hat Beiträge geleistet auf Gebieten wie der Meta-Suche (1994), Preisvergleichsalgorithmen (1996), maschinellem Lesen (2006), offener Informationsextraktion (2007) und der semantischen Suche in der Wissenschaftsliteratur (2015).
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 Gründer von Kernel & OS Fund


 Bryan Johnson ist der Gründer von Kernel, OS Fund und Braintree. Nachdem er Braintree 2013 für 800 Millionen Dollar an PayPal verkauft hatte, gründete Johnson 2014 mit 100 Millionen Dollar dieser Mittel OS Fund. Sein Ziel war es, in Unternehmen und Firmen zu investieren, die bahnbrechende Entdeckungen in den exakten Wissenschaften machen, um die dringendsten globalen Probleme in Angriff zu nehmen. 2016 gründete Johnson mit weiteren 100 Millionen Dollar Fördergeld Kernel. Kernel entwickelt Gehirn-Maschine-Schnittstellen und verfolgt das Ziel, Menschen die Möglichkeit zu bieten, ihre kognitiven Fähigkeiten drastisch zu erweitern.
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 KI ist einfach genial. Wir sollten sie voll und ganz nutzen und die Rätsel lüften, von denen das menschliche Gehirn umgeben ist. Wir selbst sind dazu nicht in der Lage.





 Martin Ford: Können Sie beschreiben, ‌was Kernel ist? Wie ist es entstanden und was ist die langfristige Vision?


 Bryan Johnson: Die meisten Menschen habe ein Produkt im Sinn, wenn sie ein Unternehmen gründen, und dann stellen sie das Produkt her. Bei der Gründung von Kernel startete ich mit einem bereits identifizierten Problem – wir müssen bessere Werkzeuge entwickeln, um unseren neuronalen Code zu lesen und zu schreiben, um Krankheiten und Körperfunktionsstörungen in Angriff zu nehmen, um Licht auf die Mechanismen der Intelligenz zu werfen und um unsere kognitiven Fähigkeiten zu erweitern. Sehen Sie sich die derzeit verfügbaren Schnittstellen zum Gehirn an – wir können per Magnetresonanztomographie (MRT) ein Bild unseres Gehirns erstellen, wir können außerhalb des Schädels per Elektroenzephalogramm (EEG) mäßige Aufnahmen machen, die für uns nicht sehr aussagekräftig sind, und wir können eine Elektrode implantieren, um eine Erkrankung zu untersuchen. Darüber hinaus ist unser Gehirn für alles jenseits unserer fünf Sinne weitgehendend unzugänglich. Ich habe Kernel mit 100 Millionen Dollar gegründet, um herauszufinden, welche Werkzeuge wir entwickeln können. Wir befassen uns seit zwei Jahren mit dieser Frage und bleiben bewusst weiterhin verschwiegen. Das Team besteht aus 30 Menschen, und wir haben ein sehr gutes Gefühl, was unsere Arbeit betrifft. Wir arbeiten wirklich hart an den nächsten Durchbrüchen. Ich wünschte, ich könnte mehr dazu sagen, wo wir in der Entwicklung stehen. Wir werden das rechtzeitig verkünden, aber im Moment sind wir noch nicht so weit.


 Martin Ford: Die Artikel, die ich gelesen habe, legen nahe, dass Sie sich mit -medizinischen Anwendungen beschäftigen, beispielsweise um Epilepsie zu be-handeln. Ich habe das so verstanden, dass Sie zunächst einen invasiven Ansatz ausprobieren wollen, bei dem Gehirnoperationen nötig sind, um im Anschluss das Erlernte nutzen zu können, um etwas zu entwickeln, das die kognitiven Fähigkeiten verbessert und hoffentlich weniger invasiv ist. Ist das der Fall, oder stellen Sie sich vor, dass wir irgendwann alle Chips in unseren Gehirnen implantiert haben werden?


 Bryan Johnson: Chips im Gehirn sind eine Möglichkeit, die wir in Betracht gezogen haben, wir untersuchen aber auch alle anderen Möglichkeiten, die uns die ‌Neurowissenschaft bietet, denn hier ist es von entscheidender Bedeutung, he-rauszufinden, wie man ein profitables Geschäft daraus macht. Herauszufinden, wie man einen implantierbaren Chip herstellt, ist eine Option, aber es gibt viele andere Möglichkeiten, die wir alle untersuchen.


 Martin Ford: Wie sind Sie auf die Idee gekommen, Kernel und ‌OS Fund zu gründen? Wie ist Ihr beruflicher Werdegang vorher verlaufen?


 Bryan Johnson: Am Anfang meiner beruflichen Laufbahn war ich 21 Jahre alt und gerade von einem Aufenthalt als Mormonen-Missionar in Ecuador zurückgekehrt. Ich habe dort extreme Armut und großes Leid erlebt. Während der zwei Jahre meines Lebens zwischen extremer Armut ging mir immer wieder die Frage durch den Kopf, was ich tun könnte, um für möglichst viele Menschen auf der Welt einen möglichst großen Mehrwert zu erschaffen. Es ging mir nicht um Ruhm oder Geld, ich wollte einfach nur etwas Gutes tun. Ich untersuchte alle Möglichkeiten, die ich finden konnte, aber keine davon stellte mich zufrieden. Deswegen beschloss ich, Unternehmer zu werden, eine Firma aufzubauen und mit 30 in den Ruhestand zu gehen. Für meinen 21 Jahre alten Verstand ergab das einen Sinn. Ich hatte Glück, und 14 Jahre später konnte ich mein Unternehmen Braintree 2013 für 800 Millionen Dollar an eBay verkaufen.


 Zu diesem Zeitpunkt hatte ich auch das Mormonentum hinter mir gelassen, das früher mein gesamtes Weltbild bestimmt hatte. Nachdem ich das getan hatte, musste ich mich komplett neu erfinden. Ich war 35 Jahre alt, die wichtigste Entscheidung meines Lebens lag 14 Jahre zurück, und der Drang, der Menschheit Gutes zu tun, war noch immer vorhanden. Ich stellte mir die Frage, was ich tun könnte, um die Wahrscheinlichkeit zu maximieren, dass die Menschheit überlebt. Zu diesem Zeitpunkt war ich mir nicht sicher, ob wir Menschen in der Lage sind, uns selbst und die Herausforderungen, denen wir gegenüberstehen, zu überleben. Ich konnte zwei Antworten auf diese Frage erkennen, und das waren Kernel und OS Fund.


