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wir freuen uns, thnen nach einer langeren,
Corona-bedingten Pause eine neue Aus-
gabe des Forschungsmagazins ,Blick in die
Wissenschaft’ in der Ausgabe 44/45 pra-
sentieren zu kénnen.

Die Corona-Pandemie hat auch die Uni-
versitdt Regensburg und alle ihre Mitglie-
der vor grofse Herausforderungen gestellt.
Dennoch konnten zentrale Zukunftspro-
jekte weitergefihrt und umgesetzt wer-
den. So stellt vor allem die Grindung
unserer neuen Fakultat fur Informatik und
Data Science (FIDS) einen wahren Meilen-
stein in der Geschichte und Entwicklung
der Universitat Regensburg dar. Als grof3-
tes Strukturprojekt seit der Grindung der
Fakultat fur Medizin vor 30 Jahren ist un-
sere Informatikfakultat ein Zukunftsprojekt
von weitreichenden Dimensionen. Mit der
neuen strategischen Schwerpunktsetzung
im Bereich Informatik und Data Science
und vor allem auch der Querschnittsori-
entierung der neuen Fakultat sieht sich die
Universitat Regensburg sehr gut geristet,
ihre bisherigen Starken in diesen Bereichen
zu bUndeln, weiter auszubauen und zu

Liebe Leserinnen, liebe Leser,

vertiefen. Schlielich sind Digital Trans-
formations als eines der vier Gestaltungs-
felder und Zukunftsthemen in unserem
Hochschulentwicklungsplan 2025 fest ver-
ankert. Dieses Gestaltungsfeld adressiert
die neue Fakultat ebenso wie den Bereich
Integrated Sciences in Life, Health, and Di-
sease als ein weiteres Schwerpunktgebiet
unserer Universitat.

Die Grundsatzbeschllsse in den Gre-
mien der Universitat Regensburg im Som-
mer und Herbst 2019 zur Einrichtung der
neuen Fakultat erfolgten nach einer vor-
hergehenden Phase intensiver Planungen
dann letztlich fast zeitgleich mit der Regie-
rungserklarung des Bayerischen Minister-
prasidenten Dr. Markus Séder am 10. Ok-
tober 2019 und der Verkiindigung der
Hightech Agenda Bayern. UnterstUtzt und
beschleunigt durch die Mittel der High-
tech Agenda Bayern konnte der Auf- und
Ausbau der Fakultat fur Informatik und
Data Science zUgiger umgesetzt werden,
nachdem die neue Fakultat im Marz 2020
formal gegriindet und im Laufe des WS
2021/22 aus sich heraus handlungs- und

funktionsfahig wurde. Im Mai 2022 konn-
ten wir gemeinsam mit Ministerprasident
Dr. Markus Séder und Staatsminister fur
Wissenschaft und Kunst Markus Blume den
offiziellen Kickoff flr die Fakultat begehen.
Dass dieser komplexe Prozess im Kontext
der Herausforderungen der Corona-Pande-
mie vollzogen und abgeschlossen werden
konnte, ist ein Zeichen fir die Bedeutung
dieser gesamtuniversitar-strategischen
MalSnahme und fur den Ruickhalt fir das
Grof3projekt in der universitaren Gemein-
schaft.

Im Laufe des Grundungsprozesses
ist es gelungen, die verschiedenen Infor-
matiknahen und -interessierten Krafte
der Universitat an einen Tisch zu bringen
und gemeinsam ein zukunftsorientiertes
Konzept fur die Fakultdt zu entwickeln.
Ein externes Gutachten mit hochrangiger
Expertise skizzierte und evaluierte 2019
wesentliche inhaltliche Schwerpunkte und
Strukturierungen flr die neue Fakultat, an
denen sich in den Jahren 2019-2021 die
von Vizeprasident Prof. Dr. Nikolaus Kor-
ber geleitete Grundungskommission in der
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konkreten Arbeit zum Aufbau der Fakultat
orientierte. In insgesamt 15 Berufungsver-
fahren wurden die ersten neuen Profes-
suren in der Fakultat zligig besetzt — ein
Prozess, der in Kurze abgeschlossen sein
wird. Im Besetzungsprozess hat sich vor
allem auch gezeigt, wie attraktiv die Neu-
grundung einer Fakultat und die Moglich-
keiten zur Mitgestaltung und zum Aufbau
neuer Strukturen fUr Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftler sind und wie viel Zu-
kunftspotential von unserer neuen Fakul-
tdt ausgeht. So konnten wir zum Winter-
semester 2023/24 130 Studierende flr den
B.Sc. Informatik und den B.Sc. Data Science
begrufen.

