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Meinungen über KI



Die Wahrheit über KI
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Warum KI funktioniert…
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Big Data

Erfolgreiche KI benötigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!
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Erfolgreiche KI benötigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!

KI in Entscheidungsprozessen 

von Unternehmen…
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Gibt es eine generelle KI?
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Nein!

Gibt es eine generelle KI?



Der Turing Test

vs.

https://www.computerweekly.com/de/definition/Turing-Test



Der Turing Test
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https://www.zeit.de/digital/2024-10/programmieren-kuenstliche-intelligenz-technologie/komplettansicht

Werden LLMs zukünftig den Job 

des Programmierers ersetzen?
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LLMs und sprachliche Vielfalt

https://www.spiegel.de/wissenschaft/maschinenintelligenz-schwarze-loecher-wut-auf-suv-die-lese-empfehlungen-der-woche-a-4043e03e-cf32-4b57-bd45-ef34933df816

(Miriam Meckel, Kommunikationswissenschaftlerin, Universität St. Gallen)

Regression 

to the mean!



Agenda

„Warum funktioniert KI und warum manchmal nicht?" ✓

„Integration von KI in unternehmerische Entscheidungen am Bsp. 
Kreditvergabe“ ✓

„Können wir KI verstehen?“

„Gesellschaftliche Herausforderung: Ist KI eigentlich fair?“



https://www.heise.de/news/Amazon-KI-zur-Bewerbungspruefung-benachteiligte-Frauen-4189356.html

Biased Samples

O‘Neil (2016). 
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Jede KI ist maximal so 

gut, wie die Daten, mit 
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Biased Samples



https://www.heise.de/news/Amazon-KI-zur-Bewerbungspruefung-benachteiligte-Frauen-4189356.html

Jede KI ist maximal so 

gut, wie die Daten, mit 

der man sie füttert!

Biased Samples

Garbage in → Garbage out!



Black Boxes



KI in der Wissenschaft

Breiman (2001): 
Statistical Modelling --

the Two Cultures. ?
Hypothesen

Daten



Breiman (2001a): 
Statistical Modelling --
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Data Modelling Culture

Deskription und Erklärung von 
Kausalzusammenhängen vs. Prädiktion!
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KI in der Wissenschaft
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Data Modelling Culture Algorithmic Modelling Culture

?

KI in der Wissenschaft

Deskription und Erklärung von 
Kausalzusammenhängen vs. Prädiktion!



TAX4CS

Bücker, Szepannek, Gosiewska und Biecek (2021). 



TAX4CS

Bücker, Szepannek, Gosiewska und Biecek (2021). Biecek, Kozak, Zawada und Szepannek (2023)



XAI

Variable Importance

Breiman (2001b).



…noch mehr XAI
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Ist XAI die Lösung?

Szepannek und Lübke (2022). 
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Szepannek und von Holt (2024). 

Trade off!

Ist XAI die Lösung?



Ist KI fair?

fairness corrected model



Scoring im Alltag?

Quelle: https://www.heise.de/hintergrund/Social-Scoring-in-China-4713878.html
https://www.schufa.de/scoring-daten/
https://www.huk.de/fahrzeuge/kfz-versicherung/telematik-plus.html
https://www.deutschlandfunknova.de/beitrag/social-scoring-wenn-menschen-andere-menschen-bewerten



Scoring im Alltag?

Quelle: https://www.heise.de/hintergrund/Social-Scoring-in-China-4713878.html
https://www.schufa.de/scoring-daten/
https://www.huk.de/fahrzeuge/kfz-versicherung/telematik-plus.html
https://www.deutschlandfunknova.de/beitrag/social-scoring-wenn-menschen-andere-menschen-bewerten

(…O’Neil, 2016).



fairness corrected model

Fairness von KI



fairness corrected model

„Fairness by unawareness“

Fairness von KI



Sind Unisex-Tarife fair?

Baldness
Severe
Covid

!
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Sind Unisex-Tarife fair?



Baldness
Severe
Covid

AgeRemove effect of age on baldness!

FairLearning algorithm (Kusner et al., 2017):

1. Regress 𝑋 on 𝑃.
2. Calculate residuals 𝐸 = 𝑋 − ෠𝑋 .
3. Model 𝑌 by 𝐸.

?

!

!

Fairness-Korrektur!

Szepannek und Lübke (2021)

gr
o

u
p

u
n

fa
ir

n
es

s
in

d
ex



…faire KI

traditional fairness corrected model



traditional fairness corrected model

…faire KI



traditional fairness corrected model

…fairness correction means:
1. Same income (i.e. ceterus paribus) but different points! 
2. In order to correct for it, gender has to be assessed …What about data protection?

…faire KI
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Agenda

„Warum funktioniert KI und warum manchmal nicht?" ✓

„Integration von KI in unternehmerische Entscheidungen am Bsp. 
Kreditvergabe“ ✓

„Können wir KI verstehen?“ ✓

„Gesellschaftliche Herausforderung: Ist KI eigentlich fair?“ ✓



Zum Mitnehmen:

I. KI ist weder schwarz noch weiß!
II. KI lernt, spezifische Aufgaben zu lösen!
III. KI macht Fehler!
IV. Erfolgreiche KI benötigt viele Daten!
V. Garbage in ⇒ Garbage out!
VI. Die zwei Kulturen der Modellierung!
VII. Dringender Bedarf, KI zu verstehen!
VIII. …aber: XAI ist nicht die Lösung aller Probleme!
IX. Faire KI ist grundsätzlich möglich, aber…
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