KUNSTLICHE INTELLIGENZ -
HERAUSFORDERUNGEN FUR DIE
VERANTWORTUNGSZUSCHREIBUNG
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Kiinstliche Intelligen
glanzt in der Medizin
Medizinische Diagnosen mit Kiinert:

~ Intelligenz (KI)a%ESSI?Enmlstéﬁéit,hP?;et{

schritte und qualifizieren sich immer
mehr als medizinische Assistenzsyste-

me. Verglichen mit erfahrenen Arzten,

sind lernende Maschinen sogar schon

etwa auf einer Hohe, zumindest wenn es

um die Auswertung von medizinischen

Bildern geht. Das ist das Ergebnis der
ersten systematischen Analyse von Studi-

en, in denen KI-Systeme fiir die Diagnos- -

tik eingesetzt werden. Wissenschaftler
der Universitdten von Birmingham,
Luzern und der LMU Miinchen haben
die Metastudie in der Medizin-Zeit-

schrift , The Lancet (doi: 10.1016/S2589

-7500(19)30123-2) ver6ffeqtl1cht., b
75Allérdi)ngs gibt es an~;der Durchfuh-
rung von Mensch-MaS¢h1n§7Ye_1'g1¢1C1}Sf
studien noch viel zu be_r,néing.eln.Ledlg.-

. lich 82 von 31 587 Studien, die zu medi-

‘v‘,

y

Kl konn
verbessern

Algorithmen schneiden besser ab als junge Arzte

e ugen it dem Tharma King
Intelligenz yng Medizin* beschiftigt hat, il

zinischer KI zwischen Januar 2012 y
: nd
Juni 2019 publiziert worden sind, waren

vollsténdig und transparent genug, dass -

sie in die Auswertung einbezogen wur-
den. Zahlreiche Leistungsnachweise fiir
KI-Rechner, die beispielsweise Krank-
‘heitsmuster auf Rontgen-Tomographie
oder Mikroskopbildern erkennen soll-
ten, waren nicht extern evaluiert wor-

den. Bei den direkten Vergleichsstudien

wurden zudem oft nicht dieselben Da-
tensétze verwendet, insgesamt nur 14
Untersuchungen lieferten brauchbare
Vergleichsergebnisse. Immerhin: Die

Qualitat der Studien habe sich seit dem :

vergangenen Jahr deutlich verbessert.
Mit Blick auf die Ergebnisse zeichnet
sich statistisch allméhlich eine Uberle-
genheit der KI ab. Was die Spezifitit,
also die Zielsicherheit der Diagnosen an-
geht, liegt KI im Schnitt mit 92,5 Pro-

- zentvorne (Arzte: 90,5 Prozent), im Hin-

blick auf die Sensitivitit, die Empfind-
lichkeit, herrscht fast Gleichstand bei
rund 87 Prozent. - jom

te Heilungschancen massiv

Maschinen lernen schnell

seire 22 MUssen Radiologen um ihren Job furchten?



Das Ausgangsproblem

* Wem ist Verantwortung zuzuschreiben, wenn ein Patient beispielsweise aufgrund
einer Einschatzung durch einen Algorithmus nicht zu einer Praventivuntersuchung
Uberwiesen worden war und er einen Herzinfarkt erlitten hat?

* Wer tragt Verantwortung, wenn eine Patientin nach einer Einschatzung durch eine
maschinelle Bilderkennung als krebserkrankt gilt und zu weiteren Eingriffen wie
Gewebeentnahmen geschickt wird, ohne dass sich ein Tumor bzw. eine
Tumorvorstufe findet.

* Wer ist verantwortlich, wenn eine bdsartige Veranderung nicht entdeckt wurde?

* Wer ist verantwortlich, wenn aufgrund automatisierter Entscheidung ein
Medikament verabreicht wurde, das zum Tod des Patienten gefthrt hat?

* Wer tragt Verantwortung, wenn jemand mit 55 Jahren die Diagnose erhalt, in der
Zukunft wahrscheinlich an Alzheimer zu erkranken, er aber mit 89 an einer
Lungenentziindung bei guter geistiger Gesundheit stirbt?