 OS Fund liegt die Idee zugrunde, dass die meisten Menschen, die Geld besitzen oder verwalten, über keine wissenschaftlichen Kenntnisse verfügen und typischerweise in Dinge investieren, die ihnen vertrauter sind, etwa ins Finanz- oder Transportwesen. Das bedeutet, dass zu wenig Kapital in Unterfangen fließt, die auf Wissenschaft beruhen. Ich hatte Folgendes beobachtet: Wenn man als Nichtwissenschaftler demonstrieren konnte, dass es möglich ist, erfolgreich in die schwierigsten wissenschaftlichen Projekte zu investieren, würde das ein Vorbild schaffen, dem andere folgen konnten. Also investierte ich 100 Millionen Dollar in OS Fund, und fünf Jahre später gehören wir bei den Erträgen zur Spitzengruppe der amerikanischen Unternehmen. Wir haben 28 Investitionen getätigt und konnten zeigen, dass wir erfolgreich in wissenschaftliche Unternehmer investieren, die weltbewegende Technologien entwickeln.


 Die zweite Sache ist Kernel. Am Anfang habe ich mit mehr als 200 wirklich klugen Menschen gesprochen und sie gefragt, was sie machen und weshalb. Anschließend stellte ich eine Reihe von Folgefragen, um zu ergründen, wie sie denken, und ich habe daraus gelernt, dass unser Gehirn der Ursprung aller Dinge ist. Alles, was wir als Menschen tun, entspringt unseren Gehirnen. Alles, was wir erschaffen, alles was wir versuchen zu werden und alle Probleme, die wir zu lösen versuchen. Das Gehirn‌ existiert oberhalb von allem anderen, dennoch stand es bei niemandem im Fokus. Es gab Bemühungen, beispielsweise von der DARPA und dem -Allen Brain Institute, aber die konzentrierten sich meist auf medizinische Anwendungen oder neurowissenschaftliche Grundlagenforschung. Ich konnte tatsächlich niemanden finden, der grundsätzlich sagte, das Gehirn sei das Wichtigste, was es gibt, weil alles andere ihm untergeordnet ist. Eigentlich ist das eine ganz einfache Beobachtung, aber auf diesem Auge waren alle blind.


 Unser Gehirn befindet sich direkt hinter unseren Augen, dennoch konzentrieren wir uns auf die untergeordneten Dinge. Es gab keine nennenswerten Bemühungen, etwas zu entwickeln, mit dem wir unseren neuronalen Code lesen und schreiben können, um auf unsere kognitiven Fähigkeiten zuzugreifen. Mit Kernel wollte ich für das Gehirn das erreichen, was uns beim menschlichen Genom gelungen ist, nämlich eine Sequenzierung des Genoms und das Erstellen von Werkzeugen, um das Genom schreiben zu können. Wir können heute die DNA lesen und be-arbeiten, also sozusagen die Software, die uns zu Menschen macht, und ich wollte das Gleiche für das Gehirn erreichen, nämlich unseren Code lesen und schreiben zu können.


 Ich möchte lesend und schreibend auf das menschliche Gehirn zugreifen können – dafür gibt eine Menge Gründe. Ich bin grundsätzlich davon überzeugt, dass wir uns als Spezies auf ein drastisch höheres Niveau bringen müssen. Die KI entwickelt sich sehr schnell weiter, und niemand weiß, wie die Zukunft der KI aussieht. Wir wissen nicht, ob das Wachstum durch eine lineare Gleichung, eine S-Kurve, eine Exponentialfunktion oder einen Punktualismus beschrieben wird, aber wir wissen, dass das Versprechen der KI lautet, dass es im Diagramm nach oben und nach rechts geht.


 Unsere Verbesserungsrate als Menschen stagniert. Manche meinen, wir hätten uns gegenüber den Menschen vor 500 Jahren doch deutlich verbessert, aber das stimmt nicht. Wir kommen vielleicht mit größerer Komplexität zurecht, beispielsweise mit komplexeren Konzepten der Physik und Mathematik, aber unsere Spezies im Allgemeinen ist genau die gleiche wie vor Tausenden von Jahren. Wir haben die gleichen Neigungen und machen die gleichen Fehler. Und selbst wenn man argumentiert, dass wir uns als Spezies verbessern, ist das im Vergleich zur KI ein Stillstand. Wenn man ein Diagramm betrachten würde, in dem sich KI oben rechts befindet, dann befänden wir Menschen uns vielleicht ein kleines Stück auf der rechten Seite. Die Frage ist also, wie groß dieser Unterschied zwischen KI und uns werden muss, bevor wir anfangen, uns richtig unbehaglich zu fühlen. Wir sind es, die KI entwickeln, wo also stehen wir als Spezies? Das ist eine wichtige Frage.


 Ein weiterer Grund beruht auf der Vorstellung, dass uns durch KI eine Krise auf dem ‌Arbeitsmarkt bevorsteht. Der einfallsreichste Vorschlag ist ein bedingungsloses Grundeinkommen‌, aber das kommt dem Eingeständnis gleich, dass wir den Wandel nicht bewältigen können und Geld von der Regierung benötigen. Von -einer drastischen Verbesserung der menschlichen Fähigkeiten ist in der Debatte keine Rede. Wir müssen nicht nur herausfinden, wie wir uns selbst voranbringen können, sondern auch, wie wir eine radikale Umwälzung bewerkstelligen. Wir müssen zur Kenntnis nehmen, dass wir uns drastisch verbessern müssen, weil wir uns die Zukunft nicht vorstellen können. Unsere Vorstellung ist auf das beschränkt, was uns vertraut ist.


 Wenn man Menschen ins Zeitalter von Gutenberg und der Druckpresse zurückversetzen könnte, und sie dann auffordern würde, eine wunderbare Vision dessen zu beschreiben, was möglich ist, wären sie dazu nicht in der Lage. Sie würden niemals darauf kommen, dass es Dinge wie das Internet oder Computer geben wird. Bei drastischen Verbesserungen menschlicher Fähigkeiten (Human Enhancement‌) verhält es sich gleichermaßen. Wir wissen nicht, wie es weitergeht. Wir wissen nur, dass wir uns signifikant weiterentwickeln müssen, wenn wir als Spezies von Bedeutung bleiben wollen.


