Finale mundliche Prifung — Note c.
Der Prufling fallt auf die Knie und ruft verzweifelt:
»Oh Jesus, | am going to die'«

KAPITEL |

Wie begriindet man eine Entscheidung?

Wissenschaftlerin zu sein ist mein Traumjob. Ich kann mir nichts
Besseres vorstellen, als den ganzen Tag zu meinen Themen zu for-
schen und dartiber zu schreiben. Andere Aspekte des Professorinnen-

daseins hingegen gefallen mir deut-

lich weniger: So kommt es von Zeit zu »Warum haben Sie mich durch-
Zeit vor, dass wir eine >finale Priu- fallen lassen’«
fung< abnehmen miissen. Das ist die ~ VVie man eine Note begriindet

allerletzte Wiederholung einer Prii-

fung, bei der der Priifling tatsichlich seine Chance auf einen Ab-
schluss verlieren kann. Es ist sogar noch etwas schlimmer: Werden
Studierende an diesem Punkt aus dem Studium ausgeschlossen, kon-
nen sie auch an anderen Universititen in Deutschland nicht mehr
Informatik studieren. Als ich an die TU Kaiserslautern berufen
wurde, habe ich mich daher intensiv

mit der Frage beschaftigt, warum wir ~ Recht auf faire Entscheidungen,
eigentlich Noten geben und wie ich ~ Rechtauf Begrindungen
sie im Einzelfall rechtfertigen kann.

Und natiirlich war eine der wichtigsten Fragen: Warum lassen wir

Studierende tiberhaupt durchtallen? Welchen Sinn hat das? Denn



am Ende muss ich meine Notenentscheidung gegentiber dem Priif-
ling, aber auch gegentiber meinen Kollegen und Kolleginnen jeder-

zeit begriinden kénnen. Der Satz oben ist

Heute entscheiden auch in einer meiner Pritfungen tatsichlich ge-
Maschinen uber Menschen fallen — und naturlich habe ich versuchrt,
dem Priifling zu erklaren, wie ich die Ent-

scheidung rechtfertige, denn es ist sein gutes Recht, das zu ertahren.

Und so ist es auch bei vielen anderen Entscheidungen: Biirgerin-
nen und Birger haben ein Recht auf eine Begriindung und auf
Widerspruch. Wir alle haben ein Recht auf eine faire Behandlung,
darauf, dass wir nicht nur wegen der Zugehorigkeit zu bestimmten
Gruppen schlechter und andere allein wegen ihrer Zugehorigkeit zu
einer anderen Gruppe besser behandelt werden — das steht schon im
Grundgesetz.

Heute gibt es nun die ersten Maschinen, die menschliches Han-
deln bewerten. Die meisten dieser Maschinen bezeichnet man heute
als »Kiinstliche Intelligenz « (kurz KI) und verweist aufihre Erfolge

beim Ubersetzen oder bei der Produkt-

Ist die Technologie schon empfehlung in Online-Shops. Basierend
so weit entwickelt, dasssie  auf diesen Erfolgen hat sich in Teilen der
verlasslich Giber Menschen Informatik und der Wirtschaft die Idee
entscheiden kann? verbreitet, dass Computer sicherlich auch

in der Lage sein werden, Menschen in
komplexeren Situationen als beim Einkauf zu bewerten. Diese Posi-
tion finde ich nach jahrelanger Forschung in diesem Bereich nicht
tiberzeugend. Damit bin ich nicht die Einzige. Trotzdem werden
heute entscheidungsberechnende Systeme vielfiltig eingesetzt: zum
Beispiel Maschinen, die Notenvorschlige tiir von Schiilerinnen und
Schiilern geschriebene Essays berechnen; Maschinen, die vor Gericht
verwendet werden, um die Riickfalligkeitswahrscheinlichkeit von
Kriminellen zu bewerten. Maschinen, die Bewerbungen danach be-
werten, wie gut die Bewerberin auf den Job passt, oder vorhersagen,
ob der Bewerber zukiinftig erfolgreich mitarbeiten wird. Auch in

Deutschland wurden schon die ersten Pilotprojekte gestartet. Gerade
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im Personalwesen passiert es immer hautiger, dass solche Systeme
verwendet werden: momentan berate ich dazu mit meinen Mitarbei-
tern zwei Firmen und eine Karriereplattform. Ich erwarte, dass wir in
den nichsten Jahren viele dieser Systeme in Unternehmen, Schulen
und Universititen sowie in der Verwaltung schen werden. Diese Sys-
teme werden Entscheidungen tiber Menschen treften und die be-
troffenen Personen werden damit nicht immer einverstanden sein.
Daher brauchen wir fur diese Entscheidungen gute Begriindungen.

Aber ist das moglich?