Gliederung

1. Methodische Vorbemerkung zur erforderlichen
Sachkenntnis

2. Was ist maschinelles Lernen?
3. Die Zuschreibung von Verantwortung

4. Der Umgang mit Zurechnungsllicken




1. Methodische Vorbemerkung
zur erforderlichen Sachkenntnis

Angewandte Philosophie:

Verallgemeinernde Uberlegungen werden auf spezifische
Handlungsfelder (z.B. Organtransplantation, Gentherapie,
Umwelttechnik, Einsatz maschinellen Lernens) bezogen
oder aus ihnen gewonnen

FRAGE: Wie tief und umfassend muss man sich mit dem
Wissensfundus und den Verfahren des
Gegenstandsbereichs auseinandersetzen, um begriffliche
Sortierungen und Einschatzungen vornehmen zu kdnnen?
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Kunstliche Intelligenz’

* \/incent Muller im ersten Vortrag:

* Starke Kl: Versprechen der klassischen Kl
eingelost, mit Schmerzempfindung etc.

* Schwache KI: Kl als Modell naturlicher Kognition

* [echnische Kl (fremde KIl): Kl als intelligente

Problemlosung

Hier: Klnstliche Intelligenz im dritten Sinn und zwar
als maschinelles Lernen




2. Was ist maschinelles Lernen?

,Maschinelles Lernen ist die Verwendung von
mathematischen Verfahren (Algorithmen) zur
Analyse von Daten. Ziel ist es, nutzliche Muster
(Beziehungen oder Korrelationen) zwischen
verschiedenen Daten zu entdecken. Wenn die
Beziehungen einmal identifiziert sind, konnen
diese dazu verwendet werden, Ruckschlusse auf
das Verhalten neuer Falle zu ziehen, wenn diese
sich prasentieren.”

(Ubersetzung S.H., S. 33)

Steven Finlay: Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A
No-Nonsense Guide to Data Driven Technologies. iBooks. https://
itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-
business/id1338327760?mt=11
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Elemente In der Anwendung
maschinellen Lernens

* Dateninput

* Datenaufbereitung

* \/oraussagemodelle
* Entscheidungsregeln

* ,Output”




Maschinelles Lernen und
Voraussagemodel

* Es gibt unterschiedliche Voraussagemodelle und es
gibt eine Vielzahl von Techniken maschinellen
Lernens und von Algorithmen, um ein Modell zu
gewinnen.

* Gemeinsam ist allen Modellen, dass die
Voraussage, die generiert wird, durch eine Zahl
reprasentiert wird.

* Die Modelle unterscheiden sich hinsichtlich der
Nachvollziehbarkeit
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Das Beispiel: Prognose von
Herzerkrankungen

* Beobachtungsdaten:
* 500.000 medizinische Berichte von Personen ohne Herzerkrankung
* Ergebnisdaten:

* Gesundheitsverlauf dieser 500.000 Personen Uber 5 Jahre in Bezug
darauf, ob diese eine Herzerkrankung entwickeln oder nicht - bei
30.000 Personen ist dies der Fall

* Einsatz maschinellen Lernens:
* (Gegenuberstellung von Beobachtungsdaten und Ergebnisdaten

* Welche Parameter lassen in welchem Ausmal3 auf eine Erkrankung
schlieBen?
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Figure 2. A scorecard for predicting heart disease. Ku n Stl i Cc h esS neurona I esS N etz

Starting score (constant) 350
Age (years) Gross annual income ($)
<23 -57 < $22,000 11
23-32 -26 $22,001 - $38,000 6
33-41 0 $38,001 - $60,000 0 3 ) . 7
42 - 48 7 $60.001 - $94.000 3 Figure 8. A Neural Network Model
49 - 57 15 $94,001 - $144,000 -5
58 - 64 24 >$144,000 6
65-71 31 ) Observation (input) data
>~ 63 Smoker 7 (e.g. Age, BMI, Alcohol consumption, Blood pressure, Gender, Smoker,
Yes 37 ? : s
o o . Annual income, Diabetic)
BMI (weight in kg / {height in metres}®) No 0
<19 2
19-26 0 Diabetic ?
27 -29 8 Yes 21
30-32 14 No 0 | | T | |
>32 29
Cholesterol level (mg per decilitre of blood) / Neuron 1 \ f Neuron 2 \ f Neuron 3 \ f Neuron 4 \
Gender Low (< 160 mg) -2
Scorel= Score2= Score3= Scored=
Male 2 Normal (160 - 200 mg) 0 Coas *Age + 1.001 * Age + -0.058 * Age + CAOA *Age +
Female -4 High (201 - 240 m 19 0.945 *BMI + -0.303 *BMI + -0.328 * BMI + 0.885 * BMI +
oh ¢ f 9) 1.520 * Alcohol cons. + -0.107 * Alcohol cons.+ 2.207 * Alcohol cons.+ 1.522 * Alcohol cons.+
Very high (>240 mg) 32
. . fy'hg 9 1.446 * Blood press. + -0.991 * Blood press.+ * 0.049 * Blood press.+ 0.386 * Blood press.+
Alcohol consumption (units/week) -6.505 * Gender + 3.004 * Gender + 6.001 * Gender + -7.903 * Gender +
5.934 * Smoker + 4592 * Smoker + -2.261 * Smoker + 7.733 * Smoker +
0 . Slood pressure -0.002 * Annual inc. + -0.004 * Annual inc. + -0.011 * Annual inc. + -0.025 * Annual inc. +
1-12 0 Low (below 90/60) 3 \ 9607 * Diabetic 1,634 * Diabetic -0.808 * Diabetic 7.306 * Diabetic
13-24 5 Average (between 90/60 and 140/90) 0 l l l ‘
25-48 10 High (above 140/90) 36 \{i:’?/ k%) K j :: E j K%j