 Und noch ein Grund ist die Vorstellung, dass KI irgendwie zur größten Bedrohung geworden ist, der wir Beachtung schenken müssen, was in meinen Augen einfach nur absurd ist. Was mir die größten Sorgen macht, sind Menschen. Der Mensch war schon immer die größte Bedrohung für den Menschen. Blicken Sie zurück auf die Geschichte; wir haben uns gegenseitig Furchtbares angetan. Wir haben mit unserer Technologie zwar Bemerkenswertes erreicht, uns aber auch gegenseitig enormen Schaden zugefügt. Ist KI also ein Risiko, und sollten wir ihm Priorität einräumen? Ich würde sagen: KI ist einfach genial. Wir sollten sie voll und ganz nutzen und die Rätsel lüften, von denen das menschliche Gehirn umgeben ist. Wir selbst sind dazu nicht in der Lage.


 Martin Ford: Es gibt eine Reihe anderer Unternehmen, die auf dem gleichen Gebiet wie Kernel tätig sind. Elon Musk hat Neuralink‌ gegründet, und ich glaube, Facebook‌ und die DARPA‌ haben auch etwas in Arbeit. Haben Sie den Eindruck, dass es sich dabei um direkte Wettbewerber handelt, oder ist der Ansatz von Kernel ein Alleinstellungsmerkmal?


 Bryan Johnson: Die DARPA hat großartige Arbeit geleistet. Sie befasst sich schon seit Längerem mit dem Gehirn und war ein Katalysator für Erfolg. Auf dem Fachgebiet haben Paul Allen‌ und das Allen Institute‌ for Brain Science wichtige Grundlagen geschaffen. Bei der Lücke, die ich entdeckt habe, ging es nicht darum, dass das Gehirn von Bedeutung ist, sondern dass es der wichtigste Zugangspunkt für alles ist, was uns etwas bedeutet. Es bietet den Zugang zum Lesen und Schreiben des neuronalen Codes, sozusagen zum »Lesen und Schreiben« von Menschen.


 Ich hatte Kernel gegründet, und weniger als ein Jahr später haben sowohl Elon Musk‌ als auch Mark Zuckerberg‌ ähnliche Unternehmen gegründet. Elon gründete ein Unternehmen, das meinem ziemlich ähnlich war. Es versucht herauszufinden, wie man Menschen so »umprogrammieren« kann, dass sie gut mit KI zusammenarbeiten, und Facebook entschied, sich besonders auf die Einbindung der Benutzer bei der Verwendung von Facebook zu konzentrieren. Zwar muss sich erst noch herausstellen, ob Neuralink, Facebook und Kernel in den nächsten paar Jahren erfolgreich sein werden, aber zumindest beschäftigen sich einige von uns damit, und das ist, wie ich meine, eine erfreuliche Angelegenheit für die gesamte Branche.


 Martin Ford: Können Sie einschätzen, wie lange das alles dauern wird? Wann wird es allgemein verfügbare Geräte oder Chips geben, die die menschliche Intelligenz erweitern werden?


 Bryan Johnson: Das hängt stark von der Vorgehensweise ab. Wenn es sich um einen implantierbaren Chip‌ handelt, wird es länger dauern, wenn es sich um ein nicht-invasives Verfahren handelt, wird es schneller gehen. Was den Zeitrahmen betrifft, würde ich schätzen, dass neuronale Schnittstellen‌ in 15 Jahren so verbreitet sind wie heute Smartphones.


 Martin Ford: Das erscheint mir sehr aggressiv.


 Bryan Johnson: Wenn ich von neuronalen Schnittstellen spreche, meine ich damit keinen bestimmten Typ. Ich will nicht behaupten, dass die Menschen einen implantierten Chip im Gehirn haben werden. Ich will damit lediglich sagen, dass die Benutzer in der Lage sein werden, ihr Gehirn online zu bringen.


 Martin Ford: Was halten Sie von der Vorstellung, dass man in der Lage sein wird, Informationen oder Wissen direkt auf das Gehirn herunterzuladen? Eine einfache Schnittstelle ist die eine Sache, aber tatsächlich Informationen herunterzuladen scheint mir eine besondere Herausforderung zu sein, weil ich nicht glaube, dass wir richtig verstehen, wie Informationen im Gehirn gespeichert werden. Die Vorstellung, Informationen aus einer anderen Quelle direkt in ein Gehirn zu injizieren, scheint noch reine Science Fiction zu sein.


 Bryan Johnson: Dem stimme ich zu, vernünftigerweise sollte man nicht über diese Fähigkeit spekulieren. Wir haben Methoden für verbessertes Lernen und für verbessertes Erinnern demonstriert, aber die Fähigkeit, Gedanken‌ im Gehirn zu decodieren, hat noch niemand vorgeführt. Wann das möglich sein wird, kann man nicht sagen, weil die erforderliche Technologie gerade erst erfunden wird.


 Martin Ford: Ich habe viel darüber geschrieben, dass viele Jobs möglicherweise automatisiert werden und dass es ein Potenzial für steigende Arbeitslosigkeit und erhöhte Ungleichheit gibt. Ich habe ein Grundeinkommen befürwortet, aber Sie sind der Meinung, das Problem ließe sich besser lösen, wenn man die Fähigkeiten der Menschen erweitert. Ich denke, dass es damit einige Probleme geben wird.


 Das Problem, dass viele der Jobs monoton und vorhersehbar sind und früher oder später durch spezialisierte Maschinen automatisiert werden, findet keine Berücksichtigung. Die Fähigkeiten der Arbeiter zu verbessern, trägt nicht dazu bei, dass sie die Jobs behalten. Zudem besitzt jeder Mensch Fähigkeiten auf unterschied-lichem Niveau, und wenn die kognitiven Fähigkeiten durch Technologien verbessert werden, ist die Situation vielleicht ausgeglichener, aber die Menschen sind deshalb noch nicht alle gleich. Aus diesem Grund werden viele Menschen weiterhin nicht wettbewerbsfähig sein.


