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Konstituierende Sitzung der
Enquete-Kommission
,Kunstliche Intelligenz“am 27.9.

Aus der Rede von Bundestagsprasidenten
Dr. Schauble:

«  Die kiuinstliche Intelligenz gilt e |
Vielen als neue Zauberformel des "
technischen Fortschritts, ...

e ... sie wird dichten, ...
e ... sie wird belohnen und bestrafen ...”

https://www.bundestag.de/gebaerdensprache/mediathek?videoid=7272804#url=bWVkaWF0aGVrb3ZIcmxheT92
aWRIb2lkPTcyNzI4AMDQ=&mod=mediathek



Die zwei Angste

Sie wird richten

Sie wird dichten




Algorithmische
Entscheidungssysteme

Klasse 1

KFZ-
Versicherung

Klasse 2

... kann auch eine Maschine aus bisherigem Verhalten
und Eigenschaften lernen, z.B. wer kriminell wird?

Klasse 3

Scoring-Verfahren Klassifikation



Welche ADM-Systeme sind problematisch?

... mit einer .

lernenden Menschen

Komponente entscheiden.
V4

Algorithmische

Entscheidungs-
systeme...




Algorithmus

Kinstliche Intelligenz
(schwache, starke)

Maschinelles Lernen /
selbstlernende Systeme

Nachvollziehbarkeit

Transparenz




Wie ,lernt” das System von Daten?

DIY:

Sie sind heute meine
,Support Vector Machine”




Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Jahre arbeitslos

10

Expertise



Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-

nehmer:innen

Bewerten Sie Frau Mller:

5.5 Jahre Erfahrung
4 Jahre arbeitslos

Jahre arbeitslos

10

Expertise



Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

10

Jahre arbeitslos

Expertise



Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Jahre arbeitslos

Expertise



L, Wir kdnnen es uns nicht leisten
erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

zu Uibersehen!”

Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

LJWir kdnnen es uns nicht leisten,
weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen
einzustellen!”
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Warum Betriebsrate hier
Mmitbestimmen mussen!



Qualitat von
ADM Systemen

1. Wer entscheidet, wann ein
ADM System ,,gut” ist? Wer,
wann es ,fair” ist?




Algorithmen...

e ... basieren auf
Korrelationen von
Eigenschaften mit
gewlinschtem Verhalten.

* Quasi algorithmisch
legitimierte Vorurteile:

e Zu 70% erfolgreich heilst:

* Von 100 Personen, die
,genau so sind wie dieser
Mensch®, sind 70
nachher erfolgreich.

.r h=a(d);this.activate(b. closest("1i"),c),th

i}, 8(WANOONF ¥R < eturn this.each(Tunc » 5 =
b b(b)({ t:) };¢.VERSION="3.3. 7",¢. TRANSITION D

e element=? d=b.attr("href”), d-d&&d.replace(/.” (?
. tab” . {

b[e]}).g=a- Event(“show.bs.
is.activate(h,

bs.tab",relatedTarget:e[6]})})}}}.c.prototype. activate=tun
lass("active”).end().find( ' [data-toggle="tab"]"). atte("ar
b[e].offsetWidth,b.addClass("in")):b.removeClass(“fade™),

="tab"]").attr("aria-expanded”, !0),e&&e() }var g=d.find(":

") length);g. length&&h?g.one( "bsTransitionEnd”, f) . emul:

g0=b,a. fn. tab.Constructor=c,a.fn. tab.noConflict=f unctio

se).on("
a(this),e=d. data(
=a.extend({},c. DEFAULTS, ¢

tix.data-apj ",a. proxy(thi

-VERSION="3 3 =
ON="3.3.7", c.RESET

f}p( ).f=this. $element. offs

data("target”) :if(d] ]
ide.bs.tab",{relatedTarget:

click.bs. tab.data-api”, 'f data-taggle="taﬁ"§
return thls.each(Fum:f:z'z:m( Hvar d=
unctmn(b,d){this.opticms

(5, checkPosition( Jhic
's.$tar'get.scrollT



Qualitat von
ADM Systemen

. Wer entscheidet, wann ein
ADM System ,,gut” ist? Wer,
wann es ,fair” ist?

