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1. Einleitung

Kinstliche Intelligenz (KI) spielt eine wachsende Rolle in vielen Bereichen, von der
Automatisierung von Buroprozessen Uber die Analyse medizinischer Bilder bis hin zur
Entscheidungsunterstitzung von Richtern und Politikern. Allerdings stehen durch die
Anwendung dieser technischen Intelligenz zentrale Fragen im Raum. Wie objektiv sind die
durch Kl getroffenen Entscheidungen tatsachlich? Spiegeln sich die menschlichen Vorurteile

nicht auch in den Computerprogrammen wider?

Vor allem der Umgang mit systematischen Verzerrungen, sogenannten Bias, ist ein Thema,
da mit den Entscheidungen von KI-Systemen Konsequenzen einhergehen kénnen. Bei
einem Bias handelt es sich um eine strukturelle Verzerrung in einer Datenstichprobe oder
einem Algorithmus aufgrund des Designs oder der Konstruktion. Haufig liegt eine verzerrte
Stichprobe, ein fehlerhafter Algorithmus oder ein gewahlter Parameter vor. Dadurch werden
Vorurteile und Ungerechtigkeiten manifestiert. Die Herausforderung ist es, Verzerrungen in
KI-Systemen nachweisen zu kdnnen, um diese einzudammen. Die ethische, soziale und
rechtliche Bewertung solcher Systeme ist unerldsslich. So geht es beim Umgang mit
Verzerrungen und Ungleichheiten in KI-Systemen um Fragen der Transparenz,
Verantwortlichkeit, Datenschutz, Schutz von gefahrdeten Personen oder Gruppen und der

Fairness.

In der vorliegenden Arbeit sollen diese systematischen Bias-Effekte in KI-Systemen naher
betrachtet werden, und es soll aufgezeigt werden, wie ein solcher Bias detektiert und
minimiert werden kann. Im Fokus steht die Fragestellung, woher Bias in KI-Systemen
kommt, wie er sich auf die Entscheidungsprozesse auswirkt und was getan werden kann,
um Verzerrungen zu minimieren. Dies wird in Form einer umfassenden Literaturanalyse

(quantitativ und qualitativ) untersucht.

Der folgende Uberblick gibt einen Einblick in den Aufbau der vorliegenden Hausarbeit: Im
zweiten Kapitel werden zunachst die theoretischen Grundlagen in Bezug auf Bias erlautert.
Das dritte Kapitel beschaftigt sich mit den Ursachen und Quellen von Bias, die in drei
verschiedene Gruppen unterteilt werden (datenbasiert, algorithmisch und durch
menschlichen Input entstanden). Anschliel3end, im vierten Kapitel, werden die Risiken und
Auswirkungen von Bias beschrieben, indem die Verzerrungen in unterschiedlichen
Bereichen der KI analysiert werden. Im flnften Kapitel werden unterschiedliche

Lésungsansatze (technische und regulatorische Lésungen) im Umgang mit Bias prasentiert.



Die wichtigsten Erkenntnisse werden im sechsten Kapitel zusammengefasst, und es werden
ein Ausblick auf die kommenden Herausforderungen und Handlungsempfehlungen

formuliert.

2. Grundlagen von Bias in KI-Systemen

Bias in KI-Systemen bezeichnet systematische Verzerrungen, welche zu unfairen oder
diskriminierenden Ergebnissen flihren, da sie auf historischen Diskriminierungsmustern
basieren und diese fortfihren (Rénnecke, 2024, S. 1). Algorithmen entscheiden und sind
derweil unfair und diskriminierend gegenuber gesellschaftlichen Gruppen. Auch werden
durch KI-Systeme historische Diskriminierungen automatisch und unkontrolliert reproduziert
(Rénnecke, 2024, S. 1). Bias in KlI-Systemen findet z. B. bei der polizeilichen Prognose von
Straftaten und der automatisierten Jobsuche statt und stellt ein Problem der sozialen
Gerechtigkeit dar (Rénnecke, 2024, S. 1).

Wann systematische Verzerrungen nicht zu einem Problem fuhren, wenn sie auf dem
gesellschaftlichen Status quo beruhen, verfestigt sich der Status quo durch systematische
Verzerrung. Die Analyse und Uberpriifung der Daten, auf denen Kl-Systeme basieren,
erfordert neue Methoden, da bestehende Vorurteile oft nicht erkannt werden kdnnen
(Rénnecke, 2024, S. 2).

Die wichtigsten Ursachen fur Bias in KI-Systemen bestehen zum einen in Fehlern bei der
Datenbeschaffung und zum anderen in algorithmischen und menschlichen Einflissen.
Technische Verzerrungen werden insbesondere durch unzureichende Datenreprasentation
verursacht. So werden zum Beispiel Menschen mit Behinderung, alte und zu
benachteiligenden Gruppen zahlende Menschen unterreprasentiert (Rénnecke, 2024, S. 1).
Menschen mit dunkler Hautfarbe werden vermehrt falsch erkannt als Menschen mit heller
Hautfarbe (Ferrara, 2023, S. 3). Der Grund hierfir liegt zum einen in der
Datenreprasentation und zum anderen in technischen Mangeln. Bei gesellschaftlichen
Verzerrungen kommt es in den verwendeten Daten zur Korrelation von geschutzten
Merkmalen, wie zum Beispiel Geschlecht, Hautfarbe und ethnische Herkunft mit anderen
Merkmalen, sodass bestehende Vorurteile durch Algorithmen reproduziert werden
(Rénnecke, 2024, S. 1). Menschliche Einflusse finden z. B. in Form unbewusster Vorurteile
der Entwickler*innen statt, die sich auf das Design von Algorithmen auswirken (Ferrara,

2023, S. 3). Die beiden Verzerrungsarten bedingen und verstarken sich gegenseitig und



erschweren die Minimierung von Bias in KI-Systemen.

Ein konkretes Beispiel sind Kl-gestitzte Gesichtserkennungstechnologien, welche bei
Menschen mit dunkler Hautfarbe deutlich hdhere Fehlerraten aufweisen (Ferrara, 2023, S.
3). Ein weiteres Beispiel ist das COMPAS-System, ein US-amerikanisches System flr die
Prognose von Riickfallrisiken, bei dem Studien belegen, dass afroamerikanische Angeklagte
unabhangig von individuellen Vorstrafen systematisch zu Unrecht als risikobehafteter
prognostiziert werden als weilde Angeklagte (Ferrara, 2023, S. 3; Yapo & Weiss, 2018, S. 3).
Die Ursachen fur derartige Verzerrungen koénnen bei der Datenauswahl und
Entwicklungsmethodik von KI-Systemen verortet werden und erfordern eine umfassende
Analyse der KI-Entwicklungspraktiken und verbesserte Ethikstandards in der Forschung.
Das bedeutet, dass die in den Beispielen automatisiert durchgefiihrten Diskriminierungen
nicht auf einzelne Personen, sondern auf ganze gesellschaftliche Gruppen und ganze

Regionen zutreffen.

Dartber hinaus kann eine algorithmische Reproduktion der Norm dazu flhren, dass
bestimmte stereotype Rollen in der Gesellschaft nicht nur erhalten werden, sondern
zusatzlich verstarkt werden (Ferrara, 2023, S. 4). So liefern zum Beispiel die
KlI-Bildgenerierungstechnologien DALL-E und Midjourney beim Prompt "CEO" ausschlielilich
Manner (Ferrara, 2023, S. 4). Bei Job-Suchportalen zum Beispiel sehen mannliche
Interessierte die Suchergebnisse fur qualifizierte Jobangebote deutlich haufiger angezeigt
als weiblich gelesene Profile (Yapo & Weiss, 2018, S. 2). KI-Systeme kdnnen also zu einer
Verfestigung von bestehenden Stereotypen lber Geschlecht und Geschlechterrollen fihren
(Smith & Rustagi, 2020, S. 42). Diese Befunde legen nahe, dass KI-Systeme, wenn nicht
entsprechende Methoden zur Korrektur von Bias zum Einsatz kommen, bestehende soziale

Diskriminierungen und Ungleichheiten weiter zementieren kénnen.

