L TU Kaiserslautern
leiterin desAIgcl)rlthm AccountahilityLabs,

{ 0dzRASY VAT 22NRAYFO2NRAY RSNJ af 2



NS
h&;‘

ahn:

inb

DieGeistesund Sozialwissenschaftemd dielnformatik




Design sozio
technischer
Systeme




Menschernc
SO Irrational!

ARichter mussen vorzeitige
Haftentlassungsantrage
begutachten.

AStudie: je weiter von der
letzten Pause weg, desto
weniger risikoreiche
Entscheidungeh

AEine Vielzahl solcher Studien
scheint zu beweisen:

A Menschen sind irrational und
vorurteilsbeladen. 3

1 Danziger, SLevayJ. &AvnaimPess@ [ ®Y G 9EGNI yS2dza FI OlG2NBR Ay 2dzRAOALIf RSOA&AA2YyAEaES
Proceedings of the National Academy of the Sciences, 2011 , 108-68839



Konnten Computer
das besser?

A Die ersten Firmen und Institutionen
testenalgorithmische
Entscheldungssystenfeder
Entscheidungs
unterstitzungssystemé

A Eigenschaften, nach denen nicht
diskriminiert werden darf, kbnnen vor
ihnen besser verborgen werden.

A Sie sind objektiv und arbeiten nahezu
fenlerfrei.

Ao 262851 u)\@ YT oNBLJ
Entscheidung beli erselben Eingabe
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https://www.nytimes.com/2015/06/26/upshot/caran-algorithmhire-better-than-a-human.html




Konnen Computer lernen?



Was helldt Lernen?

Einfach

In derselbenSituationein vorhergezeigtes
Verhaltenwiederholen

Generalisiert

In derselbenArt von Situation daschtige
Verhaltenauseiner Reihevon Mdglichkeiten
auswahlen
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Zu vorsichtig: Darf nicht dampfen Zu mutig geworden
Alles muss kalt sein
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Neuronenundderen

VerknUpfung
ADurchviele Datenpunkte

unerwartetheif}

unerwartetkalt
ADurchSpeicherungn

einer Struktur: in
ADurchGeneralisierung

ADurchRiickkopplung
desGelernten
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Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann,
benotigt er ebenfalls ein&truktur, um -
Gelerntes abzuspeichern. 2

Optimal aucHRuckkopplung G ; |
Er lerntgenerelle Regeln ~ . . . . . .7 . Clustering

Hidden A\ Q X
r\*

; yes| IS sex male? [
Formel . =
B\Uhe _
X ws is age > 9.57
d@g\yh 0.73 36%
e & .
%\/’“ g (died) is sibsp > 2.57

Entscheidun'gso 4 ;
(Ged)
Neuronales bau me 0.05 2% 0.89 2%

Netz

Input
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:CART _tree_titanic_survivors.png#/media/File:CART _tree_titanic_survivors.pr

"CARTree titanic survivor$ by StephenMilborrow - Ownwork. Licensedunder CC B¥A 3.0 via Wikimedi@ommons

By Glosser.caOwn work, Derivative of File:Artificial neuratwork.svg CC B6A 3.0,

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid
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Gehalter In
Seattle

A Sie bekommen Daten von
einer Persorg diese verdient
weniger als $25 pro Stunde.

A Basierend auf den Daten, ist
die Person weiblich oder
mannlich?

A Was, wenn sie mehr als
$60/Stunde verdient?

count
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Am Beispiel der

Lernen m |t FOrmeIh Bewertung einer

Bewerbung
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Computer vor Gerict



Wie sagt man die Ruckfallrate eines
Verbrechers voraus?




PredictivePolicing

Das wird gerade In
Deutschland
probeweise eingefihrt.

Vorhersagen,
wann und wo
Straftaten
wahrscheinlich
sind basierend
auf bisherigen
Fallen.



PredictivePolicing

EinAlgorithmus
hat mir geflistert,

dass Duast ein Kriminellerbist.
Dannkommmal-mit!

Aber auch: Vorhersagen,
ob einindividuum
straffallig werden kdnnte!

Beispiel USA:
1) Oregon
2) Andere Bundesstaaten



Datengrundlagen
AData Mining Methoden nutzen, z.B.:

——
=X
=

o ST LOGS TYPES

AAlter der ersten Verhaftung _ ;EMJL--L-EEB;TEE& SITRIEEER oy
AAlter des Delinquenten (der Delinquentin!) TOOLS ‘e AALYSS _ %HEMBDMTNFESSDBEDHEI?HIRM
AFinanzie”e Lage DATA SHAH'NGEAFTUHE " []EE'S"] LuSSFE%
AKriminelle Verwandte SSTORAGE « 1= Pz = e
AGeschlecht “”ﬁgﬁ“ﬂﬁfﬁﬁ?ﬁ%@““” Q. n o g LI
AArt und Anzahl der Vorstrafen —wmgE= | | Z VULUN
AZeitpunkt der letzten kriminellen Akte it S e 3 | Pl
AExtraFragebogen St o WSV STENSS
AAber bspw. nicht die (in den USA eindeutig VSUALATON

zugeordnete) ethnische Zugehorigkeit.