 Bei dieser Art von Technologie wird oft ein weiteres Argument ins Feld geführt: Der Zugang dazu wird nicht für alle gleich sein. Anfangs werden es sich nur Wohlhabende leisten können. Selbst wenn die Geräte preiswerter werden und mehr Menschen sie sich leisten können, wird es mit Sicherheit verschiedene Versionen der Technologie geben, und die besseren Modelle werden sich wieder nur die Wohlhabenden leisten können. Wäre es also möglich, dass diese Technologie die Ungleichheit erhöht und das Problem verschärft, anstatt es zu lösen?


 Bryan Johnson: Dazu zwei Bemerkungen. Jeder beschäftigt sich mit Fragen der Ungleichberechtigung, der Vorstellung, dass, Regierungen unsere Gehirne kon-trollieren, dass unser Gehirn gehackt wird und dass andere Menschen unsere Gedanken steuern. Bei dem Gedanken an die Möglichkeit, eine Verbindung mit ihrem Gehirn herzustellen, schalten sie sofort in einen Modus der Schadensbegrenzung – was wird wohl schiefgehen?


 Stellen wir uns verschiedene Szenarien vor. Wird etwas schiefgehen? Ja. Werden Menschen schlimme Dinge anstellen? Ja. Das ist ein Teil des Problems; Menschen verhalten sich immer so. Wird es unbeabsichtigte Folgen geben? Ja. Wenn man diese Diskussion erstmal hinter sich gelassen hat, bieten sich neue Betrachtungsmöglichkeiten. Wenn wir diese Fragen stellen, gehen wir davon aus, dass Menschen irgendwie eine unangefochten sichere Position einnehmen und dass wir als Spezies all diese Erwägungen aufgeben können, um Gleichheit und anderes zu erreichen.


 Meine grundlegende Prämisse ist, dass wir durch selbst zugefügten Schaden und externe Faktoren Gefahr laufen, auszusterben. Ich bin bei dieser Debatte davon überzeugt, dass es keine Frage des Luxus ist, ob wir uns verbessern müssen. Es geht nicht um ein Ja oder Nein oder darum, was die Vor- und Nachteile sind. Ich behaupte, dass die Menschheit aussterben wird, wenn wir Menschen uns nicht verbessern. Damit will ich aber nicht sagen, dass wir unbesonnen oder nicht umsichtig sein sollten, oder dass wir Ungleichheit gutheißen sollten.


 Ich will damit sagen, dass bei der Diskussion der Grundsatz gilt, dass es eine absolute Notwendigkeit ist. Wenn wir das zur Kenntnis genommen haben, können wir nachdenken und sagen: »Wie können wir in Anbetracht der Einschränkungen den Interessen aller in der Gesellschaft am besten gerecht werden? Wie können wir gewährleisten, dass wir uns kontinuierlich gemeinsam weiterentwickeln? Wie können wir das Wissen, dass es Missbrauch geben wird, in das Design des Systems einfließen lassen?«. Es gibt ein bekanntes Zitat, in dem es heißt, dass beim Design des Internets Kriminelle berücksichtigt worden sind, also stellt sich die Frage, wie wir neuronale Schnittstellen designen, wenn wir wissen, dass man sie missbrauchen wird. Wie designen wir sie, wenn wir wissen, dass Regierungen in das Gehirn eindringen wollen? Wie sollen wir das alles bewerkstelligen? Das ist eine Debatte, die gegenwärtig nicht geführt wird. Die Menschen hören auf zu debattieren, weil sie sich von dem Luxus-Argument beeindrucken lassen, was ich für kurzsichtig halte, und für einen der Gründe, dass wir als Spezies in Schwierigkeiten sind.


 Martin Ford: Das klingt danach, als ob Sie argumentieren, dass wir realistischerweise womöglich größere Ungleichheiten akzeptieren müssen. Wir müssen möglicherweise die Fähigkeiten einer bestimmten Personengruppe erweitern, damit sie die Probleme lösen kann, mit denen wir konfrontiert werden. Und wenn die Probleme gelöst sind, können wir uns darauf konzentrieren, dass das System künftig für alle funktioniert. Ist es das, was Sie meinen?


 Bryan Johnson: Nein, ich will sagen, dass wir die Technologie entwickeln müssen. Wir als Spezies müssen unsere Fähigkeiten verbessern, um bei Präsenz einer künstlichen Intelligenz von Bedeutung zu bleiben und um zu vermeiden, dass wir uns als Spezies selbst vernichten. Wir verfügen heute schon über die Waffen, um uns selbst zu vernichten und stehen seit Jahrzehnten kurz davor.


 Betrachten wir das Ganze in einem anderen Rahmen. Ich halte es für möglich, dass die Menschen im Jahr 2050 zurückblicken und sagen: »Meine Güte, kaum zu glauben, dass die Menschen im Jahr 2017 dachten, es sei akzeptabel, Waffen zu unterhalten, die den gesamten Planeten zerstören könnten«. Ich will damit sagen, dass es eine Zukunft der menschlichen Existenz gibt, die eindrucksvoller ist, als wir es uns überhaupt vorstellen können. Wir sind heute in der aktuellen Wahrnehmung der Realität gefangen, über die wir nicht hinwegkommen, und können uns nicht vorstellen, dass wir eine Zukunft schaffen könnten, die nicht auf Wettbewerb, sondern auf Harmonie beruht, und in der irgendwie ausreichend Ressourcen verfügbar sind und die Geisteshaltung herrscht, dass wir alle gemeinsam miteinander Erfolg haben. 


 Wir klammern uns sofort an die Tatsache, dass wir immer danach streben, uns gegenseitig zu schaden. Deshalb brauchen wir die Verbesserung unserer Fähigkeiten, um diese Grenzen und diese kognitive Verzerrung zu überwinden. Deshalb bin ich dafür, die Fähigkeiten aller Menschen gleichzeitig zu verbessern. Das bürdet zwar der Entwicklung der Technologie eine Last auf, aber die muss sie eben tragen.


 Martin Ford: Wenn Sie das beschreiben, gewinne ich den Eindruck, dass Sie dabei nicht nur an die Verbesserung der Intelligenz denken, sondern auch an moralisches und ethisches Verhalten und Entscheidungsfindungen. Glauben Sie, dass Technologie das Potenzial besitzt, uns auch anständiger und uneigennütziger zu machen?


