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1 Einleitung

Wer die aktuellen Entwicklungstrends in der IT-Branche aufmerksam verfolgt, wird in den Fach-
magazinen und Blogs nicht um den Begriff des maschinellen Lernens herumkommen. Es hdufen
sich Meldungen zu Verbesserungen bei der automatischen Spracherkennung oder dem Erkennen
von Bildinhalten, wobei die Systeme scheinbare Wunder vollbringen. So erzielen sie bei der Erken-
nung von Tumoren der Haut hohe Trefferraten und ziehen bei diesen mit menschlichen Experten
gleich oder halten als personliche Assistenten, die auf Zuruf gesteuert werden, Einzug in die Wohn-
zimmer der Menschen. Maschinelles Lernen erfdhrt einen neuen Popularitdtsschub, angefacht von
der Verfiigbarkeit billigen Datenspeichers und sehr groer Datensammlungen sowie den schnelleren
Verarbeitungsmoglichkeiten mit modernen Systemen [1, S. 52]. Erst wer tiefer in die Thematik ein-
steigt, realisiert dabei, dass die Algorithmen, welche in den Anwendungen arbeiten, keine neuen
Entdeckungen sind, sondern seit vielen Jahren existieren und standigen Verbesserungen unterliegen.
So arbeiten solche Algorithmen seit Jahren in unseren E-Mail-Postfachern als Spam-Filter[1, S. 53]
und bilden die Basis fiir Empfehlungsdienste beim Onlineshopping oder fiir die Erkennung von
Handschriften auf entsprechenden Eingabegeréten fiir den PC. Die mathematisch-statistischen Me-
thoden, Algorithmen und Systeme haben eine stindige Verbesserung seit dem Aufkommen der ers-
ten theoretischen Modelle zum maschinellen Lernen in den 1950er-Jahren bis in unsere heutige Zeit
erfahren haben. Parallel dazu sind auch Communitys fiir die Erforschung, Entwicklung und An-
wendung, Geschéftsmodelle und Unternehmenszweige, Programmbibliotheken und Projekte in ver-
schiedenen Programmiersprachen und sogar eigene Studienfacher und ganze Studiengédnge [2] rund
um das Thema entstanden und gewachsen. Gemeinsam sind sie Teil des Software-Okosystems des
maschinellen Lernens (ML-Okosystem), welches der zentrale Untersuchungsgegenstand dieser Se-
minararbeit ist.

Ziel der Arbeit ist es, einen aktuellen Uberblick iiber dieses dynamische Software-Okosystem zu
geben, wichtige Komponenten und Hauptakteure zu identifizieren und so einen moglichen Grund-
stein fiir umfassendere Analysen des Software-Okosystems herauszuarbeiten. Dabei soll auch auf
die Perspektiven von Entwicklern und Anwendern eingegangen werden, um eventuell vorhandene
Probleme und unterschiedliche Interessen zu verdeutlichen.

Nach der Einleitung werden in Kapitel 2 wichtige Begriffe fiir das Verstandnis der Arbeit erldutert.
Dabei soll zuerst ein kurzer Uberblick zum Begriff des maschinellen Lernens gegeben werden, ohne
dabei tiefgreifender auf Funktionsweisen und den mathematischen Hintergrund einzugehen. Es wird
eine kurze Einfiihrung in das junge Forschungsfeld der Software-Okosysteme gegeben und kurz auf
den Begriff des Spannungsfelds eingegangen. Kapitel 3 stellt den Hauptteil der Arbeit dar. Dort

findet eine Anniherung an das ML-Okosystem statt und Ansétze aus Kapitel 2 werden mit einbezo-



gen. Dabei sollen auch erste Schliisselrollen identifiziert werden. Kapitel 3.4 ist dem Spannungsfeld
Entwickler - Anwender bezogen auf das maschinelle Lernen gewidmet. Danach folgt in Kapitel 4
noch einmal eine kurze Zusammenfassung und es werden Vorschlédge fiir weiterfithrende Arbeiten
unterbreitet.

Zum maschinellen Lernen selbst soll nur ein sehr kurzer Uberblick gegeben werden, um spétere
Aussagen iiber das Software-Okosystem einordnen zu kénnen. Es ist nicht das Ziel dieser Arbeit,
bestimmte Teilbereiche maschinellen Lernens oder die Lernalgorithmen und deren Anwendung
umfassend zu erldutern. Vielmehr wird eine entferntere Perspektive eingenommen, welche ermégli-

chen soll, das Zusammenspiel der Komponenten des Okosystems zu erfassen.

2 Einordnung der wichtigsten Begriffe

Da verschiedene Begriffe, die in dieser Seminararbeit verwendet werden sollen, in der Literatur und
den Forschungsbereichen sehr unterschiedlich verstanden werden, ist es notwendig, zunédchst ein
gemeinsames Verstindnis zu schaffen, bevor das ML-Okosystem niher bestimmt werden kann. Im
folgenden Teil der Arbeit sollen deshalb die Begriffe maschinelles Lernen, Software-Okosystem

und Spannungsfeld erldutert werden.

2.1 Maschinelles Lernen

Der Begriff des Lernens wird in diversen Forschungsbereichen, wie beispielsweise der Kognitions-
wissenschaft, der KI-Forschung, der Philosophie und der Psychologie, breit diskutiert und in viele
verschiedene Subkategorien unterteilt. Der Duden beschreibt Lernen unter anderem als das Erlan-
gen eines bestimmten Verhaltens oder einer bestimmten Einstellung durch Erfahrungen oder Ein-
sichten {iber einen bestimmten Zeitraum hinweg [3]. Aspekte dieser Beschreibung finden sich auch
in Definitionsansétzen fiir maschinelles Lernen. Da es nicht Gegenstand dieser Arbeit ist, die Treff-
lichkeit des Lernbegriffs im Kontext des maschinellen Lernens zu erortern, soll an dieser Stelle nur
ein kurzer Definitionsansatz aus dem Forschungsbereich der Kiinstlichen Intelligenz das Verstidnd-
nis fiir diese Arbeit erldutern. Russell und Norvig beschreiben unter Verwendung des Begriffs

Agent! Lernen wie folgt:

1 Ein Agent stellt einen abstrakten Akteur in einem System dar, welcher iiber Sensoren und Aktoren verfiigt, iiber die er
mit der Umgebung kommuniziert — dieses Konzept erweitern sie auf Softwareagenten [1].



Ein Agent lernt, wenn er seine Leistung fiir zukiinftige Aufgaben verbessert, nachdem er Be-
obachtungen iiber die Welt gemacht hat. Lernen reicht vom Trivialen — wie es beispielsweise
beim Notieren einer Telefonnummer geschieht — bis zum Tiefgriindigen — wie wir es von Albert
Einstein kennen, der eine neue Theorie des Universums hergeleitet hat. [1 S. 809]

Der Begriff maschinelles Lernen wird in der populdrwissenschaftlichen Literatur oft mit dem der
Kiinstlichen Intelligenz gleichgesetzt und synonym verwendet. Unter Kiinstlicher Intelligenz ist
allerdings vielmehr ein Forschungsgebiet zu verstehen, welches eine {ibergeordnete Ebene darstellt
und das maschinelle Lernen, neben vielen anderen, als Unterkategorie einschlielft. Neben dieser
ungenauen Verwendung wird die Bezeichnung auch synonym fiir das derzeit populédre Deep Learn-
ing verwendet, welches jedoch wiederum nur eine Teilkategorie des maschinellen Lernens bzw.
eine Kategorie von Lernalgorithmen darstellt.