[ Output 1 _ Output 2 _ Output 3 Output 4 ]
Scorecard :
f Neuron 5 \

Score5=

-0.5822 * Output 1 +
0.3856 * Output 2 +
0.8077 * Output 3 +
-0.5040 * Output 4 +

!
iV
!

Output 5 (Final Score)

Quelle: Steven Finlay. ,,Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A No-Nonsense Guide to Data Driven
Technologies.” iBooks. https://itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-business/

1d1338327760?mt=11
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Figure 2. A scorecard for predicting heart disease.

Starting score (constant)

Age (years)
<23
23-32
33 - 41
42 - 48
49 - 57
58 - 64
65 - 71
>71

BMI (weight in kg / {height in metres}z)
<19
19-26
27 - 29
30 - 32
>32

Gender
Male
Female

Alcohol consumption (units/week)
0
1-12
13-24
25 - 48

350

-o7
-26

15
24
31
65

Gross annual income ($)
< $22.000
$22.001 - $38,000
$38,001 - $60,000
$60,001 - $94,000
$94 001 - $144,000
>$144 000

Smoker ?
Yes

No

Diabetic ?
Yes
No

Cholesterol level (mg per decilitre of blood)

Low (< 160 mg)
Normal (160 - 200 mq)
High (201 - 240 mg)
Very high (>240 mg)

Blood pressure
Low (below 90/60)
Average (between 90/60 and 140/90)
High (above 140/90)

-2

0
19
32

3
0
36

Quelle: Steven Finlay. ,,Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A No-Nonsense Guide to Data Driven
Technologies.” iBooks. https://itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-business/

id$338327760?mt=11




Figure 7. An Artificial Neuron

Observation (input) data
(e.g. Age, BMI, Alcohol consumption, Blood pressure, Gender, Smoker,
Annual income, Diabetic)

¥
//I euron s

nitial score=

Weight 1 * Age +

Weight 2 * BMI +

Weight 3 * Alcohol consumption +

Weight 4 * Blood pressure +

Weight 5 * Gender +

Weight 6 * Smoker +

Weight 7 * Annual income +

Weight 8 * Diabetic /
¥

Transformation

Output (Score)

Quelle: Steven Finlay. ,,Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A No-Nonsense Guide to Data Driven
Technologies.” iBooks. https://itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-business/
id1338327760?mt=11
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Figure 8. A Neural Network Model

Observation (input) data
(e.g. Age, BMI, Alcohol consumption, Blood pressure, Gender, Smoker,
Annual income, Diabetic)

I

/ Neuron 1
@ore1=

\

|

/ Neuron 2 \
@ore2=

| |
/ Neuron 3 \

Score3=

| §
/ Neuron 4 \
@ore4=

0.049 * Age + 1.001 * Age + -0.058 * Age + 0.404 * Age +

0.945 * BMI + -0.303 * BMI + -0.328 * BMI + 0.885 * BMI +

1.520 * Alcohol cons. + -0.107 * Alcohol cons.+ 2.207 * Alcohol cons.+ 1.622 * Alcohol cons.+

1.446 * Blood press. + -0.991 * Blood press.+ * 0.049 * Blood press.+ 0.386 * Blood press.+
-6.505 * Gender + 3.004 * Gender + 6.001 * Gender + -7.903 * Gender +

