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Eine Erfolgsgeschichte?
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Eine Erfolgsgeschichte?
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Meinungen Uber KI
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Die Wahrheit Uber Kl

E L James

#1 New York Times Bestseller
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;Warum funktioniert KI und warum manchmal nicht?"

,integration von Kl in unternehmerische Entscheidungen am Bsp.
Kreditvergabe“

,Konnen wir Kl verstehen?“

,Gesellschaftliche Herausforderung: Ist Kl eigentlich fair?“
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;Warum funktioniert KI und warum manchmal nicht?"

,integration von Kl in unternehmerische Entscheidungen am Bsp.
Kreditvergabe“
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Warum Kl funktioniert...

Bayes-Regel:
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Warum Kl funktioniert...

Bayes-Regel: Gesetz der grolden Zahl:
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Warum Kl funktioniert...

Gesetz der grofSen Zahl:
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P(4) = lim f; (4)
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Erfolgreiche KI bendtigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!
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Erfolgreiche KI bendtigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!

https://www.moralmachine.net/
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Erfolgreiche KI bendtigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!

W ¥ - ’ Appld amazon
wi Go gle? facebook —
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Kl in Entscheidungsprozessen

von Unternehmen...

Erfolgreiche KI bendtigt zum Lernen
eine ausreichende Menge an Daten!
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variable bin points
basepoints 441
status no checking account -17
status . < 0DM -12
status 0 <=« 200 DM 11
status ... =200 DM / salary for at least 1 year 29
duration [-Inf.8) 32
duration [8,18) 10
duration [18.44) -5
duration [44, Inf) -38
purpose repairs -25
purpose domestic appliances, business, others, radio/television -16
purpose retraining -2
purpose car (used) 2
purpose furniture/equipment 17
purpose car (new ), vacation 23
credit history  delay in paying off in the past, critical account/other credits elsewhere -32
credit history  no credits taken/all credits paid back duly -3
credit history  existing credits paid back duly till now 0
credit history  all credits at this bank paid back duly 18
savings unknown/no savings account -5
savings ... << 100 DM -3
savings 100 <= .. < 500 DM 13
savings 500 <= ... < 1000 DM, ... == 1000 DM 15
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Bayes-Fehler

=
14

schlecht
04 L

decision boundary

0.3

piz)

02 | gifx)

gut

01 L g2z} 1

'}'ﬂ-z —1 0 1 2 3 4 5 fi 7 Score

Gero Szepannek 0 Hochschule Stralsund




Bayes-Fehler

schlecht
04 L

decision boundary

0.3

piz)

02 | gifx)

aut Kl macht Fehler!
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Gibt es eine generelle KI?
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Gibt es eine generelle KI?

. 1 )
Vs, f(X) =arglgl(%g;L(yi,f (z:))
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Gibt es eine generelle KI?

. 1 )
f(X) = arg min — ;L(y@, f(z:))

Nein!

VS.
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Der Turing Tes

Turing-Test

Waéhrend des Turing-Tests stellt der menschliche Fragesteller eine Reihe von Fragen an beide
Befragten. Nach einer bestimmten Zeit versucht der Fragesteller zu entscheiden, welches
Terminal von dem menschlichen Probanden und welches Terminal vom Computer bedient wird.

W FRAGE AN TESTTEILNEHMER ® ANTWORT AN FRAGESTELLER

VS.

Computer- Menschlicher Menschlicher
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The number of Breweries in the United States

correlates with

Solar power generated in Peru

9.4K 0.82
k4
o 74K 0.61
3
a8
o 54K 0.41
g
£ 35K 0.2
Z
P
15K  @mempmmnpuassgezsgaznageee g8 0700 0.0

i I I l I I
2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018 2021

+«--- Number of Breweries in the United States - Source: Brewers Association

»— Total solar power generated in Peru in billion kWh - Source: Energy
nformation Administration
2000-2021, r=0.978, r?=0.957, p<0.01 - tylervigen.com/spurious/correlation/3384
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Der Turing Test

Turing-Test

Wahrend des Turing-Tests stellt der menschliche Fragesteller eine Reihe von Fragen an beide
Befragten. Nach einer bestimmten Zeit versucht der Fragesteller zu entscheiden, welches
Terminal von dem menschlichen Probanden und welches Terminal vom Computer bedient wird.

