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Der Begriff Kiinstliche Intelligenz

Der Diskurs tiber faire Kl ist gepragt von einer Vielzahl verschiedener Begriffe, Vorstellungen
und Ansadtze. Dies beginnt bereits bei dem Begriff ,kiinstliche Intelligenz”, einem Modewort,
das viele unterschiedliche Methoden der Informatik unter sich vereint (Machine Learning,
Deep Learning, induktive Programmierung, Bayessche Schatz-, Such- und Optimierungsme-
thoden usw.). Poole und Kolleg_innen umschreiben KI-Systeme als ,Systeme, die ihre Um-
welt erfassen und Handlungen setzen, die die Chancen maximieren, gesetzte Ziele zu errei-
chen.” (Poole, Mackworth & Goebel, 1998). Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz hat also
wenig mit dem Intelligenzbegriff zu tun, den wir mit Menschen oder Tieren assoziieren. Kl-
Systeme werden fiir sehr spezifische Anwendungen geschaffen und funktionieren dann
auch nur fiir diesen jeweiligen Zweck, eine breite ,Artificial General Intelligence” oder
»strong Al” bleibt weiterhin im Bereich der Utopien. Vor diesem Hintergrund pladieren man-
che Wissenschaftler*innen dazu, andere Begriffe wie ,algorithmische Entscheidungssys-
teme” (Schroter, 2019) oder die genaue Methodenbezeichnung zu nutzen.

Was ist faire KI?

Auch im Hinblick auf faire Kl ist der Diskurs weiterhin im vollen Gange. Oft synonym verwen-
det werden Begriffe wie ethische KI, vertrauenswiirdige Kl oder verantwortungsvolle KI. In
einer qualitativen Inhaltsanalyse von 84 Ethik-Richtlinien fanden Anna Jobin und Kolleg_in-
nen (2019) folgende haufig diskutierten Aspekte fairer Kl: Gerechtigkeit, Transparenz,
Schadlosigkeit, Verantwortung und Verantwortlichkeit, Datenschutz, Nutzen, Freiheit und
Autonomie, Vertrauen, Nachhaltigkeit, Wiirde und Solidaritat. Diese finden sich auch in dhn-
licher Form in den Ethik-Leitlinien fiir vertrauenswiirdige Kl, der durch die Europdische Kom-
mission eingesetzten Expert*innengruppe wieder, in der folgende Kernforderungen gestellt
werden: Vorrang menschlichen Handelns und menschliche Aufsicht, technische Robustheit
und Sicherheit, Datenschutz und Datenqualitaitsmanagement, Transparenz, Vielfalt, Nicht-
diskriminierung und Fairness, Gesellschaftliches und 6kologisches Wohlergehen und Re-
chenschaftspflicht. Der Verordnungsvorschlag der Europdischen Kommission fiir Kl-Sys-
teme, welcher im April 2021 verdéffentlicht wurde, und voraussichtlich frithestens im Jahr
2024 in adaptierter Form in Kraft treten wird, berticksichtigt viele dieser Aspekte in unter-
schiedlichem AusmaR. In jedwedem Fall wird erwartet, dass die geplante Verordnung einen
ahnlichen Einfluss auf die gesamte Welt haben wird, wie die Datenschutzgrundverordnung.
Mindestens bis dahin gilt es, den Diskurs Uber faire Kl voranzutreiben und (iber die vielen
Moglichkeiten zu sprechen, in denen Kl einen negativen Einfluss auf Gesellschaft und Um-
welt haben kann. Zentrales Thema hierbei ist das Themengebiet der Biases.

Biases

Drei Arten von Biases scheinen eine besonders wesentliche Rolle zu spielen: Datenbasierte
Biases, algorithmenbasierte Biases und kulturbasierte Biases.