 Bryan Johnson: Der Deutlichkeit halber: Ich halte Intelligenz für einen konzeptuell sehr beschränkten Begriff. Man verbindet Intelligenz immer mit dem IQ, aber das meine ich überhaupt nicht. Ich meine nicht nur Intelligenz. Wenn ich davon spreche, dass Menschen ihre Fähigkeiten drastisch verbessern, meine ich alle möglichen Bereiche. Als Beispiel möchte ich ausmalen, was bei der KI geschehen könnte. KI ist besonders gut für logistische Komponenten unserer Gesellschaft geeignet, beispielsweise wird sie viel besser Autofahren können als Menschen. Gibt man der KI‌ genügend Zeit, wird sie erheblich besser, und es wird viel weniger Verkehrstote geben. Wir werden zurückblicken und sagen: »Kaum zu glauben, dass früher Menschen gefahren sind!«. KI ist als Autopilot eines Flugzeugs viel besser als ein Mensch, und sie kann besser Schach und Go spielen als ein Mensch.


 Stellen Sie sich vor, wir haben KI so weit entwickelt, dass sie für die meisten logistischen Aspekte in unserem Leben verantwortlich ist: Transportwesen, Bekleidung, Pflege, Gesundheitswesen – alles ist automatisiert. In dieser Welt ist unser Gehirn von 80 Prozent der alltäglichen Aufgaben befreit und kann sich komplexeren Dingen widmen. Nun stellt sich die Frage: Was werden wir tun? Wenn beispielsweise die Beschäftigung mit Physik und Quantenmechanik auf dem gleichen Belohnungssystem beruhen würde wie heute das Anschauen eines Boulevardmagazins im Fernsehen? Und was wäre, wenn wir herausfinden, dass unser Gehirn sich auf vier, fünf oder zehn Dimensionen erweitern lässt? Was würden wir erschaffen? Was würden wir tun?


 Was ich beschreibe, ist das am schwierigsten zu verstehende Konzept auf der Welt, weil unser Gehirn uns davon überzeugt, dass wir ein »allsehendes Auge« sind, dass wir alles um uns herum verstehen und dass die aktuelle Realität die einzige Realität ist. Ich will damit sagen, dass es eine Zukunft der kognitiven Verbesserung‌ gibt, die wir noch nicht einmal erahnen können, und das beschränkt unsere Vorstellungen, wenn wir darüber nachdenken. Es ist so, als würde man die Zeit zurückdrehen und Gutenberg bitten, sich all die Arten von Büchern vorzustellen, die geschrieben werden. Die Welt der Literatur ist seitdem im Lauf der Jahrhunderte aufgeblüht. Genauso verhält es sich mit neuronalen Verbesserungen‌, und man bekommt allmählich einen Eindruck davon, wie riesengroß dieses Thema ist.


 Wenn wir uns mit diesem Thema beschäftigen, stoßen wir an die Grenzen unserer Vorstellungskraft, wir geraten in den Bereich des Human Enhancement‌, also der Verbesserung menschlicher Fähigkeiten bzw. Möglichkeiten. Die Menschen müssen sich mit all ihren Ängsten befassen, um zu einem Punkt zu gelangen, an dem sie sich öffnen können, um über darüber nachdenken. Sie müssen sich mit der KI versöhnen, und sie müssen herausfinden, ob KI gut oder schlecht ist. Wenn wir uns selbst verbessern würden, wie würde das aussehen? Das alles auf einen Nenner zu bringen, ist wirklich schwer, und deshalb ist all das so komplex, aber auch so wichtig. Auf ein Level zu gelangen, auf dem wir als Gesellschaft darüber sprechen können, ist sehr schwierig.


 Martin Ford: Nehmen wir an, Sie könnten diese Technologie verwenden, wie würden wir als Gesellschaft darüber diskutieren und mit den Folgen ringen, insbesondere in einer Demokratie? Denken Sie nur daran, was bei den sozialen Medien passiert ist. Dort haben sich eindeutig unbeabsichtigte und unerwartete Probleme ergeben. Worüber wir hier sprechen, könnte eine völlig neue Ebene sozialer Interaktionen und Interkonnektivität darstellen, vielleicht ähnlich den heutigen sozialen Medien, aber deutlich erweitert. Wie könnte man das in Angriff nehmen? Wie sollten wir uns auf dieses Problem vorbereiten?


 Bryan Johnson: Die erste Frage ist, weshalb wir irgendetwas anderes als bei den sozialen Medien erwarten sollten. Es ist absolut vorhersehbar, dass Menschen die verfügbaren Werkzeuge nutzen, um ihre eigennützigen Interessen zu verfolgen, um Geld zu verdienen, ihren Status zu verbessern und Respekt oder andere Vorteile zu erlangen. So verhalten sich Menschen, das liegt uns im Blut, und wir haben uns immer so verhalten. Das ist es, was ich meine, wenn ich sage, dass wir uns nicht verbessert haben. Wir haben uns nicht verändert.


 Wir würden erwarten, dass es sich wie bei den sozialen Medien verhält, denn letzten Endes sind Menschen nun einmal Menschen. Wir werden auch immer Menschen bleiben. Ich will damit sagen: Das ist der Grund dafür, dass wir uns selbst verbessern. Wir wissen, zu was Menschen fähig sind, das ist ein sehr bewährtes Modell. Wir verfügen über Daten von Tausenden und Abertausenden von Jahren, um zu wissen, zu was Menschen fähig sind. Wir müssen über den Menschen hi-nauswachsen, um zu einer Art Menschheit 3.0 oder 4.0 zu werden. Wir müssen uns als Spezies drastisch verbessern, und zwar weit über das hinaus, was wir uns vorstellen können. Das Problem ist nur, dass uns dafür noch die entsprechenden Werkzeuge fehlen.


 Martin Ford: Wollen Sie damit sagen, dass all das in gewisser Weise reguliert werden sollte? Es besteht die Möglichkeit, dass ich persönlich meine Moral gar nicht verbessern möchte. Vielleicht möchte ich nur meine Intelligenz, meine Geschwindigkeit oder etwas Ähnliches verbessern, sodass ich davon profitieren kann, ohne mich auf all die anderen vorteilhaften Dinge einzulassen, die Sie kommen sehen. Müsste es nicht eine übergreifende ‌Regulierung oder Kontrolle geben, um zu gewährleisten, dass die Nutzung so erfolgt, dass alle profitieren?


