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SCHWERPUNKTTHEMA

Warum kiinstliche Intelligenz so schwierig ist

Einflihrung in die Komplexitat

von Algorithmen

Christian Heitzmann

Kiinstliche Intelligenz ist in aller Munde. Was im Hype dieses
Themas oft untergeht, ist eine niichterne Betrachtung der the-
oretischen Machbarkeit: Was wird iiberhaupt jemals realisier-
bar sein, und wo setzt die Wissenschaft Obergrenzen? Anhand
von einfachen, nachvollziehbaren Beispielen fiihrt dieser Arti-
kel den Grundbegriff der algorithmischen Komplexitdt ein und
iibertragt die daraus gewonnenen Konzepte auf die kiinstlichen
neuronalen Netze.

Im Rahmen dieses Artikels ist eine Java-Applikation namens Time
Complexity Visualizer entstanden, die dem Leser unter dem Link
[TimeComVis] kostenlos fiir den privaten Eigengebrauch zur Verfii-
gung steht. Dieses Programm stellt ein grafisches Framework dar,
welches eine vom Benutzer zu implementierende Methode mit un-
terschiedlichen EingabegréRen ausfiihrt. Die Laufzeiten, die zur
Ausfiihrung des programmierten Algorithmus bendtigt werden,
werden automatisch gemessen und in einem Liniendiagramm dar-
gestellt. So ldsst sich sofort erkennen, wie sich die Laufzeit einer
eigenen Methode, die Eingabedaten verarbeitet, in Bezug auf ihre
EingabegroRe verhdlt (s. Abb. 1).
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Das genaue Vorgehen, wie sich eigene Klassen implementieren
und ausfiihren lassen, ist in der dem Programm beiliegenden An-
leitung beschrieben. Alle Diagramme in diesem Artikel stammen
aus dieser Applikation. Jeder Durchlauf wird drei Mal wiederholt,
um Schwankungen, wie sie zum Beispiel durch die (Neben-)Aus-
lastung des Computers, Optimierungen durch die Java-Virtual-Ma-
chine (JVM), Unterbrechungen durch den Garbage-Collector oder
zufalligen Eingabedaten entstehen, auszugleichen.

3 S [ Ta: 00890 baer 090

e 10

Abb. 1: Time Complexity Visualizer
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import ch.simplexacode. time_complexity_visualizer.*;

public final class SingleForLoop extends AbstractComputation {
@0verride
public void compute() {
final long inputSize = inputSize();
for (long i = 1; i <= inputSize; i++) {
if (Thread.currentThread().isInterrupted()) {
return;

}
perfornLengthyComputation() ;
}
}
}

Listing 1: Einfache for-Schleife

Einfache for-Schleife

Der vermutlich einfachste ,Algorithmus” ist eine einfache for-
Schleife, die so oft ausgefiihrt wird, wie die sogenannte Finga-
begrdfSe (english: input size) es fordert. Listing 1 zeigt, wie eine
vollstdndige, vom Framework ausfiihrbare Implementierung einer
einfachen for-Schleife aussieht.

Die for-Schleife lduft jeweils von 1 bis inputsize. Ganz wichtig —
nicht nur fiir dieses Framework, sondern generellin allen Fillen, in
denen mit Threads programmiert wird - ist eine regelmiRige Uber-
priifung des interrupted-Status des eigenen Threads sowie dessen
zeitnahe Terminierung, sobald ,von auRen” ein Unterbrechungs-
wunsch gedulert wird. Lduft ein Algorithmus zu schnell ab, so-
dass bei liberschaubaren EingabegrofRen keine sinnvolle Zeitmes-
sung moglich ist, so lassen sich die einzelnen Ausfiihrungsschritte
kiinstlich bremsen. Der Methodenaufruf performLengthyComputation be-
wirkt eine Verzégerung von — auf aktuellen Maschinen - ganz grob
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public final class MestedForLoop extends AbstractComputation {
@verride
public void compute() {
final long inputSize = inputSize();
for (long i = 1; i <= inputSize; i++) {
if (Thread.currentThread().isInterrupted()) {
return;
}
for (long j = 1; j <= inputSize; j++) {
performLengthyComputation();
1
}
}
}