Im vorliegenden Heft von ,Blick in die
Wissenschaft’ mochten wir lhnen nunmehr
vor allem die Forschungsaktivitdten der
Fakultat fur Informatik und Data Science
naher vorstellen. Dabei begllckwinsche
ich die Fakultat, dass sie bereits eineinhalb
Jahre nach ihrer vollstandigen Handlungs-
und Funktionsfahigkeit und wahrend der
weiteren Planungen zum Aufbau und der
Ausarbeitung ihrer Studiengange insbe-
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sondere im Master-Bereich ein so vielfal-
tiges Themenheft zu ihren aktuellen For-
schungsarbeiten vorlegen konnte.

Das facettenreiche und vielfdltige The-
menspektrum dieses Sonderhefts illustriert,
wie die Fakultat fur Informatik und Data Sci-
ence die an der Universitat Regensburg bis-
her vorhandenen IT-Kompetenzen erfolg-
reich bindelt und in die Zukunft gerichtet
erweitert. Sie ermaglicht die essentielle in-
terdisziplinare Vernetzung mit der gesamten
Universitat, von den Geistes- und Sozialwis-
senschaften bis zu den Natur- und Lebens-
wissenschaften. Die Beitrage verdeutlichen,
wie interdisziplinare Forschung das Funda-
ment starker methodischer und fachlicher
Grundlagen weiterentwickelt und wie die
bisherigen Informatik-Schwerpunkte der
Universitat Regensburg (Computational Sci-
ence, Informationswissenschaft, Medienin-
formatik, Wirtschaftsinformatik) erfolgreich
in die neue Fakultat Uberflhrt werden konn-
ten und die Querschnittsorientierung unter-
stltzen.

Das vorliegende Heft mit seinem
Schwerpunkt auf aktuellen Forschungsar-
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beiten begleitet den im Wintersemester
2023/24 erfolgten Start der beiden grund-
standigen Bachelor-Studiengange Informa-
tik und Data Science. Ein kurzer Uberblicks-
beitrag zur Lehre in der neuen Fakultat
zeigt anschaulich die bereits gewachsene
Vielfalt der Informatikstudiengange und
die intensive und gelebte Verbindung von
Forschung und Lehre auch an dieser neuen
Fakultat.

Unsere neue Fakultat leistet hervorra-
gende Arbeit und ich bin sicher, dass Ihnen
die nachfolgenden Seiten einen spannen-
den Einblick in die verschiedenen Facetten
der FIDS geben werden. Ein ganz beson-
deres Dankeschén mochte ich an dieser
Stelle an das gesamte Dekanat der Fakul-
tat fur Informatik und Data Science und
insbesondere an Forschungsdekanin Prof.
in Dr. Meike Klettke richten, die flr diese
Sonderausgabe die Koordinationsarbeit
der vorliegenden Ausgabe federfiihrend
Ubernommen hat.

Prof. Dr. Udo Hebel
Prasident der Universitat Regensburg

Einzelpreis € 7,00
Doppelheft € 14,00

Jahresabonnement

bei zwei Ausgaben pro Jahr

€10,00 / ermaRigt € 9,00

Fir Schiler, Studierende und Akademiker/
innen im Vorbereitungsdienst (inkl. 7 %
MwSt.) zzgl. Versandkostenpauschale

€ 1,64 je Ausgabe. Bestellung beim Verlag.

