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Abstract: KI-Systeme werden vermehrt bei zentralen Geschdfisprozessen in Unternehmen eingesetzt.
Im Rahmen der interdisziplindren Diskussion wurden in der Literatur mégliche Diskrimi-
nierungen durch den Einsatz von KI-Systemen bereits als eine beachtliche Problemstellung
identifiziert. Um eine fokussiertere Darstellung der Gefahren und Ursachen, sowie von poten-
ziellen Regulierungsansdtzen zu erméglichen, konzentriert sich dieser Beitrag auf mogliche
geschlechterdiskriminierende Folgen des Einsatzes von KI in der Privatwirtschaft. Zudem
werden weitere Herausforderungen dargelegt, die sich im Zusammenhang mit verantwor-
tungsbewusster Digitalisierung ergeben konnen.

1. Ausgangspunkt

Im Zeitalter der digitalen Revolution erlangt Kiinstliche Intelligenz (KI) im Privat- und Berufsleben eine
immer groflere Bedeutung. Der wachsende Einfluss von KI auf unsere Gesellschaft stellt dabei sowohl fiir
den Gesetzgeber als auch fiir Unternehmen eine Herausforderung dar. Neben den diversen Chancen neuer
Technologien riicken aktuell auch mégliche Problemstellungen vermehrt in den Fokus.

Insbesondere der Themenbereich KI und Diskriminierung wurde zuletzt interdisziplindr sowie besonders in
der juristischen Literatur mehrfach diskutiert.! In der Regel werden dabei die Gefahren und Ursachen von
Diskriminierungen durch den Einsatz von KI-Systemen allgemein behandelt. Dieser Beitrag soll sich daher
speziell dem Bereich KI und Frauendiskriminierung widmen. Hierfiir werden sowohl relevante technische
Ursachen analysiert als auch ausgewéhlte aktuelle Regulierungsvorschlidge dargestellt.

Es erfolgt insofern eine Fokussierung auf den Einsatz von KI in der Privatwirtschaft. Wie die im Folgen-
den exemplarisch genannten Sachverhalte demonstrieren, zeigten sich gerade beim Einsatz von KI-Systemen
durch Unternehmen in der Vergangenheit vermehrt Auffélligkeiten, die auf diskriminierende Elemente hin-
weisen kénnen.

Bereits 2018 wurde die vierjahrige Verwendung eines KI-Systems bei Amazon bekannt, welches im Rahmen
von Bewerbungsverfahren im Einsatz war und bei dem eine diskriminierende Einstellungspraxis gegeniiber
Frauen festgestellt wurde. Als zentrale Ursache konnte insoweit eine mangelnde Qualitdt der Trainingsda-

' Vgl. etwa STEEGE, Algorithmenbasierte Diskriminierung durch Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz, MMR 2019, S. 715, (S. 715-721);
HARTMANN, Diskriminierung aus der Black Box — Neue Herausforderungen durch KI-gestiitzte Personalentscheidungen, EuZA 2019,
S. 421 (S. 421-422); Dzipa/GroH, Diskriminierung nach dem AGG beim Einsatz von Algorithmen im Bewerbungsverfahren, NJW
2018, S. 1917 (S. 1917-1922); Beck, Diskriminierung durch Kiinstliche Intelligenz?, ZRP 2019, S. 185; WISCHMEYER, Regulierung
intelligenter Systeme, AGR 2018, S. 1 (S. 26ff.); HACKER, Teaching Fairness to Artificial Intelligence: Existing and Novel Strategies
against Algorithmic Discrimination under EU law, Common Market Law Review, 55, 2018, S. 1143 (S. 1144ft.).
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ten der Software identifiziert werden. In diesen Daten waren Frauen unterrepréasentiert. Deshalb nahm das
KI-System eine geschlechterdiskriminierende Vorsortierung der Bewerbungen vor. Trotz entsprechenden
Nachbesserungsversuchen konnten diese in der Software angelegten Tendenzen nicht vollstindig behoben
werden, da das System weiterhin Zusammenhdnge zwischen dem Geschlecht der Bewerber sowie der Be-
werbung selbst fand. Letztendlich stellte Amazon den Betrieb der Software ein.?