Tatsdchlich gibt es eine Vielzahl verschiedener Lernalgorithmen, welche nach verschiedenen Krite-
rien unterteilt werden. In Kapitel 2.1.2 wird nur ein kurzer Uberblick iiber diese Kategorien gege-
ben, um dem Leser ein besseres Verstdandnis des dritten Kapitels und eine Einordnung der dort be-

schriebenen Komponenten des ML-Okosystems zu ermdglichen.

2.1.1 Grundsaitzliche Funktionsprinzipien

Gemeinsames Ziel von Systemen maschinellen Lernens ist die Bildung eines abstrakten Modells als
Ausschnitt der realen Welt. Fiir dieses Modell sind auf der Basis von Daten eine Zielfunktion zu
maximieren, neue Erkenntnisse in eine simulierte Wissensbasis aufzunehmen (welche auf zu dem
Erlernten dhnliche Szenarien anwendbar sind) oder eine vorhandene Wissensbasis oder Bewer-
tungsparameter anzupassen, basierend auf Ergebnissen der Lernalgorithmen.

Es stellt sich die Frage, warum iiberhaupt Interesse daran besteht, dass Maschinen bzw. genauer
gesagt deren Software lernt. Die Urspriingliche Motivation basiert auf dem Bestreben der KI-
Forschung, menschliche kognitive Eigenschaften und Problemlésungsvarianten nachzuah-
men [1 S. 22-26]. Spéter hat sich beispielsweise fiir Software-Entwickler gezeigt, dass viele Prob-
leme nicht auf vordefinierte und einprogrammierte Weise nach festen Regeln 16sbar sind. Man kann
beispielsweise nicht von vornherein alle eventuellen Probleme beriicksichtigen, auf die eine Soft-
ware fiir automatisiertes Fahren stofSen konnte, welche aktiv am Verkehr teilnimmt. Gerade fiir sol-
che Anwendungsszenarien eignet sich Software, welche die Fahigkeit besitzt selbststindig aus be-
reits bekannten Situationen und vorhandenem Wissen Riickschliisse zu ziehen und eine Entschei-
dung fiir eine unbekannte Situation zu treffen, die nicht vorher vom Entwickler vorausgesehen wer-

den musste.



2.1.2 Kategorien und Unterteilung von Lernalgorithmen

Maschinelles Lernen ist auch ein Oberbegriff, unter dem eine Vielzahl unterschiedlicher Algorith-
men zusammengefasst wird, welche das Lernen simulieren. Die meisten dieser Lernalgorithmen
lassen sich einer der nachfolgenden Kategorien zuordnen oder nutzen Aspekte aus mehreren davon.

Da diese Klassifizierung weit verbreitet und tiblich ist, sollen diese Begriffe kurz erldutert werden.

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

Die am haufigsten verwendete Kategorie von Lernalgorithmen ist die des iiberwachten Lernens,
welche laut SAS Institute generell etwa 70 % der angewandten Methoden des maschinellen Lernens
ausmachen. Eines der Hauptunterscheidungskriterien zu anderen Kategorien ist die Art des Trainie-
rens der Algorithmen mit vorgegebenen, bereits bewerteten Beispielen. Dem Algorithmus werden
Eingabe/Ausgabe-Paare bereitgestellt, wobei die mitgelieferte gewiinschte Ausgabe als Ver-
gleichswert fiir die eigene Ausgabe des Algorithmus dient. Bei identifizierten Fehlern passt das

Model seine Gewichtungen entsprechend an [4, 1 S. 811].

Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen wird dem Lernalgorithmus nicht mitgeteilt, ob eine Einord-
nung oder Entscheidung richtig oder falsch war. Muster werden vom Lernalgorithmus erkannt,
»selbst wenn kein explizites Feedback bereitgestellt wird®, so Russell und Norvig [1 S. 811]. Diese
Lernmethoden bilden laut dem SAS Institute den Bereich der am zweithdufigsten verwendeten Al-

gorithmen mit einem Anteil von etwa 10-20 % [4].

Halbiiberwachtes Lernen (Semi-Supervised Learning)

Das halbiiberwachte Lernen bildet eine Mischform und kommt vor allem dort zur Anwendung, wo
auch iiberwachtes Lernen verwendet wird. Es werden sowohl Daten fiir das Training genutzt, die
eine gewiinschte bewertete Ausgabe besitzen, als auch solche, die unbewertet sind, bei denen der
Lernalgorithmus die Muster selber erkennen soll. Dabei ist die Menge der Beispieldaten, die unbe-
nannt oder unbewertet sind, wesentlich gréller. Diese Algorithmen und Methoden kommen vor al-

lem zum Einsatz, wenn es zu aufwendig wére, alle Trainingsdaten vorher zu bewerten [4, 1 S. 811].

Selbstverstirkendes Lernen (Reinforcement Learning)

Diese Methode setzt vor allem das Konzept von Versuch und Irrtum um. Es wird aus einer Reihe
von Verstarkungen gelernt, die positiv oder negativ sein kénnen in Form von Belohnung oder Be-
strafung. Die Gewichtung der Faktoren, welche fiir die Belohnung oder Bestrafung verantwortlich

waren, liegen beim Lernalgorithmus selbst [4, 1 S. 811].



Je nach Anwendungsfall ist immer wieder erneut zu entscheiden, welche der Lernmethoden die
erfolgversprechendste ist. Auch durch diese Diversitit ist das ML-Okosystem breit geféchert. In
Kapitel 3 wird verstarkt darauf eingegangen. Allerdings sind nicht nur die gewdhlten Lernalgorith-
men entscheidend fiir die erfolgreiche Anwendung maschinellen Lernens, sondern auch Vor- und

Nachbereitung, Zielstellung und andere Punkte, wie das folgende Unterkapitel verdeutlicht.

2.1.3 Genereller Ablauf einer Anwendung maschinellen Lernens

Nachfolgend soll kurz der generelle Ablauf einer Anwendung maschinellen Lernens auf ein be-
stimmtes Problem erldutert werden, um besser nachzuvollziehen, an welchen Stellen Akteure im
Software-Okosystem ansetzen konnen. In der folgenden Abbildung von Wagstaff vom Jet Propulsi-

on Laboratory in Kalifornien wird der Ablauf iibersichtlich in drei Phasen dargestellt.
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Abbildung 1. Die drei Hauptphasen maschinellen Lernens mit Teilschritten [5 S. 3]
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Bevor Methoden des maschinellen Lernens angewendet werden, muss zundchst das eigentliche
Problem identifiziert werden und abgeschétzt werden, ob die Anwendung von maschinellem Lernen
sinnvoll ist. Danach gilt es, Daten zu beschaffen bzw. vorhandene Daten entsprechend vorzuberei-
ten und eventuell gewichtige Punkte als solche zu kennzeichnen. Anhand der Art des Problems,
dem vorhandenen Vorwissen, der Struktur der Daten, der Zielstellung und der Art und Weise, wie
die Daten letztendlich dargestellt werden sollen, wird dann ein passender Lernalgorithmus gewahlt
oder neu entwickelt[5 S. 3]. Unter Verwendung der zuvor identifizierten gewichtigen Punkte wer-
den eventuelle Metriken gesetzt und dann wird das vom Algorithmus erzeugte abstrakte Modell
trainiert bis bestmogliche Resultate erzielt werden. Dabei gilt es auch, sogenannte Uberanpassung

zu vermeiden, bei der durch zu viele betrachtete Parameter relativ zu den zu beobachtenden Ande-



rungen, die Leistungsfdhigkeit der Algorithmen wieder sinkt [6]. SchlieRlich miissen die erhaltenen
Ergebnisse von Experten aus der Domédne des Problems interpretiert und die gewonnenen Erkennt-

nisse publiziert werden.