AWichtig: Beim Trainingsset ist bekannt, ob die Person riickfallig
geworden ist oder nicht.
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Regressionsansatze

ADie Algorithmendesignerinnennd -designer miissen nun
entscheiden, welche der Daten vermutlich mit o
awWNOl1FlIttf ol KNAROKSAY{ AOK]SAUa 1 2
ADies sollte am besten in einer einzigen Zahl miinden, so dass man
direkt sortieren kann.

AJe hoher die Zahl, desto héher die Riickfallwahrscheinlichkeit.
ABeispiel Formel:

3 x bisherige Verhaftungen
— 2% Anzahl Tage seit letzter Verhaftung
+ 3 * (Wenn Mann, dann 1, sonst 0)
+ 2,5 % ( Wenn Raubtiberfall, dann 1, sonst 0) + ...



Allgemein

w1 * bisherige Verhaftungen
— wg * Anzahl Tage seit letzter Verhaftung
+ w3 * (Wenn Mann, dann 1, sonst 0)
+ wyq * (Wenn Raubiiberfall, dann 1, sonst 0) + ...

Der Computer bestimmt die Gewichte und bekommt ein Feedback
(Ruckkopplung), inwieweit die damit resultierende Bewertung
tatsachlich mit dem (beobachteten) Verhalten tGbereinstimmit.
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® @ @
_ _ O O O Rote Kugeln
AAlgorithmus probiert o O ©  symbolisieren
Gewichte O O O ruckfallige, griine
_ _ _ _ resozialisierte
ABewertet jeweils, wie viele © ® ©  Ppersonen
erwiesenermalfden © ® ® Optimale
Ruckfallige moglichst weit : ® © Sortierung: Alle
oben stehen. ® ® roten oben, alle
_ _ _ O O O grinen darunter.
ADie Gewichtung, die das ® ® ®
- - . - Qualitatsmal3:
maximiert, wird fur weitere O O @ S..evonrof
Daten genommen. O O @  undgriin, bei
24 13 10 denen die rote

Kugel Uber der
grunen
einsortiert ist. 21
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Hochrisikogruppe, zu 75% rickfallig!

Mittleres Risiko, zu 50% ruckfallig!

Geringes Risiko, zu 25% rickfallig!

900000000000



Statistische Vorhersagen
uber Mensche
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AWenn dieser Mensch eine Katze ware und 7
Leben hatte, wirde er In 5 davon wieder
NNOlTfoAH SNRSYX

ANein!

AAlgorithmische Sippenhaftung
A2y wmnn tSNRBR2YSYX
aSyaOKaZ gSNRSY T
AMitgefangen, mitgehangen;
AlIn einer dem Delinquenten (der Delinquentin)

vollig unbekannten, algorithmisch bestimmten
a{ ALILISad
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Regel

Algorithmen der kunstlichen Intelligenz werden da eingesetzt, wo es
keine einfachen Regelgibt.

Sie suchemMuster in hochverrauschten Datensatzen.
Die Muster sind daher grundsatzlistatistischer Natur.

Versuchen fast immer, eindeine Gruppevon Menschen zu
identifizieren (Problem deldnbalancierthei)



Sozieinformatische
Gesamtbetrachtun(L



Probleme der Einbettung der ADM In
den sozialen Prozess

AAufmerksamkeitsokonomievon Entscheiderinnen und Entscheidern.

Aa . Daacticarerfordert Nutzung der Software.

AEine Nichtbeachtung der Empfehlung und gleichzeitige
Fehleinschatzung wirkt oft schwerer als eine Beachtung der (falschen)

EmpfehlungDelegierung von Verantwortung!

AManchmal kann ein(e) falsategativ Beurteilte(rjlie Vorhersage
prinzipiell nicht entkraften!
AZ.B. abgelehnte Bewerberin
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Verkettete Verantwortlichkeiten

Entwicklung des

k

Algorithmus

Implementierung

Entwicklung des
Algorithmus

¢

Implementierung —

Firmen
Data Scientist

Wer Uberwacht
die Auswir
kungenauf die
Gesellschaft?

Medien?
Gesellschaft?
Politik?
Institutionen?
Firmen?
Recht?



Soziologinnen und
Politikwissenschatftle

A Welcher demokratischen Prozesse bedarf es
wann, wie kdnnen wir Auswirkungen von sezio
technischen Systemen analysieren und bewerten?

A Wie kénnen wir sozitechnische Systeme robust
gestalten?



Ethiker und
Theologinnen

A Welches Menschenbild haben wir?

Menschen eingesetzt werden, was gibt es zu

A Wo dirfen Computer zur Entscheidung liber
beachten?



Geschichtswissenschatftls (

A Wo gibt es hilfreiche Analogien? Was ist
Propaganda und wo unterscheidet sie sich von
einer digital gefilterten Medienwelt? Wie wurde
der Buchdruck gezahmt?

w e



C

Medienwissenschaftlerinnen =4

A Welche Auswirkungen haben Medien auf uns?
Werden wir manipuliert?

A Helfen uns Suchmaschinen und machen uns
soziale Medien glucklich?




Kunsthistorikerinnen
und
Musikwissenschaftler

A Ordnen Sie die Welt fuir uns, helfen Sie
uns, Phanomene zu kategorisieren.

A Bilden Sie Kiinstler und Kiinstlerinnen
darin aus, uns Utopien und Dystopien der
digitalen Welt ins Hirn zu setzen.



