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Algorithmeng eine Kategorisierung

Klassische WIir nennen dies das
Algorithmen oY UOKSYLIl U
Es ist genau bekannt, welche Art t N\E C_) f S Y(]
von Eingabeder Inpu) kommt

und welche Eigenschaften die
Losung der Outpuj haben soll.

Der Algorithmus bietet eine

Qualitatsgarantie: Die Der Algorithmus

gefundene Losung ist

optimal/héchstens anal IOSt daS PrOblem-

schlechter/erwartet hochsten

3-mal schlechter.



Beispiel

Navigation




Navigation

Gegeben das Karten
material und weitere
Daten, berechne die
kiirzeste Route
zwischen Start und Ziel.

DasProblemsagt nicht,
wie man die Losung
findet.




OAY 't A2NAGKYdza AaudX

XSAYS erfdiManeePsogrammiererin ausreichend detaillierte
und systematische Handlungsanweisurgp dass bedorrekter

Implementierungder Computelfiir jede korrekte Inputmenge den
korrekten Outputberechnetc in endlicher Zeit.
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Weitere Beispiele

AAlle Arten von Logistikproblemen:
AWie packe ich effizient?
AWer fahrt wann wohin mit welchen Gutern?

AMax-Flow-Min-CutProblem:

AWie bekomme ich mdglichst viel Nachschub an die Front tiber ein diinnes
Gleissystem?

ADie andere Seite der Medaille: was ist die minimale Anzahl an Gleisen, die
zerstort werden mussen, um Nachschub vollig zu unterbinden?



Algorithmeng eine Kategorisierung

Klassische
Algorithmen

Es ist genau bekannt, welche Art

von Eingabe kommt und welche

Eigenschaften die Lésung haben
soll.

Der Algorithmus bietet eine
Qualitatsgarantie: Die
gefundene LOsung ist

optimal/hdchstens anal
schlechter/erwartet h6chsten
3-mal schlechter.

ASind oft mathematisch in ihrer
Korrektheit bewiesen.

AHandwerkliche Fehler kbnnen
nassieren.

AFir das korrekte Design, die
korrekte Implementierung und
die Auffindung von
Fehlern/Manipulationen sind
Informatikerinnen bestens
ausgebildet.




Und woliegen
danndie Risikef?

Klnstlichdntelligenz
und
maschinelled.ernen




tnstliche Intelligenz
und Sicherhelt




Algorithmische
Entscheidungssystem

. Algorithmus

Klasse 1

KFZ
Versicherung




Oderwird
essein?

WervondiesenMenschenst kriminell?



EinBelspiel
ProblemfallUSA

AZweithéchste
Inhaftierungssrate
weltwelt.

A6xhohereRate von
Afroamerikanerrund

2x hohereRate von
Latinosalsvon Well3en

APrognoseJederdritte
afroamerikanische
Jungem Alter von 10
Jahrenwird eine
Gefangnisstrafe
absitzenmussen

—
.



AmericanCivilLibertiesUnion

AAmerikanische
Blrgerrechtsunion (seit 1920)
fordert:

N AAlgorithmische
W Entscheidungssysteme sollten

uberall Im Prozess eingesetzt
FSNRSYZ X

0 AX dzy CHANYSaa dzy
. zu sichern.

ADazu sollen Computer aus Daten
Entscheidungsregeln lernen.

SMART REFORM IS POSShtes Reducing Incarceration Rates and Costs
While Protecting Communities, Report from August 2@l B



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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Juli Marz September
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
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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



Algorithmeng eine Kategorisierung

Klassische
Algorithmen

Es . nau bekann* <he Art
von E.. 2 (Inpr nmt und
welche = aften die
LOosung (L ) haben soll.

Der /# nmu.  ‘*eteine
Jtatsgaranu ‘a
2fundene L6sung
sptimal/héchstens dane
»Chlechter/erwartet hdchste.
3-mal schlechter.

Algorithmische
Entscheidungssysteme
(mit maschinellem
Lernen)

Lernen Korrelationen zwischen
Input und Output.

Algorithmus ist meistens eine
al SdzZNR adGA]l ax
LOsungsqualitat nur durch
Testdaten ermittelt werden




ernerg mit Korrelationen



Gehaltenn Seattle

SiebekommenDaten
von einerPersong
dieseverdientweniger
als$25 proStunde

Basierencauf den
Daten istdie Person
welblichoder
mannlich?
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Individuelle

Lernen mlt F()rmel Risikobewertung der

Ruckfalligkeit von
Kriminellen




Datengrundlagen
AData Mining Methoden nutzen, z.B.:
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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

AAIgor\ithvmendesigner entscheiden, welche der Daten vermutlich mit
aWNOl1FlItt gl KNAOKSAYT AOKTSAUGLO 1 2

AResultat sollte eine einzige Zahl sein.

AJe hoher die Zahl, desto hoher die Ruckfallwahrscheinlichkeit.

ABeispiel Formel:

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



Qualitat eines Algorithmus
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® O O ket
Gewichte und berechnet ® @ @ Kriminelle.
Risiko fur alle Personen im O O O o
ptimale
Datenset _ _ _ _ @ @ @ Sortierung: Alle
ABewertet jeweils, wie viele — ® ® roten oben, alle
erwiesenermanen | ® ® @ grinen darunter.
Ruckfallige moglichst weit ® ® ® Oualititsmat:
oben stehen. O O @ Paare von rot
ADie Gewichtung, die das 8 8 8 und grin. be.
maximiert, wird fur weitere Kugel tiber der
Daten genommen. ® ® ® griinen
24 13 10 einsortiert ist.
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OregonRecidivisnRateAlgorithm

A72 von 100 Paaren werden korrekt sortiert.

ASo werden aber keine Urteile gefallt!

ASondern: Reihe von Angeklagten, von denen diejenigen mit dem
hochsten Ruckfallrisiko benannt werden sollen.

ARiickfallquote bei jugendlichen Kriminellen liegt z.B. bei 20%.



Optimale Sortierung

ONBI NISUS HmE> oawNOT] FNIL I
—
000000000 0000000000 DOOOOOOOOOD

000000000 90000000000 0000000000

000000000 2000000000000 CFOCFOCFOCFOCFQFS
000000000
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Mogllche Sortierung eines Algorlthmus mit
RASASNI aDNUSaG OTpK M.

ONBI NISUS HmE> oawNOT] FNIE
-
0000000000 CO0000000 0 DQQQQQQQOQD

CQQQQQ.Q.QO 0000000000 0000000000

000000000 0000000000 0OCFDOCOOGOOGOOO
00000000 O
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einen Jagdhund zu kaufen, um Schafe zu huten.

Dasist wieX
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Vom Scoring zur Klassifikation

AACLU fordert: Es soll drei Klassen geben.
ANiedriges, mittleres, hohes Risiko. 9/29 = 31%
10/24 = 42% 1
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Statistische Vorhersagen
uber Mensche




Statistische
Prognosen

beim Wetter




bdz n JE:

AwWenn dieser Mensch eine Katze ware und 7
Leben hatte, wirde er in 3 davon wieder
NNO]l +NtfttAd gSNRSYX

ANein!

AAlgorithmische Sippenhaftung

Ax2y mMnn
aSyaoOKazx

AWir folgen einenalgorithmisch legitimierten

Vorurtelil
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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)
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Und daswennichauf
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