Ein weiteres aktuelles Beispiel, in welchem Diskriminierungen nach dem Geschlecht vermutet werden, lieferte
das Technologieunternehmen Apple. Bei der Verwendung einer neu eingefiihrten Kreditkarte des Konzerns
(«Apple Card»), die von GOLDMAN SACHS betrieben wird, wurden von Kunden Auffilligkeiten beziiglich des
Kreditrahmens festgestellt. Trotz vergleichbarer Inputdaten von Ehegatten wurden weiblichen Nutzern ein we-
sentlich geringerer Verfligungsrahmen angeboten als ménnlichen Nutzern. Nach mehreren Kundenberichten
dieser Art hat das New York Department of Financial Services Ermittlungen eingeleitet.> GOLDMAN SACHS be-
streitet, dass durch den eingesetzten Algorithmus Ungleichbehandlungen nach dem Geschlecht méglich sind.*
Das Verstdndnis davon, was unter den Begriff der Diskriminierung zu fassen ist, unterscheidet sich allerdings
nicht nur aufgrund der international verschiedenen rechtlichen Regelungen.’ Bereits im deutschen Sprach-
raum bestehen unterschiedliche Auffassungen zwischen der Bedeutung im allgemeinen Sprachgebrauch und
der Bedeutung im rechtlichen Kontext.® Dabei ist zu beachten, dass nicht jede Differenzierung per se eine un-
zulissige Diskriminierung darstellt.” Im Hinblick auf die im Folgenden dargestellten Regulierungsvorschlige
wird in diesem Beitrag der Begriff Diskriminierung als Bezeichnung fiir eine unerwiinschte Ungleichbehand-
lung verwendet.®

2. Technische Hintergriinde

2.1. Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen

Die Diskussion um Kiinstliche Intelligenz wird durch eine gewisse begriffliche Unschérfe erschwert, die be-
sonders in der juristischen,” aber auch in der technischen!® Literatur thematisiert wird. Die Ursachen hierfiir
sind vielfiltig und werden teilweise bereits in der wortlichen Ubersetzung von «intelligence» gesehen.!' Im
Hinblick auf die Themensetzung dieses Beitrags werden lediglich KI-Systeme betrachtet, die eine bestimmte
Eigenschaft aufweisen. Diese besteht darin, aus einer vorgegebenen Datenmenge eigenstindig zu lernen,

DasTIN, Amazon scraps secret Al recruiting tool that showed bias against women, https://www.reuters.com/article/us-ama-

zon-com-jobs-automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN 1MK08G

(aufgerufen am 23. September 2019), Reuters, 2018.

NEDLUND, Apple Card is accused of gender bias. Here’s how that can happen. https://edition.cnn.com/2019/11/12/business/apple-

card-gender-bias/index.html (aufgerufen am 14. November 2019), CNN Business 2019.

Vgl. die lediglich iiber Twitter abgegebene Stellungnahme: GS Bank Support, https:/twitter.com/gsbanksupport/status/

1194022629419704320 (aufgerufen am 19.11.2019), 2019.

Zu den Antidiskriminierungsgesetzen und dem Verstindnis von Diskriminierung in den USA vgl. STEEGE, Algorithmenbasierte Dis-

kriminierung durch Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz, MMR 2019, S. 715 (S. 717).

®  Vgl. Gesellschaft fiir Informatik, Technische und rechtliche Betrachtungen algorithmischer Entscheidungsverfahren. Studien und
Gutachten im Auftrag des Sachverstindigenrats fiir Verbraucherfragen. Berlin: Sachverstédndigenrat fiir Verbraucherfragen, 2018,
S. 84 (im Folgenden zitiert als GI-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahren»).

7 Gl-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahren», S. 84; BECK, Diskriminierung durch Kiinstliche Intelligenz?, ZRP 2019,

S. 185.

Vgl. fiir eine weitergehende Darstellung GI-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahren», S. 84-93.

Vgl. nur WISCHMEYER, Regulierung intelligenter Systeme, AGR 2018, S. 1 (S. 3); SCHERER, Regulating Artificial Intelligence Sys-

tems: Risks, Challenges, Competencies, and Strategies, Harvard Journal of Law & Technology, Vol. 29, N. 2, Spring 2016, S. 354

(S. 3591f.); ErnsT, Algorithmische Entscheidungsfindung und personenbezogene Daten, JZ 2017, S. 1026 (S. 1027) m. w. N. in Fn. 9.

Vgl. ErteL, Grundkurs Kiinstliche Intelligenz. Eine praxisorientierte Einfithrung* Aufege, Springer, Wiesbaden 2016, S. 1-3; RUSSEL/

NoORvIG, Attificial Intelligence. A Modern Approach® F4, S, 1ff.

11 Vgl. dazu etwa KLINDT, Editorial, K&R Beilage 1 zu Heft 7/8/2019, der fiir viele Anwendungen die Verwendung des Wortes «Hoch-

leistungsalgorithmusy als zutreffender ansieht; kritisch zur wortlichen Ubersetzung aber auch: HERBERGER, «Kiinstliche Intelligenz»

und Recht. Ein Orientierungsversuch, NJW 2018, S. 2825 (S. 2826).
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sowie aus dieser Riickschliisse ziehen zu kénnen.!? Das hat zur Folge, dass KI-Systeme (in Abgrenzung zu
anderen, nicht lernfdhigen Algorithmen, die festen Wenn-Dann-Schemata folgen) einen bestimmten Grad an
moglicher Entscheidungsfindung aufweisen, der auf den bisherigen Lernerfahrungen basiert. Gerade daraus
konnen sich vor Einsatz eines KI-Systems unbeabsichtigte Effekte ergeben, weshalb die eigenstiandige Lern-
fahigkeit aus grolen Datenmengen flir die folgenden Ausfithrungen das entscheidende Definitionselement
darstellt.

