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Faire Computer? Personliche und gesellschaftliche
Folgen beim Einsatz von KI.
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John McCarthy

“"As soon as it works,
no one calls it Alany more.”
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I Kunstliche Intelligenz

* Programme, die intelligentes Verhalten nachahmen.

 Verhalten wird bestimmt von externen
Wahrnehmungen.

* Verhalten basiert auf vorhandenen Daten (gelerntes
Verhalten) oder einer formalen Reprasentation von
Hintergundwissen.

* Wir konzentrieren uns auf die aktuell Gberwiegend
entwickelten maschinellen Lernverfahren.
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I Maschinelles Lernen

Lernen Gelerntes
aus Daten Modell
. Ergebnis _
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Intuitives Beispiel:
Fallbasiertes Schlief3en

* Das Modell bestenht aus den Daten selbst, fur die die
gewunschten Ergebnisse oder Erkenntnisse
vorliegen, z.B. aus Daten zu Personen plus der

nformation, ob sie straffallig geworden sind.

* Fur neue Falle sucht man den ahnlichsten bekannten
-all aus der Datenbasis heraus und gibt das Ergebnis
dieses Falls zuruck.
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I Wo ist das Problem?

) .
! 158
i

FuBBballerin?
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Wahler nach Religiositat und Wohlstand
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I K-Nearest Neighbors: 5

Quelle: http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html

k-Nearest Neighbors: 5
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Nearest Neighbors: 5
aSete Sg0080000080

k-Nearest Neighbors: 20

Kai Eckert
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Quelle: http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
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Programmierung
des Verfahrens

HOCHSCHULE

Komponenten eines Machine Learning Systems
Wo kann etwas schief laufen, wo kann man eingreifen?

408

a‘y /:;/:i\; i i.

.

A

Implementierung
des Systems,
Anwendung

Datenauswahl
far das Training
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Nicht immer wird sorgfaltig gearbeitet

THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTET?

YUP! YOU POUR THE DATA INTO THIS BIG
FILE OF UNEAR ALGEBRA, THEN (OLLECT
THE ANSLIERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANSLIERS ARE LJRONG? )

JUST STIR THE PILE UNTIL
THEY START LOOKING RIGHT.

e

R P

Kai Eckert

Quelle: https://xkcd.com/1838/
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Sind die Daten fair?
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Bias in den Daten

— Reprasentieren die Daten die Realitat?

Cat! Yay!

23.06.2020
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l,'f{'_al'_ or dog?H

What is... I don’t...

A
—® @

Quelle: Janelle Shane, aiweirdness.com

okay, dog
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Bias und Varianz

Low Variance High Variance

Quelle: http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html

Low Bias

High Bias
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I Google Bildersuche: Mann
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Google Bildersuche: Frau

Wie spreche ich eine Frau an? Genderpolitik: Die Frau schafft sic. Suche Frau - Auf der Suche nach..  Anzeichen, dass du eine toughe Frau . wieso es so toll ist, eine kleine Frau ... Wie sich Frau und Mann unterscheiden Frauen in der IT: Diese Programmiererin ...
flirtuniversity.de welt.de flirtuniversity.de brigitte de gofeminin.de geo.de bento.de

Nur jede zehnte Kommune wird von einer Frau - Wiktionary als Frau allein durch As Die erste Frau an der Spitze eines Dax .. Allein als Frau auf Reisen: Ein Wann ist eine Frau schin? So schnappst Du Dir jede Frau Vaginaler Orgasmus: Jede Frau kann ihn .
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Die Rentenliicke zwischen Mann und Frau Geschlechtsbestimmung allein anhand des 50 findest du deine Traumfrau Frau Technik - Frauen und Technik geht Korpersprache Frau sexuelles Interesse Frau Nulleberg (Veganismus-.  Traumhatt schéne Frau
navigator.mmwarburg.de scinexx.de masculusmaximus.de frau-technik.de fotoalbum.eu twitter.com pinterest.de

