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Maschinelles Lernen kann in zahlreichen Anwendungsfeldern Mehrwerte gene-
rieren. Neueinsteiger können mit den verwendeten Begriffen nicht immer etwas 
anfangen und werden teilweise durch „Marketing-Sprache“ verunsichert. Ge-
rade Begriffe aus diesem Themenfeld sind derzeit allgegenwärtig und werden 
verallgemeinernd benutzt. In diesem Beitrag werden die Grundprinzipien des 
Machine Learning aus verschiedenen Perspektiven betrachtet und anschaulich 
erklärt. Es werden realistische Erwartungen an datenbasierte Analyseprojekte 
vermittelt.  
 
Die Begriffe KÜNSTLICHE INTELLIGENZ (KI) oder auch ARTIFICIAL INTEL-
LGENCE (AI) werden häufig genutzt - bedeuten das gleiche - und fassen alle Ver-
fahren zusammen, die zum Ziel haben, eine Intelligenz in einem technischen System 
abzubilden. Eine sehr allgemeine Definition von Intelligenz ist die Fähigkeit kom-
plexe Probleme zu lösen [1]. MACHINE LEARNING (ML) [2] ist der Oberbegriff 
für diejenigen Methoden von AI, welche Algorithmen automatisch durch Nutzung 
vorhandener Daten verbessern. 
Ein wesentliches Ziel von ML ist die Konstruktion eines generalisierenden Systems. 
Dies wird gebildet, geformt und verbessert auf Basis relevanter Daten. Ein wichtiges 
ML-Konzept, welches auf einigen Eigenschaften natürlicher Nervensysteme basiert, 
ist die Nachbildung NEURONALER NETZE (NN). Diese mathematischen Nachbil-
dungen werden als KÜNSTLICHE NEURONALE NETZE (KNN) bezeichnet.  
 

 
 

Abbildung 1: Schematische 
Darstellung eines KNN 

Abbildung. 2: Schematische Darstellung eines 
künstlichen Neurons mit dem Index j [a] 

 
Anmerkung: KNN ist im Bereich der KI auch die Abkürzung für einen Algorithmus 
eines Klassifikationsverfahrens [3]. Dieses ist in diesem Beitrag nicht gemeint, ver-
anschaulicht aber die Begriffsvielfalt in diesem Themenfeld. Biologische NN haben 
mit den hier beschriebenen KNN nur bedingt etwas gemeinsam, da sie lediglich als 
Vorlage für Aufbau und Funktionsweise dienen. Deshalb gibt es Netze, welche sich 



ähnlich wie die biologischen Vorbilder verhalten. Es können aber auch andere Funk-
tionsweisen über KNN abgebildet werden. 
Ein KNN (Abbildung 1) besteht aus mehreren Neuronen, die in Form von Schichten 
oder engl. Layers (Input-, Hidden- und Output-Layer) angeordnet sind. Wir stellen 
hier das DEEP LEARNING (DL) [4] vor, bei dem die KNN mehrere verdeckte Zwi-
schenschichten (Hidden Layer) enthalten. Es werden dabei drei Arten von Neuronen 
klassifiziert, die ihrer jeweiligen Schicht zugeordnet werden: Input-, Output- und 
Hidden-Neuron. Ein künstliches Neuron (Abbildung 2) errechnet einen einzigen 
Ausgangswert o, den es an alle mit ihm verbundenen Neuronen übergibt. Einer Ver-
bindung zwischen zwei Neuronen ist ein Gewicht w zugeordnet, das die Abschwä-
chung oder Verstärkung eines Signals erlaubt. 
 
Lernen bedeutet sinnvolles Ändern der Gewichte bis ein Abbruchkriterium erreicht 
ist (Lernen durch Fehler). Dabei wird eine Ausgabe wiederholt berechnet und durch 
Anpassung der Gewichte optimiert. Abbruchkriterien dieser Lernphase können eine 
maximale Anzahl an Iterationen, eine gute Lösung (Optimum der Ausgabe) oder eine 
geringe Veränderung der Netzausgabe sein. Nach Beendigung der Lernphase reprä-
sentieren alle Gewichte eines KNN das gelernte Wissen. Die zuvor erwähnte Tiefe 
eines KNN bezieht sich auf die Anzahl der verdeckten Schichten, wobei mit heutiger 
Rechenleistung mehrere hundert Schichten berechenbar sind. 
 
Nutzen und Vergleich mit klassischen Lösungsmethoden 
Anwendungsfelder für KNN gibt es vor allem dort, wo die Komplexität physikali-
scher oder mathematischer Modelle sehr hoch ist oder wo Details wichtig sind, die 
aber in einer Modellierung nicht beachtet werden können. Wichtige Nachteile von 
KNN sind der große Rechenaufwand, die große Menge der benötigten Daten sowie 
das Fehlen einer les- oder verstehbaren Grundstruktur. 
 