Diese Lernfahigkeit zeigt sich in der Praxis insbesondere in der Unterkategorie des Maschinellen Lernens
(Machine Learning/ML),"> welche die Erkennung von Mustern in umfangreichen Datenmengen ermdglicht.
Basierend auf dieser Analyse der bekannten Datensdtze (7rainingsdaten) ist das KI-System zur Generalisie-
rung fahig und damit in der Lage, neue Vorhersagen treffen zu konnen. Die Qualitét dieser Prognoseféhigkeit
wird anschlieBend mittels neuer, zuvor unbekannter Eingaben (7Testdaten) tiberpriift.'*

Beziiglich der konkreten Implementierung der Mustererkennung ist fiir die Zwecke dieses Beitrags eine Dar-
stellung der grundlegenden Prinzipien ausreichend. Beruhend auf der Verarbeitung der Trainingsdaten wer-
den die Parameter des Programms solange adaptiert, bis sich die Genauigkeit der Vorhersagen nicht weiter
verbessern lisst.!> Gerade diese Lernfihigkeit und die damit verbundene Mdglichkeit, sehr groBe Datenmen-
gen zu verarbeiten und zu interpretieren, stellt eine Stirke von Maschinellem Lernen dar.

2.2. Kategorien des Maschinellen Lernens

Im Folgenden werden verschiedene Kategorien des Maschinellen Lernens genauer beschrieben. Grundsitz-
lich wird zwischen den zwei wesentlichen Kategorien des Supervised und Unsupervised Learning unter-
schieden.

Bei Supervised Learning sind sowohl Input als auch Output bereits bekannt. Das Ziel dabei besteht darin,
die Daten gemiB der vorgesehenen Kategorien einzuteilen.'® Wird der Algorithmus beispielsweise dazu ver-
wendet Bilder von Hunden und Katzen zu unterscheiden, so werden als Trainingsdaten mdglichst viele Fotos
dieser Tiere eingesetzt. Dies ermdglicht es dem System durch nachtréglichen Abgleich mit den korrekten
Ergebnissen seine Entscheidung zu validieren.

Im Gegensatz dazu werden im Falle des Unsupervised Learnings gro3e Mengen an Daten ohne feste Zielvor-
gabe libermittelt. AnschlieBend soll der Algorithmus eigenstindig Muster in den Trainingsdaten erkennen.!”
In besonderem Fokus soll im Folgenden die Unterkategorie des Deep Learnings stehen, welche auf kiinst-
lichen neuronalen Netzen basiert. Als eine der leistungsféhigsten Varianten des Maschinellen Lernens wird
Deep Learning vermehrt eingesetzt. Das Verfahren weist aufgrund seiner Komplexitit jedoch auch eine ent-
sprechende Intransparenz auf.'8

WISCHMEYER, Regulierung intelligenter Systeme, AGR 2018, S. 1 (S. 3); MarTINI, Blackbox Algorithmus — Grundfragen einer Regu-

lierung Kiinstlicher Intelligenz, Springer, Berlin, 2019, S. 20f.

13 Vgl. GI-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahren», S. 30; MATA ET. AL., Artificial Intelligence (AI) methods in optical

networks: A comprehensive survey, Optical Switching and Networking 28, 2018, S. 43 (S. 45, Fig. 1).

Vgl. DauME, A Course in Machine Learning, 2012, S. 8-10; HACKER, Teaching Fairness to Artificial Intelligence: Existing and Novel

Strategies against Algorithmic Discrimination under EU law, Common Market Law Review, 55, 2018, S. 1143 (S. 1146f.); Fraunho-

fer-Gesellschaft, Maschinelles Lernen. Eine Analyse zu Kompetenzen, Forschung und Anwendung, 2018, S. 9.

Vgl. GOLLAPUDI/LAXMIKANTH, Practical machine learning: tackle the real-world complexities of modern machine learning with

innovative and cutting-edge techniques; Packt Publishing, Birmingham, 2016, S. 5.

16 GI-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahren», S. 30; GOODFELLOW/BENGIO/COURVILLE, Deep Learning, http://www.dee-
plearningbook.org (aufgerufen am 16.11.2019), MIT Press, 2016, Kap. 5, S. 103.

17" Vgl. GooDFELLOW/BENGIO/COURVILLE, Deep Learning, http://www.deeplearningbook.org (aufgerufen am 16.11.2019), MIT Press,
2016, Kap. 5, S. 103.