2.2 Software-Okosysteme als Forschungsfeld

Damit in Kapiteln 3 genauer auf das ML-Okosystem eingegangen werden kann, muss vorher ge-
kldrt werden, was unter Software-Okosystemen zu verstehen ist. Um diesen Begriff hat sich ein
noch relativ junger Forschungsbereich gebildet. Grundlegend dafiir war ein im Jahr 2003 von Mes-
serschmitt und Szyperski veroffentlichtes Buch mit dem Titel ,,Software Ecosystems: Under-
standing an Indispensable Technology and Industry“. Darin beschreiben sie wie sich die Software-
Industrie technologisch, organisatorisch und sozial von anderen Industrien unterscheidet und gehen
dabei auf verschiedene Perspektiven zum Thema Software und Software-Erstellung ein [7]. Beson-
ders interessant fiir diese Arbeit sind dabei die Perspektiven des Anwenders sowie die des Software-
Entwicklers, auf welche in Kapitel 4 dieser Arbeit noch einmal eingegangen wird.

Die Motivation Software-Okosysteme zu untersuchen, ergibt sich aus der verinderten Situation auf
dem Software-Markt, auf welchem eine starke Vernetzung zwischen Verkaufern, Bereitstellern von
Diensten, Kunden etc. stattgefunden hat, im Gegensatz zur klareren Trennung in traditionelleren

wirtschaftlichen C)kosystemen, so Jansen et al. [8].

2.2.1 Herkunft des Terminus und Definitionsansatze

Zunichst scheint es befremdlich, den Terminus Okosystem auf Software anzuwenden. Urspriinglich
kommt er aus der Biologie und wird z. B. in der Brockhaus-Enzyklopddie beschrieben als , Wir-
kungsgefiige zwischen Lebewesen verschiedener Arten und ihrem Lebensraum® [9 S. 281]. Dabei
werden auch intermedidre Konsumenten zwischen Produzent und Destruent erwéhnt.
Hervorzuheben sind diese Konzepte des Wirkungsgefiiges sowie des intermedidren Konsumenten,
da sie sich auch im Bereich der Software-Okosysteme wiederfinden lassen. Einer von vielen Defini-

tionsansdtzen kommt von Hanssen und Dyba. Sie beschreiben den Terminus wie folgt:

Software ecosystems is a recent term, referring to a networked community of organizations or
actors, which base their relations to each other on a common interest in the development and use
of a central software technology. [10 S. 8]

Dabei bauen sie auf Definitionsansédtzen von Jansen et al. [8] und Bosch [10 S. 8] auf. Bosch bezi-
eht sich in seiner Definition vor allem auf das gemeinsame Software- bzw. Technologie-Interesse.

Jansen dagegen hebt vor allem den Aspekt des geteilten Marktes hervor, welcher im iibertragenen



Sinne als der Lebensraum aus der obigen Definition angesehen werden konnte. Die Gemeinschaft
von Organisationen und Akteuren, die ein Netzwerk bilden, konnte als das Wirkungsgefiige zwi-
schen den Lebewesen angesehen werden. Der Aspekt der intermedidren Konsumenten kommt inso-
fern zur Geltung, dass Akteure und Organisationen vom Software-Okosystem profitieren kénnen
und ihre Beitrdge dann der Gemeinschaft wieder zur Verfiigung stellen, in Form von Weiterent-
wicklungen oder Feedback.

Die Verwendung des Begriffs Okosystem in diesem Kontext wird jedoch auch kritisch betrachtet.
So wird beispielsweise auf den Seiten der Free Software Foundation zum GNU-Projekt angemerkt,
dass die Verwendung des Begriffs Okosystem fiir die Beschreibung einer menschlichen Gemein-
schaft ungeeignet sei, da dadurch das Fehlen eines ethischen Urteils impliziert wiirde [11]. Nach
ihrer Auffassung driicke der Begriff auch die ,Haltung einer werturteilsfreien Betrachtung“ aus,
welche ,,nur untersuchen und verstehen® wolle, nicht aber hinterfrage, ob dies recht oder unrecht ist,
analog zur Betrachtung 6kologischer Phdnomene in der Natur. Dagegen kénnten ,,Wesenl[,] [...] die
eine ethische Haltung gegeniiber ihrer Umgebung einnehmen“ regulierend, férdernd oder erhaltend
einwirken.

Neben den erwdhnten Ansdtzen, welche sich aus einer eher wirtschaftlichen Perspektive dem The-
ma Software-Okosysteme nihern, existieren auch andere Herangehensweise. Als ebenfalls interes-

sant fiir diese Arbeit zu nennen, ist ein eher sozio-technischer Definitionsansatz von Lungu:

A software ecosystem is a collection of software projects which are developed and which
co-evolve together in the same environment. [12 S. 27 Hervorhebung im Original]

Als Umgebungen identifiziert Lungu in seiner Arbeit Unternehmen, Forschungsbereich und Open
Source Communitys. Des Weiteren erwdhnt er einen ,,associated social context which emerges as a
result of the collaboration between the different contributors to the projects in the ecosystem” und
stellt die folgende Behauptung auf: ,,Each software ecosystem is characterized by its associated
social structure” [12 S. 27].

In Kapitel 3.2 soll zunéchst iiber diesen Ansatz eine Niherung an das Okosystem des maschinellen

Lernens erfolgen. Danach werden Kriterien von Hanssen und Dyba einbezogen.

2.2.2 Unterscheidungskriterien und Kernkomponenten

Eine Méglichkeit Software-Okosysteme zu unterscheiden, stellen also nach Lungu die schon er-
wahnten Umgebungen Unternehmensbereich, Forschungsbereich und Open Source Communitys
dar. Die Grenze zwischen diesen verlduft jedoch nicht immer eindeutig - je nachdem wie sich die

Software-Okosysteme entwickeln.



Weitere Moglichkeiten zeigen die Arbeiten von Hanssen und Dyba auf. Neben den beiden funda-
mentalen Aspekten der Gemeinschaftsbildung mit netzwerkartigem Charakter von Organisationen
und Akteuren und dem gemeinsamen Interesse der Weiterentwicklung einer zentralen Software-
Technologie gibt es ihrer Ansicht nach weitere wichtige Faktoren, welche ein Software-Okosystem

ausmachen [10 S. 11]. Dazu gehéren:

- der Aspekt der Selbstregulierung, durch héaufige Interaktion und Riickkopplung zwi-
schen den Akteuren,

- das Vorhandensein zentraler Keystone-Organisationen (Organisationen, welche die
Entwicklung der zentralen Software-Technologie maligeblich vorantreiben),

- eine Basis gemeinsamer Werte als Motivation aller Akteure fiir aktives Beitragen
zum Okosystem und

- die Nutzung von Informations- und Kommunikationstechnologien.