Ein wichtiger Vorteil ist die universelle Einsetzbarkeit der KNN, da kein Systemwis-
sen in die Erstellung einfließt. Außerdem können alle inhaltlich relevanten Daten 
unabhängig von ihrer Qualität (z.B. Rauschen, Auflösung, etc.) direkt verarbeitet 
werden. 
Prinzipiell sind große Datenmengen eine Voraussetzung für die sinnvolle Anwen-
dung von KNN. Um diese aber richtig zu nutzen, ist es sinnvoll ein eng verwandtes 
Gebiet vorzustellen: DATA MINING (DM). DM ist von den Methoden und Zielen 
eng mit dem ML verwandt.  
 
Ablauf eines DM Projekts 
Eine Möglichkeit für die Durchführung eines DM Projekts [5] ist der „Cross Industry 
Standard Process for Data Mining“ (Abbildung 3). Dieser zeigt die wesentlichen 
Schritte eines datenbasierten Projektes. Dabei fließen neue Erkenntnisse iterativ ein, 
um vorherige Schritte zu verbessern und noch einmal auszuführen. 
 
Verständnis des Problems 
Voraussetzung für den Erfolg eines Projekts ist ein umfassendes Wissen über die 
Fragestellung und die Ziele. Oft gibt es Vorgaben an die Analyse, wie möglichst gute 
Ergebnisse, eine gute Interpretierbarkeit oder Schnelligkeit. Die inhaltlichen Ziele 
gilt es in eine zu optimierende Größe zu übersetzen, die möglichst klar definiert oder 
gut zu messen ist und die Fragestellung möglichst gut repräsentiert.  
 



Verständnis der Daten 
Es gilt die Software zu analysieren, die an der Entstehung, Verarbeitung, Speiche-
rung und Verwendung der Daten beteiligt ist oder war. Eventuell gibt es Hinweise 
darauf, dass Daten für den angedachten Use Case nicht repräsentativ sind oder Hin-
weise auf fehlerhafte Daten. Für ein erstes Verständnis eignen sich beschreibende 
statistische Kennzahlen, eine Ausreißeranalyse und explorative Grafiken. 
 

 
 

Abbildung 3: Ablauf eines DM Projektes: „Cross Industry Standard Process for Data 
Mining“ (CRISP-DM) 
 
Datenbearbeitung 
Es ist sinnvoll die Daten aufzuteilen (Abbildung 4), damit mit einem Teil der Daten 
die entwickelten Modelle (wie KNN) getestet und validiert werden können. 
 

 
 

Abbildung 4: Datenaufteilung in Trainings- ,Test- und Validierungsdaten  
 
Die Datenvorverarbeitung nimmt erfahrungsgemäß in vielen Projekten rund 80% der 
Zeit ein. Hier lassen sich große Verbesserungen der KI Systeme erzielen. Wichtige 
Schritte sind die Ersetzung fehlender oder falscher Werte (Imputation) oder Zusam-
menfassung von Variablenkategorien. Oft ist es nötig Messwerte in eine genormte 
Skala zu transformieren, um unterschiedliche Variablen vergleichbar zu machen. 
Auch kann es je nach Methode sinnvoll sein, stark korrelierte Variablen oder solche 
mit zu geringer Aussagekraft zu entfernen oder allgemein die Dimension zu reduzie-
ren. Das Format von Einheiten, Encoding, Zeit- und Datumsvariablen muss immer 
beachtet werden.  



Modellierung 
Je nach Eigenschaften der Daten und Ziel der Analyse entscheidet sich, welche Ver-
fahren sich am besten eignen (Abbildung 5). Existiert eine abhängige Variable, die es 
durch andere Variablen möglichst gut zu modellieren gilt, spricht man vom über-
wachten Lernen. Es handelt sich um Klassifikationsprobleme (Erkennung von Kun-
den, defekten Bauteilen, Objekten auf Bildern, etc.) mit abzählbarer abhängiger Va-
riable (meist binär) oder um Regressionsprobleme (Vorhersage von Besucherzahlen, 
Umsatz, Restlebensdauer, etc.) mit kontinuierlicher abhängiger Variable. 
Ohne abhängige Variable (unüberwachtes Lernen) kommt es auf die Zielsetzung an: 
Mit Clustering kann die Anzahl der Beobachtungen verringert oder in Gruppen ein-
geteilt werden. Beobachtungen in gleichen Clustern sollen ähnlich zueinander sein 
(Beispiele: Kundensegmentierung, Erkennung zueinander ähnlicher Texte und Bil-
der). Außerdem gibt es die Assoziationsanalyse, um Abhängigkeiten zu ermitteln, die 
innerhalb von Variablen oft zusammen beobachtet werden (Beispiele: Kaufver-
bundmuster, Empfehlungen für Produkte, Sehenswürdigkeiten oder Musik). 
 

 
Abbildung 5: Methodenauswahl 
 
Meistens sind Einsatzbereiche des ML in der Klassifikation und Regression, sodass 
eine abhängige Variable vorhanden ist und der Algorithmus anhand von Beispielen 
lernen kann. Die Initialisierung von Modellen sollte anhand wissenschaftlicher Krite-
rien erfolgen, zum Teil können Parameter aus den Daten geschätzt werden. Beim 
sogenannten Auswendiglernen kann das System schlechter mit unbekannten Daten 
umgehen (Overfitting). 
 
