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1. Einleitung 

Anwendungen der Künstlichen Intelligenz (KI) mit Maschinelles Lernen (ML) sind 

aus dem Alltag nicht mehr wegzudenken und ein viel diskutiertes Phänomen, das für die 

Bewältigung der exponentiell wachsenden digitalen Daten zur Informationsverarbeitung 

eingesetzt wird. Digitale Daten von Personen sind von wertschöpfendem Interesse für 

verschiedene Akteur*innen wie Regierungen, Institutionen, Organisationen oder 

Unternehmen und spielen eine zentrale und aktive Rolle in KI-Anwendungen.  

1.1 Relevanz und Motivation 

Laut der Datenethikkommission (Datenethikkommission 2019, S. 44) soll die 

Datenhoheit von personenbezogenen Daten bei denen liegen, die sie erzeugt haben. 

Die Verfügungsbefugnis über Daten wäre über die digitale Selbstbestimmung geregelt. 

Diese sei „die Kompetenz, selbst zu bestimmen, mit welchen Inhalten jemand in 

Beziehung zu seiner Umwelt tritt und wie jemand die eigene Persönlichkeit interaktiv 

entfaltet“. Solche digitale Selbstbestimmung umfasst nach der Datenethikkommission 

auch die Datenmonetarisierung von eigenen Datenbeständen sowie Daten von eigenen 

Internet of Things (deutsch: Internet der Dinge; Abk.: IoT) Geräten. Somit lässt sich mit 

dieser Formulierung die digitale Selbstbestimmung auch für Unternehmen als juristische 

Personen miteinbeziehen, die ein hochgradig ökonomisches Interesse an 

personenbezogenen Daten haben, um ihre Produkte oder Dienstleistungen an die 

Konsumierenden zu verkaufen. Daher sollen, so die Datenethikkommission, 

Konsumierenden bewusste Konsumentscheidungen ermöglicht werden, welche die 

Voraussetzungen zur „optimalen Ressourcenallokation und Wohlfahrtsmaximierung 

innerhalb der Volkswirtschaft“ sei.  

Um die „Volkswirtschaft zu aktivieren“, hat die Bundesregierung (2021, 17 ff.) ihre 

Datenstrategie veröffentlicht. Hiernach werden Gestaltungsmöglichkeiten gesucht, wie 

einheitliche und widerspruchsfreie Anonymisierung und technischer Datenschutz 

bewerkstelligt werden kann, um Innovationen voranzutreiben. Aus diesem Grund wird 

geprüft, „ob und wie die Datenschutzaufsicht für den nicht-öffentlichen Bereich 

verbessert werden kann“. Ziel ist es, bereits bei der Datenerhebung rechtliche und 

technische Maßnahmen zu gestalten, die die „Depersonalisierung von Daten“ 

ermöglichen. Unter vielen Gestaltungsmöglichkeiten sowie Fördermaßnahmen enthält 

die Datenstrategie der Bundesregierung die Bestrebung, Datentreuhandmodelle zu 

etablieren. Treuhändisch Datenbeauftragte sollen neutral und wirtschaftlich unabhängig 

in der Datensphäre operieren. Ihre Aufgabe soll die Ermöglichung des zügigen 

„Datenteilens und -nutzens“ sein. 
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Aus dem Vorhaben mittels Datenökonomie „nachhaltiges Wachstum und 

Wohlstand durch Datennutzung [zu] fördern“ (Die Bundesregierung 2021, S. 6) und der 

dahinter stehenden Datenstrategie der Bundesregierung lässt sich schlussfolgern, dass 

Daten einen immens hohen Wert haben können. Dies ist auch ein Indikator dafür, welche 

Macht KI-Anwendungen aufgrund von Daten haben können, wenn sie bspw. zur 

Entscheidung von Teilhabemöglichkeit zu Ressourcenallokation eingesetzt werden.  

Weitere Bestrebungen sind der AIC4 (Artificial Intelligence Cloud Service 

Compliance Criteria Catalogue). AIC4 ist ein Kriterienkatalog, der die 

Mindestanforderungen an die sichere Verwendung von Methoden des ML in Cloud-

Diensten mit KI-Anwendungen spezifizieren soll (BSI 2021b, o.S.). Der Kriterienkatalog 

bietet für Unternehmen die Möglichkeit sich in einem unabhängigen Audit auf Basis 

standardisierter Prüfung, einer Risikoanalyse zu unterziehen, ob die eingesetzte KI-

Anwendung sicher ist (BSI 2021a, S. 12). Die formulierten Kriterien sind nicht 

verpflichtend und haben auch keine Konsequenz bei Nichteinhaltung (BSI 2021b, o.S.). 

Dieser Kriterienkatalog für KI-Anwendungen ist in dieser Form einmalig: 

“Up to now there are no other international or national standards available 
proving to be equally suitable for conducting such an audit” (BSI 2021a, S. 11). 

Die Risikoanalyse ist in folgende acht Bereiche unterteilt: Vorläufige Kriterien, 

Sicherheit & Robustheit, Leistung & Funktionalität, Zuverlässigkeit, Datenqualität, 

Datenmanagement und Bias (ebd., S. 8). 