Listing 2: Verschachtelte for-Schleifen

1 s, also etwa einer millionstel Sekunde. Erst durch diese kiinst-
liche Verzdgerung werden verniinftig lange, messbare Laufzeiten
erreicht; die Schleife verfiigt dann quasi iiber geniigend ,Last”.

Abbildung 2 zeigt die gemessenen Laufzeiten im Liniendia-
gramm. 278 Millionen Iterationen dauern hier etwa 276 Sekunden.
Sehr schon zu erkennen ist die fast schon perfekte gerade Form des
Graphen. Jeder Leser kann sich sofort ausmalen, wie sich die Lauf-
zeiten verhalten wiirden, wenn die EingabegréRe weiter steigt.
Wenn die Laufzeit bei 278 Millionen etwa 276 Sekunden dauert,
dann wird sie bei 500 Millionen grob 500 Sekunden dauern, bei 800
Millionen grob 800 Sekunden usw. Die Laufzeit ist also offensicht-
lich direkt proportional zur EingabegrdRe. Eine doppelt so groRRe
EingabegroRe resultiert in einer doppelt so langen Ausfiihrungs-
zeit. Man spricht hierbei auch von einer linearen Komplexitdtsklas-
se, mathematisch notiert mit dem Landau-Symbol O(n) (ausgespro-
chen: ,,0 von n*).

Verschachtelte for-Schleifen

Etwas interessanter wird die ganze Sache, wenn zwei for-Schleif-
en ineinander verschachtelt werden. Listing 2 zeigt einen solchen
Fall. Die EingabegréRe dient nun als Obergrenze sowohl fiir die
dulere als auch fiir die innere Schleife. Betrdgt die EingabegroRe
zum Beispiel 10, so wird die duRere Schleife (mit Index i) 10 Mal
ausgefiihrt, und fiir jeden Schleifendurchlauf der auReren Schleife
wird die innere Schleife (mit Index i) ebenso 10 Mal ausgefiihrt.
Der eigentliche Inhalt der inneren Schleife (namentlich perform-
LengthyComputation) wird also 10-10 = 100 Mal aufgerufen.

Abb. 2: Laufzeitdiagramm einer einfachen for-Schleife
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Abb. 3: Laufzeitdiagramm verschachtelter for-Schleifen
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public final class NestedTriangleForLoop extends AbstractComputation {
@0verride
public void compute() {
final long inputSize = inputSize();
for (long i = 1; i <= inputSize; i++) {
if (Thread.currentThread().isInterrupted()) {
return;
}
for (long j = 1; j <= 1i; j++) {
performLengthyComputation();
}
}
}
}

Listing 3: Verschachtelte for-Schleifen in , Dreiecksform”

Wird die EingabegréRe verdoppelt (hier: von 10 auf 20), so re-
sultiert dies in insgesamt 20+ 20 = 400 Schleifendurchldufen. Eine
doppelte EingabegroRe resultiert also in einer vierfachen Ausfiih-
rungszeit, eine dreifache EingabegroRe in einer neunfachen. Man
spricht hier von einer quadratischen Laufzeit respektive einer qua-
dratischen Komplexitdtsklasse, notiert als 0(n?) und ausgesprochen
als ,,0 von n Quadrat®. Abbildung 3 zeigt das Liniendiagramm der
verschachtelten for-Schleifen mit ihrer quadratischen Laufzeit.