5.934 * Smoker + 4.592 * Smoker + -2.261 * Smoker + 7.733 * Smoker +

-0.002 * Annual inc. + -0.004 * Annual inc. + -0.011 * Annual inc. + 0.025 * Annual inc. +
QGO? * Diabetic Q634 * Diabetic -0.808 * Diabetic 7.306 * Diabetic

[ Output 1 Output 2 Output 3 Output 4 ]

K Neuron 5 \

Score5=

-0.5822 * Output 1 +
0.3856 * Output 2 +
0.8077 * Output 3 +
-0.5040 * Output 4 +

!
!

Output 5 (Final Score)

Quelle: Steven Finlay. ,,Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A No-Nonsense Guide to Data Driven
Technologies.” iBooks. https://itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-business/

1d1338327760?mt=11
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forward propagation algorithm (classification)

Standarddarstellung
eines neuronalen Netzes

Quelle: Jenna Burrell,

How the machine >thinks<:
Understanding opacity in machine learning
algorithms, in;

Big Data & Society, January-June 2016, 1-12

output layer

hidden layer

back propagation algorithm (leaming)
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Was >lernt< der Algorithmus?

"Jeder dieser Verbindungslinien ist ein Wert oder eine Gewichtung
zugeordnet. Die optimalen Werte fur die Matrix der Gewichte sind
das, was der Lernalgorithmus lernt. Was 'optimal’ ist, wird durch den
Satz von Gewichten definiert, die eine moglichst genaue
Klassifizierung von Eingaben (...) erzeugen.*

Quelle: Jenna Burrell,
How the machine >thinks<:
Understanding opacity in machine learning algorithms, in:
Big Data & Society, January-June 2016, 1-12, Ubersetzung S.H.
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Figure 3. A score distribution table.

Score range/Number of % of| Number with| % with heart

From| To people|population heart disease

Group | disease after| after S yrs.

1 0/ 300 55,950 11.19% 40 0.07%

2 301, 320 56,606 11.32% 68 0.12%

_ 3 321 340 59,700 11.94% 129 0.22%

e | 4 | 341 360 58,706] 11.74% 216 0.37%

wArtificial Intelligence

and Machine Learning. 5 | 361| 380  64,429|  12.89% 403 0.63%

for Business: A No- 6 381 400 52,749 10.55% 575 1.09%

Nonsense Guide to 7 401 420 34,089 6.82% 600 1.76%

Data Dri\{en 8 421 440 21,107 4.22% 632 2.99%

echnoladies 9 441| 460| 17,269 3.45% 878 5.09%
iBooks. https:// - °

tunes.apple.com/de/ 10 | 461| 480| 23364  467% 2,020 8.65%

book/artificial- 11 | 481| 500 17,477 3.50% 2,553 14.61%

intelligence-machine- 12 501 520 13,554 2.71% 3,366 24.84%

I_ear ning-for-business/ 13 521| 540 7,103 1.42% 3,463 48.76%

gE S | 14 | 541| 560 8,260 1.65% 6,587 79.74%

15 561| 999 9,637 1.93% 8,469 87.88%

Total | Total 500,000 30,000 6.0%

Durch Einladung von 5 % der Bevolkerung (Risikoklassen 13-15)
kann man 62% der potentiell Erkrankten identifizieren

18




Nachvollziehbarkeit?

* Scorecard: ja

* Neuronales Netz: In der Regel nein, man spricht
von einer ,,.Black Box*

Wahl| des Verfahrens maschinellen Lernens in der
Hinsicht der Nachvollziehbarkeit nicht beliebig

19



Beispielberechnung Scorecard

Alter 45
Weiblich
BMI 21

Alkohol 14 Einheiten
pro Woche
Einkommen 58.000 $

Nichtraucherin
Keine Diabetikerin

Cholesterol 170
Blutdruck 120/80

Score: 350 + 7 + (-4) + 5 = 358
Risikoklasse 4 (p = 0,37%)

on O

e R G g @ s R e

20




Figure 8. A Neural Network Model

Observation (input) data
(e.g. Age, BMI, Alcohol consumption, Blood pressure, Gender, Smoker,
Annual income, Diabetic)