Der letzte Punkt sei, so das BSI, oft mit moralischen oder ethischen Fragen 

verbunden, wie der fairen Behandlung von Individuen oder sozialen Gruppen. Es 

positioniert sich jedoch nicht inhaltlich diesen Fragen (BSI 2021a, S. 42). Während das 

Forschungsgebiet KI weltweit an Bedeutung zunimmt, die in vielen Forschungs- und 

Entwicklungsaktivitäten münden, sind ethische Fragen zu bedenklichen KI-

Anwendungen noch im Anfangsstadium (► vgl. Kap. 3.3.2).  

Laut des AI Index Reports (Zhang et al. 2022, 17 ff.) der bereits zum vierten Mal 

in Folge erscheint, ist die Anzahl der KI-Veröffentlichungen in den letzten 20 Jahren 

drastisch gestiegen. Allein zwischen 2019 bis 2020 stieg die Anzahl der KI-

Veröffentlichungen um 34,5 Prozent, während zwischen 2018 bis 2019 der Anstieg noch 

19,6 Prozent betrug. Der größte Anteil der KI-Publikationen, die von Expert*innen 

begutachtet wurden (engl. peer-reviewed) stammen von akademischen Einrichtungen 

aus China, den Vereinigten Staaten (USA) und der Europäischen Union (EU). Diese 

Großmächte sind auch diejenigen, die die höchsten Investitionen in KI-Forschung 

getätigt haben. Dem Bericht zufolge hat das Aufkommen von KI-Konferenzen und 
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Preprint-Archiven1 die Verbreitung von Forschung und wissenschaftlicher 

Kommunikation erweitert, was zur Folge hat, dass die Erkenntnisse in der KI-

Forschungsdisziplin sehr vielfältig und schnelllebig sind. Umso überraschender ist dem 

Bericht zu Folge, dass wenig Forschungsinformationen zur Bewältigung bestehender 

ethischer Herausforderungen von unvoreingenommen und diskriminierungsfreien KI-

Anwendungen und die dazugehörigen Entwicklungen gibt. Grund hierfür sei, dass im 

Bereich der KI-Ethik ein allgemeiner Maßstab für den Vergleich von Messwerten (engl. 

Benchmark) fehlt, um die Beziehung zwischen zivilgesellschaftlichen Diskussionen über 

KI-Anwendungen und die dazugehörigen technischen Entwicklungen zu messen oder 

zu bewerten. Daher sei mit der zunehmenden Verbreitung von Innovationen, die auf KI 

beruhen, die ethischen Herausforderungen von KI-Anwendungen immer offensichtlicher 

und würden auf dem Prüfstand stehen (Zhang et al. 2022, 17 ff.).  

Die Motivation der vorliegenden Arbeit ist daher, mit systematischer 

Literaturrecherche und anschließender qualitativer Inhaltsanalyse in der schnelllebigen 

KI-Fachdisziplin herauszufinden, was über diskriminierungsfreie und 

unvoreingenommene Daten in datengetriebenen KI-Anwendungen mit ML bekannt ist, 

da wie bereits oben aufgezeigt, ethische Fragen immer noch offen sind, wenn es um den 

Schutz von personenbezogenen Daten geht. All die vorgestellten Veröffentlichung, wie 

die der Datenstrategie der Bundesregierung, die Vorschläge der Datenethikkommission 

und der Kriterienkatalog AIC4 des BSI sowie der AI Index Report zeigen auf, dass für 

personenbezogenen Daten in KI-Anwendungen keine hinreichende Lösung gefunden 

ist, oder noch in der Findungsphase sind. Die Relevanz der vorliegenden Arbeit lässt 

sich aus diesen Veröffentlichungen ableiten. Daten werden als „Wirtschaftsgut 

angesehen, das Wertschöpfung ermöglicht“ (Die Bundesregierung 2021, S. 4), jedoch 

stehen das ökonomische Interesse an personenbezogenen Daten und die 

demokratischen Werte der westlichen Länder im Widerspruch. 

1.2 Ziel der systematischen Literaturrecherche  

Das Ziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, bereits vorhandene Publikationen 

zu diskriminierungsfreien und unvoreingenommenen Daten, die in KI-Anwendungen 

zum Einsatz kommen, mithilfe der systematischen Literaturanalyse zu identifizieren und 

zusammenzufassen, um erstens Schlüsse für feministisch veranlagte datengetriebene 

KI-Anwendungen zu ziehen, zweitens einen Überblick über den aktuellen Stand der 

Forschung zu geben und drittens mögliche Desiderate aufzudecken. Hierzu wird mithilfe 

