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Kate Crawford

Die Menschen befurchten, dass Computer
zU Intelligent werden und die Welt erobern.

Aber Computer sind zu dumm und
haben die Welt bereits erobert.
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Spam erkennen

IMPERATIVE MASCHINELLES
PROGRAMMIERUNG LERNEN
if "V!agra” in mail: 1. prognostiziere fur viele
return "Spam” Beispiele, ob Nachricht Spam ist
else: 2. berechne Fehler
return "Ham” 3. andere Parameter,

um Fehler zu verringern
4. goto 1
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Brustkrebs cr<ennen
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Brustkrebs cr<ennen
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Kosinski et al.: Private traits
and attributes are predictable
from digital records of human

oehavior

Personlichkeitsmerkmale cr<ennen

WeilBe/r oder Afroamerikaner/in: 95%

Mannlich oder Weiblich: 93%
Heterosexuell oder homosexuell: 88%
Demokrat oder Republikaner: 85%

Christlich oder muslimisch: 82%
Drogenerfahrung: 65% - 73%

Ehe der Eltern hat bis zum 21. Lebensjahr gehalten: 60%



Kosinski et al.: Private traits
and attributes are predictable
from digital records of human

oehavior

Personlichkeitsmerkmale cr<ennen
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Machine Bias
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Deutschlandfunk:
Algorithmen im US-
Justizsystem
Schicksalsmaschinen
von Tom Schimmeck







Google i O @

Translate Turn off instant translation O
English Spanish French German - detected ~ "'., English Spanish Turkish ~

Er ist ein Babysitter. * 1 O bir bebek bakicisidir.

Sie ist eine Arztin.| O bir doktor.

) o 35000 | 3 0 © 4
English Spanish Turkish Detect language -~ "., English German Turkish ~ m

O bir bebek bakicisidir. *  Sie ist eine Babysitterin.

O bir doktor. Erist Arzt.

DERUN:: R 3g/5000 x I0 4 a



Paul Butler: Visualizing
Friendships

Algorithmic News Curation



Paul Butler: Visualizing
Friendships
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Facebook Newsfeeds & Friendships CHI 2015, Crossings, Seoul, Korea

“l always assumed that | wasn’t really that close to [her]”:
Reasoning about Invisible Algorithms in News Feeds

Motahhare Eslami, Aimee Rickman’, Kristen Vaccaro, Amirhossein Aleyasen, Andy Vuong
Karrie Karahalios, Kevin Hamilton, Christian Sandvig’
University of Illinois at Urbana-Champaign, 'California State University, Fresno, *University of Michigan
{eslamim2, kvaccaro, aleyase2, avuong3, kkarahal, kham} @illinois.edu
farickman @csufresno.edu, *csandvig @umich.edu

ABSTRACT even their perception of the world [9]. News feeds, which

Our daily digital life is full of algorithmically selected content
such as social media feeds, recommendations and personal-
ized search results. These algorithms have great power to
shape users’ experiences, yet users are often unaware of their
presence. Whether it is useful to give users insight into these
algorithms’ existence or functionality and how such in “h[
might affect their experience are open questions. To a

them, we conducted a user study with 40 Facebook users to
examine their perceptions of the Facebook News Feed cura-
tion algorithm. Surprisingly, more than half of the partic-
ipants (62.5%) were not aware of the News Feed curation
algorithm’s existence at all. Initial reactions for these pre-
viously unaware participants were surprise and anger. We de-
veloped a system, FeedVis, to reveal the difference between
the algorithmically curated and an unadulterated News Feed
to users, and used it to study how users perceive this differ-
ence. Participants were most upset when close friends and
familv were not shown in their feeds. We also found partic-

provide users with frequently updated news, are one applica-
tion where algorithms play an influential role. An example of
a prominent news feed today is Facebook News Feed, which
in September of 2014, was viewed by on average 864 million
daily active users [12]. This list of updating stories that ap-
pears front and center on Facebook home pages displays an
algorithmically curated or filtered list of stories selected from
a pool of all stories created by one’s network of friends.

The increasing prevalence of ¢ ue and invisible algorithms
coupled with their power raises questions about how knowl-
edgeable users are and should be about the existence and op-
eration of these algorithms. Whether their understanding is
correct or not, users’ perceived knowledge about an algo-
rithm can affect their behavior. For instance, believing that
posts with commercial keywords were ranked higher by the
Facebook News Feed algorithm, some teenagers added prod-
uct names to their posts in an attempt to manipulate the al-

Algorithmic News Curation



Wieviel Vertrauen
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Bias der Daten ﬁ
&> Bias des Modells



1800 Fotos, Chinesen, 18-55, kaeine Gesichtshaare, Narben, 1attoos

Kriminelle Rechtschaffende

/00 Fotos verurtallter Knminelier 1700 Fotos aus verschiedenen
pereltgestellt durch die Palizel Quellen des Intermets,






Verzerrung der Stichprobe

Anzahl der Daten

Melde-Bias

Ausgewahlte Merkmale, die ein Problem beschreiben



Bias der Daten ﬁ
&> Bias des Modells



“No Free Lunch” - Theorem
Betrachtet man alle moglichen Situationen,
funktioniert kein Modell besser als alle anderen.

Wir mussen Annahmen machen, um Szenarien zu
beschreiben und Modelle zu vereinfachen (Modell-Bias).

Aber: Annahmen versagen in gewissen Situationen.

Unsere Aufgalbe: Annahmen benennen und uberprufen, ob
sie valide sind.



Zielsetzung: \Was ist Erfolg”

Zlele basieren auf Annahmen

Problem: Richtigkeit einer Ubersetzung
Wort fur Wort?
Paragraph fur Paragraph®?
Synonyme”?



Zielsetzung: \Was ist Erfolg”

Zlele basieren auf Annahmen

Problem: Richtigkeit einer Ubersetzung
Satz fur Satz

Satze sind unabhangig
Nur das wahrscheinlichste Wort/
Phrase wird als richtig bewertet



German~ $ @ & Turkish~ & )

Sie ist eine Frau. Sie O bir kadin. O bir

ist Arztin. doktor.
Zielsetzung als
German-~ & o) & Turkishv b )| ¢

O bir kadin, o bir
doktor.

Sie ist eine Frau, sie
ist Arztin.

Open in Google Translate Open in Google Translate

0 o

German~

Sie ist eine Frau. Er
Ist Arzt.

S1aS

German~

0 ©

Sie ist eine Frau, sie
ist Arztin.

Feedback
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Aktives Lernen

Human in the Loop

Anreicherung des
Datensets

Bel unsicheren Daten
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Algorithmus lernt durch
Maschinelles Lemen



. diri noir avec banan
P’ \_. lackvaicine

Google Photos, y'all Sl up. My friend's
not a gorilla.

Graduation




Ubertragendes Lernen

Ziel: Aufgabe erledigen Ahnliche Aufgabe, die
Problem: VWenige Daten erfolgreich gelost werden kann
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Interpolieren

Extrapolieren
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