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Ethik
Griechischfür

άsittlichesVerständnisέ



Gibtes eineDatenethik?

Bedingungen
und Bewertung
menschlicher
Taten
menschlicher



bǳƴΧ

ΧaŜƴǎŎƘŜƴ 
handeln oft 
ƛǊǊŀǘƛƻƴŀƭΧ



αόΧύ ǿƛǘƘ ǘƘŜ ŀǾŀƛƭŀōƛƭƛǘȅ ƻŦ 
good data, the predictive 
possibilities are virtually 
ǳƴƭƛƳƛǘŜŘ όΧύέ

https://www.inostix.com/predict-hiring-success/
16.11.2017

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
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Kann Data Science und maschinelles Lernen helfen?

https://www.inostix.com/predict-hiring-success/


Algorithmische 
Entscheidungssysteme

Algorithmus

Scoring-Verfahren

oder

Klassifikation

Klasse 1

Klasse 2

Klasse 3

SCHUFA
KFZ-

Versicherung



Forschung

Vorhersagedes 
Rückfälligkeitsrisiko

von Kriminellen



Das kleine ABC der Informatik

Können

Algorithmen,

Big Data und

Computerintelligenz

Menschen besser bewerten und richten als 
Menschen?
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A wie Algorithmus
Ein Algorithmus ist ein Problemlöser
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Mathematisches Problem
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INPUT

PUTPUT

OUTPUT

Der Teil, 
der uns sagt, 
wie Input 
mit Output
zusammenhängt.
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9ƛƴ !ƭƎƻǊƛǘƘƳǳǎ ƛǎǘΧ

ΧŜƛƴŜ ŦǸǊ ƧŜŘŜ erfahrene 
Programmiererin ausreichend 
detaillierte Lösungsvorschrift, so 
dass bei korrekter Implementierung 
der Computer für jede korrekte 
Inputmenge den korrekten Output 
berechnet ςin endlicher Zeit. 
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Beispielfür einProblem: Navigation



Navigation

Input: {ǘǊŀǖŜƴΣ [ŅƴƎŜΣ {ǘŀǳǎΣ Χ
Start und Ziel

Output: optimale Route

Gegeben das Karten-
material und weitere 
Daten, berechne die 
kürzeste Route 
zwischen Start und Ziel

Das Problemsagt nicht, 
wie man die Lösung 
findet.

Der Algorithmus
berechnet die Lösung ς
mathematisch 
bewiesen.



B wie Big Data
DatenalsGrundlage
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Big Data
ÅGroße Datenmengen.
ÅOft außerhalb ihres spezifischen Zwecks 

genutzt.
ÅDaher im Einzelnen vermutlich 

fehlerbehaftet.
ÅDank großer Masse und wenig 

individualisiertem Verhalten 
statistisch nutzbar.
ÅHier werden Methoden des 

maschinellen Lernens benötigt.
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Dazugehörtauch
einDrowsiness

Measuring
Decision Making

System



C wie Computerintelligenz



{Ŝōŀǎǘƛŀƴ ƭŜǊƴǘ αheissά ǳƴŘ αǿŀǊƳά

Juli
Zu vorsichtig: 
Alles muss kalt sein

September
Zu mutig geworden

März
Darf nicht dampfen

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslautern



Sebastian lerntΧ

ÅDurch
Rückkopplung: 
unerwartetheiß, 
unerwartetkalt

ÅDurchSpeicherung
in einer Struktur: in 
Neuronenund deren
Verknüpfung.

ÅDurch
Generalisierungdes 
Gelernten.

@nettwerkerin
Prof. KA Zweig
TU Kaiserslautern



Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann, 
benötigt er ebenfalls eine 
Struktur,um Gelerntes 
abzuspeichern.

Optimal auch Rückkopplung.

Er lernt generelle Regeln.
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Entscheidungs-
bäume
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άLernenέ mit Korrelationen



VW Museum



Sollten Sie 
nachfragen?

Ein vielleicht interessantes 
!ƴƎŜōƻǘ ƭƛŜƎǘ ǾƻǊΧ

26.5% Chance, 
dass es ein VW 
ƛǎǘΧ



Sollten Sie 
nachfragen?

Ein vielleicht interessantes 
!ƴƎŜōƻǘ ƭƛŜƎǘ ǾƻǊΧ

39.5% Chance, 
dass es ein VW 
KäferƛǎǘΧ



Methode

Data

Instanz-
daten

Ent-
scheidung

Daten

Statis-
tisches 
Modell



Daten Datenauswahl



Daten

Kunden-
information

Sensoren

Abgeleitete 
Proxies

e.g., 
PERCLOS

Externe 
Kundendaten



Kopfbewegungen

Herzschlag

Augenlider 

(PERCLOS)



EthischeÜberlegungenbei
der Datenauswahl

Durchdie Videosensorik
diskriminierenwir vielleichtΧ

ÅΧPersonenmit trockenen
AugenoderKontaktlinsen?

ÅΧPersonenmit einerPtosis 
wie Karl Dall?
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Methodenauswahl



Methoden

Neuronale 
NetzwerkeLogistische 

Regression

k-means
Clustering

Entscheidungs-
bäume& 

Random Forests