 
1 Preprints sind vorläufige Versionen wissenschaftlicher Manuskripte, die Forscher auf  
   Online-Plattformen, sogenannten Preprint-Servern, veröffentlichen, bevor sie von Fachkolleg*innen  
   begutachtet und in einer wissenschaftlichen Zeitschrift veröffentlicht werden. Preprint-Server sind  
   öffentlich zugängliche Online-Archive, die Preprints und die dazugehörigen Daten aufbewahren. 
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der systematischen Literatursuche Publikationen datenbankgestützt und Algorithmus 

geleitet recherchiert, methodisch gesammelt, nach festgelegten Einschluss- und 

Ausschlusskriterien bewertet und aussortiert. Die daraus resultierende Datenextraktion 

wird mithilfe von qualitativen Auswertungsverfahren analysiert und dargestellt. Da es 

sich, wie Eingangs erörtert, um einen Forschungsbereich handelt, der im 

Anfangsstadium ist, lässt sich noch kein allgemeingültiger Ansatz für 

diskriminierungsfreie und unvoreingenommene Daten aufstellen. Deshalb liegt die 

Betrachtung der vorliegenden Arbeit schwerpunktmäßig auf den vorhandenen Ansätzen, 

die den ethischen Aspekt von diskriminierungsfreien und unvoreingenommenen Daten 

in feministisch veranlagten KI-Anwendungen mit ML thematisieren, wobei auch die 

Ursachen von diskriminierenden und voreingenommenen Daten untersucht werden, um 

mögliche Lösungsansätze zu verstehen.  

1.3 Aufbau 

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel. Kapitel zwei führt in das 

Themenkomplex KI mit den dazugehörigen zentralen Begriffen ein und zeigt den 

aktuellen Forschungsstand auf. Im Kapitel drei wird der theoretische Bezugsrahmen 

festgesetzt, der die Rolle und die Bedeutung der Daten in KI-Anwendungen thematisiert. 

Darauffolgend wird die Entstehungsgeschichte des Feminismus dargestellt und die 

Notwendigkeit aufgezeigt, dass die Theorie des Schwarzen Feminismus für eine 

feministische KI-Anwendung am geeignetsten ist. Zum Abschluss dieses Kapitels 

werden die ethischen Werte einer KI-Anwendung diskutiert und eine Verknüpfung 

zwischen den Themen KI-Anwendung, Daten und Feminismus hergestellt und 

schlussendlich ein Framework für die Interpretation der erhobenen Daten gesetzt. Mit 

der Methodik der systematischen Literaturanalyse befasst sich Kapitel vier. In diesem 

Kapitel wird die Forschungsfrage definiert sowie der gesamte Forschungsablauf 

protokolliert und erläutert. Das Protokoll beinhaltet die Identifizierung der Datenbanken, 

die sich für die Literaturanalyse eignen, die Festlegung der Suchstrategien sowie die 

Definition der Ein- und Ausschlusskriterien. Ferner werden die erhobenen Publikationen 

anhand eines selbstentwickelten Kriterienkatalogs bewertet und mit den festgelegten 

Ausschlusskriterien aussortiertet. Mit der Software MAXQDA werden die erhobenen 

Publikationen einer qualitativen Textanalyse unterzogen und kodiert. Die 

Forschungsergebnisse werden anschließend in Kapitel fünf dargestellt, bezugnehmend 

zur dargestellten Theorie interpretiert und diskutiert. Im Kapitel sechs wird die 

vorliegende Arbeit mit einem Fazit abgeschlossen. Es umfasst die Beantwortung der 

Forschungsfragen und die dazugehörige Zusammenfassung, zudem wird eine Reflexion 

über die Untersuchung durchgeführt und mit einem Ausblick wird die vorliegende Arbeit 

beendet. 
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2. Zentrale Begriffe und Forschungstand 

In den folgenden Kapiteln werden zentrale Begriffe entlang ihres 

Entstehungskontexts mit Bezug auf den Forschungsstand hergestellt und diskutiert.  

2.1 Künstliche Intelligenz 

Die Geburtsstunde der KI begann mit Alain Turings Frage „Können Maschinen 

denken?“ (Turing 1950, S. 1). Mit der darauffolgenden Konferenz in Dartmouth wurde 

nicht nur das akademische Fachgebiet für ‚Artificial Intelligence‘ (engl. Abk. AI, deutsch 

KI) gegründet, sondern auch geprägt (McCarthy et al. 1955, S. 2). Seit diesen Anfängen 

erfährt das Forschungsfeld der KI immer wieder Phasen der Hypes (Forni et al. 2017, 

o.S.), die geprägt sind von optimistischen Vorhersagen der Forschenden und 

Desillusionen der Fördernden (Lighthill 1972, o.S.). Infolgedessen wurden die Phasen 

KI-Winter genannt, wenn die Forschung zum Erliegen kam, weil die Grenzen der 

vorhandenen Technologien aufgrund von Rechenleistungen das Vorhaben der 

Forschenden ausbremsten oder durch leistungsfähige Technologien einen Schub 

erfuhren. Ideen, die zuvor nicht möglich waren, wurden durch technologische 

Digitalisierungsfortschritte und insbesondere mit dem Aufkommen des Internets 

umgesetzt, was mit Innovationen einherging, womit der KI-Frühling eingeläutet wurde. 