1.1 Konnen KIl-Entscheidungen begrindet werden?

KI-Systeme sind aus verschiedenen Griinden heute oft sogenannte
Blackbox-Modelle, also Systeme, in die man nicht so einfach hinein-

schen kann. Das liegt teilweise daran,

dass die Systeme von Firmen gebaut ~ Maschinelle Entscheidungs-
werden, die sich nicht gern in die Kar- systeme sind Blackboxes:
ten sehen lassen. Zumindest bei ein- undurchdringliche Maschinen.

flussreichen Entscheidungen brauchen

Menschen aber ein Recht darauf, zu verstehen, wieso die Maschine
so entschieden hat, wie sie entschieden hat. Ein anderer Grund liegt
aber in der Natur der Technologie: Die meisten Methoden der
Kinstlichen Intelligenz, die heute verwendet werden, sind von sich
aus nicht vollstindig einschbar.

Und darum geht es in diesem Buch: Um die Frage, unter wel-
chen Bedingungen man Entscheidungen von Computern infrage
stellen kann und welche Art von Antworten wir erwarten konnen.
Weil das eine ziemlich komplexe Frage ist, nehme ich Sie in diesem
Buch mit auf eine Reise. Eine Reise zu verschiedenen Personen und
Geschehnissen, bei denen maschinelle Entscheidungen talsch waren,
und bei denen diese Fehlentscheidungen teils nur absurde, teils aber

gravierende, ja sogar todliche Konsequenzen hatten. Inzwischen gibt
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es eine ziemlich grofle Anzahl an Beispielen dafiir — und die meisten
sind vielschichtig. Bei manchen war wenigstens oftensichtlich, dass
die Maschine fehlerhatt entschieden hatte. Bei anderen konnte sogar
geklart werden, wie es dazu kommen konnte.
Wie wollen wirin Zukunft ~ Bei vielen ist es dagegen unklar. Diese Klar-
entscheiden? heit wire aber notwendig, insbesondere,
wenn wir die Perspektive vom Betroffenen
zum Verwender von automatisierten Entscheidungen wechseln: Wir
miissen als Menschen besser verstehen, in welchen Bereichen Maschi-
nen uns bei Entscheidungen unterstiitzen konnen. Wenn wir weder
als Verwender noch als Betroftene befriedigende Erklirungen bekom-
men konnen, sollten wir nicht einzelne Entscheidungen, sondern die
Verwendung solcher Systeme infrage stellen. Am Ende wollen wir
wissen, wie es zu einer falschen Entscheidung kam: War’s die K12

Teil I startet mit dem Beispiel einer Frau, die von einer Maschine
deutlich schlechter behandelt wurde als ihr Ehemann. Der liefd das
nicht auf sich sitzen und mobilisierte mit seinen verargerten Tweets
auf Twitter Tausende seiner Follower. Um zu verstehen, warum er
denkt, dass der betrettende Algorithmus sexistisch entscheide, gibt
es in diesem Teil des Buches eine Eintuhrung in Das kleine ABC der
Informatik: A wie Algorithmus, B wie Big Data und C wie Computer-

intelligenz.

Im zweiten Teil erfahren Sie, was Menschen in Situationen passiert
ist, in denen im Wesentlichen klar war, dass die Maschine eine falsche
Entscheidung getroffen hatte. Aber wie konnte es dazu kommen?
Die grofde Bandbreite der Erklarungen datur zeigt, wie verwickelt die
Auflésung sein kann. Das ist dhnlich wie bei einem »Whodunit«,
einem klassischen Kriminalroman, bei dem der Mord am Anfang
passiert und dann die Deduktion zum Téter oder zur Taterin fiihrt.
Aber anders als bei einer gut konzipierten Detektivgeschichte ist
das reale Leben meistens vielschichtiger: Hier gibt es nicht nur einen

Thater, sondern meistens mehrere Fehler von beteiligten Personen.
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Schwieriger wird es natiirlich bei automatisierten Entscheidungen,
die nicht direke als tehlerhatt erkannt werden kénnen. Je schwieriger
das ist, desto wichtiger ist es, dass wir den Prozess hinter der Entschei-
dung verstehen. Darum geht es in Teil 111, der zeigen wird, dass es
fundamentale Griinde dafiir gibt, warum wir maschinelle Entschei-
dungen nicht verstehen konnen. Das ist ein gravierender Nachteil.
Trotzdem bieten automatisierte Entscheidungen oft auch Vorteile.
In Teil IV diskutiere ich daher, wie wir als Menschheit in Zukunft da-
ritber entscheiden kénnten, wann wir unsere Entscheidungen allein

und wann wir sie mit maschineller Unterstiitzung treften wollen.