I

/ Neuron 1
@ore1=

\

|

/ Neuron 2 \
@ore2=

| |
/ Neuron 3 \

Score3=

| §
/ Neuron 4 \
@ore4=

0.049 * Age + 1.001 * Age + -0.058 * Age + 0.404 * Age +

0.945 * BMI + -0.303 * BMI + -0.328 * BMI + 0.885 * BMI +

1.520 * Alcohol cons. + -0.107 * Alcohol cons.+ 2.207 * Alcohol cons.+ 1.622 * Alcohol cons.+

1.446 * Blood press. + -0.991 * Blood press.+ * 0.049 * Blood press.+ 0.386 * Blood press.+
-6.505 * Gender + 3.004 * Gender + 6.001 * Gender + -7.903 * Gender +

5.934 * Smoker + 4.592 * Smoker + -2.261 * Smoker + 7.733 * Smoker +

-0.002 * Annual inc. + -0.004 * Annual inc. + -0.011 * Annual inc. + 0.025 * Annual inc. +
QGO? * Diabetic Q634 * Diabetic -0.808 * Diabetic 7.306 * Diabetic

[ Output 1 Output 2 Output 3 Output 4 ]

K Neuron 5 \

Score5=

-0.5822 * Output 1 +
0.3856 * Output 2 +
0.8077 * Output 3 +
-0.5040 * Output 4 +

!
!

Output 5 (Final Score)

Quelle: Steven Finlay. ,,Artificial Intelligence and Machine Learning for Business: A No-Nonsense Guide to Data Driven
Technologies.” iBooks. https://itunes.apple.com/de/book/artificial-intelligence-machine-learning-for-business/

1d1338327760?mt=11
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/wischenbilanz

* Maschinelles Lernen wird zur Mustererkennung und
Voraussage eingesetzt und kann sehr effizient sein

* Unterschiedliche Verfahren haben unterschiedliche
Einsatzorte (fUr Bild- und Texterkennung sind
neuronale Netze effizient)

* Unterschiedliche Modell gehen mit
unterschiedlicher Nachvollziehbarkeit bzw.
Erklarbarkeit einher

22




3. Zuschrelbung von
Verantwortung

* /U unterscheiden:

* \Wie wird Verantwortung faktisch
zugeschrieben?

* Wie wird Verantwortung korrekt zugeschrieben?

>

Was sind die Standards korrekter
Verantwortungszuschreibung?

23




Korrekte
Verantwortungszuschreiboung

Ein Akteur kann von einer autorisierten Instanz fur
einen Schaden unter einer Norm korrekt
verantwortlich gemacht werden, wenn der Akteur
den Schaden mit seiner Handlung verursacht hat, er
damit vorsatzlich gegen eine Pflicht versto3en hat,
es keine Rechtfertigungsgrinde gibt und der Akteur
schuldfahig ist.

24




Herr Krause kann von (einer autorisierten Instanz) flir den
Verletzungsschaden von Herrn Muller unter dem Verletzungsverbot
korrekt retrospektiv verantwortlich gemacht werden genau dann,
wenn

Herr Krause hat mit dem HerunterstoBen des Blumentopfs den
Verletzungsschaden verursacht

Kausalitat

und Herr Krause ist verpflichtet, gemaB dem Verletzungsverbot zu
agieren

Pflicht/Norm

und Herr Krause hat mit dem HerunterstoBen des Blumentopfs

Pflichtverletzung/

gegen das Verletzungsverbot agiert Normverstol3
und Herr Krause hat den Blumentopf absichtlich Absicht
heruntergestoBen
und Herr Krause wusste (musste wissen), dass er mit dem :
HerunterstoBen des Blumentopfs einen Verletzungsschaden Wissen
herbeiflhrt
fehlende 3
und... Rechtfertigungsgriinde,

Schuldfahigkeit




Arztliches Handeln und durch
maschinelles Lernen gestutzte
Diagnostik

Wer ist fUr mogliche Schaden verantwortlich?

* Das klassische Konzept der
Verantwortungszuschreibung ist nicht anwendbar

* Es entstehen Zurechnungslucken fur Schaden

26




Funktion der
Verantwortungszuschreiboung

* Nicht nur retrospektiv Herstellung eines Ausgleichs fur Schaden,
sondern

* \erhinderung zukinftiger Schaden, somit

* Handlungssteuerung

* Wie lasst sich das Handeln so umorganisieren, dass
unerwunschte Folgen erlaubten Handelns verhindert oder
minimiert werden?