. ADM Systeme ergeben nur
Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.




Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Daten-
grundlage

Jahre arbeitslos
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Effekt:
Wir diskriminieren!

Jahre arbeitslos
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Beobachtung

Eine geschutzte Information kann wichtig sein,

um bessere Entscheidungen zu treffen.




Qualitat von
ADM Systemen

Wer entscheidet, wann ein
ADM System ,,gut” ist? Wer,
wann es ,fair” ist?

ADM Systeme ergeben nur
Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.

. ADM Systeme konnen

diskriminieren.
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Sozio-informatische
Betrachtungsweise

e Software schafft neue
Anreize fur menschliche
Akteure.

* Diese reagieren auf die
Anreize und wirken
auf die Software ein.
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Probleme der Einbettung
des ADM in den sozialen Prozess

e Aufmerksamkeitsokonomie von
Entscheiderinnen und
Entscheidern.

e ,Best practice” erfordert
Nutzung der Software.

* Delegation von Verantwortung!

* Manchmal kann ein falsch
Beurteilter die Vorhersage
prinzipiell nicht entkraften!

e /.B. abgelehnte Bewerberin




Algorithmische
Entscheidungssysteme ~ Bewertete

(ADM Systeme)

Nutzer des
ADM Systems
Daten

Soziales System



Qualitat von
ADM Systemen

Wer entscheidet, wann ein
ADM System ,,gut” ist? Wer,
wann es ,fair” ist?

ADM Systeme ergeben nur
Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.

ADM Systeme kdnnen
diskriminieren.

. ADM Systeme bedirfen

einer sozio-informatischen
Gesamtanalyse.




Wie gut sind die Robo-Richter?

e Ganz schon schlecht: COMPAS

* Hochrisiko-Kategorie:
* Gewohnliche Kriminaltaten: nur zu 50%
richtig!
e Schwere Straftaten: nur zu 20% richtig!

* Ein amerikanisches )
Terroristenidentifikationssystem tont:
e _Nur 0.008% falsch Positive!”

e Bei 55 Millionen Einwohner sind das
4.400 Unschuldige, um wenige Hundert
zu identifizieren.

* Von den ,Hochrisikopersonen® also
vermutlich unter 20%!

* Im medizinischen Bereich teilweise
besser als Doktoren!




Lange Kette der Verantwortlichkeiten

Wissenschaftler

Feedback

Entscheidungs-
System

Interpretation
des Ergebnisses

— = Aktion

\_

Daten

Alg(?rlthmen- [ implementieran
design
i Auswahl
ﬁl_.gs?r:hmen_ = Implementation der
; Methode
Alg(?rlthmen- = Implementation
design
Sammlung der
Institution i \ Auswahl
der
Trainings-
Sammlung der daten

Daten

Person oder Institution




Wie bewerten bezuglich der
Regulierungsnotwendigkeit?

1. Schadenstiefe

Z Schaden fiir Individuum (Fehlurteil)
+Schaden fiir Gesellschaft(Fehlurteil)

2. Anbietervielzahl und Wechselmoglichkeit



Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Viele Anbieter,
einfacher Wechsel

[ Urteilsuchmaschine ]

Finden ungewdhnlicher o.
fehlender Klauseln in Vertragen

/Bewertung von )
Objekten ohne
direkte Vorhersage der
Auswirkung auf »,Gewinnwahrscheinlichkeit”
\_ Menschen / eines Falls

Bewerber
aussortieren

Hoher

Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Arbeitnehmer- . h
[ leistung bewerten ] .Terr(.)r.lste.n—
identifikation
Rickfillig- Schuld-
Automatische Lohnsteuer- keitsvor- spruch-
jahresausgleichsbearbeitung hersage vorhersage

Monopol




Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Viele Anbieter,
einfacher Wechsel