Und warum gibt es in diesem Buch so viele Beispiele? Weil die Frage
danach, wann wir automatisierte Entscheidungen tiber Menschen
nutzen wollen, mit uns allen zu tun hat. Es ist eine gesellschaftliche
Frage, in der jede und jeder gehort werden sollte. Und weil Fehlent-
scheidungen uns so in Rage bringen konnen - es triftt uns, wenn wir
das Getiihl haben, ungerecht behandelt zu werden. Teil I beginnt da-
her mit der Geschichte des amerikanischen Softwareentwicklers
David Heinemeier Hansson, der nach einer Computerentscheidung,
die sich eigentlich nicht gegen ihn, sondern gegen seine Ehefrau ge-
richtet hatte, in den » Twitterkampf« gegen Apple zog. Es ist ein Bei-
spiel datiir, welch starke Emotionen erzeugt werden konnen, wenn
tiber Menschen mithilte von Software ohne weitere Begritndung und
ohne Moglichkeit des Widerspruchs geurteilt wird. Und eine Ge-

schichte mit einer interessanten Autlosung. Bithne frei!
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KAPITEL 2

Apples Pay Card: Sexismus pur?

Im November 2019 beantragten David Heinemeier Hansson und
seine Frau Jamie jeweils eine Apple Card. Und weil Apple die Firma
ist, die sie ist, ist die Beantragung der Kreditkarte sehr einfach und
komplett digital: Man kann sie direkt tiber ein Apple-Gerit beantra-
gen, und sobald die AGB anerkannt wurden, bekommt der Nutzer
eine Entscheidung, ob er eine Karte bekommt und wo die Kreditlinie
liegt. Das geht so blitzschnell, dass dahinter natiirlich eine Software-
Entscheidung steht. Und siche da: Seine Frau Jamie Heinemeier
Hansson bekam einen Kreditrahmen von um die 5o US-Dollar und
ihr Ehemann David einen um die 1 ooo US-Dollar. Und damit be-
gann der Arger von David Heinemeier Hansson. Aber das kann er
selbst [hnen besser erziahlen als ich:

Ich konnte nach diesen starken Worten einfach nicht anders, als mir
Heinemeier Hansson als Ritter vorzustellen, der seiner Ehefrau und
allen anderen Frauen beispringt:

L7
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Ich bin Uberrasciht, dass sie
sie uberhaupt ohne die

sohrifHiche Zuf.‘l'lmmung
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Wir sehen ihn also jetzt in seiner polierten Riistung, das Schwert zur
Verteidigung gezogen — und plotzlich geht sein Tweet viral. Denn
David Heinemeier Hansson ist ein interessanter Typ — Rennfahrer,
Softwareentwickler, Autonarr, dem auf Twitter viele Personen folgen:
Uber 11 ooo Mal wird der Tweet am Ende weiterverbreitet, iiber 25 ooo
Mal klicken die Leser und Leserinnen auf »like«. Die Autorin Satiya
Noble, die das Buch »Algorithms of Oppression« schrieb, twitterte
beispielsweise: »This is an algorithm of oppression it I've ever seen
one.« Vollig tiberraschend mischte sich dann auch Steve Wozniak in
die Unterhaltung ein, der sich demiitig wie folgt vorstellte: »Ich bin
momentan Apple-Mitarbeiter und Griinder der Firma.« Er bestatigte,
dass auch seine Ehefrau einen zehnfach geringeren Kreditrahmen erhal-
ten hatte, obwohl sie all ihr Vermogen teilen wiirden, und ermahnte
Apple, hier Verantwortung zu zeigen. Dieser Kommentar war eine
gewichtige Unterstiitzung von Heinemeier Hanssons Anliegen.

Andere Kommentare dagegen erziirnten Heinemeier Hansson da-
gegen fast so sehr wie die Entscheidung des Algorithmus. Dazu ge-

horen insbesondere die drei folgenden Argumentationslinien:
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1. »Aber das ist ja gar nicht Apple selbst, sondern Goldman Sachs,
also die Bank, die die Apple Pay Card in Zusammenarbeit aus-
stelle. Warum Apple an den Pranger stellen? «

2. »Hat deine Frau nicht vielleicht einfach eine schlechtere Kredit-
wiirdigkeit als du? «

3. »Wieso denkst du, dass das sexistisch ist, konnte doch auch an-

dere Griinde geben? «

Nun, all das lasst Heinemeier Hansson natiirlich nicht auf sich sitzen.
Das erste Argument ist tatsachlich keines: Denn wer nun genau den
Algorithmus verantwortet, ist unerheblich tur die Frage, ob er funk-
tioniert, wie er soll. Das Beispiel ist damit auch eine Warnung fiir
Unternechmen, die Software nutzen, um Entscheidungen automa-
tisch zu berechnen: Fir die Kunden und Kundinnen ist am Ende im-
mer in erster Linie die Person verantwortlich, die den Algorithmus
nutzt — unabhiangig davon, wer ihn entwickelt hat. Das ist ein wich-
tiger Punkt, den ich spater nochmals aufgreifen werde: Der Verwen-
der eines KI-Systems fiir einen sozialen Prozess ist die Person, an die
sich die Kunden und Kundinnen nachher wenden werden — un-
abhingig davon, ob er die eigentliche Entscheidungslogik dahinter
verantwortet oder nicht.