Weiterhin werden verschiedene Kriterien erldutert, welche Funktionen und Eigenschaften von
Software-Okosystemen beschreiben und auch ermoglichen, verschiedene Arten von diesen zu un-
terscheiden. Im Folgenden wird kurz aufgelistet, auf welche davon in dieser Arbeit besonderer Wert

gelegt wurde, um das ML-Okosystem ansatzweise zu beschreiben.

Rollen im Software-Okosystem und Beziehungen zwischen diesen

Unterschiedliche Beziehungen der Organisationen und Akteure zur Technologie, welche im Mittel-
punkt des Okosystems steht, sind laut Hanssen und Dyb& der Grund fiir die Herausbildung von Rol-
len in Software-Okosystemen. Dabei beschreiben sie die drei Schliisselrollen Keysto-
ne-Organisationen, Endnutzer und Third-Party-Organisationen. Auflerdem verweisen sie darauf,
dass je nach Software-Okosystem weitere Rollen existieren kénnen. Wichtige Rollen innerhalb des

ML-Okosystems werden in Kapitel 3 naher erldutert [10 S. 9-10].

Keystone-Organisationen und deren Kontrolle des Okosystems

Zu diesem Kriterium gehoren die Identifikation von Keystone-Organisationen, insofern es diese im
entsprechenden Software-Okosystem gibt, und die Beschreibung von deren Einwirken auf das je-
weilige Software-Okosystem. Keystone-Organisationen treiben die Entwicklung der zentralen

Software-Technologie mallgeblich voran [10 S. 9-10].

Software-Okosysteme bilden sich laut Jansen et al. [9] hiufig auch um Technologie-Plattformen
und nicht nur um konkrete Technologien. Hanssen und Dyba nennen hier als bekannte Beispiele die

App-Store Plattform fiir das Apple iPhone und die Open Source Entwicklungsumgebung Eclipse



mit dem Eclipse-Marketplace [10 S. 8]. Ersteres konne dabei als ein Beispiel fiir ein geschlossenes,
letzteres fiir ein offenes Software-Okosystem gelten. Dabei sei entscheidend, ob andere Organisati-
onen Zugang zu Quellcode und Dokumentation haben [10 S. 8]. Diese Offenheit oder Geschlossen-

heit stellt ein weiteres interessantes Unterscheidungsmerkmal dar.

2.3 Spannungsfelder

Der Begriff Spannungsfeld wird in der Literatur hdufig in Titeln verwendet, um ein sonst allgemei-
neres Thema zu spezifizieren oder einen Betrachtungsaspekt deutlich zu machen. Im Duden wird er
beschrieben als ein ,,Bereich mit unterschiedlichen, gegensatzlichen Kriften, die aufeinander ein-
wirken, sich gegenseitig beeinflussen und auf diese Weise einen Zustand hervorrufen, der wie mit
Spannung [...] geladen zu sein scheint“ [13]. Dabei konnte man in Anlehnung an ein elektrisches
Spannungsfeld von Spannungspolen sprechen, welche Einfluss auf ihre unmittelbare Umwelt neh-
men. An ihnen richtet sich das Spannungsfeld aus.

In dieser Arbeit werden Entwickler und Anwender als Pole gegeniibergestellt, welche durch unter-
schiedliche Interessen und Ziele ein Spannungsfeld bilden. Auf diesen Punkt wird weiter in Kapi-

tel 3.4 eingegangen.

3 Das Software-Okosystem des maschinellen Lernens

Vorweg ist anzumerken, dass das ML-Okosystem eher einem losen Verbund mehrerer kleiner Oko-
systeme dhnelt, die sich jeweils um bestimmte spezifischere Technologien in den jeweils verwende-
ten Programmiersprachen gebildet haben, wie in Kapitel 3.2 noch weiter erldutert wird. Durch un-
terschiedliche Zielstellungen und Erwartungen sowie verschiedene Ansétze in der Forschung weist
es eine hohe Diversitdt auf, was auch an der Vielzahl von Programmbibliotheken und Software-
werkzeugen [14] oder auch an Publikationen in diesem Bereich erkennbar ist. Diese reichen von
einer uniiberschaubaren Menge an Blogs und Webseiten, Artikeln in populdrwissenschaftlichen
Magazinen bis hin zu Biichern und Forschungsaufsdtzen auf hohem Niveau in wissenschaftlichen
Magazinen, wie z. B. dem Journal of Machine Learning Research oder Machine Learning. Im Wir-
kungsgefiige des ML-Okosystems konnen viele dieser Organisationen unterschiedlichen Rollen
zugeordnet werden. Einige Zuordnungsvorschldge sollen in Kapitel 3.2 vorgenommen und erldutert
werden. Es ist hervorzuheben, dass Zuordnungsvorschldge zu Rollen und Beschreibungen eines so

dynamischen Software-Okosystems nur Momentaufnahmen sein konnen, da es sich schnell weiter-



entwickelt. Vorher soll kurz das Geltungsrecht des ML-Okosystems als Software-Okosystem unter-

sucht werden.

3.1 Maschinelles Lernen als zentrale Technologie

Einige der in Kapitel 2.2.2 genannten Grundmerkmale fiir Software-Okosysteme sind im
ML-Okosystem leicht zu identifizieren. Beispielsweise stellt das maschinelle Lernen an sich, also
die entsprechenden Algorithmen und Methoden, die zentrale Software-Technologie des Okosystems
dar. Auch der netzwerkartige Charakter ist klar erkennbar an der Vernetzung der Akteure iiber ge-
meinsam genutzte Lernmethoden oder Programmiersprachen und Programmbibliotheken. Die Nut-
zung von Informations- und Kommunikationstechnologien ist mit dem Internet als verwendetem
Medium fiir das Anbieten von Dienstleistungen und fiir den Austausch von Informationen gegeben.
Dazu werden verschiedene Mittel wie E-Mails, Webseiten von Organisationen oder aber auch Aus-
tauschplattformen, wie z. B. reddit, GitHub oder Stack Exchange, genutzt [15, 16].

Schwerer zu erkennen ist dagegen eine Selbstregulation im ML-Okosystem. Diese kann durch vor-
handene Abhéngigkeiten zwischen Akteuren im Okosystem beschrieben werden. Zum Beispiel
hidngen Unternehmen, welche Machine Learning as a Service? anbieten, von genutzten Bibliothe-
ken bzw. von deren Anbietern und Communitys ab, wenn ihre eigenen Systeme darauf aufsetzen.
Weiterhin kann auch das Ubernehmen erfolgreicher Techniken von einer Programmbibliothek oder
einem Projekt in ein anderes innerhalb des ML-Okosystem als selbstregulatorische Funktion her-
ausgestellt werden. Dabei kénnte die Regulation in dem Ausgleich der Leistungsfahigkeit verschie-
dener Teilnehmer im ML-Okosystem gesehen werden. Eine weitere selbstregulatorische Funktion
konnte die Tatsache darstellen, dass nur erfolgreiche Techniken und Methoden fiir bestimmte Sze-
narien weiterentwickelt werden. Beispielsweise haben sich je nach Anwendungszweck bestimmte
Lernmethoden als erfolgreicher gegeniiber anderen erwiesen.