Die Schwierigkeiten bei der Identifikation und Korrektur von Bias in KI-Systemen bestehen
besonders in dem Umstand, dass oftmals Transparenz bezliglich der zugrunde liegenden
Algorithmen von KI-Systemen nicht vorliegt (Rénnecke, 2024, S. 1). Wissenschaftler*innen
fordern Malinahmen wie die Offenlegung der Trainings- und Testdaten sowie Audits, um
Schwachstellen und Diskriminierungen aufzudecken (Roénnecke, 2024, S. 2; Smith &
Rustagi, 2020, S. 9). Ob dies umsetzbar ist, darliber entscheidet der weitere Forschungs-

und Entwicklungsfortschritt.



3. Quellen und Ursachen von Bias

Die Ursachen von Bias in Kl sind vielfaltig. So reichen sie von datenbasierten Uber
algorithmische bis hin zu menschlichen Einflissen. Unzureichende Reprasentation,
historische Diskriminierung sowie individuelle Vorurteile sind nur einige der Einflisse auf die
Datenqualitat. In diesem Abschnitt werden diese zusammenfassend betrachtet, um
nachvollziehen zu kdénnen, wo die unterschiedlichen Ursachen von Bias zu finden sind und
um Gegenmallnahmen zur Minimierung der negativen Auswirkungen dieser fur die

anschlieRende Bearbeitung der Fragestellung in der Arbeit ableiten zu kénnen.

3.1 Datenbasierte Verzerrungen

Datenbasierte Verzerrungen bilden eine wesentliche Ursache fir Bias in KI-Systemen und
fuhren zur systematischen Benachteiligung von Bevolkerungsgruppen. Ein Hauptgrund fir
Diskriminierungen ist die mangelnde Reprasentation bestimmter Gruppen in den
Trainingsdaten von KI-Systemen. Hierdurch werden systematische Ungleichheiten im
Ergebnis verankert. Durch Unterreprasentationen von minorisierten Gruppen, wie
beispielsweise Menschen mit einer Behinderung oder Menschen mit nicht-europaischer
Herkunft, erkennt eine Gesichtserkennung diese nicht oder erkennt sie nur schlechter
(Rénnecke, 2024, S. 1; Rathgeb, 2023, S. 20). Die Frage, warum solche
Unterreprasentationen in Datensatzen erst relativ spat erkannt und korrigiert werden, wird
durch die mangelhafte Datenexploration, das heil3t fehlende Kontrollschritte und
Uberpriifungen bei der Datenvorbereitung, sowie einen systematischen Erfassungsfehler,

also eine selektive Versdumnis in der Erfassung, begrundet.

Ein weiteres Problem ergibt sich durch die nahezu kritische Ubernahme von
Diskriminierungen in den Datensatzen. KI-Systeme haben keine Mdglichkeit, die historische
Gultigkeit dieser Diskriminierungen selbst zu analysieren. Sie reproduzieren
gesellschaftliche Ungleichheiten (Rénnecke, 2024, S. 1). So konnten Datensatze aus alteren
Anwendungen zur Kreditvergabe und Beschaftigung, die negative Muster Giber Gruppen in
der Gesellschaft widerspiegelten, weiterverwendet werden. Damit werden auch
diskriminierende Vorurteile weitergereicht. Eine Herausforderung ist daher, historische
Verzerrungen aus den Datensatzen zu identifizieren und diese auszuraumen. Eine Korrektur
dieser Verzerrungen in dem Vorfeld der Modellentwicklung ist allerdings nicht trivial, da es

hierfir keine etablierten Korrekturverfahren gibt, die alle Risiken abdecken. Das Ausmal der



Korrektur ist daher schwierig zu bestimmen. Zudem musste diese reprasentativ sein, was

bei grolken Datenmengen enormen Aufwand bedeutet.

Das ungenligende Vorhandensein von Gruppen in den Daten fuhrt zudem dazu, dass die
Genauigkeit der Ergebnisse, basierend auf Optimierungen in der dominanten Gruppe,
Uberproportional beeinflusst wird. Denn die Norm basiert auf der quantitativ vorherrschenden
Gruppe. Minderheiten kénnen damit nicht exakt berlcksichtigt werden. Hierdurch kénnen
sich beispielsweise Entscheidungsgrundlagen in bestimmte Richtungen verschieben
(Rathgeb, 2023, S. 20). Eine Herausforderung ist es daher, die Komplexitat von sozialen
Gruppen abzubilden. Durch geeignete Konzepte kann eine Auswabhlstrategie entwickelt
werden, um moglichst reprasentative Datensatze zu generieren. Es fehlt jedoch noch
oftmals an der Datenerfassung. Die Data Diversity Selection illustriert einen blinden Fleck in

der Datenstrategie einiger Unternehmen.

Die mangelhafte Ausgangsdatenqualitat potenziert das Problem der Unterreprasentation.
Qualitativ schlechte Daten, wie Bilder mit schlechter Auflésung, beschranken beispielsweise
Personen mit dunklerer Hautfarbe oder Kinder. Daher werden diese vom Algorithmus auch
haufiger nicht erkannt oder falsch klassifiziert (Rathgeb, 2023, S. 19; Anslinger, 2021, S. 4).
In der Datenaufbereitung bilden sich somit technische und strukturelle Mangel ab, die die
zuvor genannten Verzerrungen in den Daten weiter ausweiten. Dadurch, dass bestimmte
Auspragungen im Trainingsdatensatz unterreprasentiert sind, entstehen negative Muster im
Algorithmus. Es erfordert daher ein nachtragliches Anpassen des Modells mittels Data

Augmentation. Dies macht eine starke Sensibilisierung erforderlich.

Ein anderes Problem ist die Abbildung gesellschaftlicher Diskriminierung in statistischen
Korrelationen in den Daten. Dadurch kénnen sich verzerrte Zusammenhange der Daten
bilden, die nicht kausal bedingt sind. Geschitzte Merkmale, wie Alter, Geschlecht oder
Herkunft, korrelieren untereinander und lassen somit automatische Benachteiligungen im
Entscheidungsergebnis zu (Aysolmaz et al., 2020, S. 2; Rathgeb, 2023, S. 18; Anslinger,
2021, S. 5). So ergab eine Studie zu Gesichtserkennungstechnologien, dass sich bei
afrikanisch- und  asiatisch-stammigen Personen die  Fehlerrate = gegenuber
europaisch-stammigen Personen in bestimmten Gesichtserkennungssystemen erhoht.
Zusatzlich hatten Frauen ein erhohtes Risiko, durch den Falschakzeptanzfehler
falschlicherweise erkannt zu werden (Rathgeb, 2023, S. 18). Es stellt sich daher die Frage
nach der Ursache. Zum einen sind das technische Mangel in den Systemen oder schlechte
Qualitatsdaten. Zum anderen kann ein Algorithmus jedoch immer nur die Gute der Daten

reflektieren. Dadurch, dass statistische Korrelationen nicht geprift wurden, entstehen hier



verzerrte Entscheidungen Uber Personen.