Eine quadratische Laufzeit ist eigentlich schon an der Grenze
des Akzeptablen fiir ,alltdgliche Algorithmen”. Der Leser kann dies
im Time Complexity Visualizer gerne einmal nachvollziehen — man
muss es einfach selbst erfahren, wie schnell unangenehm lange
Laufzeiten erreicht werden, wenn man die EingabegroRen zuneh-
mend vergroRert. LieR sich im ersten Beispiel mit der einfachen
for-Schleife noch eine EingabegroRe von einer Viertelmilliarde in-
nerhalb von 5 Minuten bearbeiten, so ist bei den verschachtelten
for-Schleifen bereits bei circa 17 000 Schluss. Ubertragen auf ein
etwas realistischeres Beispiel: Dauert in einem Fotobearbeitungs-
programm die Anwendung eines grafischen Effekts auf einem (der
Einfachheit halber quadratischem) Digitalfoto mit 4000 Pixeln Sei-
tenldnge 20 Sekunden, so sind dies bei einem Foto mit 16 000 Pi-
xeln Seitenldange bereits iiber 5 Minuten.

Listing 3 zeigt ebenfalls zwei verschachtelte for-Schleifen,
diesmal allerdings in ,Dreiecksform”: Die innere Schleife zdhlt je-
weils nur von 1 bis i, also bis zum aktuellen Wert der duReren
Schleife. So durchlduft der Index i (der inneren Schleife) folgende
Werte:

e
NN
S s

Wie verhalt sich die Laufzeit nun in diesem Fall? Der Time Com-
plexity Visualizer in Abbildung 4 gibt die Antwort: Die ,Form” des
Graphen (eine klassische Parabel) ist praktisch identisch zu der-
jenigen des vorherigen Beispiels, was klar fiir eine quadratische
Laufzeit spricht. Allerdings haben sich die Wertebereiche gedn-
dert: Konnte im vorherigen Beispiel innerhalb von 5 Minuten nur
eine EingabegrdRe bis circa 17 000 bearbeitet werden, so betrdgt
diese neu etwa 23 000. Die vorherige EingabegroRe von 17 000 ist
hingegen schon nach etwa 145 Sekunden bearbeitet.

Die mathematische Begriindung des Quadrats leuchtet ziem-
lich schnell ein, wenn man sich an friihere Mathematikstunden in
der Schule erinnert. Mit Sicherheit wurde dort einmal hergeleitet,
dass sich die Summe aller aufsteigenden Zahlen von 1 bis n mit der
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Abb. 4: Laufzeitdiagramm verschachtelter for-Schleifen in Dreiecks-
form

Formel Y2n (n+1) = V2 (n*+n) berechnen lasst (Stichwort: ,kleiner

GauR”). Darin ist das Quadrat ersichtlich.

Zwei Punkte sind dabei auRRerordentlich wichtig:

m Relevant fiir die Angabe einer algorithmischen Komplexitats-
klasse ist immer dasjenige Glied mit der hochsten Ordnung, das
heiRt derjenige Term, der vereinfacht gesagt am schnellsten
wdchst. Die ,Dreiecks-for-Schleifen” bestehen aus einem quad-
ratischen Term (n2) und einem linearen Term (n). Fiir groRRe Zah-
len wird das Gewicht des quadratischen Terms iiberwiegen, der
lineare Term wird zunehmend an Gewicht verlieren.

m Vollig irrelevant fiir die Angabe einer algorithmischen Kom-
plexitdtsklasse sind konstante Faktoren. Wer genau hinschaut,
sieht, dass die Dreiecks-Version ,doppelt so schnell” ausfiihrt
wie das Beispiel mit den ,vollen” for-Schleifen. In der oben ge-
zeigten Formel ist dies am Faktor %2 zu erkennen. Dennoch ha-
ben beide Algorithmen die Laufzeitordnung 0(n?).

Mit dem soeben genannten zweiten Punkt kann auch die eigent-

liche Kernbotschaft dieses Artikels eingefiihrt werden: Konstante

Faktoren in der Laufzeit sind unbedeutend. Entscheidend ist die Kom-

plexititsklasse, die angibt, wie sich das Wachstum der Laufzeit be-

ziiglich der Eingabegrdfien verhiilt.