Fur Mitglieder des Vereins der Ehemaligen
Studierenden der Universitat Regens-
burg e.V., des Vereins der Freunde der Uni-

versitat Regensburg e.V. und des Vereins

ehemaliger Zahnmedizinstudenten Regens-
burg e.V. ist der Bezug des Forschungsma-
gazins im Mitgliedsbeitrag enthalten.
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Kann man den Entscheidungen
Kunstlicher Intelligenz trauen?

Zu den Auswirkungen unsicherer Daten auf die
Entscheidungen Neuronaler Netze

Thomas Krapf, Prof. Dr. Bernd Heinrich

Im Laufe der letzten Jahre haben sich ma-
schinelle Lernverfahren stetig weiterent-
wickelt und sind zunehmend in der Lage,
immer anspruchsvollere und komplexere,
reale Aufgaben zu bewaltigen. So basieren
beispielsweise neue Verfahren beim auto-
matisierten Fahren, in Industrieprozessen,
in der medizinischen Diagnostik oder in
der maschinellen Textverarbeitung we-
sentlich auf Neuronalen Netzen. Ein geldu-
figes Beispiel mag hier das Sprachmodell
GPT und darauf basierend ChatGPT sein,
das mit interaktiv generierten Texten von
menschen-ahnlicher Qualitat auf sich auf-
merksam machte. Insgesamt sind Neuro-
nale Netze nicht nur ein zentrales Thema
fur Forschung und Industrie geworden,
sondern erhalten zunehmend Einzug in
unseren personlichen Alltag.

Soll ein Neuronales Netz fir eine Klassi-
fikationsaufgabe trainiert werden, so lernt
es auf Basis einer groferen Datenmenge
Muster und Zusammenhdnge zwischen
den Attributwerten der Dateninstanzen
und dem Auftreten der jeweiligen tat-

sachlichen Klasse. Die flr das Training und
die Nutzung maschineller Lernverfahren
verwendeten Daten liegen in der Realitat
jedoch oft mit Datenqualitatsdefekten vor.
Beispielsweise sind Daten durch Mess-,
Ubertragungs- oder Erfassungsfehler in-
korrekt, sie veralten im Zeitverlauf, sie sind
unvollstandig oder inkonsistent. Schlechte
Datenqualitat kann sich auf die Gute der
Klassifikation oder Regression maschineller
Lernverfahren stark auswirken (»garbage
in, garbage out«), wie in experimentellen
Analysen bereits mehrfach gezeigt wurde
(z.B. Budach et al. 2022). Die Folge sind
inkorrekte und wenig robuste Entschei-
dungen der Lernverfahren. Eine lllustration
dieser Problematik aus dem Kontext der
Bilderkennung (z.B. beim automatisierten
Fahren) wird in Abbildung 1 dargestellt,
welche die Klassifikation eines Objektes auf
der unscharfen Aufnahme einer Fahrzeug-
kamera durch ein klassisches Neuronales
Netz veranschaulicht.

Die Dateninstanz (hier die Kameraauf-
nahme) ist aufgrund schlechter Licht- oder
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1 Prognose eines Neuronalen Netzes fur ein unscharfes Bild (in Anlehnung an Gast & Roth 2018)
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Wetterverhaltnisse verpixelt und damit von
schlechter Datenqualitat. Dadurch klassifi-
ziert das Neuronale Netz (z.B. LeNet) das
Objekt in der Aufnahme (eindeutig) als
»Vogel« anstatt als »Automobil«. Diese Pro-
gnose beeinflusst unmittelbar die nachsten
Aktionen des Fahrzeugs und kann damit
schwere Unfélle mit Personenschaden
zur Folge haben (vgl. auch den t&dlichen
Unfall mit einem Tesla-Fahrzeug (NHTSA
2017) und die mangelhafte Bilddatenqua-
litat). Die Problematik schlechter Daten-
qualitat und ihr Einfluss auf die Gute und
Robustheit von Entscheidungen Neurona-
ler Netze betrifft jedoch nicht nur Bildda-
ten, sondern auch Daten anderer Form. So
sind beispielsweise in strukturierten Daten
(wie medizinischen Patientendaten oder
Sensordaten in Industrieprozessen) sehr oft
fehlende oder inkorrekte Werte enthalten.