Die zweite Frage bringt Heinemeier Hansson dazu, dass sich beide
fiir schlappe 25 US-Dollar pro Monat (!) bei TransUnion anmelden,
um ihren Kreditwurdigkeits-Score zu bekommen, den sogenannten
FICO-Score — das ist im Wesentlichen dasselbe wie in Deutschland
der Schufa-Score. Und, hey, Heinemeier Hansson ist immer noch auf
180: »Also melden wir uns natiirlich beide wutentbrannt fir ver-
dammte 25 Dollar pro Monat bei der Krediteinsichtsschwachsinns-
abzocke namens TransUnion an. Vielleicht hat ja jemand die Identitat
meiner Frau gestohlen? Obwohl wir vorher schon einmal gepriift hat-
ten, dass alles okay ist. Aber, ratet mal: IHRE KREDITWURDIG-
KEITIST SOGAR HOHER ALS MEINE!!!«>

Sein Arger ist natiirlich irgendwie nachvollziehbar, aber mir person-

lich gefallt diese Frage der Twitternutzer nach ihrer Kreditwiirdigkeit,
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denn tatsichlich muss es in den Eingangsdaten, die eine Software be-
kommt, irgendeinen Unterschied bei den beiden Personen geben.

Denn zumindest darauf konnen wir uns bei Software verlassen: Wenn
genau dieselben Daten hineingehen, dann kommt auch genau dasselbe

dabei heraus.?

Die Frage danach, was sich bei den beiden Personen unterscheidet,
ist also erst einmal in Ordnung und auch sehr wichtig — und dass es
der FICO-Score sein konnte, liegt auf der Hand. Argerlich ist, dass
Heinemeier Hansson und seine Frau nicht einfach direkt von Gold-
man Sachs Einsicht in die jeweils tiber sie verwendeten Eingangsdaten
und deren Werte bekamen. Denn es sollte nicht so sein, dass die be-
wertete Person weder weifd, welche Daten relevant sind, noch ob diese
Daten vielleicht fehlerhaft sind. Heinemeier Hansson und seine Frau
sind jetzt nicht schlauer als zuvor: An dieser Stelle unterscheiden
die beiden sich zwar, aber tendenziell wiirde man erwarten, dass der
Kreditrahmen fiir seine Frau hatte hoher ausfallen sollen als seiner.
Auch der dritte Kommentar stellt eine valide Frage, da wir oft mit
»Sexismus « die absichtsvolle Schlechterstellung von Menschen we-
gen ihres Geschlechts meinen. Daneben gibt es aber die unbeabsich-
tigte Schlechterstellung, die ebenfalls manchmal mitgemeint ist: ge-
rade in den USA unterscheidet man im Biirgerrechtsgesetz zwischen
intendierter Diskriminierung (disparate treatment) und der Schlech-
terstellung von Gruppen (disparate impact) mit oder ohne Intention.
Auch Letzteres ist laut T7tle V1 des Biirgerrechtsgesetzes in den USA
beispielsweise fiir alle Programme verboten, die staatliche Forderung
erhalten.+ Um Schlechterstellung nachzuweisen, reicht es dabei aus,
zu zeigen, dass eine Gruppe basierend auf einem Merkmal, das ge-
setzlich geschiitzt ist, statistisch signifikant schlechtergestellt ist. Die
Frage, ob diese Schlechterstellung durch eine gewollte Diskriminie-

rung passiert, oder durch eigentlich neutral formulierte Gesetze und
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Prozesse geschieht, ist dabei erst einmal unerheblich — die staatliche
Forderung wird gestrichen. Diese amerikanische Idee von disparate
impact, der Schlechterstellung von Gruppen, ist es, die David und
Jamie Heinemeier Hansson hier antreibt. Jamie Heinemeier Hansson
schreibt in einem Blogpost, dass sie eigentlich Privatheit sehr schatzt
und sie darum mit ihrem Mann beschlossen hat, dass er ihre Apple-
Card-Geschichte erzahlt. Als Millionarin ist es fiir sie nicht so rele-
vant, dass ihr personlicher Kreditrahmen erhoht wird.s Es geht ihr
um etwas anderes: »Es ist relevant fiir die Frau, die gerade ein Ge-
schaft eroffnet in einer Welt, die immer noch denkt, dass Frauen we-
niger erfolgreich und kreditwiirdig sind als Manner. Es ist relevant
tur die Ehefrau, die versucht, aus einer gewalttatigen Beziehung aus-
zubrechen. Es ist relevant fur Minderheiten, die durch systemische
Vorurteile beeintrichtigt werden.«é Aufgrund des hohen Medien-
echos wurde Jamie Heinemeier Hanssons Kreditrahmen schleunigst
hochgesetzt — aber aus den genannten Griinden reichte ihr das nicht:
»Das ist nicht einfach eine Geschichte tiber Sexismus und Blackbox-
Kreditvergabealgorithmen, sondern dartiber, dass Reiche immer ir-
gendwie ihren Kopf durchsetzen. Gerechtigkeit fur irgendeine reiche
weille Frau ist iberhaupt keine Gerechtigkeit. «