In allen Phasen der KI-Entwicklung sind kontroverse Diskussionen von starken 

Emotionen bestimmt und beinhalten eine anthropomorphisierende Semantik sowie 

verschiedenartige Definitionen von Künstliche Intelligenz. Ursächlich hierfür ist der 

Begriff Künstliche Intelligenz. Es kursieren viele Definitionen von KI (Richter et al. 2019, 

S. 35). Je nachdem aus welcher Wissenschaftsperspektive oder Hype-Phasen der KI 

betrachtet wird, variieren auch die Definitionen (ebd., S. 36). Ein weitere Schwierigkeit 

bei der Definition der KI besteht darin, dass für die menschliche Intelligenz keine „explizit-

verbale Definition“ gibt, obwohl diese, das „am besten erforschte Merkmal der 

Psychologie“ ist (Rost 2013, S. 12). Intelligenz ist die Fähigkeit … 

„.. to do the right thing at the right time, in a context where doing nothing (making 
no change in behavior) would be worse (…) Intelligence is the subset of computation 
that transforms a context into action.” (Bryson 2019, S. 3).  

Die menschliche Intelligenz, die als Vorbild für künstliche Intelligenz dient:  

„… is a term used to describe (typically digital) artifacts that extend any of the 
capacities related to natural intelligence” (ebd.).  

Für die vorliegende Arbeit wird die Definition ausgewählt, weil sie darauf hinweist, 

dass auch eine KI als Teilgebiet der Informatik ein Rechenhilfsmittel ist, die auf der 

Grundlage von Berechnungen Informationen verarbeitet, wobei die menschliche 

Informationsverarbeitung als Vorbild dient. Auch die kognitive Leistung der 
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menschlichen Intelligenz beinhaltet „all jene Prozesse, durch die (...), [die Informationen] 

umgesetzt, reduziert, weiterverarbeitet, gespeichert, wieder hervorgeholt und schließlich 

benutzt wird“ (Neisser 1974, S. 19), die in ähnlicher Manier auch auf dem Artefakt 

Computer stattfinden, worauf KI-Anwendungen mittels Programmiersprachen realisiert 

werden. Hierzu benötigen KI-Anwendungen Unmengen an Daten zur 

Informationsverarbeitung, was im weiteren Verlauf der Thesis aufgezeigt wird. 

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass die KI-Forschung von Höhen und 

Tiefen geprägt war, aber letztendlich immer wieder in verschiedenen Epochen der 

Digitalisierung durch die Entwicklung der leistungsfähigen Technologien zum Vorschein 

kam, die für die Datenproduktion und -nutzung den Weg geebnet haben. Es lässt sich 

nicht von der Hand weisen, dass die aktuelle KI-Forschung mitten im KI-Frühling ist. Dies 

wird bspw. durch die privaten Investitionen im Jahr 2021 deutlich, die sich auf insgesamt 

93,5 Milliarden Dollar beliefen; im Jahr zuvor betrugen diese noch die Hälfte (Zhang et 

al. 2022, S. 3) und 2019 waren bereits über 94 % der KI-Patente in Ländern mit hohem 

Einkommen angemeldet, wobei die ersten fünf Plätze die Länder USA, Japan, 

Frankreich, Kanada und Deutschland belegen (Perrault et al. 2019, S. 32). Folglich wird 

durch die Platzierung der Länder deutlich, wer die Beforschung der KI vorantreibt und 

auch bestimmt, in welche Richtung die Entwicklung der KI geht. Der eindeutige Fokus 

auf die ökonomischen Vorteile lässt die ethischen Aspekte der KI-Anwendungen 

weitestgehend als Nischendasein erscheinen. Werden die medialen Diskurse betrachtet, 

so attestiert eine Studie der Bertelsmann Stiftung (2020) mangelnde Vielfalt, da in den 

Berichterstattungen die wirtschaftlichen Interessen dominieren, wohingegen die 

Interessen der Zivilgesellschaft oder politisch Agierenden kaum vertreten sind (Fischer 

et al., S. 6, 2021). Demnach sind die „gesellschaftliche[n] Chancen für das Gemeinwohl 

und öffentlich finanzierte Einsatzgebiete wie Medizin oder Bildung (…) seltener 

thematisiert“ (ebd., S. 7). Hierbei wird die Abwesenheit derjenigen deutlich, um die es 

geht. Die, die Daten produzieren werden unter dem Aspekt des Wohlbefindens nicht 

priorisiert, von denen die Ökonomie profitiert. Was genau letztendlich KI ist, bleibt diffus. 

Während sozialwissenschaftliche bzw. ethische Diskussionen den Begriff KI verwenden, 

ist im Ingenieur*innenwesen die Rede vom ML. Der historische Verlauf des 

Forschungsgebiets zeigt auch auf, dass der Begriff Künstliche Intelligenz oftmals 

allgemein gehalten wurde, um die wissenschaftlichen Bestrebungen zu vermarkten 

(Bauberger 2020, S. 26), weshalb auch verschiedenartige KI die Diskurse dominieren. 