Um schlechte Datenqualitat strukturiert
zu berlcksichtigen, kann die resultierende
(sogenannte aleatorische) Unsicherheit
Uber die wahre (aber unbekannte) Auspra-
gung eines Wertes modelliert und in den
Lernprozess oder die Entscheidungsfindung
einbezogen werden. Diese Modellierung
erfolgt durch Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen, welche Informationen Uber maégliche
Auspragungen des unsicheren Wertes so-
wie Uber deren jeweiligen Wahrscheinlich-
keiten enthalt. Klassische Neuronale Netze
konnen allerdings mit wahrscheinlichkeits-
basierten Dateninstanzen nicht umgehen.
Sie verarbeiten sichere Werte im Input zu
einer punktweisen Entscheidung (z.B. fur
eine Klasse), meist basierend auf Werten
einer Softmax-Funktion. D. h. fir jede
Klasse wird ein Wert ausgegeben (vgl. Y-
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Achse in Abbildung 1) und die Klasse mit
dem hochsten Softmax-Wert wird als Ent-
scheidung gewahlt. Die Softmax-Funktion
neigt jedoch bekannterweise zur Uber-
Konfidenz (vgl. auch Abbildung 1). Im Ge-
gensatz dazu erzeugt die Berlcksichtigung
von datenqualitats-induzierter Unsicherheit
in den Inputdaten eines Neuronalen Netzes
ebenso eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
im Outputraum des Netzes. Mit Hilfe die-
ser kénnen fur die jeweiligen Klassen nun-
mehr fundierte Wahrscheinlichkeiten aus-
gegeben werden. Dies hat Vorteile: Wird
vereinfacht ein Neuronales Netz z.B. zur
Unterstltzung der Diagnose einer Krank-
heit herangezogen, so ware es bei einer
Verteilung von 40% fur die Klasse »Patient
besitzt Krankheit« und 60% fur die Klasse
»Patient besitzt Krankheit nicht« dringend
geboten, nicht einfach die Klasse mit der
hoheren Wahrscheinlichkeit als korrekt
anzunehmen. Vielmehr sind aufgrund der
nicht unerheblichen Wahrscheinlichkeit
von 40% einer Krankheit weitere Untersu-
chungen anzuraten. Dies zeigt insbeson-
dere auch die Wichtigkeit einer fundierten
Konfidenz von Prognosen, vor allem in risi-
koreichen Bereichen wie der medizinischen
Diagnostik oder dem automatisierten Fah-
ren, in denen die Gesundheit von Personen
betroffen ist. Daher sind Methoden nétig,
um die Unsicherheit in den Inputdaten ei-
nes Neuronalen Netzes méglichst exakt auf
dessen Outputraum abzubilden.

Die exakte Propagation von Unsicher-
heit in Inputdaten, reprasentiert mittels
Wahrscheinlichkeitsdichten durch ein
Neuronales Netz, welches mathematisch
eine Verkettung von linearen Transforma-
tionen und nicht-linearen Aktivierungs-
funktionen ist, bringt einige methodische
Herausforderungen mit sich. Fur probabi-
listischen oder teilweise probabilistischen
Input ist eine solche Propagation ungleich
schwieriger und sogar analytisch nicht
moglich, da fur die Abbildung beliebiger
Dichten durch nicht-lineare Funktionen im
Allgemeinen keine geschlossene Losung
existiert. Daher mussen andere Methoden
entwickelt werden, um Wahrscheinlich-
keitsdichten exakt durch Neuronale Netze
ZU propagieren.