Eine einzelne Keystone Organisation fiir das gesamte ML-Okosystem zu finden, wie Hanssen und
Dybd als Merkmal von Software-Okosystemen vorschlagen (siehe Kapitel 2.2.2), ist wegen des
dezentralen Aufbaus aus Teilokosystemen, wie in Kapitel 3.2 naher erldutert, vermutlich nicht mog-
lich. Allerdings gibt es eine Reihe zentraler Akteure, die als Keystone Organisation fiir ihr jeweili-
ges Teilokosystem auftreten. So iibernimmt z. B. Google diese Rolle im TensorFlow-Okosystem
oder die Apache Foundation im Apache Okosystem, welches mit seiner Programmbibliothek
Apache Spark MLIlib, mit den Projekten Apache SINGA, Apache Mahout, Apache MXnet und
Apache SystemML Teil des ML-Okosystems ist.

’Machine Learning as a Service stellt eine Reihe von Diensten dar, welche Methoden des maschinellen Lernens im
Rahmen von Cloud Computing Services anbieten
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Der Aspekt der geteilten Werte innerhalb des ML-Okosystems ldsst sich aufgrund der unterschied-
lichen Umgebungen (Open Source Communitys, Unternehmensbereich, Forschungsbereich) schwer
aufzeigen, da bei den Gemeinschaften dieser Umgebungen oft unterschiedliche Interessen im Vor-
dergrund stehen. Eventuell ist diesen das Bestreben zu leistungsfahigeren Algorithmen und Metho-
den gemeinsam. Bei anderen Punkten, wie z. B. die freie Verfiigbarkeit der Software und Erkennt-
nisse oder finanzielle Interessen gehen die Wertevorstellungen jedoch weit auseinander.

Der geteilte Markt des ML-Okosystems, wie in der in Kapitel 2.2.2 gegebenen Definition, ist auf-
grund der Vielschichtigkeit der Anwendungsgebiete und Geschéaftsbereiche nicht so klar erkennbar.
Wenn die Hauptkriterien fiir die Zugehorigkeit zu diesem Markt aber auf die Nutzung von Lernal-
gorithmen und das Anbieten analytischer Dienste in jeglicher Form reduziert werden, trifft dieser
Aspekt vermutlich auf die meisten Akteure des ML-Okosystems zu.

Eine Zuordnung zu einer bestimmten Umgebung nach Lungus Definition ist nur in Teilen moglich,
da das ML-Okosystem in allen der drei genannten Umgebungen aktive Communitys hat. Einzelne

Teile lassen sich jedoch klarer zuordnen, wie im nachfolgenden Kapitel beschrieben wird.

3.2 Okosysteme im Okosystem

Es gibt eine Vielzahl kleinerer Communitys im ML-Okosystem, was sich in verschiedenen Voraus-
setzungen und Préaferenzen der Akteure begriindet. Daraus resultiert, dass die Lernalgorithmen und
die statistisch-mathematischen Methoden in unterschiedlichen Programmiersprachen umgesetzt
oder aufsetzend auf anderen Technologien entwickelt wurden [14]. Die Communitys bilden kleinere
Software-Okosysteme, wie es in diesem Bereich nicht selten der Fall ist [9 S. 2]. Diese sind voll-
standig oder zum Teil im ML-Okosystem enthalten. Um dies zu zeigen, eignet sich die Unterschei-

dung von Lungu nach der Umgebung, wie sie in Kapitel 2.2 erwdhnt wurde.

3.2.1 Open Source Communitys

Viele Projekte innerhalb des ML-Okosystems sind Open Source Projekte. Sie stellen als eigenstin-
dige Software-Okosysteme vermutlich den gréSten und nutzerreichsten Bereich des
ML-Okosystems dar.

Deutlich wird dies beispielsweise, wenn auf die verwendeten Programmiersprachen und Pro-
grammbibliotheken eingegangen wird. In der Literatur und im Internet finden sich verschiedene
Quellen zu der Frage, welche Programmiersprache die am hdufigsten verwendete innerhalb des
ML-Okosystems ist. Generell kann behauptet werden, dass es je nach Anwendungsbereich eine der
beiden Sprachen Python oder R ist [17, 18]. Dies ist auch erkennbar an der grofen Anzahl von Bii-

chern zum Thema maschinelles Lernen, in welchen meist eine der Sprachen fiir Beispiele verwen-
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det wird. Beide Sprachen haben eine grofe Community, bilden jeweils Software-Okosysteme [19,
20] und sind wiederum mit ihren jeweiligen Programmbibliotheken auch Teil des ML-Okosystems.
Die Grenzen sind dabei nicht immer klar zu ziehen, da es z. B. auch verschiedene Mdéglichkeiten
gibt, Programmbibliotheken von R in Python zu nutzen [21, 22]. Folgende Ubersicht zeigt dabei

eine Auswahl diverser Programmbibliotheken, welche dem Thema maschinelles Lernen gewidmet

sind:
Programmiersprache Python R
scikit-learn, auto_ml, PyTorch, ML- ahaz, arules, biglasso, bigrf, bigRR,
From-Scratch, TensorFlow, Caffe, bmrm, Boruta, CORElearn, caret,
Auswahl an Programm- BigML, metric-learn, Apache Spark caretEnsemble, CoxBoost, Cubist,
bibliotheken die auf ma- | MLIib, Featureforge, pattern, NuPIC, elasticnet, ElemStatLearn, evtree,
schinelles Lernen ausge- PyBrain, Brainstorm, Crab, Bolt, forecast, forecastHybrid, GAMBoost,
richtet sind Shogun, Pyevolve, pydeep, pgmpy, glmnet, glmpath, h2o0, kernlab,
TFLearn, skbayes, keras, LiblineaR, klaR, LogicReg, maptree,
neuropredict, imbalanced-learn RWeka, MXNet, randomForest

Tabelle 1.Auswahl von Programmbibliotheken zum Thema maschinelles Lernen in R und Python

Diese Programmbibliotheken sind unterschiedlich ausgerichtet. Einige nutzen nur einzelne Katego-
rien von Lernmethoden oder nur einen einzelnen Algorithmus und spezialisieren sich dabei, wah-
rend andere versuchen eine Art Sammlung von Lernalgorithmen, eine besonders einfache Schnitt-
stelle oder Methoden fiir gute visuelle Aufbereitung zu bieten.

Besonders hervorzuheben sind auch Bibliotheken, die fiir mehrere Programmiersprachen verfiigbar
sind. Als Beispiel zu nennen wire hier TensorFlow, was als Entwicklung des Google Brain Teams?
startete und seit November 2015 dem Open Source Bereich zuzuordnen ist [23, 24]. TensorFlow hat
als Programmbibliothek seine eigene Community inklusive Entwicklerkonferenzen etc. und bildet
auch ein Software-Okosystem nach bereits genannten Definitionsansétzen von Hanssen und Dyba*.
TensorFlow ist in der Entwicklungssprache der Programmbibliothek Python verwendbar, bietet
daneben aber auch API’s®fiir Java, Go und C an und ist iiber Umwege auch in R verwend-
bar [24, 25].

