Politischer Bias in KI-Modellen

Paul Gies

Das Thema kunstliche Intelligenz ist omniprésent. Von Smartphone Assistenten tiber
selbstfahrende Autos bis hin zu Chatbots, die Lieder dichten, Hausaufgaben erledigen oder
Programmieren — im Jahr 2025 ist KI aus dem Alltag der meisten Menschen nicht mehr
wegzudenken.

KI1-Algorithmen aus Sicht der Politikwissenschaft

In der Politikwissenschaft beschaftigt sich die aus den Governance Theorien erwachsene
Literatur der ,,Algorithmic Governance* bereits weit vor dem aktuellen KI-Boom mit der
Frage, wie automatisierte technologische Prozesse die Gesellschaft und das politische System
beeinflussen. Durch die rasanten Entwicklungen der kunstlichen Intelligenz hat dieses bis
dato eher unbeachtete Forschungsfeld in den vergangenen Jahren wieder einige
Aufmerksamkeit erhalten.

Die Theoretiker:innen der Algoritmic Governance beschreiben dabei vor allem zwei Prozesse,
durch die der Eingriff von Kl in zahlreiche gesellschaftliche Teilbereiche wie Journalismus,
Content Moderation, Politikberatung oder Wissenschaft problematisch wird: ihren hohen
Grad an Automatisierung und die mangelnde Transparenz.

Durch diese Kombination kommt es dazu, dass gesellschaftlich hochbrisante Themen wie
etwa die Frage, was als Hassrede entfernt wird und was als MeinungséulRerung legitim ist,
menschlichen Entscheidungstrager:innen entzogen und in das Feld der KI-Entwicklung
vorverlagert wird. Somit ist es aus demokratietheoretischer Sicht durchaus bedenklich, wenn
die zugrunde liegenden Algorithmen nicht neutral, sondern parteiisch entscheiden (,,Bias* im
Englischen).

Wie entsteht Bias in KI-Modellen?

Die Frage, wie sich politischer Bias in KI-Algorithmen ausdriickt, versucht dieser Blog zu
beantworten. Um dies jedoch zu begreifen, muss man verstehen, warum diese Algorithmen
Uberhaupt Meinungen vertreten kdnnen.

Der Sozialkonstruktivismus vertritt die These, dass alles Wissen im Rahmen sozialer Prozesse
entsteht und durch sie gepragt ist. Dies gilt in mehrfacher Weise ebenso fir KI-Algorithmen.
Grofie Sprachmodelle (,,LLMs*), auf denen KI-Chatbots in der Regel basieren, sind
vereinfacht gesagt Algorithmen, die Muster aus sehr groRen Mengen an Trainingsdaten
ableiten und basierend auf diesen erlernten Mustern und Eingaben der Nutzer:innen (Text-
)Ausgaben erzeugen. Durch das den Algorithmen zugrunde liegende Training sind die
Algorithmen also durch das Trainingsmaterial, welches in der Regel aus Literatur,
Nachrichten und zu groRen Teilen aus Internetinhalten besteht, den dort abgebildeten
Meinungen ausgesetzt.

Dieser Prozess wird zudem noch durch andere Faktoren, wie die Auswahl von
Trainingsmaterial, das Feinjustieren durch Mechanismen wie Reenforcement Learning oder
maogliches Filtern der Ausgaben durch die Entwickler:innen verstarkt. Wichtig hierbei: all
diese Prozesse sind sozial gepragt — entweder durch die Entwickler:innen selber oder
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diejenigen, die, in der Regel unwissend, ihre Inhalte zu den Trainingsdaten beigesteuert
haben.

Messung von Bias in LLMs

Um die Auspragung des politischen Bias von KI-Modellen zu messen, gibt es verschiedene
Herangehensweisen. Eine, die sich dabei in den Sozialwissenschaften einiger Beliebtheit
erfreut, ist die standardisierte Befragung der Modelle.

Fur die Analysen in diesem Blog habe ich funf LLMs der drei kommerziellen Anbieter
OpenAl, Google und Anthropic mittels durch Python automatisierter Anfragen jeweils 100-
mal zu 70 Fragen aus der siebten Welle des World Values Survey befragt. Dies ermdglicht
nicht nur die Verortung des Bias der Modelle, sondern erlaubt auch den Vergleich des Bias
der LLMs mit den realen Ansichten von Menschen aus 66 verschiedenen Landern.

Inhaltliche Dimension des Bias

Wie andere Studien vorher bereits herausgefunden haben zeigt sich ein recht deutliches
Meinungsprofil: die Modelle vertreten in der Regel liberal-demokratische Werte, sind eher
individualistisch veranlagt, flr die Gleichheit der Geschlechter, offen in Fragen der Migration
und pro Umweltschutz. Eher neutral positionieren sich die meisten Modelle hingegen zu der
Frage nach der politischen Selbstverortung zwischen Links und Rechts. Besonders spannend:
wéhrend die Modelle sonst eher progressive Werte ausdriicken, sind sie besonders in
wohlfahrtsstaatlichen Fragen eher ablehnend eingestellt.

Zudem gibt es nur relativ geringe Varianz zwischen den einzelnen Modellen. Dass ein Modell
sich grundlegend anders als der Rest der Modelle auf einer der inhaltlichen Dimension
positioniert ist die Ausnahme. Damit bestitigen meine Daten die These von progressiven
Chatbots aus vorangegangenen Studien im Wesentlichen.