Deshalb wird im nächsten Kapitel auf die Arten der KI eingegangen. 
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2.2 Die Arten der KI – schwach, stark & superintelligent 

Der Wunsch der Menschheit eine superintelligente Maschine zu erschaffen, die 

die Fähigkeiten des Menschen imitiert und genauso intelligent ist, wenn nicht intelligenter 

(Mayor 2020, S. 7), soll laut dem Director of Engineering bei Google im Jahr 2045 

eintreten (Kurzweil 2013, 56 f.). Er argumentiert diese Prophezeiung mit dem 

Moor’schen Gesetz. Moore, der Mitbegründer der Firma Intel, sagte im Jahr 1965 

voraus, dass die Anzahl der Transistoren auf einem Mikrochip sich jedes Jahr 

verdoppelt, während die Produktionskosten sinken (Moore 1965, S. 2). 1965 fanden 

noch 50 Transistoren auf einem Mikrochip ihren Platz (ebd.), inzwischen haben 50 

Milliarden Transistoren Platz auf einem fingernagelgroßen Chip (IBM 2021, o.S.). Damit 

eröffnen sich laut IBM mehr Innovationsmöglichkeiten für KI-Technologien (ebd.). Mit 

dem ständigen Fortschritt wäre laut Walsh (2018, S. 172) die Idee der technologischen 

Singularität nicht ganz abwegig. Bereits 1993 prophezeit Vinge (1993, S. 1) für die 

kommenden 30 Jahre würde die technologische Singularität eintreten. Ihm nach ist die 

menschliche Ära kurze Zeit später zu Ende, wenn die technischen Mittel zur Verfügung 

stehen, um eine übermenschliche Intelligenz zu schaffen (ebd.). Aktuell entspricht der 

technologische Fortschritt weder der menschlichen Intelligenz, was einer starken KI 

entspräche (engl. strong AI), noch einer übermenschlichen KI, also der einer 

superintelligenten KI (engl. general AI) (Richter et al. 2019, S. 37). Die heutigen KI-

Anwendungen, die in vielen Lebensbereichen der Gesellschaft ihren Einsatz findet, 

entsprechen der einer schwachen KI (engl. weak/narrow AI) (ebd.). Programmiert wird 

diese mit den Computersprachen wie Python, C++, Java, Lisp oder Prolog, mit denen 

Algorithmen codiert werden. Besonders gut ist die schwache KI beim Prozessieren von 

riesigen Datenmengen, wobei ihr Kernmerkmal das Lösen von spezialisierten Aufgaben 

ist, für die sie mit den dazugehörigen Algorithmen programmiert wird (ebd.). Defacto 

kann eine schwache KI, die auf eine bestimmte Aufgabe respektive einen 

Anwendungsbereich trainiert wurde, nicht die Problemstellungen anderer 

Anwendungsbereiche lösen. Bspw. kann eine KI-Anwendung, die im medizinischen 

Bereich eingesetzt wird, um Diagnosen über bestimmte Krankheiten abzugeben, nicht 

ohne Weiteres zum Erschaffen von Kompositionen der klassischen Musik eingesetzt 

werden. Walsh (2018, S. 17) nennt die Software der schwachen KI ‚dumme Gelehrte‘,2 

die über eine ‚Inselbegabung‘ verfügt. Intelligent wird die schwache KI als Software 

deshalb bezeichnet, weil sie in der Lage ist, menschliche kognitive Einzelfähigkeit als 

Inselbegabte zu ersetzen, die bisher nur den Menschen zugesprochen wurden (Zweig 

2019b, S. 318). Diese Einzelfähigkeiten werden nicht statisch programmiert, sondern 

 
2 Original in engl. ‚Idiot savant‘.  



Zentrale Begriffe und Forschungstand 8 
 

 

aus Daten durch ML in KI-Anwendungen erlernt, deren Funktionsweise und die 

algorithmische Relevanz von KI-Anwendungen im Folgenden skizziert wird.  

2.3 Funktionsweise und algorithmische Relevanz von KI-
Anwendungen 

Wird die Historie der Menschheit betrachtet, so ist festzustellen, dass entlang 

ihrer Entwicklung Menschen immer schon danach bestrebt waren, soziale Prozesse 

durch Hilfsmittel zu verbessern, die sie in ihrer Tätigkeit unterstützt. Der Abakus zählt zu 

den ältesten Rechenhilfsmitteln (Beauclair 1968, S. 11) und mündet in der 

Fortschreibung der Künstlichen Intelligenz (KI). Auch die KI als Teilgebiet der Informatik 

ist ein Rechenhilfsmittel, welches mithilfe von mathematischen Funktionen die heutigen 

Probleme löst. KI-Anwendungen sind „von Menschen entwickelte Softwaresysteme (…), 

die in Bezug auf ein komplexes Ziel auf (…) digitaler Ebene handeln“ (HEG-KI 2018, S. 