W FRAGE AN TESTTEILNEHMER ® ANTWORT AN FRAGESTELLER

Computer- Menschlicher Menschlicher
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Der Turing Test

The number of Breweries in the United States

correlates with

Solar power generated in Peru

9.4K 0.82
%)
2
b
[ 7.4K 0.61
= o
Q —
| - —
Ke] o
s 5.4K 0.41 =
= -
7 s Turing-Test
= 3.5K 0.2 wahrend des Turing-Tests stellt der menschliche Fragesteller eine Reihe von Fragen an beide
=] Befragten. Nach einer bestimmten Zeit versucht der Fragesteller zu entscheiden, welches
= o ™" Terminal von dem menschlichen Probanden und welches Terminal vom Computer bedient wird.
1.5K ._...—-.nlm:"s"":"-t. >— 0.0 M FRAGE AN TESTTEILNEHMER M ANTWORT AN FRAGESTELLER
| I 1 | I I | I
2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018 2021
+--- Number of Breweries in the United States - Source: Brewers Association
- power generated in Peru in billion kWh - Source: Energy
dministration
UUU-2UL70, r=U /o, r=U0dof, p<u.ul - 'l ervigen.com/spurious/corr ~| ation/3384
Show GenAl's made-up explanation
Computer- Menschlicher Menschlicher

As the number of breweries in the United States increased, so did the demand for beer. This led to
a surge in hop production, creating a need for more agricultural labor in Peru. With more people
working outdoors, the Peruvian solar power industry experienced a boost in productivity from all
the extra sunshine beer as the real power source!
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ZEIT %ONUNE .

ﬂP'ugrmm wran
Programm'\eren lernen- kann das
weg?

Niemand rauss mehr selber coden, dentt das macht pald die Kl.Das
pehaupten Tech-Bosse: \N'\rkhch? Scftware{mw'lck\er erzahlen, welche
Fahigkeiten in Zukunft relevant sind.

Von EwaWa\iang;\
31, Oktober F‘TWA,\G'B.‘A Uhy
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Werden LLMs zukiinftig den Job
des Programmierers ersetzen?

Z\EX\TMONUXNE

Progi‘amm‘
weg?

{ernand muss r coden 0 e
N‘e: upten Tech-Bosse: Wirklich’ ? o
iy t sind.
t\Jf;e';\hi(_;ke'rten in Zukunft relevan
Von EvaWulfangg\

Eva Woifan
55 Uhr
a1, Olgober 2024 1655 ul

Kreativitat
Debugging

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

https://www.zeit.de/digital/2024-10/programmieren-kuenstliche-intelligenz-technologie/komplettansicht
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LLMs und sprachliche Vielfalt

»Mensch und Maschine kénnen gemeinsam Groflartiges schaffen«, sagt
Meckel. Fiir Kreativitdt und echtes »Bio-Denken«, wie sie sagt, sieht sie
auch in Zukunft noch viel Bedarf, denn das konnen die Rechner nicht

wirklich. In Kiirze werden die Sprachmodelle auf den Computern alles
gelesen haben, was es gibt im Internet, und aus diesem Rohmaterial
werden sie alle Antworten auf alle Fragen ableiten. Demnach droht also

eine gewisse intellektuelle Fadheit: »Wir werden ein permanentes
Wiederkduen von Bestehendem erleben«, sagt Meckel. »Textlich
betrachtet beginnt 2026 der globale Inzest.«

(Miriam Meckel, Kommunikationswissenschaftlerin, Universitat St. Gallen)
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Regression
to the mean!




JWarum funktioniert K| und warum manchmal nicht?" v/

,integration von Kl in unternehmerische Entscheidungen am Bsp.
Kreditvergabe“ v/

,Konnen wir Kl verstehen?“

,Gesellschaftliche Herausforderung: Ist Kl eigentlich fair?“
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Biased Samples

O‘Neil (2016).

Amazon: Kl zur Bewerbungsprifung
benachteiligte Frauen

Eigentlich wollte Amazon eine Software entwickeln, die unter Bewerbern
automatisch die besten findet. Der Algorithmus hatte aber unerwiinschte

Nebenwirkungen.