1. Datenbasierte Biases: Ein zentraler datenbasierter Bias ist der sogenannte Sample-
Bias, der entsteht, wenn die einem Algorithmus zugrundeliegenden Daten nicht die
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(relevante) Wirklichkeit widerspiegeln. Bekannt geworden sind beispielsweise Bild-
erkennungsalgorithmen, die Probleme damit hatten, dunkelhautige Frauen korrekt
als solche zu identifizieren, wahrend die Gesichter von Mannern oder weillen Men-
schen haufiger richtig klassifiziert wurden (z. B. Buolamwini & Gebru, 2018; Zou &
Schiebinger, 2018). Ein anderer Bilderkennungsalgorithmus wiederrum identifizierte
Manner, die in Kiichen abgebildet wurden, falschlicherweise als Frauen (Zhao et al.,
2017). In beiden Fallen ist die schlechte Datenlage schuld. Im ersten Beispiel enthielt
der zum Trainieren verwendete Datensatz hauptsachlich Fotos von weillen Personen
und Mannern; im zweiten Beispiel waren im zugrundeliegenden Datensatz kochende
Manner weniger reprasentiert als kochende Frauen.

Algorithmenbasierte Biases: Algorithmenbasierte Biases kdnnen u.a. dann auftreten,
wenn Nutzer*innen nicht ausreichend in die Erstellung der Software miteingebunden
werden. Beispielsweise ist es relevant darauf zu achten, wie man die Ergebnisse von
KI-Algorithmen so darstellt, dass diese nutzbringend und richtig interpretiert werden
kdénnen. Forschungsarbeiten konnten demonstrieren, dass Visualisierungen leichter
und schneller wahrgenommen werden kénnen als Datentabellen. Es hat sich jedoch
gezeigt, dass Visualisierungen verhindern kénnen, dass sich Menschen tiefergehend
mit dem Betrachtungsgegenstand auseinandersetzen. In einer Studie von der Uni-
versitat Michigan und Microsoft zeigte sich zum Beispiel, dass selbst Datenwissen-
schaftler*innen Visualisierungen von KI-Ergebnissen zur Interpretation heranzogen,
auch wenn diese fiir sie nicht vollstandig nachvollziehbar waren (Kaur, 2020). Dar-
uber hinaus erhohten die teilweise nicht nachvollziehbaren Visualisierungen trotz-
dem das Vertrauen der Expert*innen in den Machine-Learning Algorithmus. Dass
Menschen von Computern dargestellte Ergebnisse falschlicherweise als besonders
objektiv und korrekt wahrnehmen, ist ein Phanomen, das als Automation Bias be-
schrieben wird (Mehrabi, 2021). Zusammenfassend muss auch bei der Programmie-
rung von Algorithmen genauestens beriicksichtigt und bestenfalls untersucht wer-
den, wie sich die Algorithmen und deren Ergebnisdarstellung auswirken kdnnten.

Kulturbasierte Biases: Man stelle sich einen Kl-Algorithmus vor, dessen Daten so aus-
gewahlt sind, dass sie die Wirklichkeit perfekt reprasentieren und der Algorithmus
dartiber hinaus ohne jegliche Fehlentscheidungen programmiert wurde. Eine per-
fekte nicht-gebiaste Kl, oder? Nein, nicht zwangslaufig. In einigen Fallen von gebias-
ten KI-Systemen, kann es passieren, dass der Bias nicht aus Daten oder Algorithmen
resultiert, sondern in der Gesellschaft besteht und in Daten oder Algorithmus repro-
duziert wurde.
Ein Beispiel hierflr ist ein von Amazon eingesetzter KI-Algorithmus, der von 2014 bis
2015 genutzt wurde, um die Lebenslaufe von Bewerber*innen zu bewerten (Dastin,
2018). Zum Trainieren des Algorithmus wurden historische aufgezeichnete Lebens-
laufdaten und deren Erfolgsraten friiherer Bewerber*innen genutzt. Um diskriminie-
rende Effekte von vorneherein auszuschliefen, wurde der Algorithmus so eingestellt,
dass Geschlecht als Feature nicht berlicksichtigt werden sollte. Das Machine-Learn-
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ing-Programm fand jedoch einen indirekten und unvorhergesehenen Weg, mannli-
che und weibliche Bewerber*innen zu unterscheiden. Und zwar stellte es fest, dass
erfolgreiche Bewerbungen fiir Jobs im Technik-Bereich zumeist von Personen einge-
reicht wurden, die keine mit Weiblichkeit verkniipften Attribute aufwiesen. So fiihrte
beispielsweise die Erwdahnung des Wortes Frau (wie z. B. in Frauensportverein) auto-
matisch zu einer schlechteren Bewertung der jeweiligen Lebenslaufe. Die Kl setzte
somit ein in der westlichen Gesellschaft verankertes Phdanomen, dem Umstand, dass
vergleichsweise wenige Frauen in Technikberufen tatig sind, fort. Bewerbende
Frauen bekamen somit eventuell gar nicht die Chance, ihre Technikkompetenz unter
Beweis zu stellen und wurden von vorneherein ausgeschlossen. In anderen Worten:
Sie wurden diskriminiert.