 Bryan Johnson: Ich möchte zunächst zwei Punkte klarstellen, die für die Beantwortung der Frage von Bedeutung sind. Erstens setzt Ihre Aussage über Regulierung voraus, dass unsere Regierung die einzige Gruppe ist, die zwischen Interessen vermitteln kann. Dieser Annahme kann ich nicht zustimmen. Die Regierung ist nicht die einzige Gruppe auf der Welt, die Regulierungen vornehmen kann. Wir könnten eigenständige Gemeinschaften für die Regulierung schaffen, dazu sind wir nicht auf die Regierung angewiesen. Die Schaffung neuer Regulierungsbehörden oder eigenständiger Regulierungseinrichtungen könnte stattfinden, sodass die Regierung nicht allein damit betraut ist.


 Zweitens setzt Ihre Aussage über Moral und Ethik voraus, dass Sie als Mensch sich den Luxus leisten können, zu entscheiden, welche Moral und Ethik Sie vertreten. Wenn man auf die Geschichte zurückblickt, stellt man fest, dass fast alle biologischen Spezies, die es während der letzten mehr als vier Milliarden Jahre auf der Erde gab, ausgestorben sind. Wir Menschen sind in einer schwierigen Lage, und darüber müssen wir uns im Klaren sein, denn wir werden nicht in eine besonders luxuriöse Position hineingeboren. Wir müssen sehr ernsthafte Überlegungen anstellen, was nicht heißen soll, dass wir keine Moral oder Ethik haben werden. Es bedeutet nur, dass wir sie gegen die Erkenntnis abwiegen müssen, in einer schwierigen Lage zu sein.


 Es sind ein paar interessante Bücher erschienen, wie Factfulness: Ten Reasons We’re Wrong About the World, and Why Things Are Better Than You Think von Hans Rosling‌ (dt. Titel Factfulness: Wie wir lernen, die Welt so zu sehen, wie sie wirklich ist) und The Better Angels of Our Nature: Why Violence Has Declined von Steven Pinker‌. In den Büchern geht es im Wesentlichen darum, dass die Welt nicht schlecht ist, und dass alle Daten besagen, dass sie besser wird, und zwar ziemlich schnell, obwohl sich alle darüber beklagen, wie furchtbar sie ist. Sie berücksichtigen jedoch nicht, dass sich die Zukunft drastisch von der Vergangenheit unterscheidet. Es gab noch nie eine Art von Intelligenz wie jetzt in Form der KI, die sich so schnell weiterentwickelt hat. Menschen standen noch nie zuvor Werkzeuge zur Verfügung, die so zerstörerisch sind. Wir haben diese Zukunft noch nicht erlebt, und es ist das erste Mal, dass wir all dies erleben.


 Deshalb überzeugt mich das Argument des historischen Determinismus nicht, dass es uns in der Zukunft garantiert gutgehen wird, nur weil es uns in der Ver-gangenheit gutgegangen ist. Ich würde sagen, dass ich bei dem, was die Zukunft bringen kann, zu gleichen Teilen optimistisch und vorsichtig bin. Um in Zukunft erfolgreich zu sein, müssen wir Zukunftsreife‌ erreichen. Zudem müssen wir in der Lage sein, für die Zukunft zu planen, über sie nachzudenken und neue Modelle dafür zu entwickeln, die es uns ermöglichen, Zukunftsreife zu erreichen.


 Wir als Spezies vertrauen heutzutage auf unser Bauchgefühl. Wir schenken den Dingen erst Aufmerksamkeit, wenn sie zu einer Krise werden, und wir können nicht vorausplanen. Und als Menschen sind wir uns dessen bewusst. Wir kommen im Leben normalerweise nicht voran, wenn wir es nicht planen, und als Spezies haben wir keinen Plan. Wir hoffen, in Zukunft zu überleben, und dafür gibt es viele Konzepte, aber woher nehmen wir die Zuversicht zu glauben, dass wir dazu fähig sind? Wir planen die Zukunft nicht und denken nicht über sie nach, und ansonsten unternehmen wir nichts, wenn man von Einzelpersonen, einzelnen Staaten oder Unternehmen absieht. Wir haben das alles noch nie getan. Wie sollen wir damit wohlüberlegt umgehen, um zu erhalten, was uns wichtig ist?


 Martin Ford: Lassen sie uns über Künstliche Intelligenz im Allgemeinen sprechen. Können Sie uns etwas über ihre Portfoliounternehmen erzählen und über das, was sie machen?


 Bryan Johnson: Die Unternehmen, in die ich investiert habe, setzen KI ein, um wissenschaftliche Entdeckungen voranzutreiben. Das ist das Einzige, was alle gemeinsam haben, ob sie nun neue Medikamente zum Behandeln von Krankheiten entwickeln, oder nach neuen Proteinen für alle möglichen Zwecke suchen, wie für die Landwirtschaft, für Lebensmittel, Arzneimittel, pharmazeutische Produkte oder physische Produkte. Ob diese Unternehmen Mikroorganismen designen und Biosynthese betreiben oder mit Nanotechnologie neue Materialien entwickeln, sie nutzen alle irgendeine Form des Machine Learnings.


 Machine Learning‌ ist ein Werkzeug, das Entdeckungen schneller und besser als je zuvor ermöglicht. Vor einigen Monaten schrieb Henry Kissinger‌ einen offenen Brief an The Atlantic, in dem er sagt, dass er sich über »strategisch beispiellose Züge« Sorgen macht, seit ihm klar geworden ist, was AlphaGo beim Schach und Go leistet. Er betrachtet die Welt buchstäblich als ein Brettspiel, weil er während des Kalten Krieges in der Politik war, als die USA und Russland nicht nur als Na-tionalstaaten, sondern auch beim Schach Erzrivalen waren. Er hatte beobachtet, dass die Anwendung von KI auf Schach und Go – das menschliche Genies seit Jahrtausenden spielen – dazu führte, dass AlphaGo innerhalb von wenigen Tagen noch nie dagewesene brillante neue Spielzüge entwickelte.