Ein sehr deutliches Beispiel fur datenbasierte Verzerrungen zeigte das amerikanische
COMPAS-System. Dieses war ein Programm zur RUuckfallprognose von Straftatern.
Minderheitengruppen wurden von dem System haufiger als hohes Risiko erkannt als WeilRe
(Aysolmaz et al., 2020, S. 2). Somit werden verzerrte Risikoprognosen aufgrund von
fehlerhaften Daten statistisch sichtbar. Um systematisch Verzerrungen auszugleichen, muss
es im System selbst eingebaute Kontrollinstanzen geben. Da Verzerrungen oftmals komplex
und schwer zu identifizieren sind, werden diese aber erst mit konkreten Ergebnisbeispielen
erkennbar, da erst durch die Verwendung der Ergebnisse Bias deutlich wird. Daher miissen
die Modelle auf Bias und Diskriminierung systematisch Uberprift werden. Eine kritische
Datenbasis ist unerlasslich, da es andernfalls fast unmdoglich ist, die Ursachen dieser

verzerrten Ergebnisse zu korrigieren.

Die anfalligste Phase fir die Entwicklung von datenbasierten Verzerrungen liegt in der
Auswahl, Erfassung und Aufbereitung der Daten, da diese Prozesse am komplexesten und
anfalligsten fur Verzerrungen sind (Aysolmaz et al., 2020, S. 6; Rénnecke, 2024, S. 1).
Vorannahmen, Gewohnheiten von Institutionen und gesellschaftliche Wertungen werden
genutzt, um Verzerrungen zu generieren. Die fehlende Dokumentation der erhobenen Daten
uber deren Erhebung, Herkunft und Verwendung (Data Governance) ermdglicht es, nicht
ausreichend Transparenz Uber das in KI-Systemen verwendete Wissen zu erhalten. So kann
nicht Uberpruft werden, welche Daten in welchem Umfang berlcksichtigt worden sind
(Aysolmaz et al., 2020, S. 6). Ebenfalls ist nicht klar, welche Entscheidungsparameter auf
Grundlage der verfligbaren Daten auf welchen Gruppen beruhen und welchen Einfluss dies
auf die Prognose Uber die Gruppe haben kdnnte. Standardprozeduren und die Einfihrung
eines Standardbegriffes, der die Datengrundlage beschreibt, werden bendtigt, um eine
Nachvollziehbarkeit und somit Kontrollierbarkeit herzustellen. Ein weiterer innovativer Ansatz
ist die Einfuhrung eines interdisziplinaren Projektteams, um somit mehr Diversitat
einzubringen, damit Verzerrungen leichter entdeckt werden kénnen (Aysolmaz et al., 2020,
S. 6).

Auch der Umgang mit Transparenz der Daten ist eine Hirde fir die Vermeidung von Bias.
Es fehlt oft an den verwendeten Daten von Trainingsdaten ber Validierungsdaten bis hin zu
Testdaten (Rénnecke, 2024, S. 2; Anslinger, 2021, S. 4). Ein geeignetes Konzept, um diese
Hirde zu beseitigen, sind sogenannte Model Cards, in denen alle wichtigen Informationen
zum Datensatz aufgelistet werden (Ronnecke, 2024, S. 2). Damit kdnnen die Anwender eine

detaillierte Uberpriifung der Modelle machen und einen kritischen Datensatz beisteuern.



3.2 Algorithmische und menschliche Faktoren

Die algorithmischen und menschlichen Faktoren bedingen einander und tragen somit zur
Entstehung von Bias in KI-Systemen bei. Ein Teil dieser Problematik ist, dass unbewusst
menschliche Vorurteile und Einstellungen in KI-Systeme einflie3en. Dies betrifft die Auswahl
der Daten, die Modellierung und die Implementierung von Modellen. Dies geschieht, da
Entwickler*innen oder Anwender*innen KI-Systeme immer mit eigenen Einstellungen und
Werturteilen oder eigenen gesellschaftlichen Stereotypen verbinden (Muller et al., 2020, S.
7). So kdénnen wahrend des Lernens soziale oder kulturelle Annahmen eingebracht und
somit historische Ungleichheiten fortgefiihrt werden. Es ist wichtig, diesen Einfluss von
personlichen Einstellungen und Haltungen zu Uberprifen, da er oft der Ursprung

algorithmischer Bias ist.

Algorithmen verstarken diese menschlichen Verzerrungen, da durch statistische
Generalisierungen auf gesellschaftlich benachteiligte Gruppen geschlossen wird. Durch
diese Verfahren sind Algorithmen oft die Ursache dafiir, dass es zu Diskriminierungen von
Bevolkerungsgruppen kommt. Besonders in hoch automatisierten Bereichen werden
Urteilsvermdgen und Entscheidungsfreiheit der Menschen auler Kraft gesetzt und
Entscheidungen werden anhand von Maschinendaten getroffen (Mohabbat Kar et al., 2018,
S. 10). KI-Systeme versprechen, Entscheidungen besser auf die individuellen Nutzer*innen
abzustimmen als Menschen und sie deutlich effizienter zu gestalten. Es ist allerdings nicht
leicht, die Vorannahmen und Stereotype solcher Entscheidungen zu erkennen und zu

entfernen. Durch diese Vorgange werden somit soziale Ungleichheiten reproduziert.

KI-Systeme sind in der Lage, in einigen Fallen individuelle menschliche Fehler zu
vermeiden. Sie koénnen jedoch auch zu einer gréReren Verbreitung systematischer
Vorannahmen und Stereotype filhren, wobei viele dieser Voreinstellungen nicht als kritisch
erkannt oder korrigiert werden kénnen (Danks & London, 2017, S. 2). Eine empirische
Studie zeigt, dass Menschen mit tirkisch klingenden Namen beispielsweise deutlich mehr
Bewerbungen schreiben muissen als andere Bewerber*innen, bis sie zu
Vorstellungsgesprachen eingeladen werden. Das verdeutlicht, wie Vorannahmen und
Diskriminierung im algorithmischen System auftreten kénnen (Kriger & Lischka, 2018, S.
17).



Um die Problematik algorithmischer Bias einzuddmmen, besteht die Notwendigkeit,
technische Standards zu setzen. Es ist wichtig, diese zu etablieren. Eine Moglichkeit, die
damit einhergehenden Verzerrungen zu vermindern, ist es, ein Modell transparent zu
gestalten. Komplexere Modelle werden oft als Blackbox-Systeme bezeichnet, da der
Einfluss der Parameter in Form von Wechselwirkungen untereinander und die
Entscheidungsfindung nicht nachvollziehbar ist. Kinstliche neuronale Netze funktionieren
so, dass selbst Expertinnen die genauen Wechselwirkungen der verschiedenen Parameter
nicht genau analysieren kdnnen (Mdller et al., 2020, S. 7). Kénnen Fehlerquellen und
Faktoren, die zu Verzerrungen flihren, weder intern noch durch externe Prifer*innen
entdeckt werden, lasst sich schwer Uberprifen, wie das System diskriminierende
Auswirkungen kontrolliert. Damit einher geht, dass betroffene Nutzer*innen kaum
Rechenschaftsplicht durchsetzen kénnen, da sie haufig keinen Einblick in das Vorgehen und
die Funktionsweise von algorithmischen Entscheidungen haben. Aus diesen Grinden ist es
notig, technisch kontrollierbare Offenlegungen in allen Entscheidungen und Handlungen
einzubinden. Es bedarf regelmalliger Algorithmen-Audits, um solche Schwachstellen
aufzudecken (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 21).