18 Vgl. Fraunhofer-Gesellschaft, Maschinelles Lernen. Eine Analyse zu Kompetenzen, Forschung und Anwendung, 2018, S. 11, 12;

MARTINI, Blackbox Algorithmus — Grundfragen einer Regulierung Kiinstlicher Intelligenz, Springer, Berlin, 2019, S. 43.
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2.3. Deep Learning und Neuronale Netze

Die Komplexitit von Deep Learning ergibt sich durch den Aufbau aus mehrschichtigen kiinstlichen neurona-
len Netzwerken (KNN), welche sich am biologischen Vorbild der Funktionsweise des menschlichen Gehirns
orientieren. KNN bestehen aus Schichten von Recheneinheiten, die Neuronen genannt werden. Die Schichten
gliedern sich in die Eingabeschicht, eine gewisse Anzahl an von auflen nicht sichtbaren Verarbeitungsschich-
ten (Hidden Layers), sowie die Ausgabeschicht.!?

Im Rahmen des iiberwachten Lernens mit sog. FeedForward-Netzen sind die Verbindungen der einzelnen
Neuronen verschiedener Schichten zur Ausgabeschicht gerichtet. Dabei ist nur eine Verbindung zu Neuronen
der néchsten Schicht erlaubt.?’ Abhiingig von der Eingabe leiten so bestimmte Neuronen der ersten Schicht
Signale zur nichsten Schicht weiter. Dadurch entsteht eine Abfolge von Verarbeitungsschritten, die letztend-
lich den Output generiert (vgl. Abbildung 1).
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Abbildung 1: Vereinfachte Darstellung eines KNN (eigene Darstellung)

Diese Verarbeitung ist abhéingig von den Gewichten der einzelnen Verbindungen, welche wiederum beein-
flussen, wie gut Daten zwischen den jeweiligen Neuronen iibertragen werden. Die jeweils eintreffenden Daten
werden so verarbeitet, dass sich mit ihnen die neue Aktivierung bestimmen lésst. Von dem Aktivierungszu-
stand héngt ab, welchen Einfluss das Neuron auf den weiteren Ablauf hat. Dazu existiert ein Schwellwert,
welcher den Punkt markiert, ab dem das Neuron «feuert». In der Regel wird anschlieBend die Aktivierung als
Ausgabe des jeweiligen Neurons iibergeben.”!

Ublicherweise lernt ein solches KNN durch Verinderung seiner Gewichte und Schwellwerte. Nach der Erzeu-
gung des Outputs wird dieser mit dem korrekten Ergebnis verglichen, wodurch sich ein Fehlervektor ergibt,
mithilfe dessen die Qualitit des Netzes verbessert werden kann.?? Nachdem das KNN auf diese Weise auf den
Trainingsdaten trainiert wurde, wird es mit den Testdaten tiberpriift.

Vgl. FARIS/ALIJARAH/MIRJALILL, Training feedforward neural networks using mulit-verse optimizer for binary classification problems,
Appl Intell 45:322-332, Springer US, 2016 (im Folgenden zitiert als FARIS/ALIARAH/MIRJALILL, Training feedforward neural net-
works), S. 322 (8. 323); RusseL/NORVIG, Attificial Intelligence. A Modern Approach ¥4, S. 729; FLasiNski, Introduction to Artificial
Intelligence, Springer, 2016, S. 168.

Vgl. FARIS/ALIARAH/MIRIALILL, Training feedforward neural networks, S. 322 (S. 323); RUSSEL/NORVIG, Atrtificial Intelligence. A
Modern Approach’ 4, S. 729,

Vgl. FARIS/ALIARAH/MIRJALILI, Training feedforward neural networks, S. 322 (S. 323); FLASINSKI, Introduction to Artificial Intelli-
gence, Springer, 2016, S. 159-161; PoHLMANN, Kiinstliche Intelligenz und Cyber-Sicherheit, S. 537.

Vgl. Kusar, An Introduction to Machine Learning?™ Fdition Springer, 2017, S. 96. STyczyYnskI/RUDION/NAUMANN, Einfiihrung in
Expertensysteme, Springer, Berlin/Heidelberg 2017, S. 158f.
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Eine haufig angewendete Methode zu einer solchen Verbesserung der Funktionsweise des Netzes ist die sog.
Backpropagation, welche auf dem Verfahren des Gradientenabstiegs basiert. Der Gradient ist ein Vektor,
der von einem Punkt aus in die Richtung des steilsten Anstiegs zeigt. Der Gradientenabstieg nutzt nun den
Gradienten, um von einem beliebigen Startpunkt aus bergab zu gehen.?*> Um die Backpropagation durchzu-
fiihren, wird nun begonnen vom Ende des Netzes aus den Gradientenabstieg riickwarts durch das Netz gehend
auszufiihren.?*

Es lasst sich somit feststellen, dass ein KNN stets seine inneren Parameter modifiziert, um ein besseres Ergeb-
nis zu erhalten. Welches der zahlreichen Neuronen in einem der vielen Schichten aufgrund seiner spezifischen
Parameter nun aber fiir eine bestimmte Reaktion zustidndig ist, ldsst sich in der Regel nicht mehr nachvoll-
ziehen.

