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Die Geistes- und Sozialwissenschaften und die Informatik




Design sozio-
technischer
Systeme




Menschen —
so irrational!

* Richter mussen vorzeitige
Haftentlassungsantrage
begutachten.

e Studie: je weiter von der
letzten Pause weg, desto
weniger risikoreiche
Entscheidungen?.

 Eine Vielzahl solcher Studien
scheint zu beweisen:

* Menschen sind irrational und
vorurteilsbeladen.

1 Danziger, S.; Levay, J. & Avnaim-Pesso, L.: “Extraneous factors in judicial decisions”,
Proceedings of the National Academy of the Sciences, 2011, 108 , 6889-6892



Konnten Computer
das besser?

* Die ersten Firmen und Institutionen
testen algorithmische
Entscheidungssysteme (oder
Entscheidungs-
unterstitzungssysteme)?.

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

 Sie sind objektiv und arbeiten nahezu
fehlerfrei.

* (objektiv := ,reproduzierbar dieselbe
Entscheidung bei derselben Eingabe
von Daten®)

1 Claire Miller: “Can an Algorithm hire Better than a Human?”, The New York Times, June 25, 2015,
https://www.nytimes.com/2015/06/26/upshot/can-an-algorithm-hire-better-than-a-human.html




Konnen Computer lernen?



Was heilst Lernen?

Einfach:

In derselben Situation ein vorher gezeigtes
Verhalten wiederholen.

Generalisiert:

In derselben Art von Situation das richtige
Verhalten aus einer Reihe von Moglichkeiten
auswahlen.




Sebastian lernt ,heiss” und ,warm®

Zu vorsichtig: Darf nicht dampfen Zu mutig geworden
Alles muss kalt sein
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unerwartet heil,
unerwartet kalt
einer Struktur: in
Neuronen und deren
Verknupfung.

des Gelernten.
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* Durch Ruckkopplung:
* Durch Generalisierung

Sebastian
lernt...
* Durch Speicherung in




Computer lernen

Damit ein Computer lernen kann,
benotigt er ebenfalls eine Struktur, um

Gelerntes abzuspeichern.
Optimal auch Ruckkopplung.
Er lernt generelle Regeln.
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“Lernen” mit Korrelationen




Gehalter in
Seattle

* Sie bekommen Daten von
einer Person — diese verdient
weniger als $25 pro Stunde.

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

* Was, wenn sie mehr als
S60/Stunde verdient?
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Am Beispiel der

Lernen mlt FOrmeln Bewertung einer

Bewerbung
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Wie sagt man die Ruckfallrate eines
Verbrechers voraus?




Predictive Policing

Wir haben schon
auf Sie gewartet!

Das wird gerade in
Deutschland
probeweise eingefiihrt.

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



Predictive Policing

Ein Algorithmus
hat mir geflustert,

dass Du fast ein Krimineller bist.
Dann komm mal mit!

Aber auch: Vorhersagen,
ob ein Individuum
straffallig werden konnte!

Beispiel USA:
1) Oregon
2) Andere Bundesstaaten



Datengrundlagen
* Data Mining Methoden nutzen, z.B.:
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Extra-Fragebogen

* Aber bspw. nicht die (in den USA eindeutig VSUALLATON
zugeordnete) ethnische Zugehorigkeit.

* Wichtig: Beim Trainingsset ist bekannt, ob die Person rickfallig
geworden ist oder nicht.
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Regressionsansatze

* Die Algorithmendesignerinnen und -designer mussen nun
entscheiden, welche der Daten vermutlich mit
,Ruckfallwahrscheinlichkeit” korrelieren.

* Dies sollte am besten in einer einzigen Zahl muinden, so dass man
direkt sortieren kann.

* Je hoher die Zahl, desto hoher die Ruckfallwahrscheinlichkeit.

* Beispiel 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
(Rickkopplung), inwieweit die damit resultierende Bewertung
tatsachlich mit dem (beobachteten) Verhalten tbereinstimmt.



_Lernen” von Gewichten

* Algorithmus probiert
Gewichte

* Bewertet jeweils, wie viele
erwiesenermalien
Riuckfallige moglichst weit
oben stehen.

* Die Gewichtung, die das
maximiert, wird fur weitere
Daten genommen.
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Rote Kugeln
symbolisieren
rackfallige, grine
resozialisierte
Personen.

Optimale
Sortierung: Alle
roten oben, alle
grunen darunter.

Qualitatsmal:
Paare von rot

und grin, bei
denen die rote
Kugel Gber der
grunen
einsortiertist. 21



NVorhersage” des Verhaltens

Hochrisikogruppe, zu 75% rickfallig!

f(#) =

Mittleres Risiko, zu 50% ruckfallig!