Ein Ansatz mit der komplexen, nicht-
linearen Struktur von Neuronalen Netzen
umzugehen, ist eine alternative Betrach-
tungsweise des Netzes als mathematische
Funktion. So kann ein Neuronales Netz,
welches grundsatzlich als iterative Verket-
tung von einzelnen Schichten (jeweils be-
stehend aus linearen Transformationen und

Output Density 3D Plot
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2 Lineare Regionen im Inputraum eines Neu-
ronalen Netzes (schematische Abbildung, Sattel-
berg et al. 2020)

nicht-linearen Aktivierungsfunktionen) de-
finiert ist, auch als eine stlickweise lineare
Funktion auf dessen Inputraum aufgefasst
werden (vgl. Sattelberg et al. 2020). Dies
bedeutet, dass das Netz auf polytop-formi-
gen Teilmengen des Inputraums durch eine
(affin) lineare Abbildung gegeben ist. Diese
s0g. linearen Regionen teilen somit den In-
putraum disjunkt auf, wie in Abbildung 2
schematisch zu sehen ist.

Diese Reprasentation des Netzes ist in
unserer Methode fUr eine exakte Propaga-
tion nutzbar, indem zunachst die linearen
Regionen des Netzes identifiziert werden
und darauf basierend die Inputdichte (in
Teilmassen) zerlegt wird. Die linearen Regi-
onen und die darin enthaltenen Teilmassen
der Inputdichte kdnnen nun exakt durch
das Netz propagiert werden, da auf jeder
linearen Region das Netz durch eine lineare
Abbildung gegeben ist. Da sich die propa-
gierten linearen Regionen im Output Uber-
schneiden kdénnen, muissen zuletzt noch
deren Schnittmengen identifiziert und die
propagierten Teilmassen der Inputdichte
geeignet aggregiert werden. Als Ergebnis
unserer Methode ergibt sich damit eine
exakt propagierte Dichte im Outputraum
des Netzes, welche als fundierte Basis zur
Einschatzung der Unsicherheit einer Ent-
scheidung des Neuronalen Netzes dient.

Neben der exakten Propagation von
Wahrscheinlichkeitsdichten durch ein ge-
gebenes Netz kann in diesem Kontext
auch die Frage nach dem Training eines
Neuronalen Netzes bei unsicheren Daten
untersucht werden. Auch diese Fragestel-
lung umfasst mehrere methodische Her-
ausforderungen, insbesondere, dass sich
Dichten oft Uber mehrere Bereiche des
Inputraums erstrecken, die mit verschiede-
nen, auch inkorrekten Klassen im Output

3 Dichte der Output-Verteilung

korrespondieren. Um zu verhindern, dass
dadurch falsche Zusammenhange erlernt
werden, kann auch hier eine Aufteilung
des Inputraumes und des Netzes in soge-
nannte Mixture of Experts-Netze, welche
ausschlieflich auf Teilmengen des Input-
raums trainiert werden, hilfreich sein.

Aufgrund der exakten Propagation
unsicherer Inputdaten mittels unserer Me-
thode ergibt sich eine Reihe von Vorteilen,
die hier auszugsweise diskutiert werden.
Zur lllustration wird ein einfach gehaltenes
Klassifikationsproblem zugrunde gelegt,
das basierend auf nur zwei stetigen Da-
tenattributen X und Y eine Zuordnung von
Dateninstanzen durch ein Neuronales Netz
in drei Klassen A, B und C betrachtet (z. B.
die Klassifikation einer Patientin in »Hat
Diabetesrisiko«, »Hat kein Diabetesrisiko«
und »Hat Diabetes«, auf Basis der Attribute
»Alter« und »Korpergewicht in Kg«).

1) Transparenz Uber die tatsachlichen
Klassenwahrscheinlichkeiten: Die durch
die exakte Propagation erhaltene Dichte
im Output des Netzes ermoglicht es, die
Wahrscheinlichkeiten fir alle Klassen fun-
diert abzuleiten. In Abbildung 3 ist die pro-
pagierte Dichte fir eine einzelne Daten-
instanz unseres einfachen Klassifikations-
problems dargestellt. Die Dichte erstreckt
sich Uber die Bereiche der beiden Klassen A
und B im Outputraum (die Klasse C hat fur
die Instanz eine Wahrscheinlichkeit von 0
und bleibt daher aus Darstellungsgriinden
unberlcksichtigt). Zudem ist die Entschei-
dungsgrenze (schwarze Linie) eingezeich-
net, welche diese Bereiche trennt. Es ist
zu erkennen, dass der Peak der Verteilung
zwar in Klasse B ist, jedoch die grofere,
dichtere Masse den Bereich von Klasse A
einnimmt. Folglich besitzt die Klasse B ca.
38% Wabhrscheinlichkeit, die Klasse A ca.
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4 Vergleich zweier Dateninstanzen mit identischen Klassenwahrscheinlichkeiten