2.4. Intransparenz algorithmenbasierter Entscheidungen

Eine der wesentlichen Ursachen der Intransparenz besteht somit im technischen Aufbau der verwendeten
KI-Systeme. Die komplex miteinander vernetzten Hidden Layers erschweren den Einblick in die einzelnen
inneren Entscheidungsvorgénge. Zudem besteht die Moglichkeit, dass nicht nur wéhrend des Trainingspro-
zesses, sondern auch beim spiteren Einsatz der KI-Systeme nochmalige Anpassungen der internen Gewich-
tung erfolgen konnen, um die Entscheidungsfindung weiter zu optimieren.?> Durch diese Intransparenz wird
die Vertrauensbildung in KI erschwert*® und Betroffene, die eine algorithmenbasierte Diskriminierung ver-
muten, kdnnen diesen Verdacht selten unmittelbar bestétigen.

3. Kategorisierung von Bias

Eine grundlegende Mafinahme zur Vermeidung von diskriminierenden Entscheidungen liegt in der Kontrolle
der Qualitét der Trainings- und Testdaten. Eine ggf. vorliegende verzerrte Wiedergabe der Realitdt innerhalb
des Datenmaterials wird als Bias bezeichnet. Die Ursachen fiir eine solche Verzerrung sind vielfdltig und
werden innerhalb der Literatur in verschiedene Begriffe untergliedert.”’” Im Folgenden wird die Einteilung
in fiinf verschiedene Bias-Arten nach SURESH/GUTTAG dargestellt.”® Der Kategorisierung ist zu entnehmen,
an welchen Stellen des Entwicklungsprozesses die Gefahr von Bias bei falsch ausgewéhlten Trainings- bzw.
Testdaten besteht oder nicht erkannt werden konnte.? Ist eine solche Stelle bekannt, so fillt es wesentlich
leichter, dem Bias entgegenzuwirken, da je nach dessen Herkunft eine andere Strategie zur Minimierung des
Bias erfolgsversprechend ist.?

Der Historical Bias beschreibt das Phanomen, dass historische Faktoren, etwa in Form von in der Realitét beste-
henden Ungleichbehandlungen, eine verzerrte Datenbasis verursachen.’! Beispielsweise liegt der Frauenanteil

23 Vgl. Kupat, An Introduction to Machine Learning?'d Fditon Springer, 2017, S. 97f; ErTeL, Grundkurs Kiinstliche Intelligenz. Eine

praxisorientierte Einfiihrung® At12¢¢, Springer, Wiesbaden 2016, S. 289.

Vgl. DAUME, A Course in Machine Learning, 2012, S. 118; GOODFELLOW/BENGIO/COURVILLE, Deep Learning, http://www.deeplear-
ningbook.org (aufgerufen am 16.11.2019), MIT Press, 2016, Kap. 6.5.

25 WISCHMEYER, Regulierung intelligenter Systeme, AR 2018, S. 1 (S. 47).

26 MaRTINI, Blackbox Algorithmus — Grundfragen einer Regulierung Kiinstlicher Intelligenz, Springer, Berlin, 2019, S. 324, 362.

27 Vgl. insoweit die anschauliche Darstellung bei BALkow/EckarDT, Denkimpuls Digitale Ethik: Bias in algorithmischen Systemen
— Erlduterungen, Beispiele und Thesen, Initiative D21, 2019; eine weitere Einordnung findet sich etwa bei BECK ET AL., Kiinstliche
Intelligenz und Diskriminierung. Herausforderung und Losungsansitze, AG IT-Sicherheit, Privacy, Recht und Ethik, 2019, S. 8f.
SURESH/GUTTAG, A Framework for Understanding Unintended Consequences of Machine Learning, https://arxiv.org/pdf/1901.10002.
pdf (aufgerufen am 20.11.2019, im Folgenden zitiert als SURESH/GUTTAG, Framework), 2019, S. 2, 3ff.

