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1) Erfahrung mit der Arbeit mit AI-Anwendungen:
- Wie entsteht Bias in LLMs?
- Was ist MAXQDA Al Assist? Wo kann hier Bias
entstehen?
2) Im Spannungsfeld zwischen "ins Handeln kommen" und
ethischen bzw. Herausforderungen:
- Wie kdnnen wir in Evaluationen Al Bias navigieren?



Was verstehen wir unter "Bias"?

- Das Konzept der Voreingenommenheit ("Bias") wird mit Vorstellungen von Vorurteilen,
Ungerechtigkeit, Verzerrung assoziiert

. Bias wird allgemein als jede Tendenz oder Abweichung bei der Datenerhebung, LadliEes
: i . : Theater..."..."Burokratie
Datenanalyse, Interpretation und Veroffentlichung verstanden, die zu falschen <t blod"
Schlussfolgerungen fuhren kann

- Bias kann entweder absichtlich oder unabsichtlich auftreten

. Zufallige Fehler (von Menschen bzw. KI) sind kein Bias
« bei KI: unvorhersehbare Fehlleistungen, die nicht mit bestimmten Merkmalen
der Daten zusammenhangen

+ Bias und strukturelle Diskriminierung Awy ' ;
- ein Trainingsdatensatz enthalt mehr Daten von Katzen
- das System erkennt Katzen besser
- wenn dieses System z.B. bei Bewerbungen eingesetzt wird:
- werden Katzen bevorzugt und Hunde diskriminiert

t?&! .'

- Bias tritt systematisch auf @

-+ systematische Bias hangen oft mit Merkmalen von Gruppen zusammen. z.B.
konnte eine KI systematisch Konzepte fur Manner haufiger erkennen als fur
Frauen

SN

Foka, Griffin et al (2025): Tracing the bias loop: Al cultural heritage
and bias-mitigating in practice, p. 5836

DeGEval Standards

"Fairness: Gute Evaluationen sind fair und unparteiisch. Die oft dokumentierte
Anfalligkeit von KI-Modellen gegenuber diskriminierenden Biases, also der einseitigen
Interpretation und unausgewogenen Reprasentanz diverser Perspektiven, kann diese

Fairness eklatant bedrohen."

AK Professionalisierung DeGEVal (15.9.2025): Positionspapier: Nutzung kunstlicher
Intelligenz in der Evaluation, S. 5



Wie entsteht Bias in Large Language Models (LLMs)?

voreingenomme

fa )

Trainingsdaten

- Verstarkung von Stereotypen,
Verstetigung von Weltanschauungen,
Ideologien --> Diskriminierung, kulturell
unangemessene Sprache

WEIRD Bias, da die Trainingsdaten
hauptsachlich von westlichen,
"gebildeten”, industrialisierten, reichen
und demokratischen (sog. WEIRD-
Nationen) Gesellschaften stammen
--->Verzerrungen und
Unterreprasentation

Bruce, Gandhi, and Vandelanotte (2025): Emerging Technology
and Evaluation in International Development, p. 13-36

Ashwin, Chhabra, and Rao (2023): Using Large Language
Models for Qualitative Analysis can Introduce Serious Bias

» Systematische Fehler bei
der Textannotation

- Nicht-zufallige Fehler: Studien zeigen,
dass Coding- bzw. Annotationsfehler von
LLMs oft systematisch mit den
Merkmalen der Untersuchungssubjekte
(z. B. Fluchtlingsstatus, Geschlecht oder
Bildung) korrelieren

- Over-prediction: technischer Bias, bei
dem das Modell die Haufigkeit
bestimmter Themen (sparse codes)
kunstlich aufblaht

- Confirmation Bias durch
Selbstverstarkende Sprachsysteme

"Al and generative Al are self-reinforcing language
systems: they can produce eloquent log frames,
persuasive proposals, and glowing reports, all based on
developmental and evaluation jargon used in previous
evaluation documents. These will feed into more of the
same type of reports and strengthen existing and
accepted models. They do not necessarily reflect reality.
Evaluators should guard against this kind of
confirmation bias through critical thinking and through
the inclusion of alternative epistemologies,
perspectives, and insights."