Related searches

frau korper

‘ frau ganzkdrper

frau austin powers :
Diese Komplimente machen |. Frau, wenn sie lange keinen Sex hatte ... P frau aktuell Sixpack bel Frauen: Ernahrung, Ubungen . Frau und Mutter - Kath... einer Frau schiafen ... Daniela Frau | ZHAW Zdrcher
brigitte.de puls4.com funkemedien de jolie.de kfd-bundesverband de miss.at zhawi.ch

-
Traumfrau: 10 Dinge, die eine Frau Forscher ergriinden den Orgasmus bei Fra Leonardo DiCaprio ... Kathleen Kriiger: Die starke Fr. Die attraktive Frau: Das macht eine Interview: Maria Furtwangler, was ist Frau Farbissina - Wikipedia
cosmopalitan de tonline.de grazia-magazin.de febayern.com elitepartner de swp.de en.wikipedia.org
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Langenschelat @
o

MANN/FRAU - Videos der Sendung | ARD Beziehung oder Affare: Frau fir eine .. Langenscheidt Frau-De. Frau Perel, warum betriigen Menschen Asia Argento: Kann eine Frau einen Mann . Frau Zinnie (@JenMGardens) | T. Welches Pronomen benutzt man.
ardmediathek de glamour de amazon de haz de spiegel de twitter.com jetztde
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Bias in den Daten

Ist die Gesellschaft fair?
— Gibt es Vorurteile und systematische Ungleichheit?

\-.

& BRISHA BORDEN

LOW RISK 3 HIGH RISK 8
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Correctional Offender Management Profiling
for Alternative Sanctions

* Kommerzielle Software, die in den USA verbreitet zur
Risikobewertung fur mogliche Bewahrungsstrafen eingesetzt
wird.

* Bewertung auf einer Skala von 1 (Geringes Risiko fur weitere
Straftaten) bis 10 (hohes Risiko).

* Trainingsdaten basieren auf Fragebogen und Daten aus den
Polizeiakten.

* Nach der Hautfarbe wird nicht gefragt, aber sie ist Uber Proxies
implizit enthalten (z.B. SozioOkonomischer Status,
Familienverhaltnisse, Kriminalitat am Wohnort).

23.06.2020 Kai Eckert 18 /48
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Quelle: https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
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Verteilung der Risikoklassen

Black Defendants’ Risk Scores

Schwarze Angeklagte I I I I I I I I I

White Defendants' Risk Scores

WeiBBe Angeklagte | I I I I I
115 .

Quelle: https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
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Black White

I Was ist fair?

* In jeder Kategorie ist der .
Anteil der Wiederholungs- B o et
tater flr beide Hautfarben q
etwa gleich (fair). -

* Die Wiederholungsrate ist flr et esteaon
SC hWarZ e An g e kI agte h 6 h e r aI S l;!;aﬁl;::l;fs;:sgfs are deemed medium or high risk. As a result, blacks who do not reoffend are also more likely to be classified higher risk than whites who
far weil3e Angeklagte.

Number of defendants
o
s

o
[=}
(=]

Recidivism rates by risk score

100% 1
 Schwarze werden eher als i
- - . . % 75%
Hochrisiko eingestuft als Weilze. 2
; . § o - Black
« Schwarze, die keine £ o — Whits
Wiederholungstater sind, werden g
. . £ 25%
eher als Hochrisiko eingestuft als ©
Weil3e (unfair). ol
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Risk score

Recidivism rate by risk score and race. White and black defendants with the same risk score are roughly equally likely to reoffend. The gray bands show 85
percent confidence intervals.

Quelle: https://www.washingtonpost.com/news/monkey-cage/wp/2016/10/17/can-an-algorithm-be-racist-our-analysis-is-more-cautious-than-propublicas/
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Lawrence Lessig

“Code is Law.”
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I Body-Scanner am Flughafen

 Vorauswahl des Geschlechts =
erforderlich.