27




4, Zum Umgang mit
Zurechnungslucken

Ein Blick in die Vergangenheit:
Zum Umgang mit Zurechnungslucken
bel Damptkesseluntallen




,Kesselgesetze*

(Nr. 649.) Bekanntmachung, betreffend allgemeine polizeiliche Bestimmungen tber die Anlegung von Dampfkesseln. Vom 29. Mai 1871.

Auf Grund der Bestimmung im §. 24. der Gewerbeordnung fur den Norddeutschen Bund vom 21. Juni 1869. hat der Bundesrath nachstehende
Aligemeine polizeiliche Bestimmungen tber die Anlegung von Dampfkesseln

erlassen.

|. Bau der Dampfkessel.

§. 1. Kesselwandungen.
Die vom Feuer berihrten Wandungen der Dampfkessel, der Feuerréhren und der Sieder6hren dirfen nicht aus GuBeisen hergestellt werden, sofern deren
lichte Weite bei cylindrischer Gestalt 25 Centimeter, bei Kugelgestalt 30 Centimeter Ubersteigt.
Die Verwendung von Messingblech ist nur fir Feuerrbhren, deren lichte Weite 10 Centimeter nicht tGbersteigt, gestattet.

§. 2. Feuerzuge.

Die um oder durch einen Dampfkessel gehenden Feuerziige missen an ihrer héchsten Stelle in einem Abstand von mindestens 10 Centimetern unter dem
festgesetzten niedrigsten Wasserspiegel des Kessels liegen. Bei Dampfschiffskesseln von 1 bis 2 Meter Breite muB der Abstand mindestens 15 Centimeter, bei
solchen von grdBerer Breite mindestens 25 Centimeter betragen.

Diese Bestimmungen finden keine Anwendung auf Dampfkessel, welche aus Siederéhren von weniger als 10 Centimeter Weite bestehen, sowie auf solche
Feuerzuge, in welchen ein Erglihen des mit dem Dampfraum in Berihrung stehenden Theiles der Wandungen nicht zu befiurchten ist. Die Gefahr des
Ergluhens ist in der Regel als ausgeschlossen zu betrachten, wenn die vom Wasser bespilte Kesselflache, welche von dem Feuer vor Erreichung der vom
Dampf bespllten Kesselflache bestrichen wird, bei natlrlichem Luftzug mindestens zwanzigmal, bei kinstlichem Luftzug mindestens vierzigmal so groB ist, als
die Flache des Feuerrostes.

Il. Ausriistung der Dampfkessel.

§. 3. Speisung.
An jedem Dampfkessel muB ein Speiseventil angebracht sein, welches bei Abstellung der Speisevorrichtung durch den Druck des Kesselwassers geschlossen
wird.

29




Einfuhrung des Gefahrdungstatbestands

,Die Gesellschaft ist zum Ersatz verpflichtet fur allen
Schaden, welcher bei der Beforderung auf der Bahn, an
den auf derselben beforderten Personen und Gutern, oder
auch an anderen Personen und deren Sachen, entsteht
und sie kann sich von dieser Verpflichtung nur durch den
Beweis befreien, dass der Schaden entweder durch die
die eigene Schuld des Beschadigten oder durch einen
unabwendbaren aul3eren Zufall bewirkt worden ist. Die
gefahrliche Natur der Unternehmung selbst ist als ein
solcher, von dem Schadenersatz befreiender Zufall nicht
zu betrachten.” (PreuBBisches Eisenbahngesetz, 3.11.1838,
§ 25) nach: Olaf von Gadow, Die Zahmung des Automobils
durch die Gefahrdungshaftung, Berlin 2002, 68)
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Antworten auf die Herausforderung durch
Zurechnungslucken —

Umorganisation des erlaubten Handelns durch:

* Konstruktionsbedingungen

* Rollenpflichten

* EinfUhrung eines Gefahrdungstatbestands

31




Ubertragbarkeit der Strategie auf
den Umgang mit Algorithmen?




Eine DIN-Richtlinie als Analogon zu den Konstruktionsvorschriften?