2 SURESH/GUTTAG, Framework, S. 2, Fig. 1.

30 Vgl. insoweit die beispielhafte Darstellung bei SURESH/GUTTAG, Framework, S. 1.

31 SURESH/GUTTAG, Framework, S. 4.
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in Vorstinden von DAX-Unternehmen im Jahr 2018 nur bei ca. 14%.3? Es entspriiche daher der Realitit, diese
Zahlen bei einer Bildersuche zu spiegeln, was jedoch nicht fiir jeden Anwendungsfall erstrebenswert erscheint.
Ahnliche Tendenzen lassen sich aber auch den Statistiken zur ungleichen Einkommensverteilung entnehmen. >
Ein auf dieser Grundlage basierendes KI-System konnte daher eine Verfestigung des status quo verursachen.
Representation Bias hingegen entsteht erst bei der Selektierung von Personengruppen fiir einen Datensatz.
Sind Teilmengen dieses Datensatzes, wie z.B. eine bestimmte Bevolkerungsgruppe unterreprasentiert, so kann
dies zu verfélschten Ergebnissen fiithren. Ein solcher Bias zeigt sich hdufig im Bereich der Bilderkennung. In
einer Studie, die drei kommerzielle Gesichtserkennungstools evaluierte, wurde teilweise eine Fehlerrate bei
dunkelhdutigen Frauen von knapp einem Drittel festgestellt. Im Vergleich dazu lag die Fehlerquote bei weiflen
Minnern unter 1%.3* Nichtrepréisentatives Datenmaterial kann daher zu Diskriminierungen fiihren.*’

Eine Entfernung der expliziten Indikatoren, wie etwa Geschlecht, Name oder Personalpronomen ist zudem
nicht zwingend ausreichend, da geschlechtsspezifische Unterschiede dadurch nicht vollstdndig negiert wer-
den.’® KI-Systeme sind grundsitzlich dazu féhig in einem solchen Datensatz fiir Menschen bereits nicht mehr
ersichtliche Zusammenhéinge dennoch zu erkennen, weshalb ein ausgeglichenes Trainingsdatenmaterial stets
zur Minimierung der Gefahr eines Representation Bias genutzt werden kann.

Measurement Bias kann auftreten, wenn zwar eine korrekte Messung gewisser Eigenschaften erfolgt, diese
aber nicht représentativ sind. Haufig stehen die gemessenen Daten dann nur stellvertretend fiir die eigentlich
gewiinschte Eigenschaft.

Die bisher genannten Bias-Arten treten wiahrend der Zusammenstellung der Trainingsdaten auf. Nach dieser
Phase sind vor allem der Evaluation Bias oder der Aggregation Bias relevant.

Der Evaluation Bias tritt wihrend der Iteration und der Evaluierung des KI-Systems auf. Wurden die Test-
daten nicht représentativ ausgewihlt, beeintrachtigt dies die Funktionalitit des Modells bei den betroffenen
Teilmengen. Dabei ergibt sich hdufig ein Zusammenhang mit dem Representation Bias.

Im Rahmen des Beispiels zur Gesichtserkennung waren Bilder von Frauen bereits in den Trainingsdaten
unterreprisentiert (Representation Bias). Werden bei der Evaluation des KI-Systems nun erneut zu wenige
Bilder von Frauen verwendet (Evaluation Bias), so wird die Erkennung der Unterreprésentation erschwert.’’
Der Aggregation Bias dagegen entsteht dadurch, dass Riickschliisse aus der betrachteten (ggf. zu diversen)
Personengruppe auf Einzelne bezogen werden. Diese ggf. fehlerhafte Pauschalisierung beeinflusst dann die
Funktionalitit des KI-Systems. Ein solcher Bias ist besonders bei medizinischen Anwendungen relevant, da
dieselbe Krankheit bei jedem Patienten mit anderen Symptomen auftreten kann.?8

Die oben dargestellte Einordnung der Bias-Arten ldsst detaillierter erkennen, anhand welcher Kriterien die
Qualitdt des Trainings- und Testdatenmaterials beurteilt werden sollten, um insbesondere geschlechterdiskri-
minierende Folgen zu verhindern.

32 DIW Berlin, Frauenanteil in Vorstinden der DAX-Unternehmen (DAX-30) in Deutschland von 2011 bis 2018, Statista, https://de.sta-

tista.com/statistik/daten/studie/409010/umfrage/frauenanteil-in-dax-vorstaenden/ (aufgerufen am 26.11.2019), 2019; vgl. aber auch

DIW Berlin, Frauenanteil in den Vorstdnden der 200 groften deutschen Unternehmen bis 2018, https://de.statista.com/statistik/daten/

studie/180102/umfrage/frauenanteil-in-den-vorstaenden-der-200-groessten-deutschen-unternehmen/ (aufgerufen am 21.11.2019),

2019.

Statistisches Bundesamt, Gender Pay Gap: Verdienstabstand zwischen Méannern und Frauen in Deutschland von 1995 bis 2018,

https://de.statista.com/statistik/daten/studie/326 1 /umfrage/gender-pay-gap-in-deutschland/ (aufgerufen am 21.11.2019), 2019.

BuoLaMwINI/GEBRU, Gender Shades: Intersectional Accuracy Disparities in Commercial Gender Classification, Proceedings of the

1st Conference on Fairness, Accountability and Transparency, in PMLR 81:77-91, 2018, S. 77, (S. 77, 87).