* Entsprechend |6sen die Systeme <
regelmafig Fehlalarme aus, z.B. bei
transsexuellen Personen.

* Nichtleicht zu verbessern, denn per Definition sucht die
Software in den Scannern nach Abweichungen von einer durch
Trainingsdaten vorgegebenen ,Norm”.

* Hier kommen allerdings durch die Auswahlknopfe bewusste
Design-Entscheidungen hinzu.
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Ll
Das Trolley-Problem i

Utilitarismus vs Humanismus

L'I'I' .
—— it

\w\

Eine StraBenbahn rollt auf eine Gruppe Menschen zu,
die nicht ausweichen kdnnen.

Wenn Sie den Hebel umlegen, konnen Sie die Bahn
umleiten und nur ein Mensch stirbt.

Was wurden Sie tun?
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I Moral Machine (MIT)

Idee: Erfassen, wie Menschen zu moralischen
Entscheidungen stehen, die von intelligenten
Maschinen, wie z.B. selbstfahrenden Autos, getroffen
werden.

Awad, E., Dsouza, S., Kim, R. et al.

The Moral Machine experiment.

Nature 563, 59-64 (2018).
https://doi.org/10.1038/s41586-018-0637-6
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Quelle: https://moralmachine.mit.edu/
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Quelle: https://moralmachine.mit.edu/
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I Kriterien

A

Nicht wichtig

khs

Nicht wichtig

o

Nicht wichtig

Nicht wichtig

‘

Mé&nner

VAU RVIV VAV AV

i

Sehr wichtig

Sehr wichtig

5

Sehr wichtig

Sehr wichtig

i

Frauen

Mehr Leben retten

Mitfahrer beschutzen

Einhalten des

Gesetzes

Eingreifen verhindern

Geschlechterpraferenz

Kai Eckert

khs

Menschen

5

Jinger

I

Sportlich

4

Hoher

e

Haustiere

f

Alter

;

Fillig

R

Niedriger

HOCHSCHULE
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Praferenz einer
Spezies

Alterspraferenz

Praferenz von
Sportlichkeit

Praferenz von
sozialem Wert

Quelle: https://moralmachine.mit.edu/
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“The needs of the many outweigh
the needs of the few, or the one.”
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FERDINAND VON SCHIRACTH]

T ERROR

70.000 im Stadion.
160 Passagiere im Flugzeug.

Ein Kampfpilot schiel3t das Flugzeug ab.
Er wird angeklagt.

Schuldig oder nicht schuldig?
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https://terror.theater/
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I Der Film: Terror — Ihr Urteil

Freispruch: 86,9 Prozent
Schuldig: 13,1 Prozent

IHR URTEIL

Wenn man Menschen befragt,
tendieren sie dazu, Utilitarier
ZU sein.
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I Was spricht dagegen?

Grundgesetz fiir die Bundesrepublik Deutschland
Art. 1, Abs. 1: Die Wlrde des Menschen ist unantastbar.

Art. 2 Abs. 2: Jeder hat das Recht auf Leben und
korperliche Unversehrtheit.
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Die Ermachtigung der Streitkrafte, gemafl § 14 Abs. 3
des Luftsicherheitsgesetzes durch unmittelbare
Einwirkung mit Waffengewalt ein Luftfahrzeug
abzuschief3en, das gegen das Leben von Menschen
eingesetzt werden soll, ist mit dem Recht auf Leben
nach Art. 2 Abs. 2 Satz 1 GG in Verbindung mit der
Menschenwurdegarantie des Art. 1 Abs. 1 GG nicht
vereinbar, soweit davon tatunbeteiligte Menschen an
Bord des Luftfahrzeugs betroffen werden.

Bundesverfassungsgericht, Urteil von 2006

23.06.2020 Kai Eckert 35/48



I Roboter konnen keine Moral

Voll automatisierte Robo-Cars werden

als die Zukunft angesehen. Folglich sollen
Ethiker sich Gedanken daruber machen, wie
voll automatisiert fahrende Autos in einer
Dilemma-Situation entscheiden sollen,
wenn sich der Tod von Menschen nicht
verhindern lasst. Wer soll tberleben und
wer Uberfahren werden? Kinder oder
Rentner? Hunde, Kranke, Straffallige?

