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Meike
Zehlike

Dr. Meike Zehlike ist mehrfach ausgezeichnete
Wissenschatftlerin fiir kiinstliche Intelligenz und ihre
sozialen Auswirkungen.

Als Pionierin in Deutschland beschaftigt sich Meike seit 2016 damit,
inwiefern Gerechtigkeit in Mathematik Ubersetzt werden kann. Ihre erste
Veréffentlichung wurde in die LinkedIn -Suche integriert, um fairere
Ergebnisse zu garantieren. Sie ist Grindungsmitglied der europaischen
Forschungsgemeinschaft fiir algorithmische Fairness. Sie verfiigt Gber
umfangreiche Lehr - und Beratungserfahrung zu ethischer KiI.

TEAM
PASSERELLE.

Erfahrung und Projekte (Auszug)

Mitgriinderin & Geschéaftsleitung, Team Passerelle, seit 2025
Senior Researcher, Zalando Research, 2021 -2025

Beraterin ethische Kl, |G Metall, Ford Motor GmbH,

Dt. Bundestag, DIN u.a. seit 2020

Dozentin & Mentorin ethische Kl, TU & HU Berlin, 2017 -2023
Visiting Researcher, CSH Wien, 2022

PhD Researcher, Max-Planck-Institut SWS, 2019-2021
Visiting Researcher, New York University, 2019

Visiting Researcher, UPF Barcelona, 2018

PhD Researcher, TU Berlin, 2016-2019

Bildung

Promotion in der Informatik, Humboldt -Universitat zu Berlin,
Abschluss Dr. rer. nat. Summa cum laude und Auszeichnung
mit dem Humboldtpreis flr die beste Dissertation 2022

Studium der Informatik
Technische Universitat Dresden
Abschluss Diplom
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Keine Zeit fur...

Schade, Marmelade

1.

Kl an sich

Was ist das? Wo gibt’s das
Uberall? Wie funktioniert es?
Welche unterschiedlichen
Technologien gibt es? Was ist
ein LLM? Was ist liberwachtes
Lernen?

TEAM
PASSERELLE.

2.

Probleme mit K

Welche Probleme gibt es beim
Einsatz von KI? Warum
diskriminiert KI? Wie
diskriminiert KI? Wer ist
besonders betroffen?

3.

Ethik

Welche Konzepte aus der
Philosophie / Soziologie /
youNamelt kennen? Was ist
Ethik? Was ist Fairness?

4.

Recht

Wer ist verantwortlich fir
Diskriminierung durch KI? Wer
entscheidet darlber, wie ein
fairer Algorithmus aussieht?
Was steht in der Kl -
Verordnung? Was muss man
sonst noch wissen?
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Vorurteil (Prejudice)

Ein Geflhl gegenlber einer
Person, das auf deren
vermeintlicher
Gruppenzugehorigkeit beruht.

Fat people are unattractive

Black people are lazy
and less intelligent

Women are more emotional

Muslims are more
likely to be
terrorists

Non-straight relationships
are deviant/unnatural

[Dank an Catia Faria fur dieses Bild]



Diskriminierung (Discrimination)

Don't trust him
with the job.
He'’s a quota.

Excuse me, there's a

muslim sitting next to

me writing in Arabic.
That's suspicious.

As disabled, you should
lower your expectations and
just settle for what
you get.

I'll check

She’s
making

a fuss out

of nothing.

[Dank an Catia Faria fiir dieses Bild]

Die Tat, bei der ich mich
aufgrund meiner Vorurteile
anders gegenuber einer
Person verhalte, der ich
bestimmte Eigenschaften
aufgrund vermeintlicher
Gruppenzugehorigkeit
zuschreibe



Unterdruckung (Oppression)

It's perfectly
legal if
gynecologists
deny to perform
an abortion

Stop & frisk is
perfectly legal

It's perfectly legal
to deny entrance
based on country
of origin

[Dank an Catia Faria fur dieses Bild]

Systematische ungerechte
Behandlung oder ungerechte
Machtstrukturen, zB durch
Gesetze oder soziale Normen



Die drei bilden einen Teufelskreis

These three things form a cycle: becauvse oppression is systemic,
it makes bias normal and it reinforces those biases in individvals.

[Dank an Catia Faria fiir dieses Bild]
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Faires Ranking
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Zehlike, M., Sthr, T., Baezarates, R., Bonchi, F., Castillo, C., & Hajian, S. (2022). Fair FefRanking with multiple protecte d groups. /nformation
Processing & Management541),102707.