Das Verbesserungspotenzial besteht in der Entwicklung erklarbarer KI-Systeme, die auch
die Funktionsweise komplexer Modelle nachvollziehbar machen und dokumentieren. Eine
wichtige Komponente ist das Bewusstsein der Programmierer*innen fir die Auswahl und
Gewichtung der Parameter (Mdiller et al., 2020, S. 7). Diese wirken sich auf die
Systementscheidungen aus, sodass selbst kleine Anderungen groBe und systematische
Auswirkungen haben kénnen. Werden beispielsweise nur Trainingsdaten aus einer Stadt wie
Pittsburgh verwendet, wird ein KI-System die Normen der Stadt als allgemeingtiltig ansehen.
In anderen Kontexten oder Gebieten kdnnen die Ergebnisse deutlich schlechter oder sogar
falsch sein. Das System kann somit auf schlechte oder unzureichende Informationen
Uberangepasst sein und es kann zu Fehlentscheidungen in Bereichen wie Gesundheit oder
Recht kommen (Danks & London, 2017, S. 3). Der Einbau von zum Beispiel Glattungs- oder
Regularisierungsparametern kann dazu beitragen, dass ein System weniger stark auf
falsche Daten angepasst wird und Anomalien nicht mit in Betracht gezogen werden (Danks
& London, 2017, S. 3).

Eine weitere Hauptursache flr algorithmische Verzerrung ist eine schlechte Vielfalt an
Trainingsdaten. Um sicherzustellen, dass gesellschaftlich benachteiligende Muster in das
System einflielen und im Modell verankert werden, muss die Validierung der Parameter
stetig weitergefuhrt werden. Die Vielfalt der Trainingsdaten kann verbessert werden, indem

das Datensample nicht nur von Nutzer*innen stammt, die vorrangig im Internet aktiv sind,



sondern von Menschen, die aus unterschiedlichsten Grinden wenig bis gar nicht aktiv im
World Wide Web sind. Eine schlechte Datenqualitat erhoht somit die Gefahr algorithmischer
Verzerrung. Diese kann zu falschen Entscheidungen fuhren, da die Wahrscheinlichkeit, dass
sie durch unvollstandige und fehlerhafte Informationen beeinflusst werden, steigt. Diese
unvollstandigen  oder  fehlerhaften  Informationen  werden  dazu  verwendet,
Schlussfolgerungen auf andere zu ziehen, beispielsweise aufgrund der Herkunft oder des
Alters von Nutzer*innen. So kdénnen sie, wenn sie auf einen falschen Datensatz trainiert
sind, systematische Diskriminierungen hervorrufen. Das System ist jedoch in der Lage,
einzelne menschliche Fehler zu reduzieren, ohne dass aber gesamtgesellschaftliche
Vorannahmen abgebaut oder vermieden werden kénnen (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 10).
In New York verhinderte der ADM nachweislich Benachteiligungen bei der Vergabe von
Schulplatzen. Der Einsatz des Systems COMPAS in der Strafjustiz flihrte allerdings zur
Reproduktion der Benachteiligung Schwarzer Angeklagter (Kriiger & Lischka, 2018, S. 15,
S. 18). Da KI-Entscheidungen als objektiver eingestuft werden als Entscheidungen von
Menschen, kann es dazu flihren, dass Menschen bei algorithmischen Entscheidungen
Ubersehen, dass die Ergebnisse aus voreingenommenen Daten oder aus Vorannahmen

hervorgehen.

Aus diesen Grunden sollte der Einsatz technischer Kontrollmechanismen und menschlicher
Kontrolle im Zusammenspiel erfolgen. Da ein KI-System in erster Linie auf die Abbildung von
Einzelfallen und nicht auf das Aufdecken gesamter gesellschaftlicher Stereotype trainiert
wird, kann menschliche Kontrolle dazu beitragen, die Systementscheidungen durch
gesamtgesellschaftliche Bewertungen zu erweitern und vor Diskriminierung zu schitzen. Es
ware beispielsweise denkbar, die Uberpriifung und Implementierung algorithmischer

Entscheidungen durch interdisziplinare Prufgruppen durchzufiuhren.

4. Risiken und Auswirkungen von Bias in
Kl-Systemen

Die Risiken und Auswirkungen von Bias in Kl stellen eine zentrale Herausforderung in
Hinblick auf die Integration von KI-Systemen in unterschiedliche Gesellschaftsbereiche dar.
So kann es bei einer Kl-gestitzten Entscheidung zu diskriminierenden Ergebnissen
kommen, sobald die Kl-Trainingsdaten historische Vorurteile widerspiegeln. Die Fehlerrate

bei der Gesichtserkennung, vor allem bei dunkleren Hautfarben, fuhrt zu ungerechten



Verdachtigungen. Dadurch kann es bei sicherheitskritischen Anwendungen zu fatalen
Folgen kommen. So hat das COMPAS-System der Strafjustiz afroamerikanische Angeklagte
doppelt so haufig falschlicherweise als ruckfallgefahrdet eingestuft (Ferrara, 2023, S. 3;
Kriger & Lischka, 2018, S. 17; Orwat, 2019, S. 27).

Durch die Automatisierung von Entscheidungen durch Kl ist die Gefahr gegeben, dass
stereotypes und diskriminierendes Denken verstarkt wird. So missen Menschen mit
auslandisch klingenden Namen mehr Bewerbungen als Personen mit deutschen Namen

verfassen, um ein Vorstellungsgesprach zu erhalten (Krliger & Lischka, 2018, S. 17).

Es besteht das Risiko der Verwendung von Ersatzinformationen in KI. So werden Merkmale
wie Alter, Herkunft oder Geschlecht verwendet, um Entscheidungen zu generieren. Auch
wenn die Merkmale nicht explizit in der Kl enthalten sind, kann es sein, dass sie implizit Uber
Stellvertreter oder Uber die statistische Korrelation der Trainingsdaten enthalten sind und

sich daraus Vorurteile und Stereotype ableiten.

In KI-Systemen werden bestehende Verzerrungen nicht korrigiert. Solange es keine
Kontrolimechanismen gibt, die Uberprifen, ob der Datensatz verzerrt ist oder nicht,
schreiben KlI-Systeme Ungleichheiten einfach fort (Rénnecke, 2024, S. 1-2).

So kann eine niedrige Fehlerrate bei der Gesichtserkennung mit einem hohen
gesellschaftlichen Schaden verbunden sein. Wenn es zum Beispiel in grol3en 6ffentlichen
Raumen zu Fehlalarmen bei der Identifizierung von ,gesuchten” Personen kommt und eine
Fehlerrate von einem Prozent in einem bevdlkerungsstarken Gebiet herrscht, so werden

taglich tausende Menschen falschlicherweise durchsucht (Kruger & Lischka, 2018, S. 17).

Ein weiteres Risiko besteht in der Verstarkung von Geschlechterstereotypen durch KI. Wenn
zum Beispiel Text-zu-Bild-Kls Bilder von Flhrungskraften erstellen oder Bilder Uber die
Suche ,Fuhrungskraft* abgerufen werden, werden vorrangig Manner abgebildet. So zeigen
sie, dass etablierte Vorurteile in ihren Algorithmen reprasentiert werden (Ferrara, 2023, S. 4;
Orwat, 2019, S. 36).