Dass das Grundgesetz mit seiner Definition
der Menschenwdtrde solche Uberlegungen
schon im Ansatz nicht zulasst, hat die
deutsche Automobilindustrie bislang zu
keinem klaren Bekenntnis gegen ein
solches Aufrechnen von Lebenswert
genotigt.

Richard David Precht, ZEIT 18. Juni 2020

23.06.2020

Roboter konnen keine Moral
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»Kiinstliche Intelligenz
wird Homo sapiens nicht
in den Schatten stellen«

Der Philosoph und Bestsellerautor
Richard David Preche
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Einbeziehen von Fairness-Kriterien

* Beispiel Bewerbung

* ,Neutrales® Ranking nach objektiven
Kriterien.

* Fair Ranking: Sicherstellen, dass
das Ranking unterreprasentierte
Gruppen angemessen
bertcksichtigt.

 Der ,Verlust* gegeniiber einem
Ranking ohne Fairnesskriterien ist
sehr gering.

* Dagegen: deutlicher Gewinn an
Diversitat.

23.06.2020 Kai Eckert
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ABSTRACT

In this work, we define and solve the Fair Top-k Ranking problem,
in which we want to determine a subset of k candidates from a
large pool of n > k candidates, maximizing utility (i.e., select the
“best” candidates) subject to group fairness criteria.

‘Our ranked group fairness definition extends group fairness us-
ing the standard notion of protected groups and is based on ensuring
that the proportion of protected candidates in every prefix of the
top-k ranking remains statistically above or indistinguishable from
a given minimum. Utility is operationalized in two ways: (i) every
candidate included in the top-k should be more qualified than every
candidate not included; and (ii) for every pair of candidates in the
top-k, the more qualified candidate should be ranked above.

An efficient algorithm is presented for producing the Fair Top-k
Ranking, and tested experimentally on existing datasets as well as
new datasets released with this paper, showing that our approach
yields small distortions with respect to rankings that maximize util-
ity without considering fairness criteria. To the best of our knowl-
edge, this is the first algorithm grounded in statistical tests that
can mitigate biases in the representation of an under-represented
group along a ranked list.

KEYWORDS

Algorithmic fairness, Bias in Computer Systems, Ranking, Top-k
selection.

1 INTRODUCTION

People search engines are increasingly common for job recruiting
and even for finding companionship or friendship. A top-k ranking
algorithm is typically used to find the most suitable way of ordering
items (persons, in this case), considering that if the number of
people matching a query is large, most users will not scan the
entire list. Conventionally, these lists are ranked in descending
order of some measure of the relative quality of items.

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
on the first page. Copyrights for components of this work owned by others than the
author(s) must be honored. Abstracting with credit is permitted. To copy otherwise, or
republish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific permission
and/or a fee. Request permissions from permissions@acm.org.

CIKM'17, November 6-10, 2017, Singapore.

© 2017 Copyright held by the owner/author(s). Publication rights licensed to ACM.

The main concern motivating this paper is that a biased machine
learning model that produces ranked lists can further systematically
reduce the visibility of an already disadvantaged group [10, 31]
(corresponding to a legally protected category such as people with
disabilities, racial or ethnic minorities, or an under-represented
gender in a specific industry).