3 Gl-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahreny, S. 34f.

36 DE-ARTEAGA ET AL., Bias in Bios: A Case Study of Semantic Representation Bias in a High-Stakes Setting, in: Proceedings of the
1st Conference on Fairness, Accountability and Transparency, S. 120-128, ACM, 2019, S. 127.; Vgl. zum Thema Scrubbing auch
KLEINBERG/LUDWIG/MULLAINATHAN/RAMBACHAN, Algorithmic fairness, In AEA Papers and Proceedings, Vol. 108, May 2018, S. 22.

37 SURESH/GUTTAG, Framework, S. 5.

3 SURESH/GUTTAG, Framework, S. 5.
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4. Darstellung existierender Regulierungsvorschlige

Im Folgenden werden ausgewéhlte Regulierungsvorschlidge beschrieben. Entscheidend ist dabei fiir die Zwe-
cke dieser Darstellung, inwieweit die genannten Maflnahmen die Eintrittswahrscheinlichkeit von geschlech-
terspezifischen Diskriminierungen minimieren konnen. Festzuhalten ist dabei zunéchst, dass im Grundsatz
eine EU-weit einheitliche Regulierung angestrebt wird.?® Dies ist jedoch nicht nur angesichts der dadurch er-
hofften Vorteile einer Harmonisierung der Regulierung und entsprechender Effektivitét bei der Durchsetzung
zu begriinden. Vielmehr ist es den einzelnen Mitgliedstaaten aufgrund der bestehenden europarechtlichen
Rechtsakte in einigen Rechtsgebieten nicht moglich, im notwendigen Malle nationale Regelungen zu erlas-
sen, was insbesondere auf den Bereich des Datenschutzrechts zutrifft.*

4.1. Kennzeichnung

Die Einfithrung einer Kennzeichnungspflicht kann es potentiell Betroffenen grundsitzlich erst einmal er-
moglichen, von einer Ungleichbehandlung bzw. von dem KI-System als denkbare Ursache zu erfahren. Eine
Kennzeichnung von automatisierter Entscheidungsfindung oder -vorbereitung kann daher einen relevanten
Beitrag zu effektiverem Rechtsschutz leisten.

Abzugrenzen ist eine bloe Kennzeichnung von KI-Systemen allerdings von Informationspflichten, die, wie
etwa nach Art. 13 Abs. 2 lit. f, Art. 14 Abs. 2 lit. g DSGVO, den Betroffenen im Rahmen des Anwendungs-
bereichs des Art. 22 DSGVO zwar prinzipiell bereits eine Kenntnis iiber das Bestehen einer automatisierten
Entscheidungsfindung i. S. d. Art. 22 DSGVO ermdglichen. Unter Kennzeichnung wird in diesem Beitrag
allerdings die leicht zugéngliche und leicht verstéindliche Information des Nutzers iiber den Einsatz eines
KI-Systems verstanden, wie es etwa auch iiber ein vereinheitlichtes Symbol erfolgen kann. Solche simplen
Darstellungen entsprechen dagegen nicht den umfangreichen Informationskatalogen aus Art. 13, 14 DSGVO.
Zwar ist es den Verantwortlichen moglich im Rahmen des Art. 12 Abs. 7 S. 1 DSGVO in Kombination zu
den Informationen nach Art. 13, 14 DSGVO standardisierte Bildsymbole bereitzustellen, durch welche bei
entsprechendem Einsatz durchaus eine leicht zugingliche und leicht verstindliche Information des Nutzers
erfolgen kann. Die Regelung stellt jedoch nur eine zusétzliche Option des Verantwortlichen dar und ist inso-
weit nicht verpflichtend.*!

Gleichzeitig ist festzuhalten, dass im Falle fehlender weiterer Informationen eine reine Kennzeichnung den
Betroffenen im Wesentlichen nur vor die Wahl stellt, soweit dies praxisgerecht im konkreten Fall {iberhaupt
moglich ist, vollstdndig auf die Nutzung des Systems zu verzichten. Des Weiteren wird eine effektive Handha-
bung einer Kennzeichnungspflicht durch die fehlende Einigkeit bei der Definition ihres Anwendungsbereichs
erschwert, sodass eine Differenzierung bei der Ermittlung der Notwendigkeit einer Kennzeichnung in der
Praxis zu Umsetzungsschwierigkeiten fiihren diirfte.*?

4.2. «Algorithmic Responsibility Codex»

MARTINI schldgt zudem vor, das Konzept des «Corporate Governance Kodex», welches § 161 AktG zugrun-
de liegt, zu libertragen und eine entsprechende «Regierungskommission Algorithmic Responsibility Codex»

3 Vgl. etwa Gutachten der Datenethikkommission, 2019, S. 180-182 (im Folgenden zitiert als: DEK-Gutachten); Martini, Kontroll-
system fiir algorithmenbasierte Entscheidungsprozesse, Speyer, 2019, S. 67f.

Detailliert zu den Gestaltungsoptionen der nationalen Gesetzgeber: MARTINI, Kontrollsystem fiir algorithmenbasierte Entscheidungs-
prozesse, Speyer, 2019, S. 66-75.