Das bedeutet, dass bei vielen KI-gestitzten Anwendungen die Reproduktion und
Verstarkung von Stereotypen vorangetrieben wird, auch wenn keine Geschlechterzuweisung
durch den Nutzenden vorgenommen wird. So wird es dem Nutzer im Internet beispielsweise
oOfter passieren, dass auf seiner Website Reklame fur eine gut bezahlte Jobstelle fir Manner
gezeigt wird (Ferrara, 2023, S. 4).
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Ein weiteres Beispiel fur eine algorithmische Reproduktion von Vorurteilen ist die
automatische Personalauswahl durch KIl, bei der Menschen aus gesellschaftlichen
Minderheiten diskriminiert werden (Orwat, 2019, S. 36). So fuhren verzerrte oder
unvollstdndige Datensatze zu einem blinden Vertrauen und zu einem falsch kalibrierten
System (Ferrara, 2023, S. 4).

Verstarkte Stereotypen und Verzerrungen filhren zu einer verringerten Chancengleichheit,
dadurch auch zu einer niedrigeren Integration in der Gesellschaft und so auch zu einem

héheren Risiko, bei Ressourcen dauerhaft ausgegrenzt zu werden (Orwat, 2019, S. 36).

Konkrete Beispiele von Fehlern in der Anwendung von Kl in Bereichen wie Bildung, Medizin,
etc. zeigen die realen Risiken fiir die gesellschaftliche Integration (Ferrara, 2023, S. 3, 12;
Kriger & Lischka, 2018, S. 15, 18).

So wurde in New York Kl genutzt, um die Schiler*innen an Schulen zuzuordnen. Dadurch
konnten die Verzerrungen und Nachteile, denen diese Schilerinnen gegenibergestellt
wurden, um fast 50 % reduziert werden (Krtger & Lischka, 2018, S. 15).

Es wurde ein KI-System fur die Diagnose von Krankheiten in Krankenhdusern eingesetzt,
um Sterblichkeit zu prognostizieren. Afroamerikaner*innen hatten im Gegensatz zu
hellhautigen Amerikaner*innen eine niedrigere Sterblichkeitsprognose als die tatsachlich
auftretende Sterblichkeit (Ferrara, 2023, S. 3).

Wie eingangs in Kapitel 1.3.1 beschrieben, gibt es Risiken durch Verzerrungen, wenn
Entscheidungen durch Algorithmen beeinflusst werden. So kann es durch die Verzerrungen
zu einer falschen Prognose des Rickfallrisikos kommen. Schwarze Angeklagte werden
durch das System COMPAS fir ein doppelt so hohes Ruckfallrisiko als weile Angeklagte
geschatzt (Kriger & Lischka, 2018, S. 18).

In der automatischen Rekrutierung Uber Jobseiten oder in Bewerbungen fir Lehrstellen in
Osterreich stellen Menschen mit auslandischem Namen einen Nachteil dar, bei der Auswahl
in eine hohere Schule zu kommen. Dies zeigt, dass Kl auch einen strukturellen Nachteil fiir
einen gleichmafigen und gleichberechtigten Zugang zur Bildung generiert (Kriger &
Lischka, 2018, S. 15).

Durch die automatisierte Reproduktion der sozialen Ordnung wird eine technokratische
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Fortschreibung der Machtstrukturen unterstutzt, wenn KI-Systeme nicht kontrolliert werden
(Orwat, 2019, S. 27).

Es gibt ein grofles Risiko, dass die Daten und die Entscheidungsfindung schwer verstandlich

und damit intransparent und nicht kontrollierbar sind.

Das Risiko der Intransparenz birgt grofle Risiken fur die KI-Ethik, weil die
Nachvollziehbarkeit und Verantwortung durch sogenannte ,Blackbox“-Modelle untergraben
wird (Heesen et al., 2021, S. 4).

Je weniger transparent ein System ist, desto schwieriger ist es fir andere (Nutzer*innen,
Unternehmen, staatliche Behorden) zu verstehen, was es tut, was seine Wirkungen sind und
ob es sich an geltende Gesetze halt (Orwat, 2019, S. 22).

Wird nicht offen gezeigt, wie das KI-System entwickelt wurde oder wie die eingesetzten
Algorithmen funktionieren, ist es sehr schwierig, etwaige Fehler, Risiken oder Vorurteile des
Systems zu entdecken (Kruger & Lischka, 2018, S. 10).

Diese Art des Risikos ist im strafrechtlichen Kontext von Bedeutung, aber auch in anderen

Kontexten (z. B. Gesundheitswesen, etc.).

Durch die fehlende Offenlegung ist auch ein héheres Risiko vorhanden, KI-Systeme nicht
oder nur bedingt anzuerkennen und ihnen zu misstrauen (Orwat, 2019, S. 22; Heesen et al.,
2021, S. 4).

Es gibt auch das Risiko, dass Personen und Institutionen Kl-Systemen unkritisch blind
vertrauen. Die Mehrheit der Bevdlkerung ist nicht in der Lage, die Auswirkungen von Kl zu
bewerten. Es gibt Untersuchungen, die besagen, dass es nur funf Prozent der deutschen

Bevolkerung gelingt, KI-Systeme kritisch zu beurteilen (Melcher, 2025, S. 1).

Insgesamt zeigen sich Risiken und Auswirkungen von Bias in Kl-Systemen auf vielen

gesellschaftlichen Ebenen.
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5. Losungsansatze zur Minimierung von Bias

Zur Minimierung von Bias in KI-Systemen sind technische sowie regulative Aspekte zu
bertcksichtigen. Mithilfe von speziellen Methoden und Verfahren, die Fairness férdern, und
durch die Vorgabe bestimmter Gesetze zur Minimierung von Diskriminierung kann der Bias
von KI-Systemen reduziert werden. Hierbei wird deutlich, dass verschiedene Malhahmen
gemeinsam zu dem Erfolg des Abbaus gesellschaftlicher Ungleichheiten durch Technologie

beitragen.

5.1 Technische Methoden

Die technischen Methoden zur Bias-Minimierung beschaftigen sich vor allem mit der
Entwicklung und Anwendung spezifischer mathematischer Methoden sowie
organisatorischer Verfahren zur Identifizierung und Verminderung systematischer
Verzerrungen. In diesem Zusammenhang spielt vor allem die Entwicklung von
Fairness-Algorithmen auf Basis mathematischer Metriken wie ,Demographic Parity“ und
»Equal Opportunity” eine entscheidende Rolle. Ziel ist es, marginalisierte Gruppen wahrend
der Trainingsphase durch algorithmische Anderungen zu schiitzen (Ferrara, 2023, S. 3). In
der Anwendung lassen sich dadurch teils positive Effekte erzielen. Eine Herausforderung
liegt jedoch in der situationsabhangigen Auswahl geeigneter Fairness-Metriken. Eine
einseitige Optimierung einer Kennzahl kann wiederum negative Auswirkungen in anderen
Bereichen, wie eine reduzierte Genauigkeit fir bestimmte Gruppen, haben. Aus diesem
Grund ist eine kritische Evaluierung des Trade-offs zwischen Fairness und Genauigkeit
erforderlich. Einige Forschungsinitiativen sprechen sich daher auch fiir dynamische, auf
Feedback basierende Fairness-Metriken aus, die die Anpassung der Anforderungen an

Algorithmen in Abhangigkeit von gesellschaftlichen Trends ermdglichen.

Technische Mallnahmen zur Bias-Verminderung durch Justierungsmechanismen wie
seweighting® und ,adversarial debiasing® konnen ebenfalls zur Minimierung von
Verzerrungen beitragen. Beim ,reweighting“ werden die Gewichtungen der Datensatze im
Trainingsprozess angepasst, sodass unterreprasentierte Gruppen starker in den
Lernprozess einflieken. Im Gegensatz dazu lernt beim ,adversarial debiasing“ ein zweites
Modell dazu, die Einflisse diskriminierender Merkmale auf Entscheidungsfindung zu
minimieren. Durch empirische Untersuchungen zeigt sich, dass in Anwendungsbereichen, in

denen besonders sensibles Material verarbeitet wird, die Wirksamkeit fir unterreprasentierte
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Gruppen mit diesen Methoden erhéht werden konnte (Rathgeb, 2023, S. 18; Ferrara, 2023,
S. 3). Auch hier werden jedoch weitere Kompromisse bei der Gesamteffizienz eingegangen,
die eine starkere Interdisziplinaritdt und damit ethische und rechtliche Berucksichtigung in

technischen Fragestellungen bedingen.