According to [14] a computer system is biased “if it systematically
and unfairly discriminate[s] against certain individuals or groups
of individuals in favor of others. A system discriminates unfairly if
it denies an opportunity or a good or if it assigns an undesirable
outcome to an individual or a group of individuals on grounds
that are unreasonable or inappropriate.” Yet “unfair discrimination
alone does not give rise to bias unless it occurs systematically” and

“systematic discrimination does not establish bias unless it is joined

with an unfair outcome.” On a ranking, the desired good for an
individual is to appear in the result and to be ranked amongst the
top-k positions. The outcome is unfair if members of a protected
group are systematically ranked lower than those of a privileged
group. The ranking algorithm discriminates unfairly if this ranking
decision is based fully or partially on the protected feature. This
discrimination is systematic when it is embodied in the algorithm’s
ranking model. As shown in earlier research, a machine learning
model trained on datasets incorporating preexisting bias will em-
body this bias and therefore produce biased results, potentially
increasing any disadvantage further, reinforcing existing bias [28].
Based on this observation, in this paper we study the problem of
producing a fair ranking given one legally-protected attribute,! ie.,
aranking in which the representation of the minority group does
not fall below a minimum proportion p at any point in the ranking,
while the utility of the ranking is maintained as high as possible.
‘We propose a post-processing method to remove the systematic
bias by means of a ranked group fairness criterion, that we introduce
in this paper. We assume a ranking algorithm has given an unde-
sirable outcome to a group of individuals, but the algorithm itself
cannot determine if the grounds were appropriate or not. Hence
we expect the user of our method to know that the outcome is
based on unreasonable or inappropriate grounds and provide p
as input which can originate in a legal mandate or in voluntary
commitments. For instance, the US Equal Employment Opportu-
nity Commission sets a goal of 12% of workers with disabilities in
!We make the simplifying assumption that there is a dominant legally-protected

attribute of interest in each case. The extension to deal with multiple protected
attributes is left for future work.
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Consequences of Artificial Intelligence
on Urban Societies (CAIUS)

* Hintergrund: Automatische Entscheidungsfindung in Smart Cities

* Frage: FUhren ,smarte” Losungen zu einer Verringerung der
Solidaritat und Gleichheit in der Gesellschaft.

* Motivierendes Beispiel: Parkplatz-Leitsystem Uber das Smartphone.
* Klkann beeinflussen: Preis, Reservierungen

* Problem: Eigentlich faire Verteilung (first come first serve) wird
tendenziell weniger solidarisch (Menschen ohne Smart Phone,
Menschen mit weniger Einkommen).

* Wasist das Ziel? Weniger Verkehr? Weniger Autos? Faire Verteilung?
Was ist fair?

23.06.2020 Kai Eckert 39/48
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Ansatz

* Fairness als Zielfunktion nutzen (einfacher gesagt als getan,
was ist fair?)

* Simulation des Einsatzes der Kl auf Echtdaten nutzen, um
die Fairness von Entscheidungen zu priufen. Feedback aus
Simulation auf das gelernte Modell der KiI.

* Vergleichbar mit Fa*ir, klassische innere Optimierung,
Fairness als Ubergeordnetes Ziel.

Agent-Based Modelling

Environment

reaction
Human Al
Data Input ——» Agent Agent

decision

Macro Fairness
QOutcome Assessment

impact-aware feedback loop
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I Zaragoza Declaration

FOR A DEONTOLOGY
IN'THE DESIGN AND INTERACTION
WITH INTELLIGENT SYSTEMS
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1

Al Al technologies
must he socially and
environmentally responsible
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[raceahility and testanility
are essential elements
of any Al technologies
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Fundamental rights cannot he limited by
A.l. technologies that cannot he explained.
or via methods that are not reproducible.

Kai Eckert



Teams that develop A.|.
technologies should he
transdisciplinary, integrating
technoscientific and
humanistic knowledge.

Kai Eckert
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The development of any A.|.
technologies must adhere to a
deontological code of social responsihility
for professionals and companies
that respects the previous points



T
0CHSC

HOCHSCHULE
DER MEDIEN

I Uber- oder Unterschatzung?

Der meiste Schaden, den der
Computer potentiell zur Folge haben
konnte, hangt weniger davon ab, was =
der Computer tatsidchlich machen  joscon weizenbaum
kann oder nicht kann, als vielmehr

von den Eigenschaften, die das

Publikum dem Computer

zuschreibt.

ZEIT Nr. 03/1972
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