Konstante Faktoren lassen sich relativ einfach dndern: Viel-
leicht lauft ein Algorithmus auf einer GPU (Grafikprozessor) drei
Mal schneller als auf einer normalen CPU (Hauptprozessor)? Viel-
leicht lasst sich mit dem Einsatz von Kotlin oder Python anstelle
von Java ein Faktor 2 herausholen? Oder man wartet einfach 18
Monate ab und verldsst sich darauf, dass bis dahin — analog einer
Art Mooreschem Gesetz — die Computer ,doppelt so schnell” sein
werden wie heute.

All diese OptimierungsmaRnahmen sind aber nur ein Tropfen
auf den heifRen Stein, wenn man das generelle Laufzeitverhalten,
also das Wachstum in Bezug auf die EingabegroRen, auRer Acht
ldsst. Hierzu ein Gedankenexperiment: Angenommen, ein Fla-
schengeist sei bereit, seinem Befreier einen Wunsch zu erfiillen.
Er wird entweder a) dessen aktuelles Gehalt verdoppeln oder b)
dessen aktuelles Gehalt quadrieren. Fiir welche Option a) oder b)
sollte sich der Befreier wohl entscheiden? — Wiirde er sich auch fiir
Option b) entscheiden, wenn es hiel3e, der Flaschengeist kénne das
Gehalt zwar quadrieren, dies koste dann aber einmalig 20 Euro Be-
arbeitungsgebiihren? — Denkfehler dieser Art treten in der Praxis
leider haufiger auf, als einem lieb ist. Nicht selten wird mit teilwei-
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se grofem Elan an Details herumgewerkelt, wahrend die eigentlich
ausschlaggebenden, groRen Brocken {ibersehen werden.

In 80 Tagen um die Welt

Spulen wir ein paar Algorithmik-Kapitel vor. In der beiliegenden
Software [TimeComVis] sind andere Beispiele enthalten, wie etwa
verschiedene Sortieralgorithmen und deren Vergleiche zueinander.
Dort sieht man auch, wie clevere Ideen dazu beitragen, dass sich
die in der Regel quadratische Laufzeit von naiven Sortier-Imple-
mentierungen auf ein angenehmes Niveau von 0(n log n) (,,0 von n
log n“) verbessert.

Am anderen Ende des Laufzeitspektrums befinden sich aller-
dings auch sehr viele Probleme, die in ihrer Beschreibung zwar
einfach klingen, deren (exakte) Losung aber nur sehr schwer zu
ermitteln ist. Die Laufzeit dieser sogenannten NP-Probleme ist so
dramatisch schlecht, dass selbst fiir iiberschaubare EingabegréRen
bereits Laufzeiten entstehen, die sich im Bereich von Jahren be-
finden, oder bei denen man sogar vorhersagt, dass ihre Losung
ldnger dauern wiirde, als das Universum alt ist (knapp 14 Milliar-
den Jahre).

Eines dieser einfach klingenden, aber schwer losharen Prob-
leme ist das Problem des Handlungsreisenden (englisch: Traveling
Salesman Problem). Die Aufgabe besteht darin, fiir einen Reisen-
den mit gegebenem Startort eine optimale Reihenfolge fiir alle an-
deren zu besuchenden Stédte zu finden, sodass die Gesamtdistanz
dieser Rundreise minimal wird — ein durchaus legitimes Anliegen.

Vorab: Es gibt diverse, recht effiziente Algorithmen, die dieses
Problem ,ziemlich” gut l6sen. Will man allerdings eine hunderpro-
zent optimale Losung, so funktionieren diese Algorithmen nicht

mehr. Die einzige Mdglichkeit, die richtige Losung zu finden, be-
steht darin, alle erdenklichen Mdglichkeiten auszuprobieren. Be-
ginnend bei Stadt A kann der Handlungsreisende also die Stadte
B, dann C, dann D und dann zuriick nach A besuchen. Er kann aber
auch A, dann B, dann D, dann C, oder A, dann C, dann B, dann D,
und so weiter, besuchen.