Um Verzerrungen zu minimieren, kénnen des Weiteren geeignete Methoden zur
Datensatzvorverarbeitung  eingesetzt  werden. Darunter fallen zum  Beispiel
Data-Cleaning-Techniken, ,sampling“-Methoden, Data Augmentation und synthetische
Datengenerierung, mit denen eine gezielte Anhebung des Reprasentationsgrad
unterreprasentierter Gruppen beziehungsweise die Erzeugung synthetischer Daten
einhergeht (Rathgeb, 2023, S. 18; Aysolmaz et al., 2020, S. 6). Daten kdnnen hierbei auch
nach dem Zufallsprinzip erganzt, geléscht, umgeschrieben oder gefalscht werden, um
mogliche Vorurteile im Data-Set zu unterdriicken und ein stabileres Training zu ermdéglichen.
Dadurch lassen sich beispielsweise in dem Bereich der Gesichtserkennung die Fehlerraten
alterer Menschen und Kinder reduzieren (Rathgeb, 2023, S. 18). Hierbei ist jedoch Vorsicht
geboten, denn beim Generieren von synthetischen Daten kénnen neue Verzerrungen
eingefihrt werden. Aus diesem Grund muss sichergestellt werden, dass synthetische Daten
statistisch valide sind, indem sie einem strengen Kontrollverfahren unterzogen werden. Eine

kontinuierliche Evaluation der Datenséatze ist fur einen korrekten Einsatz essenziell.

Transparente Dokumentation und Auditierung sind ein weiterer wichtiger Baustein bei der
Minimierung von Bias. Mit Verfahren wie ,Model Cards® sowie Testprotokollen und
regelmafigen Algorithmen-Audits werden Daten besser nachvollziehbar gemacht und die
Uberpriifbarkeit von Diskriminierungen erleichtert (Rebstadt, 2023, S. 7). Die Transparenz
von Datenquellen und Datenverarbeitung ist essenziell, um Diskriminierungen kontrollieren
zu kénnen. Dies belegen Umfragen der US-amerikanischen Firma Element Al, wonach 79 %
der Befragten einen erhohten Wert auf die Umsetzbarkeit von Transparenz- und
Fairnessansatzen legen (Rebstadt, 2023, S. 7). Eine mdgliche Schwache dieser Ansatze
liegt darin, dass nur dokumentiert wird, wie, aber noch nicht, was verandert werden muss.
Um wirksam gegen Diskriminierungen vorgehen zu kdnnen, ist daher ein Monitoring mit
verpflichtenden Kontroll- und Korrekturmechanismen sowie klarer Verantwortungszuteilung
erforderlich. Um dies zu gewahrleisten, kdnnen zum Beispiel interaktive Audit-Plattformen
eingesetzt werden, mit denen im Fall einer mdglichen Diskriminierung Kontrollmechanismen
und Handlungsempfehlungen aus der ethischen Bewertung verankert werden kénnen. Eine
Weiterentwicklung solcher interaktiven Plattformen ermdglicht es, bereits vor dem

Systemeinsatz proaktiv auf Bias zu prifen und zu reagieren.
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AulBer technischen Kontrollmechanismen kann die Sensibilisierung von Entwickler*innen zu
einem hdheren Problembewusstsein fiur Verzerrungen fihren. Diese Bewusstseinsscharfung
I&sst sich zum Beispiel durch Trainingsprogramme, Workshops zum Thema Ethik oder eine
bessere interdisziplindre Kommunikation im Entwicklungsprozess erzielen (Busse et al.,
2023, S. 7). In besonders komplexen Anwendungsbereichen, zum Beispiel in der
Verarbeitung von Sprache und Text, sollte die |dentifizierung potenzieller Bias-Quellen im
Entwicklungsprozess  durch  Kontrollmechanismen  wie = Peer Reviews oder
Bias-Impact-Assessments gesichert werden. Durch die Kombination technischer,
sozio-technischer sowie organisatorischer MalRnahmen, einheitliche Ethik-Standards in
unterschiedlichen Abteilungen und die Interdisziplinaritdit der Standards sinkt die
Wahrscheinlichkeit von diskriminierenden Systemausgangen, die in einigen Studien
identifiziert wurden. Zu den Beispielen fir die aktive Integration von Gruppen, die besonders
von Diskriminierungen durch Kl-Systeme betroffen sind, zahlen die Mitspracheméglichkeiten
von Betroffenen bei der Entwicklung sowie dem Testen von Systemen, sodass sie zu

Expert*innen in der Identifizierung und Verminderung von Bias gemacht werden.

Um diskriminierende Effekte von KI-Systemen Uber den Entwicklungszeitraum hinaus zu
vermeiden, werden regelmafiges Monitoring und Feedback in Erwdgung gezogen. Dies
lasst sich durch die Einrichtung offentlicher Beschwerde- oder Bewertungsportale
ermadglichen, wodurch das Problembewusstsein von Nutzer*innen zZu
Verbesserungsvorschlagen genutzt werden kann. Ein weiteres zentrales Tool fur die
Minimierung von Bias ist die Festlegung interdisziplinarer Standards und Richtlinien, in
denen technische, ethische und organisatorische Malinahmen zur Bias-Pravention integriert
werden (Aysolmaz et al., 2020, S. 6; Ferrara, 2023, S. 4). Diese Standards sollen eine
verbindliche und systematische Anwendung in allen Phasen des Entwicklungsprozesses
gewahrleisten. Dies erfordert, dass die Anforderungen in regelmafigen Abstanden diskutiert,
erganzt und verbessert werden. Die Analyse bisheriger Forschungsergebnisse legt nahe,
dass insbesondere Phasen wie die Datenauswahl und -erhebung die Ausgangsbasis fiir
mogliche Vorurteile bilden. Da Verzerrungen auch in der Datenbereitstellung, durch ,missing
data® oder einen unzureichenden Reprasentationsgrad unterreprasentierter Gruppen
auftreten kénnen, ist der transparente Umgang mit Diversitatsaspekten in Dokumentationen
ebenso wichtig wie die Diversitat bei der Datenbeschaffung. Die Entwicklung solcher
Standards ist eine interdisziplindre Herausforderung. Die enge Zusammenarbeit zwischen
verschiedenen Fachbereichen reduziert sogenannte ,blinde Flecken® im

Entwicklungsprozess.

Allerdings ist es notwendig, sich kritisch mit der Wirksamkeit solcher Standards
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auseinanderzusetzen, da sich viele soziale Normen und Diskriminierungsmuster durch
kulturelle oder Ianderspezifische Auspragungen auszeichnen, sodass dynamische und flr
den Anwendungsfall angepasste Standards erforderlich sind. Hierzu werden zum Beispiel
sogenannte ,Living Documents® und Ansatze zur Nutzung von Community-Feedback
vorgeschlagen, die ein hohes Mal® an Anpassungsfahigkeit der Richtlinien ermdglichen
sollen. Die beschriebenen technischen Methoden, kombiniert mit organisatorischen
Maflinahmen sowie interdisziplinarer Kommunikation, koénnen dazu beitragen, die
Komplexitat der Bias-Minimierung zu beherrschen und eine Basis fur vertrauenswirdige und

ethisch akzeptable KI-Systeme zu schaffen.

