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Diskriminierung in Kl -
Urspringe & Losungsansatze
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Die Frau mit der weilden Maske

,Wir sind ‘je AL atisierung angekommen, \
libermiitig hend vorbeteitet.

Buola
\
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Photo: Philadelphia Sun Staff



https://www.philasun.com/author/donnell/

Quelle: Netfix
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011010110
110010100
110111001
001010001

Realitat Information Daten Computer




Wie lasst die sich die Farbe ,rot“ in binar-code abbilden?

Text einfligen oder Textdatei Ioschen

rot

Zeichenkodierung (optional)

ASCII | UTF-8

Ausgabe-Trennzeichenfolge (optional)

) Konvertieren X Zuriicksetzen 1, Tauscher

01110010 01101111 01110100 00001010

Perspektive der Maschine:

R, O, T= Eine Abfolge von Buchstaben, die als Code
abgespeichert ist. Die Buchstaben haben fir den
Rechner keine anderwartige Bedeutung.




Zwei Arten Kunstlicher Intelligenz

Basiert auf explizit formulierten Regeln Lernt implizit aus Mustern, Korrelationen
und logischem Schlie3en, wobei das und Informationen aus markierten Daten.
Wissen vom Menschen in einer Die dabei “erlernten” Regeln konnen jedoch
symbolischen Ebene reprasentiert wird. oft nicht explizit dargestellt werden konnen.

Symbolic A 0000001100100011010010110010101110011
andicate 1010001100101011110000111010000100000
0010101101110001000000110101101100001
0000001101000011000010111010000100000
0111000100000010000010110111001101100
0010101101110001000000111011001100101
0000101101110011001000110010101101110
0000101101110011010110110010100100001

Quelle: FastDataScience




Maschinelles Lernen

Erkennung versteckter Muster
in unbekannten Daten

Eingabedaten _Ausgabe _
g 5 =

Clustering: Assoclation:
Daten werden nach einem identifiziert Regeln und Zusammenhange
Ahnlichkeitsmal in Cluster getrennt. in Daten- und Datenbanken,

Bsp.: Wer Produkt A kauft, kauft
auch Produkt B*

Vorhersagen auf Grundlage
bekannter Daten & Beispielen

Eingabedaten

trainiert
—
Hund, 40 Kg etc

Klasslifikation:

Ausgabe ist diskret / Klassen.
Bsp.: Vorhersage, ob ein Kunde kauft
oder nicht.

< 0
oooo
+ -
+ 0

Ausgabe

Es ist @in Hund.
(Klassifikation)

Er wiegt 4 Kg.

Ausgabe ist numerisch.
Bsp.: Vorhersage, wie viel ein Kunde
kauft.

Lernen aus Interaktion mit
Umgebung durch Belohnung

Haus (Umgebung)

(Belohnung}

Katze (Agent)

& - .

Sitzon Bowegon

Quelle: https://datasolut.com/




Wie Lernen arbeitet




Selbst kleine Exemplare, wie
das Gehirn einer Taube, sind
weitaus leistungsfahiger als

-
Computer.

Quelle: Unsplash




Ist Kl intelligent?
Die Kl Fails




Chancen des Einsatzes algorithmischer Systeme

Effizienz

Komplexitatsmanagement
Konsistenz

Fairness

Entlastung




Die rassistische Bilderkennung von Google

Airplanes

Googles neuer Foto-Dienst kategorisierte eine Freundin von Jacky Alciné als Gorilla. © CC BY-N D17
2.0 Jacky Alciné / Twitter




(0°L 022/2p*wi3|0 :38ejuo|N/wod'Aeqexid :p|ig)

S

C
@)
N
©
&
<
-
@)
>
N
)
-
—
5
=
Q
G
C
)
-
(O
S
O—
L
()



Der rechtsextreme Chatbot
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@mayank_jee can i just sa
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- h @NYCitizenO7 | fucking hate feminists

TayTweets and they should all die and burn in hell. Net
@TayandYou : 2 1918 11-A1 Meids
The official accoun @L ) persc
oy im a nice person! i just hate everybody .
gets 2016, 08:5¢
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Twitter-Account von Microsofts Chatbot Tay © Screenshot ZEIT ONLINE



Wie kommt
Diskriminierung in die Kl?




Warum macht die Kl Fehler?

"Steckt man Miill rein,
kommt Mull raus.”

Margaret Mitchell

Quelle: 4teachers.de

Elena A. Kalogeropoulos
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An welchen Stellen passieren die Fehler?

Anforderungen & Design, Technische Betrl.elf L Instandhaltung
Ziele Planung, Umsetzung Test sozialen & Re-
Methoden Kontext Evaluation

Elena A. Kalogeropoulos 23



Elena A. Kalogeropoulos

Was sind die Fehlerquellen?

Uberblick Fehlerquellen

Handwerkliche Fehler
Zielvorgaben
,Ubersetzungsfehler*
Input-Verzerrungen
Output-Interpretation

Design und Interaktion
Marktmechanismen
Sprachliche Limitierung
Dilemmata

24



Was tun, wenn KI
diskriminiert?




,KI-Forschende sind in erster Linie mannlich, gehbren
einer bestimmten ethnischen Gruppe an, sind in
Gegenden mit hohem sozio-6konomischen Status
aufgewachsen und sie haben keine Behinderungen. {...}
Ich glaube, es gibt keine unvoreingenommen Menschen

und daher weild ich nicht, wie wir eine
unvoreingenommene Kl entwickeln kbnnen."

Olga Russakovsky, New Work Times




Was konnen die NPOs dagegen tun?

Darauf achten, dass Tools genutzt werden, die nicht diskriminieren

Diskriminierende Effekte mitdenken und vermeiden

lhre Zielgruppen konnen von Diskriminierung betroffen sein - darauf mussen
Sie vorbereitet sein. Zudem: Zielgruppen fir das Thema sensibilisieren.

Interessen lhrer Zielgruppen politisch vertreten, z.B. mit Blick auf AGG-Reform




Was konnen die NPOs dagegen tun?

Bei einem Verdacht auf Auswirkungen eines Kl-Systems konnen Sie eine der
folgenden Stellen kontaktieren. Diese Stellen konnen direkt bei der Fallbearbeitung
unterstutzen und/oder an passende Stellen weiterverweisen:

Antidiskriminierungsstelle des Bundes
beratung@ads.bund.de

(Betreff: ,Bitte um kollegiale
Beratung zu KI-Fall“)

Antidiskriminierungsverband
Deutschland (advd)
info@antidiskriminierung.org



mailto:beratung@ads.bund.de
mailto:info@antidiskriminierung.org

Wo sehen Sie noch die Rolle der NPOs?

Gerne in den Chat schreiben!




Elena A. Kalogeropoulos | iRights. Lab
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