Das Ehepaar bezieht sich hier also auf disparate impact, und daher
lohnt es sich, die Bedeutung dieses Begriftes etwas niher anzugu-
cken. Ein Handbuch zum Umgang mit dieser Art von statistischer
Ungleichbehandlung gibt ein interessantes Beispiel tiir einen un-
gewollt schlechterstellenden Prozess: An einer Schule miissen alle
Schiiler und Schiilerinnen, die zu spat kommen, zum Gesprach zur
Schulleiterin. Damit verpassen sie nattrlich noch mehr Unterricht als
durch das Zuspatkommen allein. Es stellt sich nun heraus, dass cine
Gruppe, die asiatisch-amerikanischen Kinder, viel 6fter zur Schullei-
terin muss als andere Kinder. Eine genauere Untersuchung ergibr,
dass diese Kinder weiter weg von der Schule wohnen und selbst der
fritheste Schulbus oft zu spat zur Schule kommt. Da es ja eigentlich
um einen Schutz des Unterrichts geht, der durch Disziplinlosigkeit

entsteht, die Schiiler und Schiilerinnen fur ihre Verspatung aber nichts

23



konnen, gilt das als disparate impact. Daher muss der Prozess laut
amerikanischem Recht hier geindert werden: Zum Beispiel konnte
die Regel tiir Kinder, die aufgrund einer Verspatung des Schulbusses
zu spat kommen, nicht gelten, oder die Schule sorgt datiir, dass die
Schulbusse friiher lostahren.

Fur uns in Deutschland ist diese statistische Sichtweise wie gesagt
cher ungewohnt - illegale Diskriminierung bezeichnet bei uns die
sachgrundlose Schlechter- oder Besserbehandlung von Personen auf-
grund einiger gesetzlich geschiitzter Merkmale. Das entspricht eher
dem disparate treatment. Zudem ist es eher ein Akt von Personen
oder Institutionen: Man muss als Geschadigter den Verursacher nen-
nen konnen und dessen Gesinnung wird dann geprtift. Im amerika-
nischen Recht reicht dagegen der Nachweis der Schlechterstellung
aus — warum das so ist und wie man das abstellen kann, ist dann die
Sache desjenigen, der bewusst oder unbewusst schlechterstellt. Eine
Absicht muss nicht nachgewiesen werden.

Der statistische Aspekt, der unabhiangig vom Nachweis einer In-
tention einfach berechnet werden kann, kommt daher aus meiner
Sicht hauptsiachlich aus den USA. Auch andere Diskussionen zeigen,
dass das, was als Diskriminierung gilt und wie man es nachweisen
kann, auch eine kulturelle Frage ist. Als Informatikerin liegt mir der
statistische Ansatz natiirlich — da konnen wir als Data Scientists
leicht weiterhelten. Ich personlich finde die Frage nach der Intention
zwar auch wichtig, aber zuerst sollte der Betund gemacht werden und
tur Abhilte gesorgt werden: Fiir die Betroftenen sind die Auswirkun-
gen ja zuerst einmal unabhingig davon, ob die Schlechterstellung ab-
sichtlich oder unabsichtlich geschicht. Und in diesem Sinne ist es
auch interessant zu wissen, ob der Algorithmus hinter der Kredit-
wiirdigkeitsbestimmung statistisch gesehen Frauen schlechterstellt
als Manner, und damit sexistisch entscheidet.