Ein weiteres Beispiel fiir die Fortschreibung von kulturell bestehenden Ungleichhei-
ten unterschiedlicher Gruppen ist ein vom Arbeitsmarktservice (AMS) programmier-
ter Algorithmus. Der vom AMS als ,Arbeitsmarktchancen-Assistenz-System” (AMAS)
bezeichneter Algorithmus soll zur Bewertung von Jobchancen dienen und die Ein-
schatzung der Forderwiirdigkeit von Arbeitssuchenden durch Arbeitsvermittler*in-
nen unterstiitzen. Personen mit, durch den Algorithmus berechneten, hohen und
niedrigen Jobchancen sollen hierbei weniger geférdert werden als Personen mit mitt-
leren Jobchancen. Der Algorithmus basiert zwar nicht auf Verfahren, die es zuliel3en,
ihn als kiinstliche Intelligenz zu bezeichnen, er eignet sich jedoch als anschauliches
Beispiel fiir kulturbasierte Biases von Algorithmen, auch wegen seines potentiell im-
mensen Einflusses. Eine von der AK OO beauftragte und durch das Institut fiir Tech-
nikfolgenabschatzung durchgefiihrte Studie hat das AMAS untersucht (Allhutter,
2020). Die Studie konnte zeigen, dass das AMAS Personen aufgrund von Personen-
merkmalen wie Geschlecht, Alter, Migrationshintergrund und Behinderung unter-
schiedlich in ihren Jobchancen bewertet. Die Bewertung basiert auf historisch aufge-
zeichneten Daten, die zeigen, dass Personen mit bestimmten Merkmalen oder Merk-
malskombinationen eher einen Job gefunden haben als andere. Beispielsweise
schatzt das AMAS die Jobchancen von Frauen mit dem Merkmal Kinderbetreuungs-
pflichten schlechter ein als diejenigen von Mannern mit Kinderbetreuungspflichten.
Dieser Unterschied in den Jobchancen mag sich aufgrund verschiedener Gegeben-
heiten in der Gesellschaft (z. B. aufgrund von diskriminierenden Einstellungsprakti-
ken; s. bspw. Hipp, 2019) tatsachlich so zeigen, sollte sich aber eigentlich nicht ne-
gativ auf die Férderungsempfehlungen von Arbeitssuchenden auswirken. Eine ahnli-
che Herabstufung im AMAS-Ratingsystem findet sich fiir Frauen mit Migrationshin-
tergrund. Statt diese Personengruppen besonders zu férdern, um sie besser auf dem
Arbeitsmarkt zu integrieren und eine langfristige Gleichstellung zu erreichen, ent-
scheidet sich das AMS fiir die Diskriminierung dieser Gruppen und eine Fortschrei-
bung von gesellschaftlich bestehenden Ungleichheiten.