900000000000

Geringes Risiko, zu 25% rickfallig!
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Statistische Vorhersagen
Uber Menschen




/U 75% ein Krimineller....

 Wenn dieser Mensch eine Katze ware und 7
Leben hatte, wurde er in 5 davon wieder
riackfallig werden...

* Nein!
 Algorithmische Sippenhaftung

* Von 100 Personen, die ,,genau so sind wie dieser
Mensch”, werden 75 wieder ruckfallig;

* Mitgefangen, mitgehangen,;
* In einer dem Delinquenten (der Delinquentin)
vollig unbekannten, algorithmisch bestimmten

,Sippe”.

24

/8L 8Y0T-9POW-UBYIZIY%EI %N -9Z1.)-UBYIPY Y% EI%W/2p/wodAegexid//:sdny



Regel

Algorithmen der kiunstlichen Intelligenz werden da eingesetzt, wo es
keine einfachen Regeln gibt.

Sie suchen Muster in hoch-verrauschten Datensatzen.
Die Muster sind daher grundsatzlich statistischer Natur.

Versuchen fast immer, eine kleine Gruppe von Menschen zu
identifizieren (Problem der Unbalanciertheit)
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Probleme der Einbettung der ADM in
den sozialen Prozess

e Aufmerksamkeitsokonomie von Entscheiderinnen und Entscheidern.
e ,Best practice” erfordert Nutzung der Software.

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

Empfehlung. Delegierung von Verantwortung!

 Manchmal kann ein(e) falsch-negativ Beurteilte(r) die Vorhersage
prinzipiell nicht entkraften!
e Z.B. abgelehnte Bewerberin



Quis custodiet
1PSOS
algorithmos
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Verkettete Verantwortlichkeiten

Entwicklung des
Algorithmus

—» Implementierung

Wer tberwacht
die Auswir-
kungen auf die
Gesellschaft?

Entwicklung des

. —> Implementierun
Algorithmus piermentieruns g

Entwicklung des
Algorithmu

Medien?
Gesellschaft?
Politik?

= Aktion

Institutionen?
Firmen?
Recht?

vata Scientist

Institutionen
Firmen

Firmen

Data Scientist




Soziologinnen und
Politikwissenschaftler

* Welcher demokratischen Prozesse bedarf es
wann, wie konnen wir Auswirkungen von sozio-
technischen Systemen analysieren und bewerten?

* Wie kdnnen wir sozio-technische Systeme robust
gestalten?
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Ethiker und
Theologinnen

* Welches Menschenbild haben wir?

* Wo durfen Computer zur Entscheidung lGber
Menschen eingesetzt werden, was gibt es zu
beachten?




Geschichtswissenschaftler

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




Medienwissenschaftlerinnen

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

* Helfen uns Suchmaschinen und machen uns
soziale Medien gliicklich?




Kunsthistorikerinnen
undad
Musikwissenschaftler

* Ordnen Sie die Welt fur uns, helfen Sie
uns, Phanomene zu kategorisieren.

 Bilden Sie Kunstler und Kunstlerinnen
darin aus, uns Utopien und Dystopien der
digitalen Welt ins Hirn zu setzen.




Grundung von , Algorithm Watch”

. Lorena Jaume-Palasi, Mitarbeiterin im iRights.Lab
3 & ALGORITHM
Lorenz Matzat, Datenjournalist der 1. Stunde, Griinder von WATC H

lokaler.de, Grimme-Preis-Trager

Matthias Spielkamp, Griinder von iRights.info, ebenfalls
grimme-Preis—Tréger, Vorstandsmitglied von Reporter ohne
renzen.

Prof. Dr. K.A. Zweig, Junior Fellow der Gesellschaft fir
Informatik, Digitaler Kopf 2014, TU Kaiserslautern
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Fazit

* Die Digitalisierung bedarf einer Vielzahl
von gesellschaftlichen, politischen und
ethischen Entscheidungen.

* Diese bedirfen des breiten Diskurses und
durfen nicht ohne Geistes- und
Sozialwissenschafter ablaufen!

. T
F =N

e Diskursteilnehmerinnen und -teilnehmer
mussen informiert sein, und ein
Grundverstandnis fur die Techniken (und
Perspektiven) der Informatik aufweisen.







Lebenslanges Lernen geht direkt weiter!

Cathy O'Neil Thomas Christian Bichle

H N G R I F F Digitales Wissen, Daten und Uberwachung
zur Einfihrung

DER
HLGURITHMEN

Wie sie Wahlen
manipulieren,
Berufschancen
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Versteht sie, |

bevor sie
euch

verstehen
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Prof. Dr. Katharina Zweig, zweig@cs.uni-kl.de, @nettwerkerin
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