Auch das Unternehmen Facebook hat seine am haufigsten genutzte Plattform fiir maschinelles Ler-
nen, den FBLearner Flow, unter Open Source Lizenz gestellt und nutzt so die Effekte dieses Soft-

ware-Okosystems fiir sich [26].

3Das Google Brain Team ist ein Team innerhalb des Unternehmens Google, das sich vor allem mit Technologien rund
um das Thema Kiinstliche Intelligenz befasst und in diesen Bereichen Forschung betreibt.

“Die Keystone Organisation stellt Google dar, gemeinsames Interesse der Teilnehmer des Okosystems ist die Bibliothek
weiter zu entwickeln, zentrale Software-Technologie ist die Programmbibliothek selbst, Netzwerkartige Gemeinschaft
etc.

5> Application Providing Interface ist die Bezeichnung fiir Programmierschnittstellen zur Nutzung von bereitgestellten
Methoden.
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Eine weitere umfangreiche Ansammlung von Open Source Werkzeugen zum Thema maschinelles
Lernen bietet die Apache Foundation, welche nochmal in Kapitel 3.3 genannt wird und einen gro-
Ben Teil der Open Source Projekte zur Verarbeitung grofer Datenmengen vereint. Aufsetzend auf
unterschiedlichen Datenbank- und Clustertechnologien haben sich dort verschiedene Projekte zum
maschinellen Lernen herausgebildet, die von ihrer jeweiligen Open Source Community weiterent-
wickelt werden. Es finden sich beispielsweise Apache Singa, Apache Mahout, Apache SystemML,
Apache MXnet und Apache Spark MLIib, deren Methoden ebenfalls fiir mehrere Programmierspra-
chen bereitgestellt werden®. In Bezug auf den generellen Ablauf einer Anwendung maschinellen
Lernens stellen die zugrundeliegenden Datenbanktechnologien Teile der Phase 1 dar, wéahrend die
genannten Projekte hauptsdchlich in Phase 2 zur Anwendung kommen.

Die bisher erwdhnten Technologien richten sich vor allem an Entwickler. Dagegen bietet das in
Java geschriebene Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), einen anderen Ansatz.
Die Software ist frei verfiigbar, plattformunabhdngig und der Quelltext liegt offen. Es stellt Schnitt-
stellen fiir die Programmiersprache Java bereit, allerdings richtet sich WEKA auch an Anwender,
die nicht selbst programmieren wollen [27]. Diesen bietet es eine Reihe von Methoden des maschi-
nellen Lernens, nutzbar mit einer Benutzeroberfldche. Eine andere Ausrichtung ist dabei auch in
Bezug auf den Ablauf einer Anwendung maschinellen Lernens erkennbar. Wéhrend die vorher ge-
nannten Programmbibliotheken vor allem in Phase 2 einzuordnen sind, ist WEKA eine iibergreifen-
de Implementierung, welche in allen drei Phasen unterstiitzt.

WEKA stellt aber vermutlich eher einen Teil des ML-Okosystems dar, welcher nicht selber als
Software-Okosystem gelten kann. Der netzwerkartige Gemeinschaftscharakter und andere wichtige

Merkmale fehlen.

3.2.2 Unternehmen und Industrie

Typische kleinere Software-Okosysteme im ML-Okosystem werden neben den Open Source Pro-
jekten auch um einige erfolgreiche Technologien, Programmbibliotheken und Dienste von ver-
schiedenen Unternehmen gebildet. Anzumerken ist jedoch, dass viele groSe Unternehmen ihre ge-
nutzten Technologien ganz oder zumindest anteilig in den Open Source Bereich auslagern, wie bei-
spielsweise Google mit TensorFlow oder Facebook mit FBLearner Flow. Daher lassen sich diese
Software-Okosysteme sowohl dem Unternehmensbereich als auch dem Open Source Bereich zu-
ordnen.

Andererseits existieren auch Closed Source Angebote, die andere Formen des Zugangs bieten. Viele

davon lassen sich unter der Bezeichnung Machine Learning as a Service im Rahmen von Cloud

6 Java, Scala, Python und R [28]
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Computing-Services zusammenfassen, wie z.B. Googles Cloud Machine Learning oder die
Amazon AWS API-Services fiir maschinelles Lernen [29, 30]. Amazon setzt dabei auf verschiedene
Moglichkeiten, sodass ihre Angebote auch iiber andere haufig genutzte Frameworks und Bibliothe-
ken nutzbar sind. Da ihre eigenen Angebote aber nur iiber API’s nutzbar und nicht quelloffen sind,
lassen diese sich eher den Software-Okosystemen des Unternehmensbereichs zuordnen. Auch IBM
Watson Machine Learning Services gehort zu dieser Gruppe und wird zusammen mit anderen
Clouddiensten auf der IBM Bluemix Plattform angeboten [31]. Um diese Bluemix-Plattform hat
sich ein Software-Okosystem gebildet, in welchem IBM die Keystone Organisation darstellt. Unter
der Nutzung von SPSS, der proprietdren Statistik Software von IBM, werden Modelle fiir die Da-
tenverarbeitung entworfen und dann nach diesem Modell von der Bluemix-Plattform generiert.
Nutzer dieser Plattform miissen also einen Uberblick iiber ihre Daten haben und Statistikkenntnisse
mitbringen, bendtigen aber weniger Programmier- und Entwicklungserfahrung. Diesen Ansatz ver-

folgt auch Microsoft Azure Machine Learning [32]. Einen Eindruck solcher Modellierungswerk-

zeuge gibt folgende Abbildung vom Azure Machine Learning Service:

ome Gallery
- . Binary Classification: Direct marketing Properties >

©) ® [ = e @ }

Abbildung 2 Beispiel eines Azure Machine Learning Modells [33]

Weitere dhnliche Beispiele stellen SAP Leonardo Machine Learning im SAP Software-Okosystem
[34] oder die Angebote vom SAS Institute rund um dessen Analyse-Software und Statistik Pro-
grammiersprache SAS dar [4]. Ahnlich wie WEKA aus dem Open Source Bereich unterstiitzen die-
se Angebote in allen drei Phasen der Anwendung maschinellen Lernens (siehe Kapitel 2.1.3) und

legen sich auf keine bestimmten Lernmethoden oder Kategorien des maschinellen Lernens fest.
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Neben den erwédhnten grollen Anbietern existieren unzdhlige andere und kleinere Anbieter, teils mit

neuen Geschéftsideen oder spezialisiert auf bestimmte Branchen.