Was Heinemeier Hansson aber am meisten erziirnt, sind die vielen

[eute, die ihm erklaren wollen, dass das halt die Art und Weise ist, in

der Kredite vergeben werden. Er prangert an, dass es keine Stelle gibr,
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bei der man nachfragen kann, was genau die Eingabe in diesen Algo-
rithmus ist — und ob sich dabei Falschinformationen eingeschlichen
haben konnten. Thn verirgert, dass ihm und seiner Frau keiner sagen
kann, wie genau man von den Eingabedaten zur Entscheidung kommt
oder wo die Daten seiner Frau von seinen eigenen abweichen, um die
Diskrepanz im Kreditrahmen zu erklaren. Am Ende hatten sie insge-
samt mit sechs Mitarbeitern von Apple bzw. Goldman Sachs gespro-
chen und keiner konnte ihnen erklaren, wie genau die Entscheidung
ablauft. Aber jeder sagte: »Natiirlich diskriminieren wir niemanden!
Das ist einfach nur der Algorithmus!« Mit »das ist einfach nur der
Algorithmus « speist man einen Heinemeier Hansson auf jeden Fall

nicht ab. Er fasst die Situation in einem weiteren Iweet zusammen:

»Es versteht also niemand DEN ALGORITHMUS. Niemand kann DEN
ALGORITHMUS untersuchen oder Uberprifen. Und trotzdem ist jeder,
mit dem wir von Apple oder Goldman Sachs sprechen kénnen, VOLLIG
UBERZEUGT, dass DER ALGORITHMUS weder voreingenommen ist
noch in irgendeiner Form diskriminiert. Das ist eine groBartige Zur-

schaustellung von kognitiver Dissonanz.«’

Und wissen Sie was? Er hat damit vollig recht: Wenn man nicht weifs,
wie eine Entscheidung zustande kommt, kann man nicht einfach sa-
gen: »Aber es ist doch einfach der Algorithmus.« Das ist so, als
wiirde man eine Entscheidung damit begriinden, dass diese Entschei-
dung einem klar definierten Prozess folgt — denn fiir nichts anderes
steht in diesem Zusammenhang das Wort Algorithmus.

Gehen wir noch einmal zurtick zu meinem Priifling, der durchge-
fallen ist: Der Algorithmus, mit dem ich seine Note berechnet habe,
bestand darin, die Noten fuir die verschiedenen Priifungsthemen zu-
sammenzurechnen und den Durchschnitt auszurechnen:

Schritt 1: Rechne die Zahlen zusammen.

Schritt 2: Teile durch die Anzahl der Zahlen.
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Das ist doch keine Begriindung fiir das Ergebnis » durchgetallen «,
schon gar nicht in einer finalen Priifung! Dass hinter einer Berech-
nung ein Algorithmus steht, ist oftensichtlich keine Begriindung da-
fur, dass das Resultat tatsichlich die Priifungsleistung des Teilneh-
mers widerspiegelt. Vielmehr muss der Prozess selbst sinnvoll sein
und auch im richtigen Moment verwendet werden. Der kurze Algo-
rithmus zur Berechnung des Durchschnitts ist zum Beispiel definitiv
korrekt — aber wenn ich in der Prifung sehr lange ein Thema behan-
delt hitte, das der Student gut konnte, hitte man vielleicht dieses
Thema doppelt gewichten sollen: Der Algorithmus selbst wire rich-
tig, aber fur die Situation nicht angemessen. Daher kann der reine
Verweis der Bank auf »den Algorithmus« nicht ausreichen: Es muss
vielmehr klar sein, dass der Algorithmus in sich sinnvoll und der Si-
tuation angemessen ist. Genauso wenig kann die Tatsache, dass ein
Kreditrahmen mit einem Algorithmus berechnet wird, eine Garantie
dafiir sein, dass das Resultat eine passende, stimmige Losung fir das
Problem der Kreditwiirdigkeitsbewertung ist. Und ganz bestimmt
kann damit auch die Qualitit der Entscheidung nicht beurteilt werden.

Ich werde auf diesen Fall zuriickkommen, denn tatsachlich dauerte
die oftizielle Untersuchung fast anderthalb Jahre. In dieser Zeit
konnten Menschen, denen unklar war, wie es zu der Einschatzung der
Software kam, ihre Informationen einschicken und sie neu bewerten
lassen. Die Uberpriifung wurde dann manuell durchgefiihrt, was
naturgemafd lange dauert. Daher bitte ich um etwas Geduld, bis ich
Ihnen die Auswertung der Apple Pay Card/Goldman-Sachs-Aftaire
mitteile. Denn um zu verstehen, wie man die Qualitat einer maschi-
nellen Entscheidung bewerten und im Einzelfall infrage stellen kann,
mochte ich erst einmal darstellen, wie Maschinen tiberhaupt Ent-
scheidungen berechnen.?

