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Erste Annaherung

Beispiele fur Kl im Alltag

« Empfehlungen bei Amazon und Spotify und Netflix, Chatbots,
 Suchanfragen bei Google, Navigation

 Gesichts- und Bilderkennung

« Empfehlungen medizinischer Behandlungen
 Kreditvergaben, Auswahl von Bewerber:innen

 Einschatzung Gefahr einer wiederholten Straffalligkeit von Kriminellen



Begrift

Maschinelles Lernen

« Maschinen finden ohne explizite Programmierung von Regeln selbststandig Muster

IN Datensatzen

* treffen auf Basis dieser Analyse dann Vorhersagen und Entscheidungen

Voraussetzung ist die Verarbeitung gro3er Datenmengen



Begrift

_Lernstile”

« Reinforced Learning (verstarkendes L)

« Supervised Learning (Uberwachtes L.)




Reinforced Learning
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Supervised Learning =="'SUM
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Supervised Learning

« ,beschriftete Daten”
« Klassifikation nach Prinzip: ,a" oder ,nicht a"

 in der Trainingsphase wird selbstandig eine Verbindung zwischen Trainingsdaten

und Beschriftung hergestellt

 Ergebnisse werden als Wahrscheinlichkeiten ausgegeben



Datensatz der Passagiere aut der Titanic =="'SUM

Berlin-Brandenburg

« Mit folgenden Angaben

SIS Uberlebensvariable mit 0=Nein und 1=Ja
VS Klasse auf dem Schiff 1= Erste, 2=Zweite, 3= Dritte

LT3 Nachname, Title, Vorname(n)

S8 Geschlecht ,male“=mannlich, ,female“=weiblich
V53 Atterin Jahren

HEE N Anzahl der Geschwister bzw. Partner, die mit an Bord waren
FJUIET Anzahl der Eltern bzw. Kinder, die mit an Bord waren

S1<30 1 ID Nummer des Tickets
VIUET Preis des Tickets
L CIT Kabinennummer

sy Einstiegshafen C= Cherbourg, Q= Queenstown, S=Southampton

Screenshot von https://www.eoda.de/wissen/blog/oeffentlich-verfuegbare-datensaetze-titanic/



https://www.eoda.de/wissen/blog/oeffentlich-verfuegbare-datensaetze-titanic/

Datensatz der Passagiere auf der Titanic
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Kl-generiertes Bild

Wie waren die Uberlebenschancen von Jac|< & Rose?



Datensatz der Passagiere auf der Titanic

Wie waren die Uberlebenschancen von Jack & Rose?

Modell prognostizierte:
Jack stirbt = 88,9% Wanhrscheinlichkeit
Rose Uberlebt = 96,5% Wahrscheinlichkeit



Teachable Machine

Kuh
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[# Klasse hinzufligen

https://teachablemachine.withgoogle.com/

— Modell

Vorschau exportieren

Eingabe @) AN Datei v

Wahle Bilder aus deinen Dateien
aus oder lege sie per Drag-and-
Drop hier ab

&
Bilder von Google Drive
importieren

Training

Modell ist trainiert

Ausgabe

Screenshot



Verzerrung im System

Bias und Fairness in algorithmischen Entscheidungssystemen

Landesinstitut fir
Schule und Medien
Berlin-Brandenburg




Begrifte

Unfaire Systeme

* treffen Entscheidungen, bei denen Personen aufgrund ihrer angeborenen oder

erworbenen Eigenschaften bevorzugt oder benachteiligt werden

* eine Form von Diskriminierung



Begrifte

Faire Systeme

* stellen eine Gleichbehandlung durch KI-Systeme sicher

 Funktionieren insbesondere ohne Diskriminierung auf Basis von ethnischer Herkunft,

Geschlecht, Alter, Religion /Weltanschauung oder sonstiger Indikatoren

* relevant vor allem fur KI-Systeme, die Entscheidungen Uber Personen treffen



Begrifte

Bias

Verzerrungseffekt in der Datenerhebung oder — verarbeitung

kann Entscheidungen oder Wahrnehmungen des Systems beeinflussen

e pewusst und unbewusst

z.B. durch Stereotypen



.. EELISUM
Erste Annaherung | et

» Facebook und LinkedIn setzen KI-Systeme ein, um fragwurdige Inhalte zu filtern. (z.B.

gewaltverherrlichende, pornografische oder politisch extreme Bilder, Texte und

Videos)

» Welche Schwierigkeiten kénnten sich hierbei ergeben?



ML-Prozesses

Daten fiir
Algorithmus

Riick-
kopplungs Stichprobe
-schleife

In allen Phasen kann
es zu Verzerrungen kommen!
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"‘
Arten von Bias -

d

Historical Bias o
historische Diskriminierungsmuster @ e

* sind diese Muster im Datensatz enthalten, reproduzieren Systeme diese Muster

» Personen, die in der Vergangenheit Schwierigkeiten hatten, werden durch System weiter
benachteiligt

* Bsp.: People of Color in US-Kriminalstatistiken



Arten von Bias

Representation Bias

« Nutzung von nicht reprasentativen Stichproben
» Unterreprasentierte Bereiche verschwinden im System

* Bsp.: beim Training von StableDiffusion & GPT3 wurden nur englischsprachige

Quellen genutzt



Arten von Bias

Evaluation Bias

 Testdaten sind nicht reprasentativ

e K| wird unfair trainiert

* Bsp.: Vergleichsdatensatz von Gesichtserkennungssystemen besteht hauptsachlich

aus hellhautigen Menschen



Diskussionsbeispiele

 Ein Unternehmen entwickelte ein System, um aus den vielen eingehenden
Bewerbungen die geeignetsten automatisiert herauszufiltern. Daftr wurde das
System mit den Daten der bereits eingestellten Bewerber:innen trainiert. So sollte es
lernen, welche Eigenschaften von der Leitung bei Einstellungen bevorzugt werden.
Bei einer Uberprifung kam heraus, dass Frauen durch das System diskriminiert

wurden. Wie kam das zustande?