(Bruce, Gandhi, and Vandelanotte (2025), p. 27)

» menschliche Interaktion
mit Technologie

AI-Al-Bias: LLMs tendieren dazu,
Optionen oder Texte zu bevorzugen, die
von anderen LLMs verfasst wurden --->
Benachteiligung von
menschengenerierten Texten ohne KI-
Schreibhilfe (z.B. Dokumente und
Interviews im Datenkorpus)

Black Box: es ist fir Menschen schwierig
zu erkennen, wann und wie ein Bias in
die Analyse eingeflossen ist
mangelndes Kontextverstandnis von KI
Automatisierungs-Bias: Nutzer neigen
dazu, den Ergebnissen automatisierter
Systeme blind zu vertrauen und sie
gegenuber menschlichem
Urteilsvermogen uberzubewerten
Al-Aversion oder Al-Appreciation-Bias:
Menschen tendieren dazu, KI in manchen
Bereichen mehr zu vertrauen als in
anderen --->Einstellung von
Evaluator*innen gegenuber KI

Laurito, Davis, Grietzer et al (2025): AI-Al-Bias: Large language
models favor communications generated by large language
models

Rompczyk (2025): Technological revolution in evaluation:
Artificial intelligence and the adherence to evaluation
standards

Rinaldi and Nielsen (2025): Artificial Intelligence. Challenges for
Evaluators, pp. 287-307

“the knowledge of Al systems is limited to
digitized data (e.g. text or images). This
excludes, for example, knowledge of implicit
power structures or the systematic
assessment of nonverbal communication of
all relevant actors.”

(Rompczyk (2025), p. 343)



Was ist MAXQDA AI Assist?

Al Assist ist keine eigene KI, sondern eine Interface- und Integrationsschicht, die zwischen
User*innen und LLM geschaltet wird
--> Al Assist ist eine Schnittstelle

Wofur braucht es diese Schnittstelle uberhaupt?
« MAXQDA "ubersetzt" fur die LLM, was qualitative Analyse ausmacht und bietet ein
"Regelwerk"

- Vorteile:
- Workflowintegration
- Direkte Ubersetzung in Prompts (z.B. durch automatische Zusammenfassungen,

paraphrasieren, coding, etc.)

- Kontrolle und Sicherheit, Datenschutz

« Austauschbarkeit verschiedener Modelle
Al Assist entscheidet, welche

Daten, mit welchem Kontext
-->MAXQDA Al Assist wirkt wie ein methodischer Filter - nicht alle Informationen, die wir und mit welcher Fragelogik

in MAXQDA einspeisen, gelangen auch genauso an das LLM ﬁber::::;b:‘:: e
--> Hier kann ebenfalls Bias entstehen!

Transkription in MAXQDA
+ nutzt ein ASR-Modell (Automated Speech
Recognition) eines Drittanbieters, nicht klar, welches
- laut MAXQDA 88% Genauigkeit
Bias sind z.B.:
- Akzent- und Dialektbias
Sprach/ Multilingual Bias
Genderbias
Sociolect Bias
Kontextbias
Oft aber auch Fehler! (z.B. Fehler auf Basis von
Wahrscheinlichkeiten, Lexical Substitution Error)



Wie kann man KI-Biases in der Evaluation navigieren?

- Hybride Teams (verschiedene Kompetenzen, Gender, Generationen, Expertisen...)
- Al Expertise als neue Anforderung (technisch, ethisch), zusatzlich zu fachlicher und

Interdisziplinare, methodischer Expertise
+ Menschliche Aufsicht: Evaluator*innen tragen die endgultige Verantwortung fur die

interkulturelle . : . it g
. . Ergebnisse und mussen KI-generierte Inhalte kritisch validieren.
Zusammenarbeit und "Human - Methoden: Interviews und teilnehmende Beobachtungen durch Menschen -
in the Loop" Kontextwissen

« Partizipative Ansatze, bei denen die evaluierten Personen (z. B. vulnerable Gruppen) in
die Bewertung von KI-Inhalten einbezogen werden, helfen, einseitige Weltbilder der KI zu

identifizieren

Nielsen (2025): The Evaluation Industry and Emerging
Technologies, pp. 266-286

- Die UNESCO empfiehlt die Durchfuhrung einer ethischen
Folgenabschatzung (EIA), um Risiken fir marginalisierte Gruppen frihzeitig
zu erkennen

Folgenabschatzung und
Risikoanalyse, KI-Richtlinien

+ Verbesserte Prompting-Techniken wie Few-shot learning (Bereitstellung
von Beispielen im Prompt) und chain of thought prompting (CoTP) -
(Aufforderung an die KI, ihren Denkprozess schrittweise darzulegen),

« ChatGPT, Claude u.A. macht das mittlerweile automatisch - Sinnhaftigkeit?

technische Strategien
- Kontrovers, da ein Beispiel u.U. auch zu confirmation bias fihren kann

Ashwin, Chhabra, and Rao (2023): Using Large Language Models for Qualitative
Analysis can Introduce Serious Bias

- Offenlegen, wann und wie KI mit welchen Prompts eingesetzt wurde -
Dokumentationsaufwand!

Transparenz und
Dokumentation

AK Professionalisierung DeGEVal (15.9.2025): Positionspapier:
nutzung kunstlicher Intelligenz in der Evaluation, S. 3

« Evaluator*innen mussen die technologischen Grundlagen verstehen, um
Ergebnisse kritisch hinterfragen zu kénnen - Fortbildungsbedarf!