¥ ) @ O«

(Bild: metamorworks/Shutterstock.com)

11.10.2018, 18:32 Uhr Lesezeit: 2 Min.

Von Martin Holland

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

O
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Biased Samples

Amazon: Kl zur Bewerbungsprifung
benachteiligte Frauen

Eigentlich wollte Amazon eine Software entwickeln, die unter Bewerbern
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Biased Samples

Amazon: Kl zur Bewerbungsprifung
benachteiligte Frauen

Eigentlich wollte Amazon eine Software entwickeln, die unter Bewerbern

automatisch die besten findet. Der Algorithmus hatte aber unerwiinschte \] e d e K I ISt m a.XI m a.l SO

Nebenwirkungen.

gut, wie die Daten, mit

D G Ow .
der man sie futtert!

Garbage in = Garbage out!

11.10.2018, 18:32 Uhr Lesezeit: 2 Min.

Von Martin Holland

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

Eigentlich wollte Amazon eine Software entwickeln, die unter Bewerbern
automatisch die besten findet. Der Algorithmus hatte aber unerwiinschte
Nebenwirkungen.

) & O

(Bild: metamorworks/Shutterstock.com)

11.10.2018, 18:32 Uhr Lesezeit: 2 Min.

Von Martin Holland
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Black Boxes

ML Hype Cycle

Implementation is easy!

Need for understanding!

It doesn't work as expected!

Business Need

Time
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Kl in der Wissenschaft

Breiman (2001):

e — nature +—X Statistical Modelling --
? the Two Cultures.
[ ]
Hypothesen
Daten

Gero Szepannek 0 Hochschule Stralsund




Kl in der Wissenschaft

Breiman (2001a):
Statistical Modelling --
? the Two Cultures.

Y nature +—— X

Data Modelling Culture

linear regression
Y4— Jlogistic regression [+—*
Cox model

Deskription und Erklarung von
Kausalzusammenhangen
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Kl in der Wissenschaft

Breiman (2001a):

y nature X Statistical Modelling --
? the Two Cultures.
e
Data Modelling Culture Algorithmic Modelling Culture

linear regression
Y4— Jlogistic regression [+—*
Cox model

y unknown - X

decision trees
neural nets

Deskription und Erkldrung von '
Kausalzusammenhangen vs. Pradiktion!
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TAX4CS

Explore
Who? Stakeholders When? Model lifetime C°““j’f‘{\,‘
Assembly
development  validation production
% model developer - internal — sl
" ¥ Deliver
model auditor - internal or external —» | ] B B B -
% credit officer - internal — LT L
bank customer - external e LHLLLLLL L
What? Specific needs How? XAl pyramide
lacal global
Q1. Is model A better than B? —> metric o
Q2. Which variable is most important? —» parts <
Q3. What a customer can do to improve? —» profile . .
Q4. Why a model prediction was wrong?  —»  diagnostic 4 .

Blicker, Szepannek, Gosiewska und Biecek (2021).
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TAX4CS

Explore
Who? Stakeholders When? Model lifetime C°““j’f{\,‘
Assembly
development  validation production
% model developer - internal — sl
model auditor - internal or external —» e R e Deliver .
% credit officer - internal —» L
bank customer - external e LHLLLLLL L
PerAnhaIterdu,ch die Gaj,
" . ads ] de:venntu%ﬂﬁgw en
What? Specific needs How? XAl pyramide schinaln o
lacal global
Q1. Is model A better than B? —> metric o
Q2. Which variable is most important? —» parts <
Q3. What a customer can do to improve? —» profile . .
Q4. Why a model prediction was wrong? —»  diagnostic 4 .
Blicker, Szepannek, Gosiewska und Biecek (2021). Biecek, Kozak, Zawada und Szepannek (2023)
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Variable Importance

gender
class

age
country
fare
sibsp
ambarked
parch
survived
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...noch mehr XAl

Partial Dependence
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Ist XAl die LOsung?

Partial Dependence Partial Dependence
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Szepannek und Libke (2022).
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Szepannek und von Holt (2024).
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Ist KI fair?