41 BeckOK DatenschutzR, Quaas, 29. Ed., 1.8.2019, DS-GVO Art. 12 Rn. 53; KUHLING/BUCHNER DS-GVO, BACKER, Art. 12 Rn. 20;
MarTiINg, Kontrollsystem fiir algorithmenbasierte Entscheidungsprozesse, Speyer, 2019, S. 10f.

Eine kritische Beurteilung findet sich etwa im GI-Gutachten «Algorithmische Entscheidungsverfahreny, S. 162.
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einzurichten.*® Der Regelungskodex folgt dabei dem comply-or-explain Prinzip. Das bedeutet, dass die be-
troffenen Unternehmen den Kodex entweder implementieren miissen oder eine Begriindung der fehlenden
Umsetzung ver6ffentlichen miissen. Im Falle des Algorithmic Responsibility Codex sollen nach diesem Vor-
schlag fehlerhafte Erkldrungen buBgeldbewehrt sein.** Um die Wirkung eines solchen Kodex’ noch zu ver-
stirken, wire zudem denkbar, den betroffenen Unternehmen, die sich ohne Einschriankungen zur Einhaltung
dessen verpflichten, ein entsprechendes Siegel bzw. Symbol fiir Kennzeichnungszwecke zur Verfiigung zu
stellen. Dies konnte einen zusétzlichen Anreiz fiir die Erfiillung der Empfehlungen aus dem Kodex bewirken.

4.3. Anpassung der Beweislastregelungen

Als weiterer, fiir die Themensetzung dieses Beitrags relevanter Regulierungsansatz ist die von MARTINI vor-
geschlagene Anpassung der Beweislastverteilung im Haftungsprozess zu nennen. Demnach soll es in den
einschldgigen Féllen ausreichen, dass Betroffene Tatsachen vortragen, die zu einer iiberwiegenden Wahr-
scheinlichkeit einen Schluss darauf zulassen, dass die Verarbeitung mittels unzuldssiger Parameter (wie bei-
spielsweise dem Geschlecht) erfolgte.*> Eine solche Anpassung kann eine effektive MaBnahme gegen die
oben dargestellte Intransparenz von KI-Systemen sein und wesentlich zu einer vermehrten Wahrnehmung von
Rechtsschutzmoglichkeiten fiithren.

5. Fazit

Die aus der Komplexitit des technischen Aufbaus resultierende Intransparenz von KI-Systemen, sowie die
Analyse der vielfaltigen Ursachen fiir Bias in den Trainings- und Testdaten, lassen auf die Entstehung von fiir
den Einzelnen nicht mehr erkenn- bzw. iiberschaubaren Diskriminierungsrisiken schlieen.

Ein dahingehender Regulierungsbedarf zum Schutz der Betroffenen beim Einsatz von KI in der Privatwirt-
schaft ist daher ersichtlich. Die verschiedenen publizierten Ansétze geben einen Ausblick auf die Vielfalt der
Moglichkeiten. Zum Einstieg in den umfangreichen Regulierungsprozess erscheinen die oben genannten Vor-
schldge zum aktuellen Zeitpunkt als sinnvoll.

Bei der Zielsetzung der RegulierungsmalBnahmen ist jedoch ebenfalls zu beachten, dass Digitalisierungs-
prozesse nicht allein bereits existierende geschlechterdiskriminierende Phdnomene auflosen kdnnen. So ist
Frauenfeindlichkeit anerkanntermallen ein allgemeines gesellschaftliches Problem. KI-Systeme verdeutli-
chen oftmals nur diese bereits angelegten Probleme und stellen daher einen Spiegel der Gesellschaft dar.
Auf diese Weise konnen sich auch unbeabsichtigt diskriminierende Tendenzen in KI-Systemen wiederfinden.
Dabher sollte ein regulatorischer Fokus darauf liegen, dass die bisherigen diskriminierenden gesellschaftlichen
Strukturen moglichst nicht durch die technische Implementierung verfestigt werden.

4 MarriNi, Kontrollsystem fiir algorithmenbasierte Entscheidungsprozesse, Speyer, 2019, S. 40f.; MarTINI, Algorithmen als Heraus-

forderung fiir die Rechtsordnung, JZ 2017, S. 1017 (S. 1022f.); die Uberlegungen fanden unter der Bezeichnung «Algorithmic
Accountability Codex» Eingang in das Gutachten der DEK, DEK-Gutachten, S. 202.

MaRrTINI, Kontrollsystem fiir algorithmenbasierte Entscheidungsprozesse, Speyer, 2019, S. 41.

Vgl. Marting, Kontrollsystem fiir algorithmenbasierte Entscheidungsprozesse, Speyer, 2019, S. 36; MARTINI, Algorithmen als Her-
ausforderung fiir die Rechtsordnung, JZ 2017, S. 1017 (S. 1023f.).
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