 Wir hatten also die ganze Zeit ein unentdecktes Genie vor der Nase gehabt. Wir wussten es nicht und konnten es selbst nicht entdecken, aber die KI hat es uns gezeigt. Das hat Henry Kissinger beobachtet und gesagt, es würde ihm Angst machen. Ich würde sagen, das ist doch eine tolle Sache, weil KI die Fähigkeit hat, uns zu zeigen, was wir selbst nicht sehen können. Es ist eine Einschränkung, wenn Menschen sich die Zukunft nicht vorstellen können. Wir können uns nicht vorstellen, was es bedeutet, wenn wir unsere Fähigkeiten drastisch verbessern, wir können uns nicht vorstellen, welche Möglichkeiten sich bieten, aber KI kann diese Lücke schließen. Deshalb glaube ich, dass KI das Beste ist, was uns hätte passieren können; sie ist für uns unverzichtbar, um zu überleben. Das Problem ist nur, dass die meisten Menschen den Erzählungen über die Gefahren Glauben schenken, die von Menschen, die geradeheraus darüber sprechen, verbreitet werden, und ich denke, dass es ungemein schädlich ist, dass diese Darstellung in der Gesellschaft fortbesteht.


 Martin Ford: Es gibt die Befürchtung, die von Menschen wie Elon Musk oder Nick Bostrom zum Ausdruck gebracht wird, dass es zu einem schnellen Takeoff und einem Kontrollproblem‌ durch eine Superintelligenz‌ kommt. Ihr Fokus liegt auf der Befürchtung, dass sich KI von uns weg entwickeln könnte. Sollten wir uns darüber Sorgen machen? Ich habe gehört, dass wir durch eine Erweiterung der Wahrnehmungsfähigkeiten besser in der Lage sein werden, die KI zu kontrollieren. Ist das eine realistische Sichtweise?


 Bryan Johnson: Ich weiß es zu schätzen, dass sich Nick Bostrom so sorgfältig Gedanken über die Risiken‌ macht, die mit KI verbunden sind. Er hat die Diskussion ins Rollen gebracht und das Problem vorzüglich formuliert. Es ist sinnvoll investierte Zeit, wenn man darüber nachdenkt, wie wir unerwünschte Ergebnisse vorhersehen und abwenden können, und ich bin sehr dankbar, dass er sich diesem Thema widmet.


 Was Elon betrifft, denke ich, dass die Panikmache, die er betrieben hat, der Gesellschaft schadet, denn im Vergleich sind seine Äußerungen nicht so sorgfältig begründet und wohlüberlegt wie Nicks Arbeit. Elon hat im Grunde genommen nichts weiter getan, als das Thema bekannt zu machen und bei einer Gruppe von Menschen, die nicht sinnvoll zur Diskussion beitragen können, Angst erzeugt und geschürt. Das halte ich für bedauerlich. Außerdem denke ich, dass es uns als Spezies gut zu Gesicht stehen würde, wenn wir bezüglich der Anerkennung unserer kognitiven Einschränkungen und dem Nachdenken darüber, wie wir unsere Fähigkeiten auf jede nur erdenkliche Weise verbessern könnten, demütiger wären. Die Tatsache, dass das für uns als Spezies nicht höchste Priorität besitzt, offenbart, dass wir Demut brauchen.


 Martin Ford: Es gibt einen vermeintlichen Wettlauf mit anderen Ländern, insbesondere mit China, sowohl in der KI als auch bei den Technologien für neuronale Schnittstellen, an denen Sie bei Kernel arbeiten. Wie sehen Sie das? Könnte der Wettbewerb positiv sein, weil er zu mehr Wissen führt? Ist das eine Frage der Sicherheit? Brauchen wir eine Art Industriepolitik, um zu gewährleisten, dass wir nicht ins Hintertreffen geraten?


 Bryan Johnson: So funktioniert die Welt heutzutage, Menschen stehen im Wettbewerb, Nationalstaaten stehen im Wettbewerb, und jeder verfolgt seine eigenen Interessen. Genauso verhalten sich Menschen. Ich komme immer wieder zu diesem Schluss.


 Die Zukunft, die ich mir für Menschen vorstelle, die den Weg zum Erfolg ebnet, ist eine Zukunft, in der wir radikal verbessert sein werden. Könnte das bedeuten, dass wir in Harmonie miteinander leben, anstatt in einer auf Wettbewerb beruhenden Gesellschaft? Vielleicht. Könnte es etwas anderes bedeuten? Vielleicht. Könnte es bedeuten, dass sich unsere Ethik und Moral so sehr verändern, dass wir sie aus heutiger Perspektive gar nicht erkennen würden? Vielleicht. Ich will damit sagen, dass wir womöglich eine Vorstellung von unserem eigenen Potenzial und vom Potenzial der gesamten Menschheit benötigen, um die Spielregeln zu ändern, und ich glaube nicht, dass das Spiel, das wir jetzt spielen, ein gutes Ende nimmt.


 Martin Ford: Wenn die Art von Technologien, über die sie nachdenken, in die falschen Hände geraten würden, dann könnte das ein großes Risiko darstellen. Das müssen wir global angehen, und das scheint ein Koordinierungsproblem zu sein.


 Bryan Johnson: Sie haben völlig recht. Ich denke, wir müssen uns auf diese Möglichkeit unbedingt mit äußerster Aufmerksamkeit und Sorgfalt einstellen. Wie die Vergangenheit zeigt, werden sich Menschen und Nationalstaaten so verhalten.


 Wichtig ist aber auch, dass wir unsere Vorstellung so erweitern müssen, dass wir an einen Punkt gelangen, an dem wir die grundlegende Realität ändern können und nicht annehmen müssen, dass alle nur ihre eigenen Interessen verfolgen und Menschen alles tun, was sie können, um das zu erreichen, was sie wollen. Ich will damit sagen, dass die Infragestellung dieser Grundlagen nicht durch uns als Gesellschaft erfolgt. Unser Gehirn hält uns in unserer aktuellen Wahrnehmung der Realität gefangen, weil es sehr schwierig ist, sich vorzustellen, dass sich die Zukunft von der Welt unterscheidet, in der wir gegenwärtig leben.


 Martin Ford: Sie haben Ihre Befürchtung erörtert, dass wir alle aussterben könnten, aber insgesamt sind Sie ein Optimist? Glauben Sie, dass wir als Spezies dieser Herausforderung begegnen werden?