62 %. Die Entscheidung muss demnach of-
fensichtlich als unsicher eingestuft werden.
Diese Unsicherheit bliebe durch klassische,
nicht probabilistische Analysen verborgen
bzw. es kénnen sogar falsche Entschei-
dungen resultieren: Wirde namlich — wie
ublich — nur ein als sicher angenommener
einzelner Wert (vgl. in Abbildung 3 z.B. den
Modalwert als schwarzes Kreuz) als Input
flr das Netz verwendet werden, so wurde
dieser zur falschen Entscheidung »Klasse
B« flihren (die Instanz ist tatsachlich Klasse
A). Erschwerend signalisiert das klassische
Netz eine eindeutige Entscheidung, da die
sich ergebenden Softmax-Werte der Klas-
sen (0, 1, 0) lauten. D. h. es wird eine hohe
Konfidenz angezeigt. Da keine weitere
Information Uber die Unsicherheit dieser
Entscheidung vorliegt, wurde infolgedes-
sen z.B. das tatsachliche Diabetesrisiko der
Patientin nach dieser Analyse unerkannt
bleiben.

2) Lage der Wahrscheinlichkeitsdichte
und robuste Entscheidungen: Neben den
reinen Klassenwahrscheinlichkeiten kon-
nen mehrere inharente Eigenschaften der
Dichte, wie die generelle Verteilung der
Wahrscheinlichkeitsmasse, deren Streuung
oder deren Entfernung zu Entscheidungs-
grenzen, analysiert werden. Die Abbil-
dung 4 zeigt dies fur zwei weitere Daten-
instanzen unseres einfachen Klassifikati-
onsproblems. Da wir nun den Inputraum
betrachten, sind an den Achsen nicht mehr
die Klassen (wie in Abbildung 3) abgetra-
gen, sondern die Datenattribute X und Y,
deren Unsicherheit im Inputraum sowie die
Entscheidungsgrenzen zwischen den Klas-
sen A, B, und C (grau gestrichelte Linien).
Beide Dateninstanzen weisen gerundet mit
(0.28, 0.40, 0.32) identische Klassenwahr-
scheinlichkeiten auf und waren damit nach
Punkt 1) als vergleichbar zu interpretieren.
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Allerdings liegen die Wahrscheinlichkeits-
dichten der beiden Dateninstanzen sehr
unterschiedlich im Raum. Wahrend die
gesamte Wahrscheinlichkeitsmasse der
linken Dateninstanz sehr nahe bei den
oder sogar auf den Entscheidungsgrenzen
zwischen den drei Klassen liegt, befindet
sich ein groferer Teil der Wahrscheinlich-
keitsmasse der rechten Dateninstanz tiefer
im Bereich der Klasse B. Eine Erhéhung
oder Reduzierung der Werte der beiden
Datenattribute in diesem Bereich fihren
demnach zu keiner Anderung der Klas-
senentscheidung. Die rechte Instanz weist
dahingehend eine hohere Robustheit auf
als die linke Dateninstanz. Robustheit stellt
in diesem Zusammenhang eine zentrale
Glteeigenschaft Neuronaler Netze dar.
Daneben wird eine weitere potenzielle
Problematik evident: Klassische Neuronale
Netze entscheiden i.d.R. nach dem Prinzip
der relativen Mehrheit, d.h. die Klasse mit
dem hochsten Softmax-Wert wird gewahlt
(s. 0.). Hier sind die berechneten Softmax-
Werte auf Basis der Modalwerte der bei-
den Dateninstanzen mit gerundet (0, 1,
0) eindeutig. Dies signalisiert eine hohe
Robustheit der Entscheidung, welche so-
wohl durch die tatsachlichen Klassenwahr-
scheinlichkeiten der beiden Instanzen von
(0.28, 0.40, 0.32) als auch durch die Lage
der Wahrscheinlichkeitsdichte nicht ge-
rechtfertigt ist. Allein schon durch die Be-
trachtung der Klassenwahrscheinlichkeiten
wird klar, dass die beiden nicht-gewahlten
Klassen einen Grol3teil der Wahrscheinlich-
keitsmasse (ca. 60%) ausmachen, d.h. ihr
Eintreten ist insgesamt wahrscheinlicher als
der von Klasse B.