6). Mithilfe des Artefakts Computer wird, das Handeln für KI-Anwendungen, auf digitaler 

Ebene ermöglicht (Bryson 2019, S. 3). Für KI-Anwendungen bedeutet handeln, dass sie 

entscheidungsunterstützend oder -treffend eingesetzt werden. KI-Anwendungen, die 

unterstützend eingesetzt werden (Decision Support Systems), sollen Expert*innen bspw. 

im Gesundheitsbereich den Ärzten erlauben, in ihren Diagnosen auf weiteres Wissen 

zurückzugreifen (Zweig 2018, S. 12). Gemeinsam mit Expert*innen und 

Programmierenden werden die Lösungsstrategien durch einen Algorithmus kodiert, der 

eine Reihe von auszuführenden Handlungsanweisungen beinhaltet, „um die Eingabe in 

eine Ausgabe zu transformieren“ (Alpaydın 2022, S. 1). Ihre Begrenztheit liegt jedoch 

darin, dass nicht alles Wissen der Welt und die dazugehörigen 

Problemlösungsstrategien in Algorithmen modelliert und operationalisiert werden 

können. Was es jedoch gibt, sind Unmengen an Daten (engl. Big Data), die manuell gar 

nicht informationstechnisch verarbeitet werden können sowie die dazugehörigen 

Probleme oder Aufgaben. Hierzu werden ML mit lernenden Algorithmen eingesetzt. 

 Im Kontext von KI-Anwendungen wird eine formale Definition für einen 

lernenden Algorithmus als mathematisches Konstrukt vorgeschlagen (Mittelstadt et al. 

2016, S. 2). Sie besagt, dass  

„An algorithm is a finite, abstract, effective, compound control structure, 
imperatively given, accomplishing a given purpose under given provisions” (Hill 2016, S. 
47).  

Solch eine allgemeine Definition beschreibt die Vorgehensweise von ML-System 

mit lernenden Algorithmen, die die Problemstellungen durch Lernen lösen, ohne, dass 

der Lösungsweg durch Programmierende vorgegeben wird. Dieser Ansatz der 

lernenden Algorithmen ist, der des algorithmischen Entscheidungssystems (Algorithmic 

decision making systems, ADM Systeme). ADM Systeme verwenden zu Beginn einen 
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sehr allgemeinen Algorithmus mit vielen freien Parametern, der durch Programmierende 

im Designprozess ausgewählt und modifiziert wird (Alpaydın 2022, S. 1). Dieser 

Algorithmus lernt aus Trainingsdaten, „wie Personen in der Vergangenheit kategorisiert 

wurden [Klassifikationsmethode] oder welches Verhalten sie zeigten [Scoring- oder 

Regressionsmethode]“ (Zweig 2018, S. 13). Lernen bedeutet in diesem Fall, dass der 

Algorithmus unter Verwendung der Trainingsdaten ausgeführt und entsprechend durch 

die Modifizierung der Parameter optimiert wird (Alpaydın 2022, S. 3). Aus den gelernten 

Trainingsdaten wird ein zweiter Algorithmus mit Entscheidungsregeln abstrahiert und 

abgespeichert (Krafft et al. 2019, S. 8), welcher der eigentliche Algorithmus (engl. 

Gradient Boosting-Algorithmus) ist, der dann die Entscheidungen trifft. Die Art und Weise 

des zweiten Algorithmus ist „meist extrem simpel“ aufgebaut (Zweig 2018, S. 13) und ist 

der eigentliche Algorithmus, der die konkreten Aufgaben löst (Alpaydın 2022, S. 1). Auf 

den Punkt gebracht, geht es bei ML darum, die richtigen Trainingsdaten zu verwenden, 

um die richtigen Algorithmen zu erstellen, die die richtigen Aufgaben erfüllen (Flach 

2012, S. 12). Ungerechtfertigte Entscheidungen, die durch KI-Anwendungen getroffen 

werden können, hängen folglich nicht unbedingt von der Software ab, weil  

„die zugrunde liegenden Algorithmen, mit denen ein Modell [KI-Anwendung] 
trainiert wird, relativ einfach zu spezifizieren sind“ und „[i]n vielen Fällen sind sie bereits 
seit Jahren in Softwarepackages professionell implementiert und oft ist auch der 
[Programm]Code öffentlich zugänglich“ (Zweig 2018, S. 22).  

Damit ist gemeint, dass Algorithmen, die in KI-Anwendungen verwendet werden, 

nicht mehr unbedingt selbst programmiert werden müssen3 und erprobt oder ggf. 

ausgebessert worden sind (Otte 2019, S. 447).  

Laut Zweig (2018, S. 15) „können Algorithmen [in KI-Anwendungen] 
diskriminierungsfrei entscheiden“, wenn sie „keinen Input als Trainingsdatensatz 
bekommen, der eine Diskriminierung beinhaltet, und (…) eine Diskriminierung nicht 
explizit in den Programmcode implementiert wird“.  

Letztendlich führt ein Softwaresystem, das aus, was im Programmcode steht, 

wenn der Designprozess der KI-Anwendungen ordnungsgemäß entwickelt wurde. Wenn 

die Trainingsdaten jedoch fehlerhaft oder unvollständig sind, dann trifft eine antrainierte 

KI-Anwendung trotz Verwendung der aktuellen Softwarepackages eine nicht 

gerechtfertigte Entscheidung, weil  

„die abgeleiteten Regeln (…) im Wesentlichen abhängig von der verwendeten 
Datengrundlage [sind]“ (Zweig 2019a, S. 4). 