Im ersten Teil des Buches »Wie Maschinen zu ihren Entscheidungen
kommen«, beginne ich mit dem »kleinen ABC der Informatik« —

ein kurzer Abriss iber A wie Algorithmus, B wie Big Data, und C wie
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Computerintelligenz. Wer das in aller Tiefe noch einmal nachlesen
will, der findet mehr dazu in meinem Buch »Ein Algorithmus hat
kein Taktgetiihl «. Ich werde hier aber einen Punkt betonen, der fiir
dieses Buch besonders wichtig ist: Dass hinter allen Algorithmen erst

einmal ein Modell im Kopf seiner Entwicklerinnen und Entwickler
steht, bevor die Maschine dann ebenfalls ein statistisches Modell

berechnet, auf dessen Grundlage alle maschinellen Entscheidungen
beruhen. Und diese beiden Modelle — das menschliche und das ma-
schinelle — miissen wir in den meisten Fallen verstehen, um eine ma-

schinell berechnete Entscheidung zu verstehen und ihr zu vertrauen.
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KAPITEL 3

Das kleine ABC der Informatik

A wie Algorithmus In den Debatten um die Kiinstliche Intelligenz ist
immer viel von »dem Algorithmus« die Rede und selten wird genau
gesagt, was damit eigentlich gemeint ist. Dabei benutzen Sie alle im All-
tag andauernd Algorithmen, es hat Thnen nur niemand gesagt, dass Sie
das tun. Ich spiel zum Beispiel sehr gerne Doppelkopf und freue mich
jetzt schon daraut, das im Sommer mit meinem Bruder und meinen El-
tern bei einem gemeinsamen Urlaub mal wieder zu tun. Der erste
Schritt besteht bei allen Kartenspielen darin, die Karten aufzunehmen
und fur sich zu sortieren. Ich mache das, indem ich jede Karte einzeln
aufnehme, und dann die nichste Karte immer schon an die richtige
Stelle setze — danach sind die Karten dann definitiv so sortiert, wie ich
das gerne hitte. Andere nehmen einfach alle Karten auf einmal auf und
sortieren dann so lange um, bis alles seine Richtigkeit hat. Am Ende
konnen beide Methoden dazu genutzt werden, um die Karten zu sortie-
ren. Informatiker wiirden an dieser Stelle sagen: Beide Methoden l6sen

das » Sortierproblem «, sie sind Algorithmen fiir das Sortierproblem.

Algorithmiker, also Menschen, die Algorithmen entwerfen, sind Pro-
blemloser. Ein Problem ist dabei eine allgemeine Beschreibung von
einer Ist-Situation und einer Soll-Losung. Die Ist-Situation besteht beim

Sortierproblem darin, dass jemand eine Reihe von Dingen in irgend-

einer Reihenfolge vorliegen hat. Die Soll-Losung besteht darin, dass
die Software eine Reihenfolge der Dinge nennen soll, sodass sie nach

einem vorher festgelegten Kriterium sortiert sind.
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Solche Probleme formulieren wir Algorithmiker sehr gerne ganz all-
gemein: Man kann man ja nicht nur Spielkarten sortieren, sondern
auch Dokumente, z. B. nach Datum, oder Biicher nach ihren Auto-
ren und Autorinnen. Kinder sortieren ihre Kuscheltiere vielleicht
nach Flauschigkeit oder einfach nach Liebe. Sortieralgorithmen ist es
ziemlich egal, was genau nach welchem Kriterium sortiert werden
soll. Sie 16sen das ganz allgemeine » Sortierproblem «: Wenn ich ihm
eine Menge von Dingen gebe und sage, wann ein Ding »besser«
(oder » aktueller« oder » flauschiger«) ist als das andere, garantiert
mir ein Algorithmus, dass er diese Dinge danach in genau der ge-
wiinschten Reihenfolge angeordnet hat.

Ein Algorithmus ist dabei erst einmal einfach ein »Vertahren«.
Aber nicht jedes Vertahren ist auch ein Algorithmus: Man konnte ja
zum Beispiel die Spielkarten einfach in die Luft schmeifSen, auf einen
Haufen schieben und dann hotten, dass die neue Reihenfolge zufillig
die gewiinschte ist — das ist ein Verfahren, aber kein Algorithmus.
Denn offensichtlich konnte dabei einmal die richtige Sortierung he-
rauskommen, aber es konnte auch passieren, dass man einfach Pech
hat und die gewiinschte Reihenfolge nie eintritt — auf jeden Fall

nicht zu Lebzeiten der Person, die die Dinge gerne sortiert hitte.

Als »Algorithmus« bezeichnen wir in der Informatik daher nur sol-
che Verfahren, die bewiesenermal3en in endlicher Zeit das Problem
|6sen. Wir mussen also beides beweisen: dass das Verfahren wirklich

die richtige Losung finden kann und dass es das auch wirklich tun wird.