3) Globale Robustheit der Entschei-
dungen eines Neuronalen Netzes: Die
bisher auszugsweise vorgestellten Vor-
teile beziehen sich auf die Analyse von

5 Wahrscheinlichkeiten fur die Entscheidungen
der Testinstanzen

Entscheidungen flr einzelne Instanzen.
Die Wahrscheinlichkeiten fir die Klassen
lassen sich aber auch auswerten, um die
Entscheidungen des Neuronalen Netzes
fr alle Dateninstanzen (»global«) hinsicht-
lich ihrer Robustheit zu beurteilen. Ordnet
man fur alle Testinstanzen im betrachteten
Klassifikationsproblem die Wahrscheinlich-
keiten der getroffenen Entscheidungen
(d.h., das Maximum der Klassenwahr-
scheinlichkeiten) Intervallen zu, so ergibt
sich Abbildung 5. Hier sieht man, dass z.B.
ca. ein Drittel aller Entscheidungen nur
mit einer Klassenwahrscheinlichkeit knapp
Uber 50 % gefallt wurden. Insgesamt ist die
Robustheit der Entscheidungen des Neu-
ronalen Netzes basierend auf der gegebe-
nen hohen Datenunsicherheit (schlechte
Datenqualitat) wenig Uberzeugend. Hier
werden Schwachen sichtbar, die infolge
der reinen Betrachtung der Softmax-Werte
(hier werden Uber 95 % aller Entscheidun-
gen mit einem Softmax-Wert nahe eins ge-
troffen) nicht transparent werden.

In den letzten Jahren hat die Frage
nach der Robustheit und Nachvollzieh-
barkeit Kl-basierter Prognosen stark an
Bedeutung gewonnen. Da KI immer mehr
auch bei risikoreichen Entscheidungen zur
Unterstltzung oder als Entscheidungsins-
tanz herangezogen wird, muss vor allem
in diesen Einsatzgebieten neben der Prog-
noseglte auch ein Maf3 fur die Robustheit
berucksichtigt und in ein verantwortungs-
volles Handeln einbezogen werden. Ein
solches Mafs ist Grundvoraussetzung, dass
das Vertrauen in die Prognosen maschi-
neller Lernverfahren wachst und damit ihr
Potenzial voll ausgeschopft werden kann.
So kénnen Personen (z. B. Arzte) Neuronale
Netze zur Erganzung und Entlastung auch
in kritischen Domanen unterstutzend her-
anziehen, aber auch die Unsicherheit der
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Entscheidung berucksichtigen, um indivi-
duell auf dieser Basis das weitere Vorgehen
zu bestimmen.

Die grundsatzliche Bedeutung dieser
Thematik fUr Individuen, Gesellschaft und
Industrie wurde auch bereits erkannt. So
berat die EU im Rahmen des »Al-Act«-
Gesetzes eine gemeinsame Position und
Strategie zur Regulierung des Einsatzes von
Kl-Technologien. Dieser Rechtsrahmen soll
Regeln festlegen, um sicherzustellen, dass
KI-Systeme transparent und verantwor-
tungsvoll eingesetzt werden. Herausforde-
rungen wie Datenqualitat und maschinel-
les Lernen basierend auf unsicheren Daten

sind explizit genannt. Gleichzeitig fordert
der Al-Act weitere innovative Entwicklun-
gen, da Leitlinien fur die Entwicklung und
Nutzung von Kl-Systemen bereitgestellt
werden sollen, um eine positive Integra-
tion von Kl in verschiedene Lebensbereiche
grundsatzlich zu ermdglichen.
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