 Bryan Johnson: Ja, ich würde definitiv sagen, dass ich Optimist bin. Was die Menschheit betrifft, bin ich absolut zuversichtlich. Meine Aussagen über die Schwierigkeiten, denen wir begegnen werden, dienen dazu, eine vernünftige Be-urteilung unserer Risiken zu ermöglichen. Ich möchte nicht, dass wir den Kopf in den Sand stecken. Wir als Spezies stehen einigen sehr ernsten Herausforderungen gegenüber, und ich glaube, wir müssen überdenken, wie wir diese Probleme in -Angriff nehmen können. Das ist einer der Gründe dafür, dass ich OS Fund gegründet habe – wir müssen neue Möglichkeiten erfinden, die vorliegenden Probleme zu lösen.


 Wie ich wiederholt gesagt habe, glaube ich, dass wir die Grundprinzipien unserer Existenz als Menschen überdenken müssen und auch, was wir als Spezies werden können. Zu diesem Zweck müssen wir der Verbesserung unserer eigenen Fähigkeiten Priorität vor allem anderen einräumen, und dafür ist KI absolut unverzichtbar. Wenn es uns gelingt, unserer Verbesserung Priorität einzuräumen und die Möglichkeiten der KI voll auszuschöpfen, sodass wir gemeinsam Fortschritte erzielen, dann können wir alle Probleme lösen, mit denen wir konfrontiert werden, und ich glaube, wir können ein Dasein schaffen, das viel märchenhafter und fantastischer ist als alles, was wir uns vorstellen können.
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 2014 investierte Johnson 100 Millionen Dollar und gründete OS Fund, das in Unternehmen investiert, die bahnbrechende Entdeckungen in der Genomforschung, der Biosynthese, der künstlichen Intelligenz, der Präzisionsautomatisierung und der Entwicklung neuer Materialien kommerzialisieren.


 2007 gründete Johnson Braintree (und übernahm Venmo), das er 2013 für 800 Millionen Dollar an PayPal verkaufte. Johnson ist begeisterter Outdoor-Abenteurer, Pilot und Autor eines Kinderbuchs mit dem Titel Code 7.






Wann wird KI menschliches Niveau erreichen? Umfrageergebnis


 Bei der Aufzeichnung der Gespräche für dieses Buch habe ich die Beteiligten gebeten, mir ein Datum zu nennen, wann die Wahrscheinlichkeit mindestens 50 Prozent beträgt, dass eine allgemeine Künstliche Intelligenz‌‌ (oder eine KI auf menschlichem Niveau‌) erreicht sein wird. Nachstehend finden Sie das Ergebnis dieser formlosen Umfrage.


 Einige der Teilnehmer, mit denen ich gesprochen habe, zögerten, bei ihrer Schätzung ein konkretes Jahr zu nennen. Viele wiesen darauf hin, dass der Weg zu einer AGI hochgradig unsicher ist und dass es eine unbekannte Zahl von Hindernissen gibt, die noch überwunden werden müssen. Trotz meiner Überzeugungsversuche haben fünf Personen es abgelehnt, eine Schätzung abzugeben. Die meisten der verbleibenden 18 Personen möchten, dass ihre Schätzung anonym bleibt.


 Wie ich schon in der Einleitung geschrieben habe, weichen die Meinungen sehr voneinander ab. Die Daten am unteren und oberen Ende stammen von zwei Teilnehmern, die bereit waren, ihre Einschätzung nicht anonym abzugeben: Ray Kurzweil (2029) und Rodney Brooks (2200).


 Hier sind die 18 Schätzungen:


 2029, 11 Jahre (nach 2018)





 2036, 18 Jahre





 2038, 20 Jahre





 2040, 22 Jahre





 2068 (3 mal), 50 Jahre





 2080, 62 Jahre





 2088, 70 Jahre





 2098 (2 mal), 80 Jahre





 2118 (3 mal), 100 Jahre





 2168 (2 mal), 150 Jahre





 2188, 170 Jahre





 2200, 182 Jahre





 Durchschnitt: 2099, 81 Jahre nach 2018


 Fast alle meine Gesprächspartner hatten zu der Entwicklung von AGI etwas zu sagen, und viele – auch diejenigen, die es ablehnten, eine konkrete Schätzung abzugeben – gaben Zeitintervalle an, in denen eine AGI erreicht werden könnte. Die einzelnen Interviews bieten also weitere Einsichten in dieses faszinierende Thema.


 An dieser Stelle ist es erwähnenswert, dass das durchschnittliche Datum (2099) im Vergleich mit anderen Umfragen ziemlich pessimistisch ist. Auf der Website AI Impact (https://aiimpacts.org/ai-timeline-surveys/) finden Sie die Ergebnisse einer Reihe anderer Umfragen.


 Bei den meisten anderen Umfragen nach einem Datum für eine 50-prozentige Wahrscheinlichkeit einer AGI häufen sich die Werte im Zeitraum von 2040 bis 2050. Dabei ist zu beachten, dass es bei den meisten dieser Umfragen sehr viel mehr Teilnehmer gab. Dazu gehören auch Personen, die in manchen Fällen außerhalb des Fachgebiets KI tätig sind.


 Zu der sehr viel kleineren, aber hochrangigen Gruppe von Experten, mit denen ich gesprochen habe, gehören einige Optimisten, aber insgesamt betrachten sie eine AGI als etwas, das noch mindestens 50 Jahre in der Zukunft liegt, vielleicht sogar 100 Jahre oder noch mehr. Wenn Sie eine echte denkende Maschine sehen möchten, dann werfen Sie einen Blick in den Spiegel.
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 Ich bin den 23 Personen, die ich interviewt habe, die sich trotz randvoller Terminkalender viel Zeit genommen haben, sehr dankbar. Ich hoffe und glaube, dass die in dieses Projekt investierte Zeit zu einem Ergebnis geführt hat, das zukünftigen KI-Forschern und Unternehmern als Inspiration dienen kann, und das einen nennenswerten Beitrag leistet zu der sich entwickelnden Diskussion über Künstliche Intelligenz, über ihre Auswirkungen auf die Gesellschaft und über die Frage, was wir tun müssen, um zu gewährleisten, dass die Auswirkungen positiv sind.
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