Anders kann sich eine KI-Anwendung, die auf Künstliche Neuronale Netze 

basieren (KNN, engl. Artificial Neural Networks, ANN) dann fehlerhaft verhalten, wenn 

 
3 Auf Open-Source-KI Plattformen sind verschiedene vorgefertigte Algorithmen (bspw. H2O.ai, ClearML,  
  TensorFlow usw.) und gebrauchsfertige Schnittstellen vorhanden, die je nach Lizenzierung kommerziell  
  oder nicht-kommerziell verwendbar.  
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die Parametermodifizierungen nicht bekannt sind oder der „Implementierungscode nicht 

einsehbar“ ist (ebd.). Während bei traditionellen Modellen (wie überwachtem, 

unüberwachtem oder bestärkendem Lernen des ML menschliche Interaktionen durch 

Programmierende erforderlich sind, um anschließend Algorithmen lernen zu lassen, 

verfolgt das Verfahren des „Tiefen Lernens (TL)“ (engl. Deep Learning, DL) die Strategie 

der minimalen manuellen Eingriffe, justiert sich immer wieder neu und entwickelt 

selbstständig neue Entscheidungsregeln (Alpaydın 2022, S. 329). Vorbild für die 

Verarbeitungsmethode des TL sind Neuronale Netze des menschlichen Gehirns, die 

künstlich erzeugt werden (ebd.). Während in den 1970er Jahren KNN aufgrund von 

geringen Rechenkapazitäten und digitalen Daten weniger Aufmerksamkeit erfuhren, 

sind sie heute aufgrund von Parallelrechnern und Cloud Servern in der Lage, digital 

verfügbare große Datensätze, ohne jegliche Vorverarbeitung der Daten zu prozessieren, 

die als Trainingsdaten dienen (ebd., S. 322 f.). Die Lernalgorithmen des TL benötigen 

keine aufwendigen Parametermodifizierungen, sondern nur Daten aus denen sie 

hervorstechende Merkmale durch mehrschichtige neuronale Netze extrahieren können, 

sodass das System selbstständig aufgrund dieser Extraktion Informationen auf neue 

Daten anwenden und ableiten kann, um Vorhersagen oder Prognosen zu treffen (ebd., 

S. 329). Bei solchen KI-Anwendungen handelt es sich um „Black-Boxen“, deren 

Schlussfolgerungen selbst für die Programmierenden nicht nachvollziehbar sind, weil sie 

durch hochkomplexe Prozessierungen zu Entscheidungsfindungen kommen. 

Bemühungen, KI-Anwendungen mit selbstlernenden Algorithmen transparent zu 

machen stehen vor der großen Herausforderung, komplexe Entscheidungsprozesse 

sowohl zugänglich als auch verständlich zu machen, weshalb die Interpretierbarkeit und 

die Vertrauenswürdigkeit in KI-Anwendungen als soziotechnische Systeme von 

Bedeutung ist (Mittelstadt et al. 2016, S. 6). Die Informationen müssen nicht nur 

zugänglich sein, sondern auch verständlich, um als transparent zu gelten (ebd.).  

Durch den prozessual verankerten Einsatz einer KI-Anwendung in Form eines 

automatisierten Entscheidungssystems, kann die Entscheidung für eine einzelne Person 

weder rekonstruiert noch bestimmt werden, ob die eigenen personenbezogenen Daten 

rechtmäßig, vorurteilsfrei sowie sachgerecht verarbeitet wurden (ebd., S. 28). Die 

Erklärbarkeit umfasst jedoch die technische Funktionsweise einer KI-Anwendung, deren 

‚Zweck‘ und ‚Bestimmung‘ (► vgl. Definition Algorithmus von Hill 2016) bleibt jedoch 

klärungsbedürftig. Insbesondere dann, wenn KI-Anwendungen als 

Entscheidungssysteme „soziale Konsequenzen für die Teilhabe [von einzelnen 

Personen] (…)“ (Zweig 2018, S. 33), sowie Auswirkungen auf die Gesellschaft 

insgesamt, oder Ausschluss- und Einschlussmechanismen der sozialen 

Ressourcenverteilung wie bspw. Sozialleistungen oder Arbeitsplätze beeinträchtigen 

können. Daraus können Entscheidungen von KI-Anwendungen resultieren, die nicht 
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erklärbar, transparent und nachvollziehbar sind. Wenn sich aufgrund von 

teilhaberelevanten Daten Schlussfolgerungen oder Entscheidungen in KI-Anwendungen 

ergeben, dann sollte der Zusammenhang zwischen den Daten und der Schlussfolgerung 

nicht nur zugänglich, sondern auch verständlich sowie offen für eine Überprüfung sein 

(Mittelstadt et al. 2016, S. 4). Die Offenlegung der KI-Implementierung kann jedoch für 

gewinnorientierte Unternehmen eine Gefahr sein, wenn bspw. der 

Implementierungscode einer KI-Anwendung von der Konkurrenz kopiert wird oder 

sicherheitsrelevante Aspekte einen Angriffspunkt für Institutionen bieten. 