Etwas allgemeiner formuliert: Besteht das Problem aus 10 Stad-
ten, so hat der Handlungsreisende 9 weitere Stadte zur Auswahl,
die er als Erstes besucht. Ausgehend von dieser Stadt hat er 8 ver-
bleibende Stadte, die er als Zweites besucht, dann 7 Stédte fiir den
dritten Aufenthalt, 6 fiir den vierten usw. Letzten Ende resultiert
dasin 9-8:7:6:5-4-3-2+1 = 362880 verschiedenen Mdglichkei-
ten. Bei 15 Stadten mit gegebener Anfangsstadt sind es bereits
87 Milliarden M&glichkeiten, bei 20 Stadten bereits 121 Billiarden
(eine 18-stellige Zahl).

Abbildung 5 zeigt das Laufzeitverhalten eines allgemeinen Tra-
veling Salesman Problem (TSP) im Time Complexity Visualizer. In-
nerhalb des Zeitlimits von 5 Minuten war lediglich die Problem-
stellung mit 12 Stadten losbar, was knapp 2 Minuten benétigte.
Abbildung 6 zeigt ein Losungsbild fiir 14 Stddte, fiir das der Rech-
ner des Autors knapp 8 Stunden beschaftigt war.

Das Aufmultiplizieren aufsteigender beziehungsweise abstei-
gender Zahlen nennt man Fakultdt. Sie ist bekannt fiir ihr explo-
sives Wachstum. Probleme mit Laufzeiten, denen eine Fakultdt
zugrunde liegt, gehdren zur faktoriellen Komplexititsklasse, be-
zeichnet mit O(n!) (,,0 von n Fakultdt”). Analog dazu — und sogar
noch schlimmer — verhdlt sich die exponentielle Komplexititsklasse,
zum Beispiel 0(10") (,,0 von 10 hoch n”). Die entsteht meist dann,
wenn Eingabeparameter (hier zum Beispiel die Stddte) jeweils
mehrfach und nicht nur einmal verwendet werden diirfen.
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Abb. 5: Laufzeitdiagramm des Traveling Salesman Problem

Ein typisches Beispiel eines Problems mit exponentieller Lauf-
zeitist die Brute-Force-Attacke zum Erraten eines Passworts. Ange-
nommen, es werden fiir ein Passwort die 26 GroR- und 26 Kleinbuch-
staben, 10 Ziffern sowie die 8 gangigen Sonderzeichen verwendet.
Dann gibt es pro Stelle 70 verschiedene Mdglichkeiten fiir ein Zei-
chen. Jede zusétzliche Stelle vergroRert den Suchraum um den Fak-
tor 70. Im Time Complexity Visualizer liegt eine Brute-Force-Suche
als Beispiel bei, sodass sich der Leser gerne selbst einen Eindruck
von der Laufzeitkomplexitdt 0(70") verschaffen kann.

Komplexitdt von kiinstlichen neuronalen Netzen

Ubertragen wir die bis jetzt kennengelernten Konzepte auf den
Klassiker der kiinstlichen Intelligenz, die kiinstlichen neuronalen
Netze (KNN). Fiir eine Grundlagenbeschreibung ihrer Funktionali-
tat fehlt an dieser Stelle leider der Platz. Soweit sollte bekannt
sein, dass KNNs aus mindestens einer Eingabeschicht, einer Ausga-
beschicht und beliebig vielen verdeckten Schichten aufgebaut sind,
wobei jede Schicht eben aus kiinstlichen Neuronen besteht. Im
Idealfall ist jedes Neuron einer Schicht mit jedem Neuron der be-
nachbarten Schicht(en) verbunden.