3.2.3 Forschungsbereich und Organisationen

Aufgrund der hohen Komplexitdt der Thematik [5 S. 5-6] und der Relevanz fiir andere Wissen-
schaften ist es naheliegend, dass auch der Forschungsbereich einen Teil des ML-Okosystems ein-
nimmt. Nahezu jede groRere Forschungsgesellschaft, -organisation oder -unternehmung hat Institute
oder Abteilungen, die direkt auf Kiinstliche Intelligenz oder speziell maschinelles Lernen ausgerich-
tet sind, wie beispielsweise die 1979 gegriindete Association for the Advancement of Artificial In-
telligence als eine ,,nonprofit scientific society* [35], das Fraunhofer-Institut fiir Intelligente Analy-
se- und Informationssysteme oder auch Forschungsunternehmen wie das Deutsche Forschungszent-
rum fiir Kiinstliche Intelligenz, woran auch Google beteiligt ist [36]. Der Wissensaustausch findet
dabei sowohl in wissenschaftlichen Magazinen statt als auch auf vielen Konferenzen und im Inter-
net.

Auch im Forschungsbereich ldsst sich die Grenze zu den anderen Umgebungen fiir Soft-
ware-Okosysteme nicht klar ziehen. Uberschneidungen zum Unternehmensbereich existieren bei-
spielsweise durch Beteiligung an Forschungsunternehmen oder eigenen Ausgriindungen mit For-
schungsausrichtung, wie Google Deepmind. Die Grenze zum Bereich der Open Source Communi-
tys verschwimmt bei der Verwendung von wissenschaftlich ausgerichteten Programmbibliotheken,
wie z. B. scikit-learn in der Programmiersprache Python. Dabei flieBen in die Weiterentwicklung
die Erkenntnisse von den Forschern, welche diese Bibliotheken verwenden, mit ein. Nicht nur For-
schungsinstitute, sondern auch Unternehmen wie IBM und Google werden aktiv bei der Anmeldung
von Patenten. Dazu gibt es Diskussionsansdtze auf Austauschplattformen im Internet, inwiefern
dadurch Forschung und Wettbewerb beeinflusst werden [37].

Es existieren auch kritische Stimmen zur Ausrichtung der Forschung im Bereich maschinelles Ler-
nen. So merkt z. B. Wagstaff einen gewissen Mangel an Realitdtsbezogenheit im Forschungsfeld
des maschinellen Lernens an und fiihrt dazu die Ausrichtung auf immer leistungsfahigere Algorith-
men anhand von standardisierten DataSets als bedenklich an. Sie fordert zu einer praktischeren
Ausrichtung auf, die auch wieder Ergebnisse generiert, welche fiir Bereiche aulerhalb des ML-
Forschungsfeldes interessant sind [5 S. 5-6].

Neben den Forschungsgesellschaften und Instituten bildet die universitdre Forschung einen weiteren
groRen Block innerhalb des ML-Okosystems. Dort wird in vielen unterschiedlichen Fachbereichen,
nicht nur in der Informatik und Mathematik, Forschung betrieben, die Bereiche des maschinellen

Lernens untersucht und weiterentwickelt.
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3.3 Rollenverteilung innerhalb des Okosystems

Wie bereits in Kapitel 2.2 beschrieben kénnen drei Schliisselrollen in Software-Okosystemen iden-
tifiziert werden: Keystone Organisationen, Endnutzer und Third Party Organisationen.

Unternehmen kénnen durch das Bereitstellen einer Technologie zu groen Treiber mit entsprechen-
der Stellung in der IT-Branche aufsteigen oder haben eventuell schon einen Bekanntheitsgrad, der
sie in die Rolle der Keystone Organisation erhebt. Grofe Open Source Communitys steigern ihre
Reichweite durch das Einbinden einer grofen Anzahl von Entwicklern, die Methoden adaptieren
und Open Source Werkzeuge in den Unternehmen, fiir welche sie arbeiten, anwenden. Einige Vor-

schldge fiir Rollenzuordnungen sollen anschlieBend mit kurzer Begriindung aufgelistet werden.

Keystone Organisationen

Da das ML-Okosystem eher einem losen Verbund mehrerer Okosysteme &hnelt, ist es auch nahelie-
gend, dass es eine Reihe von Akteuren gibt, die die Rolle einer Keystone Organisation iibernehmen.
Das Unternehmen Google wurde in den vorherigen Kapiteln mehrfach aufgefiihrt, und zwar als
Keystone Organisation in einem Teilokosystem wie TensorFlow im Open Source Bereich, mit sei-
nem Cloud Machine Learning Service im Unternehmensbereich und auch mit seiner Beteiligung im
Forschungsbereich. Auf der Grundlage, dass das Unternehmen in allen dieser Umgebungen aktiv
das ML-Okosystem mitgestaltet und maschinelles Lernen auch fiir die eigenen Geschiftsmodelle
nutzt, ist es anscheinend eine der deutlichsten Keystone Organisationen im ML-Okosystem.

Auch IBM, Amazon und Facebook sind breit aufgestellt im ML-Okosystem, binden in ihre Ange-
bote viele verschiedene Open Source Projekte ein und treiben so die Entwicklung des
ML-Okosystems mafRgeblich voran. Aufgrund dieser Tatsache und ihrer Bekanntheit sowie GroRe
sollten auch sie zu den Keystone Organisationen des ML-Okosystems zugeordnet werden.

Nicht nur Unternehmen koénnen die Rolle einer Keystone Organisation erfiillen. Gerade auch die
Apache Foundation kann als Paradebeispiel fiir eine vernetzte Keystone Organisation angesehen
werden. Sie stellt das zentrale Bindeglied fiir eine Vielzahl von teilnehmenden Unternehmen dar.
Diese Unternehmen wiederum bringen sich durch ihre Anforderungen mafigeblich in den Open
Source Projekten mit ein und haben so auch Einfluss auf die Entwicklung. Dies ist gut sichtbar auf
Collaboration-Seiten wie GitHub, auf denen Entwickler aus diesen Unternehmen durch Anmerkun-
gen, Fehlermeldungen und Anforderungen an die Software zum festen Bestandteil der Contribu-
tor-Gemeinschaft tibergehen. Dabei nimmt maschinelles Lernen auch Einfluss auf andere Techno-
logien der Apache Foundation, welche in Zusammenhang damit stehen, wie beispielsweise auf den
Transport von Daten und deren Speicherung (Apache Kafka, Apache Zookeeper, Apache Hive,
Apache Hadoop, Apache Cassandra etc.).
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Third Party Organisationen

Neben den Keystone Organisationen kann man Third Party Organisationen im ML-Okosystem

ausmachen, welche die zentrale Technologie fiir die Entwicklung ihrer eigenen damit zusammen-

hdangenden Technologien verwenden. Sie haben im Einzelnen einen geringeren, als Gruppe aber

vermutlich einen entscheidenden Einfluss auf die Weiterentwicklung der zentralen Technologie.