Amazon: Kl zur Bewerbungsprifung
benachteiligte Frauen

Eigentlich wollte Amazon eine Software entwickeln, die unter Bewerbern
automatisch die besten findet. Der Algorithmus hatte aber unerwiinschte
Nebenwirkungen.

) @ O

9’

30

(Bild: metamorworks/Shutterstock.com)

11.10.2018, 18:32 Uhr Lesezeit: 2 Min.

Von Martin Holland
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Scoring im Alltag?

Name: Long Xie

Alter: 45

Beruf: Journalist
Familienstand: verheiratet
Kinder: 2

210 von 800 Punkten

Magliche Auswirkungen seines Punktestandes:
Reiseverbot in Schnellziigen und Flugzeugen.
Jobverlust.

Freunde und Angehdrige verlieren ebenfalls Punkte,
wenn sie sich mit Herm Long treffen.

Eingefrorenes Bankkonto.

Die Nutzung seiner Social-Media-Kanale ist untersagt.

Bei einem geringen Punktestand im
SCS miissen Einwohner mit
Sanktionen wie Reiseverboten
rechnen. Auch die negativen
Konsequenzen konnen je nach Stadt

unterschiedlich ausfallen.
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Scoring im Alltag?

(...O’Neil, 2016).

schufa

Name: Long Xie
Alter: 45
Beruf: Journalist

Familienstand: verheiratet
Kinder: 2

210 von 800 Punkten

Mbagliche Auswirkungen seines Punktestandes:

Reiseverbot in Schnellziigen und Flugzeugen.

Jobverlust.
Freunde und Angehdrige verlieren ebenfalls Punkte,
wenn sie sich mit Herm Long treffen.
Eingefrorenes Bankkonto.
Bis zu
Die Nutzung seiner Social-Media-Kanale ist untersagt. Y 30 %

sparen

Bei einem geringen Punktestand im
SCS miissen Einwohner mit
Sanktionen wie Reiseverboten
rechnen. Auch die negativen
Konsequenzen kdnnen je nach Stadt

unterschiedlich ausfallen.
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Fairness von Kl

@ tagesschau Sendung verpasst? (B) —

A+ Wirtschaft » Versicherungen missen Unisex-Tarife anbieten: Der kleine Unterschied spielt keine Rolle mehr

Unisex-Tarife

Mit geschlechtlichen im Sinne von zweideutigen

Angelegenheiten haben Unisex-Tarife nichts zu tun, auch
wenn es sich so anhdéren mag. Bei Unisex-Tarifen geht es
namlich darum, dass das Geschlecht des Kunden bei der
Hohe einer Versicherungspramie keine Rolle spielen darf.

CEZI Ol
=T -

Versicherungen miissen Unisex-Tarife anbieten

Der kleine Unterschied spielt keine Rolle mehr
Stand: 20.12.2012 20:01 Uhr

|
-1

In der EU diirfen keine Versicherungen mehr verkauft werden, bei denen
Manner und Frauen wegen ihres Geschlechts unterschiedliche Preise zahlen
miissen. Unisex-Tarife sind dann Pflicht. Hintergrund ist ein EuGH-Urteil. Es

U n i SeX'Ta rife: G I e I C h e P ra m I e n fu r M a n n U nd Fra U gibt zwar noch kein Gesetz dafiir in Deutschland - das macht aber nichts.

Gero Szepannek Hochschule Stralsund



Fairness von Kl

@ tagesschau Sendung verpasst? (B)
L

» Wirtschaft » Versicherungen missen Unisex-Tarife anbieten: Der kleine Unterschied spielt keine Rolle mehr

Unisex-Tarife ‘:
Mit geschlechtlichen im Sinne von zweideutigen
Angelegenheiten haben Unisex-Tarife nichts zu tun, auch
wenn es sich so anhdéren mag. Bei Unisex-Tarifen geht es
namlich darum, dass das Geschlecht des Kunden bei der
Hohe einer Versicherungspramie keine Rolle spielen darf.

Versicherungen miissen Unisex-Tarife anbieten

Der kleine Unterschied spielt keine Rolle mehr

Stand: 20.12.2012 20:01 Uhr

-1

In der EU diirfen keine Versicherungen mehr verkauft werden, bei denen
Manner und Frauen wegen ihres Geschlechts unterschiedliche Preise zahlen
miissen. Unisex-Tarife sind dann Pflicht. Hintergrund ist ein EuGH-Urteil. Es

U n i SeX'Ta rife: G I e I C h e P ra m I e n fu r M a n n U nd Fra U gibt zwar noch kein Gesetz dafiir in Deutschland - das macht aber nichts.

