
Mein neuer Begleiter:

der Algorithmus



Explosion der Einsatzgebiete von 

Allgorithmen im Alltag

Partnersuch-

Applikationen

Internetsuch-

maschinen

Wohnungssuche
Wahlsysteme

• Algorithmen können dort im Alltag eingesetzt werden, wo 
wir Aufgaben auf automatisierte Weise lösen können oder
optimale Resultate erzielen wollen

Anstellungsentscheidungen

Kreditvergabe
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Trends im Zeitalter der Computer

Daten

Algo-

rithmen
Rechen-

leistung

machine

learning



Was ist ein Algorithmus?
• Heute verstehen wir Algorithmen als versatile 

Abstraktionen. 

• Sie können verschieden dargestellt werden, und kommen
in verschiedenen Lebenskontexten vor.

Algorithmus

Flow-Chart Rezept

Formel

Computer

programm
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Was ist ein Algorithmus?

• Definition
– Geordnete Menge von unzweideutigen und ausführbaren

Anweisungen, welche eine Aufgabe in endlicher Zeit löst.

• Daher hat der Algorithmus folgende Eigenschaften:
– Wurde erstellt mit der Absicht, einen Ist-Soll Unterschied (ein

Problem) zu verringern

– wohl-definierte Inputs und Outputs

– Definiertheit: bei seiner Ausführung erhält man bei gleichen
Inputs stets das gleiche Resultat (Outputs)

– kommt zum Abschluss

– sprachunabhängig (er sollte in jedweder Sprache
ausführbar sein)



Starke Zunahme

algorithmischer Leistungsfähigkeit



Maschinelles Lernen: 

Next-Level Algorithmen

• Definition: Die wissenschaftliche
Erforschung der Fähigkeit von 
Algorithmen

– spezifische Aufgaben zu lösen, 

– ohne auf Anweisungen
angewiesen zu sein.

• Solche Algorithmen heissen
“Learners”

• Learners sind Algorithmen, 
welche Algorithmen schreiben

maschinelles Lernen

verschiedene Learner-

Varianten



Die Stars unter den Learnern sind

neuronale Netzwerke

Künstliche Nachbildung

eines Neurons
Zusammenschaltung

von Neuronen



Neuronale Netzwerke können

“sehen”

Quelle: LeCun et al., 2015, Nature

self-driving cars60,61. Companies such as Mobileye and NVIDIA are 
using such ConvNet-based methods in their upcoming vision sys-
tems for cars. Other applications gaining importance involve natural 
language understanding14 and speech recognition7. 

Despite these successes, ConvNets were largely forsaken by the 
mainstream computer-vision and machine-learning communities 
until the ImageNet competition in 2012. When deep convolutional 
networks were applied to a data set of about a million images from 
the web that contained 1,000 different classes, they achieved spec-
tacular results, almost halving the error rates of the best compet-
ing approaches1. This success came from the efficient use of GPUs, 
ReLUs, a new regularization technique called dropout62, and tech-
niques to generate more training examples by deforming the existing 
ones. This success has brought about a revolution in computer vision; 
ConvNets are now the dominant approach for almost all recognition 
and detection tasks4,58,59,63–65 and approach human performance on 
some tasks. A recent stunning demonstration combines ConvNets 
and recurrent net modules for the generation of image captions 
(Fig. 3). 

Recent ConvNet architectures have 10 to 20 layers of ReLUs, hun-
dreds of millions of weights, and billions of connections between 
units. Whereas training such large networks could have taken weeks 
only two years ago, progress in hardware, software and algorithm 
parallelization have reduced training times to a few hours. 

The performance of ConvNet-based vision systems has caused 
most major technology companies, including Google, Facebook, 

Microsoft, IBM, Yahoo!, Twitter and Adobe, as well as a quickly 
growing number of start-ups to initiate research and development 
projects and to deploy ConvNet-based image understanding products 
and services. 

ConvNets are easily amenable to efficient hardware implemen-
tations in chips or field-programmable gate arrays66,67. A number 
of companies such as NVIDIA, Mobileye, Intel, Qualcomm and 
Samsung are developing ConvNet chips to enable real-time vision 
applications in smartphones, cameras, robots and self-driving cars. 

Distributed representations and language processing 
Deep-learning theory shows that deep nets have two different expo-
nential advantages over classic learning algorithms that do not use 
distributed representations21. Both of these advantages arise from the 
power of composition and depend on the underlying data-generating 
distribution having an appropriate componential structure40. First, 
learning distributed representations enable generalization to new 
combinations of the values of learned features beyond those seen 
during training (for example, 2n combinations are possible with n 
binary features)68,69. Second, composing layers of representation in 
a deep net brings the potential for another exponential advantage70 
(exponential in the depth). 