Diskussionsbeispiele =="'SUM

Berlin-Brandenburg

 Ein anderes Unternehmen entwickelte ebenfalls ein System, um aus den vielen
eingehenden Bewerbungen die geeignetsten automatisiert herauszufiltern. Das
System stellt fest, dass Arbeitnehmende, die weiter entfernt vom Firmensitz arbeiten,
haufig kindigen. Daher werden Bewerbungen von Personen bevorzugt, die kirze

Anfahrtswege haben. Welche Folge hatte diese Entscheidung?



' HELISUM
Content-Filter |

» Facebook und LinkedIn setzen KI-Systeme ein, um fragwurdige Inhalte zu filtern. (z.B.

gewaltverherrlichende, pornografische oder politisch extreme Bilder, Texte und

Videos)

» Welche Schwierigkeiten kénnten sich hierbei ergeben?



Ermittlung der Fairness

« /Zuordnung der Ergebnisse nach Korrektheit
« also die Zuordnung der Anzahl der richtig und falsch klassifizierten Testdaten

 Testdaten mussen vorher verifiziert sein, Zuordnung muss vorab zweifelsfrei

feststehen

 Darstellung in Confusion Matrix



Ermittlung de

Tatsachliche Zuordnung

gutartig

(@)
-
C
O
%]
:0
O

Vom System zugeordnet

gutartig

True Positives

bdsartig

False Negatives

False Positives

True Negatives




Wie kann man Fairness gewahrleisten?

* Diversitat in Programmier-Teams

« Jransparenz des KlI-Systems, sodass Menschen es nachvollziehen kénnen

» FEinsatz von Algorithmen zur Korrektur



Selbstlernkurs

Der Abschnitt ,Verzerrung im System” basiert zu grol3en Teilen

auf dem Online-Angebot:

Bias & Fairness algorithmischer Entscheidungssysteme
des Instituts fur Business Analytics der Universitat Ulm
Prof. Dr. Mathias Klier

https://bias-and-fairness-in-ai-systems.de/



https://bias-and-fairness-in-ai-systems.de/

WENEERONIEE =="'SUM

Berlin-Brandenburg

 Beispiele zu Bias in Bewerbungsprozessen:
https://www.zeit.de/arbeit/2018-10/bewerbungsroboter-kuenstliche-intelligenz-amazon-frauen-diskriminierung/komplettansicht

 Schlechtes Abschneiden von People of Color bei Gesichtserkennungssoftware
http://gendershades.org/

« COMPAS - algorithmische Systeme, um Gefahr der wiederholten Straffalligkeit von
Kriminellen einzuschatzen
https://netzpolitik.org/2017/radiofeature-algorithmen-als-schicksalsmaschinen/

« \Verzerrungen bei Kreditvergabe (Beispiel fur Historical Bias)
https://safe-frankfurt.de/de/aktuelles/safe-finance-blog/details/ki-basiert-ermittelte-kreditausfallrisiken-sind-mit-vorsicht-zu-
geniessen.html

 Titanic-Datensatz - Uberleben Rose und Jack?

https://www.eoda.de/wissen/blog/oeffentlich-verfuegbare-datensaetze-titanic/



https://www.zeit.de/arbeit/2018-10/bewerbungsroboter-kuenstliche-intelligenz-amazon-frauen-diskriminierung/komplettansicht
http://gendershades.org/
https://netzpolitik.org/2017/radiofeature-algorithmen-als-schicksalsmaschinen/
https://safe-frankfurt.de/de/aktuelles/safe-finance-blog/details/ki-basiert-ermittelte-kreditausfallrisiken-sind-mit-vorsicht-zu-geniessen.html
https://www.eoda.de/wissen/blog/oeffentlich-verfuegbare-datensaetze-titanic/

Materialien

verwendetes Material

https://computingeducation.de/proj-it2school/

weitere Materialien:

https://www.medien-in-die-schule.de/unterrichtseinheiten/machine-learning-intelligente-

maschinen/modul-2-wie-funktioniert-machine-learning/

Deep Learning

https://www.science-on-stage.de/sites/default/files/material/machine-learning-in-der-schule 3.-auflage.pdf

nach Datensatzen suchen https://datasetsearch.research.google.com/



https://www.medien-in-die-schule.de/unterrichtseinheiten/machine-learning-intelligente-maschinen/modul-2-wie-funktioniert-machine-learning/
https://www.science-on-stage.de/sites/default/files/material/machine-learning-in-der-schule_3.-auflage.pdf
https://datasetsearch.research.google.com/
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