Monopol

Hoher

Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen




Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Viele Anbieter,
einfacher Wechsel
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piteci res Nachvollziehbark
l Trainings- und '
: der Daten
l | Eingabedaten )
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l Qualitatsmalke der Qualitatsbewertung I |
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| ™ Notwondies: ) | | des Lernverfahrens I
| Interfaces fur | I I
I &Blackbox-Amlyse y l l ) '
i & Beschreibung der || | I
|| Snbettungdes [ I [ Nachvoliziehbarkeit | |

ADM:-Systems in den der Entscheidung
| sozialen I | |

Entscheidungsprozess
I\ I I I

Analyse auf Diskriminierung

Krafft & Zweig (2019) fordern:
* Nennung der Art der Inputdaten
* Nachvollziehbarkeit Qualitat (Fairness)

Holl, Kernbeil} & Wagner-Pinter
fordern [9]:

* Nur Daten mit Kausalzusammenhang
zu gewlnschter Vorhersage.

e Daten miussen flir Betroffene(n) leicht
anderbar und I6schbar sein.

* Daten sind hochstens ein paar Jahre alt.

Krafft & Zweig (2019) fordern:

e Glte der Daten von aul’en nachvollziehbar

* Lernverfahren nachvollziehbar (Welche Methode,
welche Tuningparameter?)

* Nur nachvollziehbare statistische Modelle (z.B. kein NN)



Diskriminierung durch algorithmische Entscheidungssysteme
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Wo kann es zu Diskriminierungen kommen?

Kenne keinen
solchen Fall



Daten: Diskrimierung durch ...

e Unvollstandigkeit: betrifft oft
Minderheiten, Frauen, Frauen
aus Minderheiten [1,2,3].

e Vorhandener Bias in den Daten
[6].

* Imbalanciertes Datenset
bezlglich Volksgruppen [3,5].

e Diskriminierung durch
Eliminierung von sensitiven
Eigenschaften vor dem Lernen.
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Datengrundlage:
Was kann man tun?

 Auf vorhandenen Bias
untersuchen.

e Auf Vollstandigkeit und
Balanciertheit untersuchen.
* Vervollstandigen und
Ausgleichen.

* Lernen mit und ohne sensitive
Eigenschaften im Vergleich.




Diskriminierung durch
Interpretation + Aktion:
Ergebnis von Mensch und
Maschine

* Vorherigen Bias durch
Menschen untersuchen.

* Maschinelles Resultat auf Bias
untersuchen.

* Mensch + Maschine auf Bias
untersuchen.

* Differenzierte Abwagung leisten,
wenn Maschine oder Mensch +
Maschine bessere Urteile fallt.




Hinweis 1: American Civil Liberty Union

 ACLU fordert 2011 Risk
Assessment in allen Phasen [7].

* Hofft auf objektivere
Entscheidungen.

e Unterschreibt 2018 Forderung,
dass pre-trial kein Risk
Assessment mehr eingesetzt
wird [8]:

e Sieht mehr Nachteile als Vorteile.




Hinweis 2: Eine(r) verliert immer

I

1‘1

Equality Equity

By: MPCA Photos
https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/
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https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/

Hinweis 3: Diskriminierung hangt von der
genauen Umsetzung ab

< 25% zugewiesene Wahr-

scheinlichkeit Zielkriterium
3 zu erflllen

 AMS-Algorithmus

* Teilt Arbeitslose in 3 Klassen ein:
* Hohe Integrationschancen — keine weiteren MaRnahmen nétig.
* Mittlere Integrationschancen — mit MalBnahmen
* Niedrige Integrationschancen — MalBnahmen nicht sinnvoll.

* Weist Alteren (> 50), Frauen, Pflegenden hdheres Risiko zu.
* Diskriminierung?
* Kommt auf Umsetzung an!