Aufbau von KI-Kompetenz

"it is crucial for evaluators to acknowledge that the automation offered by Al systems does not
diminish their responsibility to uphold evaluation standards. Evaluators must understand
that they hold complete accountability for any analyses and recommendations that emerge
from AI outputs. All decisions, even those augmented by Al, have to be grounded in human
judgment and adhere to ethical guidelines. The evaluators bear the responsibility for
quality assurance, verifications, and ensuring the harmlessness of outputs, regardless of
the level of automation involved."

Rompczyk (2025): Technological revolution in evaluation: Artificial intelligence and the
adherence to evaluation standards, p. 346



Few Shot Learning Chain-of Thought Prompting

KI bekommt Beispiele, wie Interpretation aussehen kann. Beim Chain-of-Thought Prompting wird die KI angewiesen, die Analyse in mehreren klaren Schritten durchzufihren.
Ausgabe wird konsistenter und kontrollierter Kann Fehlinterpretationen reduzieren und Prozess nachvollziehbarer machen

* Al Assist: Chat

d Analysiere die folgenden Textsegmente, die mit dem Code "Beriicksichtigung kultureller

Kontexte® codiert wurden. Ziel: eine interpretative Zusammenfassung erstellen, die zentrale

1 Bedeutungen beschreibt udn eng am Material bleibt. Beispiel 1: Textsegment: “Die

Beteiligung der lokalen Community war entscheidend fur die Umsetzung". Interpretation: Das

Segment betont die Bedeutung lokaler Akteursbeteiligung als Voraussetzung fir die

erfolgreiche Impementierung. Beispiel 2: Textsegment: "Die Entscheidung wurde letztlich I

I o ctroffen”. Interpretation: Das Segment weist auf eine begrenzte Partizipation

hin und deutet auf eine hierarchische Entscheidungsstruktur. Arbeite nach dem gleichen Ausfiihrung nicht méglich

Muster fiir die Textsegmente. Formuliere nante Interpretationen (1-2 Stze pro Segment)
o T 0 Die Aufgabe konnte nicht ausgefuhrt werden.

Bitte versuchen Sie es zu einem spiteren
A :
Zeitpunkt nochmal.
1 Weitere Informationen uber Al Assist und

maogliche Ursachen finden Sie in diesem FAG
» Gerne, hier ist die Analyse der Textsegmente mit dem Code "Berlcksichtigung kultureller

Kontexte und Machtverhaltnisse®, inklusive pragnanter Interpretationen:

interview. S

* 1, 29 Interpretation: Das Segment zeigt, dass die persdnliche Identitat des Sprechers/
| der Sprecherin nicht priméar durch eine kulturelle Diaspora-Zugehdrigkeit definiert

L wird, sondern durch individuelle Erfahrungen und Freundschaften, wobei die
Herkunft dennoch eine Rolle spielt.

MAXQDA funktioniert am zuverlassigsten mit kurzen Prompts, keine Sonderzeichen,
wenig Komplexitat, nicht zu vielen bzw zu wenigen codierten Segmenten gleichzeitig

* Al Assist: Chat

Analysiere die Textsegmente, die mit dem Code Prinzipien Inklusion codiert wurden. Schritt 1
Beschreibe kurz die zentralen Themen aus den folgenden Textsegmenten. Bleibe nahe am
Material

Die zentralen Themen, die sich aus den codierten Textsegmenten ergeben, drehen sich um die
Prinzipien der Inklusion, Transparenz und Empowerment in kulturellen Projekten,

insbesondere im Kontext von Kooperationen zwischen europaischen Institutionen (SN
I lokalen Kinstler*innen oder Gruppen in Sidostasien und Indien

Analyse in zwei Quellen Negat.ive oder Perspel.(t.iven R
Prompts neutral getrennten systematisch > abweichende » explizit > prompt
formulieren Schritten Falle aktiv identifizieren 2
S trennen einsetzen

durchfuhren suchen lassen
Beschreibe kurz die Inhalte 1. Deskriptiv: Welche 1. Beschreibe die zentralen Gibt es Textsegmente, Gibtes Welche Aspekte
dieser Textsegmente. Themen oder Aussagen dieser Gruppe. die eine andere unterschiedliche kénnten

Aussagen 2. Welche Unterschiede oder widerspriichliche Sichtweisen in dieser Analyse

erscheinen in diesen zeigen sich zwischen Perspektive zeigen? oder Ubersehen

Segmenten? beiden Argumentations werden?

2. Interpretativ: Welche Dokumentengruppen? weisen?

maoglichen

Bedeutungen oder

Perspektiven zeigen

sich in den

Segmenten?
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