The hidden layers of a multilayer neural network learn to repre-
sent the network’s inputs in a way that makes it easy to predict the 
target outputs. This is nicely demonstrated by training a multilayer 
neural network to predict the next word in a sequence from a local 

Figure 3 | From image to text. Captions generated by a recurrent neural 
network (RNN) taking, as extra input, the representation extracted by a deep 
convolution neural network (CNN) from a test image, with the RNN trained to 
‘translate’ high-level representations of images into captions (top). Reproduced 

with permission from ref. 102. When the RNN is given the ability to focus its 
attention on a different location in the input image (middle and bottom; the 
lighter patches were given more attention) as it generates each word (bold), we 
found86 that it exploits this to achieve better ‘translation’ of images into captions.
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Warum sollten uns Algorithmen

kümmern?

• Dataismus
– Das Universum besteht as 

Datenflüssen und -prozessen

– Leben (Organismen, Viren, etc.) 
bestehen aus biochemischen
Algorithmen

– Politische Systeme gedeihen
aufgrund der Effizienz ihrer
Datenverarbeitungsfähigkeit

– Die Aufgabe der Datenaufnahme
und Verarbeiteung überfordert
heutige Menschen

Yuval 

Harari

source: Yuval Harari, Homo 

Deus, 2015



Computertheorie des Geistes

sources: https://electrocomputerblog.wordpress.com/2015/07/02/your-brain-is-a-computer/



Mathematisierung menschlicher

Entscheidungsfindung

• Menschen erliegen beim
Entscheiden kognitiven
Verzerrungen

• Beim Entscheiden benützen
Menschen Daumenregeln
(Heuristiken):
– Repräsentativität

– Anchoring

– Availability

• Entscheidungsfindung
mathematisch abbildbar!

R. Thaler
A. Tversky & 

D. Kahneman

Haupteigenschaften der 

Prospect Theory



Dataismus und Entscheidungen

source: Yuval Harari, Homo Deus

• Entscheidungen sind Resultat von 
Zusammenspiel
unterschiedlichster Algorithmen

• Bewusster Zugang zu diesen
Algorithmen ist unmöglich
(kognitive Verzerrung)

• Learner können uns besser
kennen als wir uns selber kennen

Müller-Lyer

Illusion



Gefahren von 

maschinellem Lernen



Subtile Manipulation

Wahlen USA 2016

Brexit 2016

Produktepositionierung

& Aufmerksamkeit

individualisierte

Google-Suche



• Learner stützen sich auf 
Daten
– Daten wiederspiegeln

kulturelle Konventionen
und Vorurteile

– Daten drücken aus, was eine
Gesellschaft als wertvoll
empfindet

• Learner sind nicht im
menschlichen Sinne
“intelligent”

Meike Zehlike, Max Planck Institute for Software

• Learner sind
nicht “isoliert”

• nicht ”fairer” 
als Menschen

• Mit gebiasten
Daten
verfestigen
Learner den 
Bias weiter

Das Falsche gelernt



Chancen von maschinellem Lernen

Maschinelles Lernen kann eingesetzt
werden, 

• um vor kognitiven Verzerrungen zu
schützen
– Bei Allokation von Ressourcen

– Bei Anstellungsentscheidungen

– Bei Konsumentscheidungen

– Finanzplanung

– umweltbezogene Entscheidungen

• zur Identifikation von kausalen Ketten in 
komplexen Zusammenhängen
– Wirtschaft

– genetische Regulierung in Organismen

– politische Systeme

– etc.

• Learner sind
menschen-
gemachte
Artefakte, 
keine
moralischen
Akteure



Beispiele für maschinell unterstützte

Entscheidungsfindung

• Algorithmus zur Förderung der Integration von 
Asylsuchenden in der CH

Quelle: Bansak et al., 2018, science



Zukünftige Entwicklungen:

Ethische Algorithmen
• Einbettung ethischer

Normen in Learner
notwendig um unintendierte
Nebenwirkungen zu
minimieren

• Wie?

– Es müssen Unterziele wie
“Privatheit”, “Fairness” etc. 
erfüllt werden

– Mathematische
Ausgestaltung dieser
Konzepte ist unausweichlich



Maschinelles Lernen in der 

Sozialen Arbeit

• Sich dem Trend der Algorithmisierung
entgegenzustellen ist sehr schwierig

• Learner sind oftmals ohne Rücksicht auf ethische
Normen verfasst

– Kann extrem kontraproduktive Auswirkungen haben

• Kreativer Einsatz kann positive Effekte erzielen

• Wie einsetzen? Leitfragen könnten sein:

– Was wird optimiert?

– Wie, und mit welchem Ziel, wurden die Daten erhoben
auf welchen das Modell basiert?

– Wurden ethische Erwägungen berücksichtigt?
Quelle:



Danke
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