Biases verhindern

Wie kdnnen Biases und weitere negative Auswirkungen von KI-Systemen in Unternehmen
nun verhindert werden? Hier eine kurze und naturgemaR unvollstindige Ubersicht
wichtiger MaBnahmen.
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Die Entwicklung eines KI-Systems sollte nie abgeschlossen sein. Eventuelle Biases
und weitere Auswirkungen miissen von Beginn an mitbedacht und im Laufe des Pro-
zesses berticksichtigt werden. Das beginnt mit dem Unternehmensinteresse und der
Frage danach, welche KI-Systeme und Daten tatsachlich benétigt werden; geht tiber
den Prozess der Technologieentwicklung (d. h. Entwicklung, Training und Testung
des Algorithmus, der Implementierung) bis hin zur Implementierung und einem lang-
fristigen Monitoring.

Dem Training zugrundeliegende Daten sollten moglichst die relevante Wirklichkeit
widerspiegeln. Andern sich die Umstande oder wird die Relevanz von bisher unbe-
riicksichtigten Variablen deutlich, sollte ein Algorithmus neu trainiert werden.

Besteht die Gefahr des Fortschreibens gesellschaftlich bestehender Ungleichheiten,
sollten algorithmische KorrekturmaBnahmen getroffenen werden. Beispielsweise
kénnten Daten mit unterschiedlichen Gewichtungen versehen werden, um beste-
hende Biases in den Trainingsdaten zu korrigieren.

KI-Systeme sollten moglichst transparent gestaltet sein um eventuelle Biases bereits
wahrend des Betriebes erkennen oder im Nachhinein nachvollziehen zu kénnen. Das
Annotieren der Trainingsdaten sollten einem genau festgelegten Standard folgen
und wenn moglich, parallel durch mehrere Menschen durchgefiihrt werden, sodass
die Ubereinstimmung der annotierenden Personen berechenbar ist.

Ethische sowie gender- und diversitatsbezogene Fragestellungen sollten bereits wah-
rend der KI-Programmierung beriicksichtigt werden. Gute Tipps fiir eine Vorgehens-
weise in verschiedenen wissenschaftlichen Feldern finden sich zum Beispiel
auf: https://genderedinnovations.stanford.edu

~I-Methodology” (d. h. die Einschreibung von fast ausschlieBlich eigenen Erfahrungen
durch Technik-Entwickler*innen) sollte verhindert werden. Hierfiir lohnt sich, neben
User-centered-Design, eine inter- und transdisziplinare Arbeitsweise in moglichst ge-
mischten Teams. Diversitat, Inter- und Transdisziplinaritat erhéht die Robustheit von
Technologien und wissenschaftlichen Erkenntnissen.

Die Bediirfnisse und Charakteristiken aller potentieller Betroffenen sollten stets im
Auge behalten werden. Hierfiir lohnt es sich, Betroffene gleich von Anfang an einen
gemeinsamen Tisch zu holen und zum Beispiel in Workshops Interessen und Bedirf-
nisse abzuwagen. Dieser Prozess ist wunderbar im WeBuildAi-Framework von Min
Kyung Lee (2019) beschrieben.

In Betrieben sollten Arbeitnehmer*innenvertretungen stets im direkten Dialog mit
der Unternehmens-IT stehen, um den Bediirfnissen der Arbeitnehmenden deutliches
Gehor zu verschaffen. Ein mogliches Vorgehen haben wir in der Publikation How to
make it fAlr — Methoden partizipativer Technikgestaltung fiir das Anwendungsfeld
der Kiinstlichen Intelligenz des Projekts dAlalog.at beschrieben. Dariiber hinaus wird
im Projekt VEKIAA (Verantwortungsvolle Einbindung von KI-Assistenzsystemen am
Arbeitsplatz) ein Handbuch veroffentlicht (Sommer 2022), welches noch einmal tie-
fergehend auf diesen Prozess eingehen wird.
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