Diese Gruppe ist sehr grofl und anders als bei den Keystone Organisationen nicht beschréankt auf

einige wenige, daher soll die folgende Abbildung nur eine ungefdhre Vorstellung liefern. Ein GroR3-

teil der aufgelisteten Unternehmen und Firmen kann als Third Party Organisation gesehen werden:
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Die Endnutzerrolle ldsst sich nur schwer von der zuvor genannten Rolle der Third Party Organisati-

on trennen. Dort ist eventuell erforderlich eine genauere Definition zu finden. Im ML-Okosystem

lassen sich vermutlich solche Akteure dieser Rolle zuordnen, welche die entwickelten Technologien

und angebotenen Dienste im Zusammenhang mit maschinellem Lernen fiir ihre Industriezweige und

Projekte nutzen und nicht direkt mit der Branche der Informationstechnologie zusammenhéangen. Es

17



gibt viele andere Geschéftsfelder und Bereiche, in denen die Verwendung dieser Technologien Ein-
fluss hat. Aufgrund der hohen Anzahl ist es nicht zielfithrend, eine umfassende Auflistung einzelner
Endnutzer zu geben. Einen Eindruck davon, fiir welche Geschéftsfelder und Industriezweige die
Technologie des maschinellen Lernens noch relevant ist, vermittelt folgende Grafik aus dem

McKinsey-Report zu Kiinstlicher Intelligenz und Automation:

@ Agriculture Automotive @ Consumer @ Energy
@ Finance @ Healthcare @ Manufacturing @ Media
Pharmaceuticals @ Public/social Telecom @ Travel, transport,
Volume and logistics
Breadth and frequency of data
Lower priority Higher potential
10
Identify Personalize ‘
’ ‘ s Personalize
9 ] [ ] fraudulent - @@ financial iy
. . transactions . products | advertising
8 ) ) |dentify and
Personalize crops to  Discover new navigate roads
7 individual conditions ~ consumer trends
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5 Optimize merchandmm\g strategy B scheduling
4 . . o in real time
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3 ) maintenance rec 'T‘*“\’ei.
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Abbildung 4 Grafik zum Potenzial von maschinellem Lernen in der Industrie [39]

Jeder der Kreise steht fiir eine andere Art von Daten (nach Quelle oder Verwendungszweck in Da-
tentypen eingeteilt). Die GroBe der Kreise beschreibt die Breite und Haufigkeit der Datentypen in
diesem Industriezweig. An den Farben sind die unterschiedlichen Industriezweige gut erkennbar.
Nahezu jeder Industriezweig hat nach der Grafik von McKinsey Daten, welche ein hohes Potenzial
fiir die gewinnbringende Anwendung von Technologien des maschinellen Lernens bieten. Interes-
sant zu erwdhnen ist dabei noch, dass sich kein Kreis fiir Public/social im Bereich mit hohem Po-

tenzial finden l&sst.

3.4 Das Spannungsfeld Entwickler - Anwender

Wie bereits in Kapitel 3 ersichtlich, existieren unterschiedliche Angebote fiir Anwender von Tech-
nologien maschinellen Lernens. Die meisten richten sich an Anwender mit tiefgreifenden Kenntnis-

sen in Programmierung und Statistik sowie dem Maschinellen Lernen an sich und bieten verschie-
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dene Lernmethoden fiir Phase 2 des generellen Ablaufs einer Anwendung maschinellen Lernens. Es
gibt auch einige Programmbibliotheken und Software-Tools, welche in Phase 3 bei der visuellen
Aufbereitung und Darstellung unterstiitzen [14] oder die bereits spezifischer auf einen Bereich wie
z. B. die natiirliche Spracheverarbeitung oder Bilderkennung ausgerichtet sind. Fiir die Phase 1 da-
gegen gibt es nur wenig Hilfestellung [5 S. 3]. Die Beurteilung und Aufbereitung der Daten bzw.
das Formulieren des eigentlichen Problems, welches sich fiir eine Anwendung von maschinellem
Lernen eignet, erfordert umfangreiche Kenntnisse tiber die zur Verfiigung stehenden Methoden und
deren Erfordernisse. Daher kommen bei groferen Projekten ganze Teams von Datenexperten und
Entwicklern in den Unternehmen zum Einsatz, um das passende Problemmodell zu formulieren.
Daraus kann die Frage abgeleitet werden, ob es nicht notwendig wiére, den Zugang zu dieser Tech-
nologie zu vereinfachen. Zum Beispiel merkt Wagstaff an, dass es anderen Wissenschaften noch
nicht so einfach méglich ist, Methoden des maschinellen Lernens zu verwenden, wie es mit anderen
Methoden der Statistik und Mathematik moglich ist [5 S. 5-6]. Die meisten direkten Anwender sind
selbst auch Entwickler und Datenwissenschaftler. Eine Trennung in Entwickler und Anwender, wie
diese bei anderen Industriezweigen iiblich ist, ist kaum moglich. Vermutlich auch aus diesem Grund
wird die Rolle des Endnutzers im ML-Okosystem hauptsichlich von Unternehmen ausgefiillt, die
dann wiederum privaten Anwendern Dienste auf Basis maschinellen Lernens anbieten.

Wenn diese Unternehmen als die Anwender betrachtet werden, kann behauptet werden, dass durch
die Anforderungen und Bediirfnisse dieses Anwenders auch die zentrale Technologie des Soft-

ware-Okosystems geprigt wird.

4 Zusammenfassung und Ausblick

Anhand der in Kapitel 2 definierten Begriffe und Merkmale wurde gezeigt, dass es ein
ML-Okosystem gibt. Dieses besteht anscheinend aus einem losen Verbund von kleineren Soft-
ware-Okosystemen, welche sich um einzelne Technologien innerhalb des ML-Okosystems gebildet
haben. Verschiedene Akteure wurden den in Kapitel 2 definierten Rollen zugeordnet. Somit wurde
ein Ansatz fiir weitere Untersuchungen zu diesem umfangreichen Software-Okosystem geliefert.

Zusammenfassend kann weiterhin angenommen werden, dass das ML-Okosystem eher einem offe-
nen Software-Okosystem als einem geschlossenen entspricht, dass die Mitarbeit und Weiterent-
wicklung jedem ermdglicht, der bereit ist, sich in dieses komplexe Thema einzuarbeiten. Dabei
muss nicht jeder als Software-Entwickler daran mitwirken und alle Lernalgorithmen verstehen,
sondern kann nach Belieben sein Teilokosystem wahlen, in welchem er mitwirken mochte. Dies

kann auf unterschiedliche Weise geschehen, auch als Nutzer mit konstruktivem Feedback. Jedoch
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bleibt weiterhin eine gewisse Schranke der Komplexitdt, welche iiberwunden werden muss, um
aktiv Technologien maschinellen Lernens zu nutzen. Selbst Angebote, welche sich vom reinen Pro-
grammieren entfernen, setzen dabei statistisches Verstindnis und einen Uberblick iiber die Thema-
tik voraus, um die richtigen Mechanismen fiir die erfolgreiche Verarbeitung der verwendeten Daten
zu wahlen.

Auf dieser Seminararbeit aufbauend wére es im Rahmen einer umfassenderen Bachelor- oder Mas-
terarbeit moglich, anhand von Modellierungsvorschligen fiir Software-Okosysteme von Jansen das
ML-Okosystem zu umreilen. Dabei kénnte die momentane Situation der wichtigsten Akteure und
Organisationen des Software-Okosystems Untersuchungsgegenstand sein. Ein solcher Modellie-
rungsversuch hétte den zeitlichen Rahmen dieser Arbeit iiberstiegen und miisste eventuell auch spe-
zifischer gefasst sein. Dies wire beispielsweise bezogen auf eine bestimmte Industrie oder Techno-

logie innerhalb des ML-Okosystems bzw. auf ein Teilékosystem moglich.
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