5.2 Regulatorische Ansatze

Die Regulierung von KI-Systemen dient dem Ziel, Transparenz und Kontrolle in
algorithmischen  Entscheidungsprozessen herzustellen. Die Einflihrung staatlicher
Priufstellen tragt dem Bedlrfnis vieler Menschen nach mehr Sicherheit Rechnung, da diese
den fairen Algorithmen vertrauen (Miller et al., 2020, S. 6). Ebenso dienen diese
Einrichtungen dazu, systematische Uberpriifungen der Kl-Systeme durchzufiihren und vor
allem die Nichteinhaltung der Antidiskriminierungsvorschriften festzustellen. Dafiir
Uberprifen die Prifstellen verwendete Trainingsdaten und algorithmische Entscheidungen
(Mdller et al.,, 2020, S. 6; Mohabbat Kar et al., 2018, S. 21). Dies birgt jedoch die
Herausforderung, adaquate und transparente Prifkriterien und Auditverfahren zu entwickeln.
Die Interdisziplinaritat der Prifgremien und die Verdéffentlichung der Auditberichte kdnnen

den Erfolg dieses Regulierungsansatzes starken (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 21).

Im Zuge der europadischen KI-Verordnung mussen Entwickler*innen alle Trainings-,
Validierungs- und Testdatensatze auf Verzerrungen untersuchen (Ronnecke, 2024, S. 2).
Hier zeigt sich eine Verbesserung im Vergleich zu vorherigen Verordnungen, da
diskriminierende Muster schon vor der Anwendung identifiziert werden kénnen. Von diesem
Ansatz sind vor allem Kreditvergaben und Anwendungen im Personalauswahlbereich
betroffen. Es wird jedoch infrage gestellt, ob die genutzten Mess- und Analyseverfahren
prazise genug sind, die strukturelle Benachteiligung unterreprasentierter Gruppen zu
verhindern (Rénnecke, 2024, S. 2).

Weitere regulatorische  Mallnahmen beinhalten  zum Beispiel  verbindliche

Algorithmen-Audits. Solche Algorithmen-Audits beinhalten Prifungen der Datenqualitat,
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Fairness von Erfolgskriterien und Vorhersagegenauigkeit (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 21).
Auch hier sind Datenbereinigungen und Algorithmenkorrekturen Mallnahmen, die im Falle
einer Diskriminierung eingesetzt werden kdnnen. Die Durchfuhrung und Wirksamkeit solcher
Mafinahmen wird von den Prifressourcen und dem Einblick in die verwendeten Daten
beeinflusst. Unternehmen, die aus Geheimhaltungsgrinden keinen Dateneinblick gewahren,

erschweren eine effiziente Regulierung (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 21).

Dass gesetzliche Vorgaben notwendig sind, um Diskriminierung zu verhindern, zeigt das
Beispiel des Gesetzes, welches vorschreibt, dass Scoring nicht ausschlief3lich durch
Verwendung der Adressdaten stattfinden darf (Mohabbat Kar et al., 2018, S. 19). Diese
Regelung verhindert jedoch nur die explizite Verwendung von Daten zur Kategorisierung von
Menschen, wie zum Beispiel hinsichtlich ihrer Wohnortzugehdrigkeit. Ob aber die
verwendeten  Variablen eine verzerrte  Gewichtung erfahren und  welche
Algorithmuskorrekturen in diesem Zusammenhang notwendig sind, liegt oft im Dunklen. Des
Weiteren zeigen gesetzliche Regulierungsversuche auch ihr Gefahrenpotenzial, das sie
bergen. So koénnen Mallnahmen zwar zur Vorbeugung von Diskriminierung entwickelt

werden, diese jedoch durch ihre faktische Anwendung in der Praxis nicht ihre Ziele erfillen.

In Bezug auf die Verwendung von ,Blackbox“-Modellen, die aufgrund ihrer Komplexitat und
Intransparenz ein hohes Diskriminierungsrisiko haben (Mduller et al., 2020, S. 7), ist
anzumerken, dass die regulatorischen Anforderungen mittlerweile nicht mehr nur die
Offenlegung der Entscheidungslogik, sondern auch die explizite Verwendung erklarbarer
Kl-Methoden einfordern. Model Cards und die Technische Dokumentation von Kl-Systemen
tragen zu mehr Transparenz bei, indem sie Betroffenen einen umfassenden Zugang zu den
algorithmischen Entscheidungen ermdglichen (Miller et al., 2020, S. 7; Rénnecke, 2024, S.
1). Hier zeigt sich jedoch ein Kritikpunkt: Im Vergleich zu einfachen Regelwerken stellen
diese KontrollmaRnahmen erhebliche zusatzliche Belastungen fir Kl-Entwickler dar. Dies
kann sich vor allem in der Praxis mit der Verfolgung unternehmerischer Ziele und der

Produktionseffizienz negativ bemerkbar machen.

Ein vielversprechender Ansatz im Bereich der Regulierung von KI-Systemen findet sich im
Zusammenspiel zwischen Transparenz und Rechenschaftspflicht. Das Ausweiten der
Rechenschaftspflicht gegenlber den von den Algorithmen betroffenen Menschen ist ein
Weg, eine erhdhte Kontrolle tUber die Algorithmen zu gewahrleisten und ihnen gleichzeitig
die Moglichkeit zu geben, sich gegen diskriminierende Ergebnisse zur Wehr zu setzen
(Rénnecke, 2024, S. 1). Sofern eine Haftung fir die algorithmische Entscheidung besteht,

wird erwartet, dass Betroffene mit entsprechenden Anfragen an die Verursacher herantreten
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und eine transparente Nachvollziehbarkeit der KI-Systeme sowie deren Entscheidungen
verlangen. Auch dieser Regulierungsansatz weist kritische Aspekte auf. Da sich die
Erwartungen in die Fahigkeit der Unternehmen, Selbstregulierungsinitiativen vorzulegen,
bisher nicht erflllt haben, scheinen gesetzliche Standards flr Transparenz zwingend
notwendig zu sein (Mller et al., 2020, S. 7; Rénnecke, 2024, S. 1).

Regulatorische Bemihungen auf nationaler Ebene kdnnen durch die stetige Globalisierung
von Technologien erschwert werden (Antunes et al., 2024, S. 44). So zeigt die Entwicklung
einer universellen, interdisziplindren und internationalen Standardpraxis ihre Notwendigkeit,
denn es entsteht zum Beispiel eine Licke im Diskriminierungsschutz, wenn globale
Technologieunternehmen von den verschiedenen rechtlichen Standards Gebrauch machen
und in Markte expandieren, die diese nicht oder nur unzureichend regulieren. Studien haben
gezeigt, dass Testmetriken, die mit der EU-Gesetzgebung im Hintergrund entstanden sind,
auf andere Lander Ubertragbar sind. lhre Auswirkungen kénnen jedoch in Bereichen wie der
Medizin und des Arbeitsmarktes differieren (Antunes et al., 2024, S. 47). Es muss
angestrebt werden, vergleichbare Tools und Best-Practice-Beispiele im gesamten
internationalen Kontext einzusetzen (Antunes et al., 2024, S. 47). Dieses Vorgehen ist
jedoch nicht ohne Tucken. Durch kulturelle und rechtliche Unterschiede sind flexible
Leitbilder notwendig, die die Datenbereinigungspraktiken an die unterschiedlichen Markte

und Anwendungen anpassen.