Fiir das Sortierproblem gibt es etliche, sogar Dutzende Vertahren, die
genau das leisten. Und viele davon haben Sie garantiert heute schon
verwendet, ohne es zu wissen. Wenn Sie heute schon E-Mails gelesen
haben, dann wurden diese fiir Sie sortiert, z. B. nach dem Datum, an
dem Sie sie erhalten haben. Als Sie auf eine E-Mail geantwortet ha-

ben, wurde Ihre Antwort in viele kleine Packchen unterteilt und tiber
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das Internetan den Empfinger oder die Emptangerin gesendet — und
dort zuerst sortiert und dann wieder zusammengesetzt. Thre tavori-
sierte Social-Media-Plattform hat tir Sie Eintrige von anderen be-
wertet und dann so sortiert, dass Sie moglichst lange auf der Platt-

form bleiben.

B wie Big Data Aber genau da fiangt jetzt auch schon die Frage an:
Die Sortierung an sich mag tehlerlos sein, aber wie genau kommen
denn die Bewertungen auf den Social-Media-Plattformen oder die
Bewertungen der Kreditwiirdigkeit zustande? Und hier betreten wir
nun den Bereich von Big Data und der » Computerintelligenz «: Ge-
rade auf Social-Media-Plattformen werden den ganzen lieben Tag
lang Informationen mitgeloggt, d. h. digital gespeichert: Was haben
Sie angeklickt, wie lange war der Post auf dem Bildschirm zu sehen,
haben Sie interagiert mit dem Post, also ihn beispielsweise weiterge-
leitet oder geliket? Uber welche Vorschlige haben Sie driiberge-
scrollt oder draufgeklicke, sind aber sofort wieder zuriickgesprun-
gen? All diese Informationen werden interpretiert als »Interesse «
oder »Desinteresse «. Dabei muss natiirlich ein Klick auf einen Link
oder Post im Einzelfall nicht viel bedeuten: Vielleicht haben Sie sich
verklickt oder wollten einem Freund etwas zeigen, das ihn interes-
siert. Oder Lhre Freundin hat Thnen etwas geschicke, das Sie nur aus
Hotflichkeit ihr gegeniiber anklicken. Die Idee ist aber, dass in der rie-
sigen Datenmenge, die dabei entsteht, Sie doch meistens die Themen
anklicken und sich mit den Posts beschiftigen, die Sie interessieren.
Und das ist genau die Idee von »Big Data «: Daten zu verwenden, die
quasi »nebenbei« anfallen, die im Einzelfall auch nicht unbedingt
interessant sein miissen, aber in der Summe statistisch auswertbar
sind und dann interessante Muster aufweisen konnten. Zusatzlich
konnten diese Daten auch noch von verschiedenen Plattformen oder

anderer Internetnutzung zusammengezogen werden.
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Insgesamt versteht man unter »Big Data« die Nutzung von sehr grof3en
Datenmengen, die statistisch ausgewertet werden, weil sie im Einzelfall
fehlerhaft oder nicht sehr aussagekraftig sind. Die Aspekte der Vielfal-
tigkeit der Datenquellen und der grof3en Geschwindigkeit, mit der die

Daten anfallen, werden auch haufig noch genannt.

C wie Computerintelligenz Dass es immer mehr dieser Daten gibr,
hat in den letzten 30 Jahren dazu geftihrt, dass die Methoden des so-
genannten » maschinellen Lernens« immer popularer wurden. Das
maschinelle Lernen gehort zur Kiinstlichen Intelligenz und fithrt zu
den vielen Erfolgen, die es in den letzten Jahren gab: Zum Beispiel
basieren Sprachassistenten wie Siri oder Alexa auf maschinellem
Lernen, genauso wie das Ubersetzerprogramm der deutschen Soft-
warefirma DeepL und der Chatbot ChatGPT, der Ende 2022 viel
von sich reden machte. Der Begritf Kiinstliche Intelligenz ist dabei
mehrfach besetzt: Auf der einen Seite meint man damit das For-
schungsteld, das Methoden entwickelt, um Computer Dinge ma-
chen zu lassen, fur die Menschen Intelligenz brauchen wiirden. Auf
der anderen Seite nennt man die Methoden selbst auch manch-
mal »Kiinstliche Intelligenz«. Und nicht zuletzt, als wire nicht
alles schon verwirrend genug, nennt man insbesondere auch die
Software, die diese Methoden verwendet, ebenfalls »Kiinstliche
Intelligenz «.

Das Forschungsteld ist jedenfalls schon ziemlich alt: In den
19soern waren einige Wissenschaftler sehr optimistisch, dass mit der
beginnenden Digitalisierung die Computer schnell in der Lage sein
sollten, menschliche Sprache, menschliche Sichtweisen und mensch-
liches Denken zu verstehen. Die Methoden, die zuerst entwickelt
wurden, waren dabei oft regel- und wissensbasiert, d. h., man ver-
suchte, das Wissen der Welt in computerverdaulicher Weise darzu-
stellen. Dieser Weg fiithrte aber insbesondere im Bereich Sprachver-

stindnis und Bilderkennung nicht zu den gewiinschten Ergebnissen;
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