Eingabe,reize”, zum Beispiel die einzelnen Pixel eines Bildes,
breiten sich je nach aktueller, fiir jedes Neuron individueller Ge-
wichtung auf die in der nachfolgenden Schicht befindlichen Neu-
ronen in sogenannten Feed-fForward-Schritten aus. Am Ende l6sen
einige wenige Neuronen der Ausgabeschicht aus, denen meist die
Bedeutung von Kategorisierern zukommt. Zeigt das Bild am Eingang
zum Beispiel eine Katze, dann sollte das ,Katzen-Ausgabe-Neuron”
auslosen, zeigt es einen Vogel, dann das ,Vogel-Ausgabe-Neuron”.

Wahrend der Trainings- oder Lernphase wird anschlieRend in
der sogenannten Backpropagation der Fehler, der entstanden ist
(zum Beispiel wenn das Katzen-Neuron ausgeldst hat, obwohl es
sich um einen Vogel handelte), bis hin zur Eingabeschicht ,zuriick-
verteilt”. So weil jedes Neuron, mit welchem Anteil es am Fehler
beteiligt war, und kann sich (respektive seine Gewichtung) ent-
sprechend fiir den ndchsten Durchlauf korrigieren.

Erstes Problem

Das erste Problem an dieser Art des Lernens ist die unvorstellbare
Menge an Trainingsdaten, die es bendtigt, um das System so auto-
matisch parametrisieren zu lassen. Ein Marktgigant wie Google mag
tiber die erforderlichen Ressourcen — Hardware, Personal und Trai-
ningsdaten — verfiigen, um in Form Hunderttausender, bereits vor-

20

Abb. 6: Losung des Traveling Salesman Problem fiir 14 Stddte

kategorisierter Bilder das System auf eine mehr oder weniger ver-
ldssliche Mustererkennung zu trimmen. Mit ,Lernen” hat das aber
wenig zu tun. Keiner von uns allen (Leser wie Autor) bendtigte in
seiner Kindheit Tausende Bilder, bis er eine Katze von einem Vo-
gel unterscheiden konnte. Oftmals reichte bereits ein einziges Bild,
oder gar nur die abstrakte Beschreibung eines Tiers, um es ab dann
benennen zu kdnnen (zum Beispiel ,sehr langer Hals” = Giraffe).
Die Menge an Trainingsdaten muss man nicht nur besitzen, sondern
auch die entsprechende Trainingszeit zur Verfiigung haben.

Zweites Problem
Das zweite Problem ist die rein rechnerische Anzahl an Neuronen und
Verbindungen, die es braucht, um ausreichend komplexe Problem-
stellungen l6sen zu kdnnen — womit man dann direkt wieder auf die
Laufzeitkomplexitat stoRt. Ein Rechenbeispiel: Fiir die Bilderken-
nung eines 640x640 Pixel groRen Bildes (das war Instagram-Auflo-
sung vor 2015 und ist nicht sonderlich groR) werden fiir die 409 600
Pixel entsprechend 409 600 Eingabeneuronen benétigt (sofern man
sich keiner Tricks aus der Bildverarbeitung bedient, die man meist
auch anwendet). Im Idealfall sollte jedes Neuron mit allen Neuronen
der Nachbarschicht verbunden sein, was meist jedoch nicht realisiert
werden kann. Hétte die ndchste Zwischenschicht auch um die 400
Tausend Neuronen, so wdren alleine fiir den ersten Schritt bereits
167 Milliarden Rechenschritte fiir die Signalweiterleitungen notwen-
dig (409 6002). Simuliert man nur jeweils 1000 Verbindungen pro
Neuron, so sind es immer noch iiber 409 Millionen (409 600-1000).
Das alles ware fiir sich genommen ja noch handhabbar, ga-
be es da nicht die vielen Zwischenschichten, die man benétigt,
insbesondere im Bereich des Deep Learning, um zunehmend ab-
strakte Merkmale herausschdlen zu kdnnen. Bleiben wir bei den
1000 Verbindungen pro Neuron, so kommen mit jeder zusatzlichen
Schicht weitere 400 Millionen Rechenschritte dazu. Damit besteht
die Komplexitdt unseres Systems schon aus fiinf Faktoren: Anzahl
Trainingsdaten x Bildbreite x Bildhohe x durchschnittliche Anzahl Ver-
bindungen pro Neuron x Anzahl Schichten. Wer jetzt nicht genau auf-
passt und auch nur einen einzigen dieser Faktoren aus dem Ruder
laufen l&sst, riskiert, dass sich seine KI-Losung nicht mehr mit ver-
niinftigem Zeitaufwand realisieren lasst.