,Fairness by unawareness”
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Sind Unisex-Tarife fair?

EI:[[E @fﬂegrﬁllﬂj} Coronavirus MNews Olympics Business Sport World Money Opinion Life Style Travel Culture

UKnews ~ Politics~ Royals~ Health Defence Science Education Environment Investigations~ Global Health Se

Bald men at higher risk of severe case of
Covid-19, research finds

Researchers suggested that baldness should be considered a risk factor, dubbing it the
'Gabrin sign'

By Jennifer Righy
4 June 2020 - 8:33pm

(X 0

Severe

Baldness Covid
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Sind Unisex-Tarife fair?

EI:[[E @fﬂegrﬁllﬂj} Coronavirus MNews Olympics Business Sport World Money Opinion Life Style Travel Culture

UKnews ~ Politics~ Royals~ Health Defence Science Education Environment Investigations~ Global Health Se

Bald men at higher risk of severe case of
Covid-19, research finds

Researchers suggested that baldness should be considered a risk factor, dubbing it the
'Gabrin sign'

By Jennifer Righy
4 June 2020 - 8:33pm

Severe

Baldness Covid
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Fairness-Korrektur!

m) Remove 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.

unfair

Severe

critical Baldness ]
Covid

U ... S O. 1
fair .
[T S O
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traditional

dist  %bad  points |
no checking account 0.281 0452 -17
< 0DM 0.263 0397 12
< 200 DM 0.063  0.205 11
.. =200 DM / salary | 0.393 0,103 29

Gero Szepannek
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traditional fairness corrected model

bin dist  %had  woe points dist|/f %bad|f woe|f |points|f|| distjm %badim woelm |points|m
no checking account 0.281 0452 0723 : 17 i 0142 0467 1.343 -4 0.397 0.447 0527 -13
.o D DM 0.263 0397 0497 | -12 H 0145 0522 1.117 28 0.360 0.355 0.301 -8
0= ... < 200 DM 0.063 0205 -0442 | 11 {0098 0.19%4 0.178 -4 0.034 0.231 -0.638 16
o >= 200 DM [ salary | 0393 0105 -1.222 | 29 i) 0615 0103 -0.602 15 0.209 0.112 -1.418 36
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traditional

bin dist  Tobad

gpuinlz-;g

fairness corrected model

WO dist|/f %bad|f woe|f |points|f|| distjm %badim woelm |points|m
no checking account 0.281 0452 0723 : 17 i 0142 0467 1.343 -4 0.397 0.447 0527 -13
o 0 DM 0.263 0397 0497 § 12 i| 0.145 03522 1.117 18 0.360 0.355 0.301 -8
O<=... < 200 DM 0.063 0205 -0.442 11 i 0.098  0.194 0.178 -4 0.034 0.231 -0.638 16
e >=200DM [ salary | 0393 0105 -1.222 20 i 0615 0103 -0.602 15 0.209 0.112 -1.418 36

...fairness correction means:

1. Same income (i.e. ceterus paribus) but different points!
2. Inorder to correct for it, gender has to be assessed ...\What about data protection?
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JWarum funktioniert K| und warum manchmal nicht?" v/

,integration von Kl in unternehmerische Entscheidungen am Bsp.
Kreditvergabe“ v/

,Konnen wir Kl verstehen? v/

,Gesellschaftliche Herausforderung: Ist Kl eigentlich fair?“ v
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Zum Mitnehmen:

l.  Klist weder schwarz noch weil3!

Il. Kl lernt, spezifische Aufgaben zu l6sen!

lll. Kl macht Fehler!

IV. Erfolgreiche Kl benétigt viele Daten!

V. Garbage in = Garbage out!

VI. Die zwei Kulturen der Modellierung!

VIl. Dringender Bedarf, Kl zu verstehen!

VIII. ...aber: XAl ist nicht die Losung aller Probleme!
IX. Faire Kl ist grundsatzlich moglich, aber...
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