Bewertung der Modelle 
Die Bewertung der Modelle erfolgt nach statistischen Hypothesentests. Für über-
wachtes Lernen gibt es sinnvolle Klassifikations- und Regressionskennzahlen auf 
Grundlage der Unterschiede zwischen beobachteten und prognostizierten Testdaten.  
 
Deployment 
Sobald das Modell fertig gelernt hat, kann es mit neuen Daten gefüttert werden und 
liefert meist in Sekundenbruchteilen ein Ergebnis. In der Regel bietet sich eine Pi-
lotphase in einem kleinen Bereich mit quantitativer (Monitoring) und qualitativer 
(Gespräche mit Anwendern) Bewertung an. Langfristig ist teilweise eine Überset-



zung von Prototypen in schnellere, maschinennahe Programmiersprachen sinnvoll. 
Ein Modellverfall (Verschlechterung der Ergebnisse mit neuen Daten) ist möglich, 
wenn sich Rahmenbedingungen ändern. Es empfiehlt sich neue Daten regelmäßig ins 
Modell aufzunehmen und die Modelle neu zu trainieren. 
 
Beispiel: Objekt-Detektion auf einem Smartphone 
Google hat eine latenzoptimierte bildbasierte Objektdetektionsanwendung auf einem 
Smartphone gezeigt [6]. Eine Objektdetektion (Abbildung 6) beinhaltet in der Regel 
eine Klassifikation (z.B. Mensch oder Auto) sowie die Lokalisierung der Objekte 
und deren Hervorhebung durch eine Umrahmung im Bildstream (Bounding Box).  
 

 

Abbildung 6: Example objection detection results using MobileNet SSD [b] 
 
In diesem Projekt wurden MobileNets [7] genutzt, eine eigens entworfene Familie 
von KNN zur Lösung von Detektions-, Erkennungs- und Klassifikationsproblemen, 
die sich besonders gut für die Portierung auf Mobilgeräte eignen, indem die Modell-
genauigkeit unter den Kriterien geringer Stromverbrauch, Latenzzeit sowie Spei-
cherverbrauch maximiert wird. Ein Parameter erlaubt dabei die Abwägung zwischen 
diesen Kriterien und die Anpassung der Modelleigenschaften und Größe an das ver-
fügbare System.  
 
Ein auf einem sehr großen Bilddatensatz vortrainiertes MobileNet wurde hierbei für 
die Objektdetektionsaufgabe verwendet. Diese Methode wird Transfer Learning ge-
nannt und erlaubt es, die Trainingszeit von KNN erheblich zu reduzieren. Um die 
Latenzzeiten des MobileNets noch weiter zu reduzieren, wurden die Aktivierungen 
und Gewichte des KNN quantisiert, indem sie von floating-point-basierte auf 8-Bit 
integer-basierte Inferenz umgestellt wurden [8], dadurch werden bessere Latenzzei-
ten auf beispielsweise ARM CPUs ermöglicht. 
 
Anstelle von CPUs kann für die Berechnung der KNN auch auf andere Hardware 
zurückgegriffen werden. Für den Embedded-Gebrauch bietet beispielsweise Nvidia 
mit der Drive PX-Serie eine GPU-Lösung an, wohingegen Xilinx mit den Zynq Ult-
rascale+ MPSoC Chips eine FPGA-Lösung im Angebot hat. Der Vorteil dieser 
Hardwarelösungen besteht darin, dass die unzähligen Rechenoperationen parallel 
abgearbeitet werden können, wohingegen eine CPU die Aufgaben seriell löst. 
 
 
 



Ausblick 
Wie das Beispiel von Google zeigt, ist die Verwendung von Deep Learning mit neu-
ronalen Netzwerken als Teilbereich der AI mit zunehmender Rechenleistung immer 
erschwinglicher und die Steigerung der Lernleistungen erschließt dabei bisher unge-
nutzte und neue Anwendungsfelder. Für eine gute Generalisierungsleistung dieser 
vielschichtigen Netze sind repräsentative und vor allem große Datenmengen Voraus-
setzung. Die Verwendung spezialisierter, vortrainierter Netze verkürzt dabei den 
sonst benötigten Zeitaufwand enorm. 
Aktuell sind viele Themen im Bereich der Produktentwicklung in Bearbeitung, es 
gilt die Konzepte aus Forschung und Entwicklung serienreif zu machen. Hier kommt 
die gesamte Bandbreite der Entwicklung von Embedded-Systemen zu Einsatz, be-
ginnend bei der Hardwareauswahl und dem Bedarf hochwertiger Software-
Implementierungen.  
In Zukunft werden sicherlich noch viele weitere Anwendungsmöglichkeiten er-
schlossen und weitere Verbesserungen der Performance und der inhaltlichen Leis-
tungen von KI Systemen erzielt. Um das Themenfeld weiter zu erschließen, eignen 
sich die im Literaturverzeichnis genannten Publikationen gut als Ausgangspunkt. 
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