Al
. . o | i .
High Risk () Wisals LtmENes ) Environment

1:1 ﬂjﬁ Platform
_— DH“Q Data

» Organizational Project-
o Model

N Functionality &
| |
\ @ Performance

| ((*~ ) Robustness Enabling Processes
W

» Technical Mgt. Processes
» Technical Processes
» ref. ISO/IEC/IEEE 12207

‘f___-\-'\

(G Comprehen-
N sibility

) .
If_é:s Low Risk

DIN SPEC 92001-1:2019-04
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_asst sich die DIN-Richtlinie als
eistungsaquivalentes Gegenstuck zu den
Konstruktionsbedingungen fur Kessel lesen’?

* Konnen Entwickler ihr Handeln so steuern, das
Schaden weitgehend vermieden werden, der Nutzen
der Technik aber erhalten bleibt?

* \Welche Rolle spielt die Bedingung der
Nachvollziehbarkeit?

* |st Nachvollziehbarkeit herzustellen?

* KOnnte an die Stelle der Nachvollziehbarkeit die
Forderung nach der epistemischen Gute der
Algorithmen treten? Worin besteht diese?
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Automatisierte Vorhersagemodelle als Gefahrdungstatbestande?

Abb. 208. Brotan-Kessel.

Gefahrdung Dampfkessel

Figure 8. A Neural Network Model

Observation (input) data
(e.g. Age, BMI, Alcohol consumption, Blood pressure, Gender, Smoker,
Annual income, Diabetic)

1 ! 1 1 1
Neuron 1 Neuron 2 Neuron 3 Neuron 4

Scorel= Score2= Score3= Scored= EE
0.049 * Age + *Age + -0.058 * Age + 0.404 * Age +
0.945 * BMI + *BMI + -0.328 *BMI + 0.885 * BMI + ‘ ‘
1.520 * Alcohol cons. + * Alcohol cons.+ 2.207 * Alcohol cons .+ 1.5622 * Alcohol cons +
1.446 * Blood press. + * Blood press.+ * 0.049 * Blood press.+ 0.386 * Blood press.+
-6.505 * Gender + * Gender + 6.001 * Gender + -7.903 * Gender +
5934 * Smoker + * Smoker + -2.261 * Smoker + 7.733 * Smoker +
-0.002 * Annual inc. + * Annual inc. + -0.011 * Annual inc. + -0.025 * Annual inc. +
9.607 * Diabetic * Diabetic -0.808 * Diabetic 7.306 * Diabetic

1 1 1 1

[ Output 1 Output 2 Output 3 Output 4 ]

®  FEinsatz eines Algorithmus als

Gefahrdungstatbestand?

-0.5040 * Output 4 +

Output 5 (Final Score)
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Gefahrdungshaftung

* An wen richtet sie sich? Welche Konseqguenzen
sind erwartbar?

* |st ein Know-How Uber die Handhabung der
Technik vorausgesetzt?
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Rollenpflichten

* Rollenpflichten fGr wen?
* a) Dateningenieure und Mediziner

* D) Arztinnen und Arzte in der Behandlung?
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/Zwel Fragen als Bilanz:

A. Sollen Handlungsbeschrankungen des eigentlich
erlaubten und prinzipiell erwunschten Handelns
eingefuhrt werden, um die unerwunschten
Folgen, die Schaden, zu vermeiden?

B. Welche Akteure konnen und sollen in ihrem
Handeln wie angeleitet werden?
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/Zwel Fragen als Bilanz:

A. Sollen Handlungsbeschrankungen des eigentlich erlaubten
und prinzipiell erwlinschten Handelns eingefuhrt werden, um
die unerwunschten Folgen, die Schaden, zu vermeiden?

Hierbeil handelt es sich um eine Abwagungsentscheidung von
ethischer Relevanz

* Ziele
* |nteressen potentiell betroffener Individuen
* Bestehende Rechte und Pflichten

* Umsetzbarkeit
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/Zwel Fragen als Bilanz:

Die erste Frage ist mit der zweiten verknUpft:

B. Welche Akteure konnen und sollen in ihrem Handeln wie
angeleitet werden?

Hierzu ist Auskunft von Informatikern,

Datenwissenschaftlern und Fachwissenschaftlern
erforderlich:

Lasst sich Transparenz herstellen?

Lassen sich andere Gutekriterien fur Algorithmen zur
Entscheidungsfindung formulieren?
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Literaturempfehlungen zur Vortragsreihe

Thomas Ramge was
Algorithmen

He||

Mensch und Maschine
Wie Kunstliche Intelligenz
und Roboter unser Leben
verandern

Reclam

wie sie
unser

HANNAH Leben
FRY verandern

Wor
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