Drittes Problem
Das dritte Problem besteht darin, dass es keine Schwarz-WeiRR-Ant-

wort auf die Anzahl Neuronen, die Anzahl Verbindungen pro Neu-
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ron, die Anzahl Schichten oder gar nur der Verteilung der Schichten
gibt. Sollen die Zwischenschichten mehr oder weniger Neuronen
als die Eingabeschicht besitzen? Soll die Anzahl konstant bleiben,
oder zunehmen oder abnehmen? All das sind zeitaufwendige Para-
metrisierungsarbeiten, die wahrscheinlich auf ein reines Auspro-
bieren oder Heuristiken hinauslaufen werden.

Zum Vergleich: Das menschliche Gehirn verfiigt geschatzt iiber
circa 85 Milliarden Neuronen und etwa 100 Billionen Verbindun-
gen, das heilRt grob 1000 Verbindungen pro Nervenzelle - und die
sind nicht einmal an streng hierarchische Schichten gebunden,
sondern kdnnen ,kreuz und quer” verlaufen. Hort sich das nicht
sehr nach exponentieller Laufzeit an, wenn man das seriell mit ei-
nem Computer emulieren miisste?

So verkommt die erhoffte kiinstliche Intelligenz letzten Endes
doch nur zu einem manuellen Prozess des ,Schrdubchendrehens®,
einer menschengemachten Parametrisierung und Optimierung,
nicht selten, um {iberhaupt noch eine Berechenbarkeit in vertret-
barer Zeit zu gewdhrleisten. Das gewiinschte Verhalten wird der KI
damit in einer mehr oder weniger direkten Form schon einprogram-
miert. Mit wirklicher Intelligenz hat das dann nicht mehr viel zu tun.

Fazit

Computer sind eine geniale Erfindung und unschlagbarin der Bear-
beitung groRer Daten. Damit hat es sich aber auch schon. Die be-
schworene Intelligenz liegt noch in weiter Ferne, sind die heutigen
KI-Algorithmen letzten Endes doch nichts anderes als (zugegeben,
oft sehr gute) Mustererkennungsmaschinen. Muster geniigen aber
nicht fiir Intelligenz. Es fehlten ihnen bis heute an einem Verstand-
nis abstrakter Konzepte wie zum Beispiel Gesellschaft oder Moral,
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Liebe oder Konkurrenz, Mimik oder Gestik — und es sieht nach aktu-
ellem Kenntnisstand nicht danach aus, dass sich in dieser Richtung
bereits etwas tun wiirde.

Im Rahmen dieses Artikels wurde versucht, die Herausforde-
rungen und Limitierungen des klassischen KI-Ansatzes — den
kiinstlichen neuronalen Netzen - rein aus der Perspektive der al-
gorithmischen Komplexitdt zu beleuchten. Fiir Zahlen und Gro-
Renordnungen ist es immer sehr hilfreich, ein Gespiir dafiir zu
entwickeln. Hoffentlich kann die diesem Artikel beiliegende Ja-
va-Software ein bisschen dazu beitragen. Alle Leser sind herzlich
dazu eingeladen, darin mit ihren eigenen Algorithmen zu experi-
mentieren.
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