Der FA*IR Algorithmus

e Sortiere alle Gruppen separat nach einem
Leistungskriterium
e Berechne die Mindestanzahl von geschiitzten Eintragen
an jeder Position anhand einer Quote p /fiir jede
Gruppe
e Priife an jeder Position:
o Wenn es bereits gusreichendElemente jeder Gruppe
gibt: nimm die Nachstbeste von allen Kandidaten
o Sonst: wahle zufillig eine Gruppe aus von allen, die
ihr Soll noch nicht erfiillt haben und nimm den
besten Kandidaten aus dieser Gruppe

Zehlike, M., Sthr, T., Baezarates, R., Bonchi, F., Castillo, C., & Hajian, S. (2022). Fair FefRanking with multiple protecte d groups. /nformation
Processing & Management541),102707.



Der DetGreedy Algorithmus (LinkedIn)

e Sortiere alle Gruppen separat nach einem
Leistungskriterium
e Berechne die Mindest-und Maximalanzahlfiir jede
Gruppe an jeder Position
e Uberpriife an jeder Position:
o Finde alle Gruppen, die weder thr Minimum noch ihr
Maximum erreicht haben
o Wenn bereits ausreichend geschiitzte Kandidatinnen
gibt: nimm die Nachstbeste von allen Kandidatinnen
o Sonst:nimm die Ndchstbeste von allen, die noch nicht
thr Maximum erreicht haben

Geyik, S.C., Ambler, S. and Kenthapadi, K., 2019, July. Fairnessvare ranking in search & recommendation systems with applicati on to
linkedin talent search. In Proceedings of the 25th acm sigkdd international conference on knowledge discovery & data miningp. 2221-2231).



FA*IR und DetGreedy im Vergleich

Der User-Input und das Interface sind quasi
gleich
(beide bekommen eine Quote pro Gruppe)

Das Re-ranking ist auch sehr ahnlich

DetGreedy: FA*IR:

Vergleicht Kandidaten uber Vergleicht niemals Kandidaten
Gruppengrenzen hinweg und ignoriert verschiedener Gruppen und kann
deshalb das Problem intersektioneller deshalb mit intersektioneller
Diskriminierung Diskriminierung umgehen

Zehlike, M., Yang, K., & Stoyanovich, J. (2022). Fairness in ranking, part ii: Learnifig-rank and recommender systems. ACM Computing

Crimmmires bldeN 1 A1



Was geht mich das an?

Jede technische Entscheidung ist
immer auch eine normative

Kleine technische Unterschiede
konnen grofle Auswirkungen auf
die ethischen Werte eines Systems
haben

Die ethischen Werte unserer
Systeme sollten zu unserer
Intention passen und nicht
heimlich die Problemlosung
verhindern

Zehlike, M., Yang, K., & Stoyanovich, J. (2022). Fairness in ranking, part ii: Learnifig-rank and recommender systems. ACM Computing

Crimmmires bldeN 1 A1
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Matching Plattformen

E-Commerce (Amazon), Streaming (Spotify, Netflix), Fahrdienste (Uber,

Lyft) Drivers Passengers

Ride Hailing \1

Platform

Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining



Matching PlattformenFahrdienste

Drivers Passengers
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Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining
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Matching PlattformenFahrdienste
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Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining



Essenzielle Eigenschaften
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Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining



Essenzielle Eigenschaften
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Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining



Wer ist als nachster dran?

e Optimal fur die Kunden (moglichst kurze Wartezeiten) -
Nearest Driver First (NDF)

e Optimal fur die Fahrer (moglichst gleichmaldige
Einkommensverteilung) — Worst-off Driver First (WDF)

e Balance auf beiden Seiten, d.h. beide Ziele werden
gleichzeitig optimiert

Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining



Ergebnisse

e NDF: starke Ungleichheit bei den Einkommen, manche
Fahrer verdienen Uberhaupt nichts

e WDF: Einkommen ist zwar gleichverteilt , aber das
Durchschnittseinkommen  fallt um >40% und die Wartezeit
steigt um 400%

e Balance -Strategie: Die Ungleichheit fallt um ~25% , das
Durchschnittseinkommen steigt leicht und die Wartezeit
fallt leicht

Suhr, T., Biega, A.J., Zehlike, M., Gummadi, K.P. and Chakraborty, A., 2019, July. Tsided fairness for repeated matchings in two-sided markets: A
case study of a ride-hailing platform. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining
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Was haben wir gelernt?

e Vorurteile, Diskriminierung und Unterdruckung bilden einen
Teufelskreis

e Man kann Ethik in Mathematik Ubersetzen

e Jede technische Entscheidung hat auch eine normative Komponente

e Kleine technische Entscheidungen konnen grof’e Auswirkungen auf die
ethischen Werte des Systems haben

e Fairness und Effizienz sind keine Gegensatze

Danke!
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