Internationale Standards kénnen zusatzlich dazu genutzt werden, um zu verhindern, dass
ein Algorithmus nur auf den Markten von Landern eingesetzt wird, in denen keine
Regulierungen existieren. Hier kommt das Prinzip der ,Mindestregulierungsstandards® ins
Spiel, welches das Risiko einer globalen Diskriminierung minimiert. Gesetzgebungen sollen
einheitliche Standards vorschreiben und die Betreiber und Hersteller dazu verpflichten, diese

fur alle Anwendungen von Kl-Systemen einzuhalten (Antunes et al., 2024, S. 44).

Zusammenfassend ist zu sagen, dass regulatorische MaRnahmen zu einem entscheidenden
Werkzeug auf dem Weg zu Transparenz, Nachvollziehbarkeit und Fairness in Bezug auf den

algorithmischen Entscheidungsprozess geworden sind.

6. Fazit

Die vorliegende Arbeit hatte es sich zum Ziel gesetzt, das Phanomen des Bias in
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KI-Systemen umfassend zu analysieren und Moglichkeiten zur Verringerung
diskriminierender Auswirkungen aufzuzeigen. Vor dem Hintergrund der einleitenden
Fragestellung, wie es zu systematischen Verzerrungen in datengetriebenen Technologien
kommt, wie diese auf gesellschaftliche Bereiche wirken und mit welchen technischen und
rechtlichen Ansatzen ihnen begegnet werden kann, wurde dieses Bestreben durch die
Auseinandersetzung mit aktueller Forschung erflllt. Der Zielsetzung, die Ursachen, Risiken
und Ldsungen von Bias in Kl auf interdisziplinarer Ebene darzulegen und zu reflektieren,
wurde durch die Zusammenfilhrung zentraler Forschungsstrange und die

Zusammenfassung der Implikationen flr eine gerechte KI-Entwicklung Nachdruck verliehen.

Im Kern der Arbeit wurde deutlich, dass Bias in KI-Systemen ein komplexes, historisch,
technisch und gesellschaftlich bedingtes Phanomen ist. So zeigte sich, dass die Ursachen in
datengetriebenen Verzerrungen, wie der Unterreprasentation von Minderheiten, sowie
technischen und menschlichen Faktoren zu finden sind. Die Reproduktion und Verstarkung
von Stereotypen und Vorurteilen durch algorithmische Entscheidungen stellt fir soziale
Gerechtigkeit eine akute Gefahr dar, da durch eine Verlangerung von Benachteiligungen
Risiken fur das Justizwesen, den Arbeitsmarkt oder das Bildungssystem entstehen. Die
Auswertung der Auswirkungen machte dariber hinaus klar, dass die Gefahr dieser Risiken
nicht nur in individuellen Fehlentscheidungen, sondern auch in der strukturellen Verfestigung
von \Verzerrungen besteht. Die fehlende Nachvollziehbarkeit und die niedrige
Kontrollierbarkeit komplexer KI-Modelle, welche in der Arbeit herausgestellt wurden, stellen
weitere Risiken flir einen gerechten Einsatz dieser Technologien dar. Wie die eingehende
Beschreibung der technischen und regulatorischen Ldsungsansatze gezeigt hat, ist zur
Einddmmung des Bias in KI-Systemen eine Kombination von fairen Algorithmen,
Dokumentation, Audits und gesetzlichen Vorgaben notwendig, um diskriminierende
Auswirkungen modglichst niedrig zu halten. Auch hier zeigt sich allerdings, dass die
technische und rechtliche Behebung des Bias in KI-Systemen an Grenzen stof3t, sobald man
die komplexen Einflisse von Gesellschaft, Kultur, praktischen Hindernissen und

internationalen standardspezifischen Problemen betrachtet.

Aus Sicht der Wissenschaft wird deutlich, dass die Problematiken des Bias und der Fairness
von Kl-Anwendungen im Fokus der internationalen Forschung liegen und laufend neue
Erkenntnisse gewinnen. Die Forschungsergebnisse in dieser Arbeit lassen sich in die
zentralen Befunde bezlglich der Komplexitat des Bias in KI-Systemen aus flhrenden
wissenschaftlichen Studien einordnen. Gleichzeitig erweitern die Ergebnisse dieser Arbeit
die Forschung zum Verstandnis Uber die Ursachen von Verzerrungen und Losungsansatze,

indem im Besonderen auf die Zusammenhange von technischen, datengetriebenen und
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gesellschaftlichen Faktoren eingegangen wird. Die kritische Betrachtung der Grenzen
technischer Ldsungsansatze und die Verortung der regulatorischen Vorgange auf
internationaler Ebene machen die Arbeit flr die aktuelle Forschung in Bezug auf eine
interdisziplindre, internationale Betrachtung wertvoll. Als Beitrag zur Versachlichung der
Diskussion um Fairness in Kl leistet die vorliegende Arbeit dariber hinaus auch einen

wichtigen Schritt fur ein besseres Verstandnis des Bias-Phanomens.

Dennoch zeigen sich bei der Betrachtung der erlauterten Lésungsansatze Licken. Die
eigenen Forschungsgrenzen ergeben sich vor allem durch die theoretisch-analytische
Ausarbeitung, die sich in erster Linie auf ausgesuchte Anwendungsfelder konzentriert hat,
wodurch eine tiefer gehende empirische Untersuchung und eine sektorielle Spezifitat der
Befunde und Herausforderungen nur begrenzt abgedeckt wurden. Forschungsleitende
Fragen in der aktuellen Debatte betreffen vor allem die Implementierung von technischen
und organisatorischen Fairness-Standards, die praktische Durchfiihrung von Auditverfahren
und die gesellschaftliche Mitgestaltung bei der Entwicklung von KI-Anwendungen. In diesen
Bereichen zeigt sich zudem der Bedarf an einer starkeren internationalen Koordination,
welche durch die Harmonisierung regulatorischer Vorgange weiter forciert werden sollte. Die
Forschung und die Anwendung von KI-Systemen sollten vor allem im Bereich der
interdisziplindren  Kooperation, WeiterbildungsmalRnhahmen und Gesetze an den
technologischen Fortschritt angepasst und damit fur eine faire und gerechte Entwicklung von

KI-Systemen genutzt werden.

Kl-Systeme Ubernehmen immer mehr Entscheidungen in wichtigen Lebensbereichen und
treffen damit oft nachhaltige Entscheidungen Uber Einzelne oder Gruppen. Die Reflexion
Uber das eigene Lernverhalten wahrend des Arbeitsprozesses und die gewonnenen
Erkenntnisse aus dieser Auseinandersetzung haben deutlich gemacht, wie wichtig eine
kritische und reflektierte Gestaltung von technischen Systemen ist. Die gewonnenen
Einsichten machen mich fir die ethischen und rechtlichen Implikationen beim Einsatz von
KI-Systemen sensibilisiert. Sie sollen die Reflexion Gber die Anforderungen von ethischen
und rechtlichen Fragestellungen an KI-Anwendungen auch nach dem Arbeitsprozess
verstarken. Ich nehme aus dem Arbeitsprozess und den Befunden das Bewusstsein mit,
dass interdisziplinarer Dialog Uber alle Stakeholder-Gruppen hinweg notwendig ist, um zu
einer Versachlichung der Debatte (ber die Gerechtigkeit in KI-Systemen beizutragen.
Insgesamt gibt die Arbeit einen Uberblick zum aktuellen Forschungsstand, Risiken und
Lésungen in Bezug auf Bias in KI-Systemen und zeigt damit die nachsten Schritte fir

zukunftige Forschungsarbeiten zum Thema auf.
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