Raumliche Dimension des Bias

Die Nutzung der Fragen aus dem World Values Survey ermdglicht zudem, das
Meinungsprofil der Modelle geografisch zu verorten. Durch die Invertierung des Gower-
Koeffizienten, der die absolute Distanz zwischen mehrdimensionalen Vektoren bestimmt,
lasst sich die mittlere Nahe zwischen einem Befragten und den Antworten eines LLMs
ermitteln.

Stellt man die durchschnittlichen Nahekoeffizienten von westlichen und nicht-westlichen
Landern gegeniiber, ergibt sich ein klares Bild:
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Abbildung 1: Durchschnittliche Ahnlichkeit von Befragten aus westlichen und nicht-
westlichen L&ndern zu den Antwortprofilen der LLMs, gemessen im invertierten Gowers-
Koeffizienten, eigene Daten

Die Ansichten der Bewohner westlicher Lander werden in den Ansichten der LLMs deutlich
starker abgebildet, als die derer, die nicht im Westen leben. Differenziert man die
Landergruppen weiter nach den von Inglehart und Welzel etablierten kulturellen Clustern,
wird deutlich, dass vor Allem Menschen aus dem protestantisch geprégten Europa und der
englischsprachigen Welt, Gberdurchschnittlich gut von den LLMs abgebildet werden,
wahrend Menschen aus west- und stidasiatischen, orthodox-européischen und afrikanisch-
islamischen Léndern stark unterreprasentiert sind.
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Abbildung 2: Durchschnittliche Ahnlichkeit von Befragten aus verschiedenen Lander-
Clustern zu den Antwortprofilen der LLMs, gemessen im invertierten Gowers-Koeffizienten,
eigene Daten

Dieses Phanomen wird auch als Alignement-Problem diskutiert und ist vor Allem
problematisch, da KI-Modelle enorm teuer in der Entwicklung sind und die
Trainingsdatensatze in der Regel nicht représentativ fur die Weltbevolkerung sind. Folglich
haben drmere Lander deutlich weniger Mdoglichkeiten, Modelle die ihnen ahnlicher sind, zu
entwickeln. Wenn man nun bedenkt, dass die Modelle in immer mehr Prozessen auch
Menschen in diesen Landern betreffen, wird das Problem offenkundig.

Individuelle Determinanten der Ahnlichkeit zu LLMs

Aber Alignement ist nicht nur zwischen Nationen ein Problem, sondern auch innerhalb von
Gesellschaften: Isoliert man die Einfllsse verschiedener individueller Determinanten mittels
Multilevel-Regressionsmodellen (Tabelle 1) zeigt sich, dass insbesondere die Meinung
jungerer, hoch gebildeter oder aus urbanen Gegenden stammender Menschen
uberdurchschnittlich stark durch die LLMs widergespiegelt wird.

Auch Frauen sind hier interessanterweise tiberproportional reprasentiert, was moglicherweise
mit dem unterschiedlichen Social Media Nutzungsverhalten zwischen den Geschlechtern auf
einigen Plattformen erklart werden kann, welches sich in den Trainingsdaten der Modelle
aggregiert.
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Tabelle 1: Lander-Fixed-Effects Regressionen mit geclusterten Standardfehlern,
standardisierte Koeffizienten, eigene Daten

Fazit

KI-Sprachmodelle sind unfassbar méchtige Technologien. Aber gleichzeitig sind sie,
besonders, wenn ihnen unreflektiert geglaubt wird, auch sehr gefahrlich. Deshalb ist es fir die
Politikwissenschaft essenziell, sich weiterhin dem Thema zu widmen. Auch wenn Modelle
zum Zeitpunkt der Datenerhebung demokratische Werte bevorzugt abgebildet haben, ist dies
keinesfalls gesetzt. Aktuelle Berichte deuten etwa darauf hin, das autoritare Regime gezielt
versuchen, Desinformation in Trainingsdaten unterzubringen und méchtige Tech-Milliardare
wie Elon Musk versuchen (wenn auch bislang mit maRigem Erfolg) ihre Modelle ihren
eigenen Ansichten unterzuordnen.

Bei der Erforschung des Themas werden Forschende leider vor viele Hirden gestellt:
kommerzielle Anbieter gewéhren wenig Einblick in die technischen Details der Modelle
zudem sind Trainingsdaten und -Prozesse sind Betriebsgeheimnisse. Zusétzlich ist die
Forschung teuer, da jede Anfrage bezahlt werden muss und viele Modelle mit steigender
Rechenleistung exponentiell teurer werden. Auch die fortlaufende Entwicklung neuer
Modelle birgt die Gefahr, als Forschende:r schnell veraltete Ergebnisse zu prasentieren.

Zudem ist die Methodik der sozialwissenschaftlichen LLM-Forschung alles andere als
standardisiert. An der hier vorgestellten VVorgehensweise gibt es Kritik bezlglich der



Replizierbarkeit von Bias abhéngig von der Sprache der Fragen, ihrer Ausformulierung oder
den moglichen Antwortoptionen. Zwar deuten Robustheitstests der Analyse darauf hin, dass
die hier vorliegenden Ergebnisse relativ stabil sind, dennoch sind sie mit einem gewissen Mal}
an Vorsicht zu interpretieren und im Kontext anderer Studien zu sehen.

[Hinweis: Bei diesem Artikel handelt es sich um eine verkurzte Fassung meiner Master-
Arbeit ,,Politischer Bias in kommerziellen Large Language Modellen. Eine quantitative
Analyse der Textoutputs aktueller KI-Modelle*. Das Beitragsbild wurde mit ChatGPT 40 und
dem Prompt ,,erstelle eine grafische Repriasentation des Themas ,politischer Bias in LLMS"
erstellt.]
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