Transparenz

* Dokumentation des
AMS-Algorithmus ist
Blaupause flr
Transparenz:

Daten
Methode

Qualitatstests:

* Ca. 80% der
Entscheidungen Uber
die 1. und ca. 80% der
Entscheidungen Uber
die 3. Gruppe sind

kO rre kt- http://www.forschungsnetzwerk.at/downloadpub/arbe
itsmarktchancen_methode_ %20dokumentation.pdfa




Sozialvertraglichkeitsregeln
hinter dem AMS-System

* Ergebnis des
Algorithmus nur
unterstutzend
einsetzen.

* Ergebnis muss im
Dialog mit
Betroffenen
besprochen werden.

* Trainingsdaten nicht
alter als 4 Jahre — das
System muss
vergessen kdnnen.

,Personenbezogene Wahrscheinlichkeitss
) - Stichworte zur Sozialvertraglichkeit”, Te
hesisForschung, 2019




Qualitat von
ADM Systemen

. Wer entscheidet, wann ein

ADM System ,,gut” ist? Wer,
wann es , fair” ist?

. ADM Systeme ergeben nur

Wahrscheinlichkeiten, keine
Wahrheiten.

. ADM Systeme kdnnen

diskriminieren.

. ADM Systeme bedurfen

einer sozio-informatischen
Gesamtanalyse.

y N
Das kann nur mit

Betriebsrat gelingen!

N4




Die zwei Angste

Keine Macht den

dichtenden Robo-Richtern!
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Wo Maschinen irren kbnnen

Verantwortlichkeiten und Fehlerquellen in
Prozessen algorithmischer Entscheidungsfindung

| BertelsmannStiftung

[Zweig, Fischer & Lischka, 2018] Studie fir die Bertelsmann-
Stiftung: Zweig, Fischer & Lischka: ,Wo Maschinen irren
konnen” (Serie AlgoEthik, No. 4, 2018)
Zwei Kapitel im Sammelband (Un)Berechenbar? des
Fraunhofer FOKUS, Kompetenzzentrum OFIT, 2018
[Zweig & Krafft, 2018a] Zweig & Krafft: ,Fairness und
Qualitat algorithmischer Entscheidungen”
[Krafft & Zweig, 2018b] Krafft & Zweig: ,Wie
Gesellschaft algorithmischen Entscheidungen auf den
Zahn fuhlen kann®
[Zweig, 2019] Studie fiir die Konrad-Adenauer-Stiftung
L»Algorithmische Entscheidungen, Zweig: ,,Transparenz und
Kontrolle von algorithmischen Entscheidungssystemen®,
2019, https://www.kas.de/analysen-und-argumente/detail/-
/content/algorithmische-entscheidungen-transparenz-und-
kontrolle
[Krafft & Zweig, 2019] Krafft & Zweig: , Transparenz und
Nachvollziehbarkeit algorithmenbasierter
Entscheidungsprozesse”, Studie fir die VZBV, 2019,
https://www.vzbv.de/sites/default/files/downloads/2019/05
/02/19-05-
02 vzbv positionspapier algorithmenkontrolle.pdf



https://www.bertelsmann-stiftung.de/fileadmin/files/BSt/Publikationen/GrauePublikationen/WoMaschinenIrrenKoennen.pdf
https://www.oeffentliche-it.de/unberechenbar
https://www.oeffentliche-it.de/documents/10181/76866/18+Krafft+&+Zweig+-+Wie+Gesellschaft+algorithmischen+Entscheidungen+auf+den+Zahn+f%C3%BChlen+kann.pdf
https://www.kas.de/analysen-und-argumente/detail/-/content/algorithmische-entscheidungen-transparenz-und-kontrolle
https://www.vzbv.de/sites/default/files/downloads/2019/05/02/19-05-02_vzbv_positionspapier_algorithmenkontrolle.pdf

Ab Herbst:
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EIN Iweig
ALGORITHMUS
HAT KEIN
TAKTGEFUHL

Wo kinstliche Intelligenz sich irrt,
warum uns das betrifft und
was wir dagegen tun kdnnen
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