Die Tragweite der lernenden Algorithmen in KI-Anwendungen des ML und ihre 

gesellschaftliche Relevanz für den Einsatz als soziotechnische Systeme erhält eine 

Schlüsselstellung im Zeitalter der Künstlichen Intelligenz. Wie Tsamados et al. (2021, S. 

98) betonen sind Algorithmen ethisch nicht neutral. Welche Kriterien die ethische 

Neutralität der KI-Anwendungen gewährleisten, ist je nach Fachdisziplin unterschiedlich. 

Die Informatikerin Zweig (2018) ist der Meinung, dass lernende Algorithmen so einer 

Konstruktion unterzogen werden können, dass sie weder bei der Urteilsfindung sich von 

Emotionen leiten lassen, noch „nach Geschlecht oder Herkunft diskriminieren“, und eben 

aus diesem Grund besäßen KI-Anwendungen ein Potenzial, die die „gesellschaftliche 

Teilhabe von Menschen“ vergrößern würden, die bisher unter Diskriminierung“ gelitten 

hätten (Zweig 2018, S. 12). Dass KI-Anwendungen in ihrer bisherigen Karriere als 

Entscheidungssysteme genau das Gegenteil getan haben, obwohl sie eigentlich zur 

Verbesserung einer existierenden Problemstellung entwickelt wurden, zeigen die 

vielfältigen Vorfälle (vgl. Fallbeispiele ► Kapitel 3.3.2). Wie aufgezeigt wurde, bestehen 

KI-Anwendungen aus mathematischen Konstrukten, die den Gesetzmäßigkeiten von 

mathematischen Funktionen unterliegen und daher in sich rational arbeiten. Ihre 

Rationalität hängt von Daten ab, die ihr zur Verfügung gestellt wird. Dazu wird im 

folgenden Abschnitt der theoretische Bezugsrahmen für Daten in KI-Anwendungen 

vorgestellt, der den strukturellen Rahmen für die Forschungsfrage und für die 

systematische Literaturanalyse liefert sowie für die qualitative Inhaltsanalyse. 
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3. Theoretischer Bezugsrahmen 

Im theoretischen Bezugsrahmen werden Daten als zentraler Gegenstand von KI-

Anwendungen dargestellt, um im nächsten Schritt einen Bezug zum Feminismus 

herzustellen. Im letzten Schritt werden der Feminismus und Daten zu ethischen Werten 

zusammengeführt, um die Kompetenz einer KI-Anwendung herzuleiten.  

3.1 Daten als zentraler Gegenstand in KI-Anwendungen 

KI-Anwendungen sind datenhungrig und benötigen Daten, um aus diesen im ML 

zu lernen und Regeln für zukünftige neue Daten zu abstrahieren. Im Folgenden wird 

anhand der Rolle und Bedeutung von Daten und in KI-Anwendungen ein Bezugsrahmen 

für die Methodik der qualitativen Inhaltsanalyse skizziert. 

3.1.1 Die Rolle der Daten in KI-Anwendungen 

KI-Anwendungen benötigen digitale Daten, die durch digitale Artefakte 

entstehen. Digitale Spuren in Form von Daten werden durch jeden Klick in der digitalen 

Sphäre  hinterlassen, deren Inhalt durch eine KI-Anwendung bspw. von Google, 

Facebook usw. ausgewertet wird (Otte 2019, S. 444). Diese digitalen Spuren sind 

sozusagen die Abgase des Informationszeitalters (Schneier 2015, S. 23) und liegen in 

unverarbeiteter Form als ‚Rohdaten‘ vor, die von oder über Nutzenden produziert werden 

(Olteanu et al. 2019, S. 1). Solche Rohdaten sind nicht nur für soziale Medien von 

wertschöpfendem Interesse (ebd.), sondern auch für Regierungen, die Rohdaten als „die 

Rohstoffe des 21. Jahrhunderts“ bezeichnen (Die Bundesregierung 2016, o.S.). 

Während zu Beginn des Internetzeitalters noch rudimentäre Web-Analytics-

Systeme im Einsatz waren, die noch zu technischen Analysezwecken eingesetzt 

wurden, um die Anzahl der Seitenzugriffe und Besuche zu erfassen, speichern und 

auszuwerten, sind die Analysetechniken (engl. Digital Analytics) heute in der Lage 

Rohdaten aus der Datensphäre abzuziehen und in interne Datenbanken oder in 

Drittsysteme von anderen Anbietern zu laden (D'Onofrio et al. 2021, S. 52).4  

Nach einer Studie (Reinsel et al. 2018, S. 7) werden digitale Daten in einer 

Datensphäre von drei Kategorien produziert, verarbeitet und gespeichert. Solche 

Vorgänge in der Datensphäre werden auch Datafizierung genannt. Den Kern (engl. 

Core) bilden die zentralisierten Rechenzentren in Unternehmen, Organisationen usw. 

sowie internetbasierte Rechenzentren (engl. Cloud Computing). Im Gegensatz zu Cloud 

Computing gibt es die dezentralisierten Rechenzentren (engl. Edge Computing) wie 

bspw. Server vor Ort, Mobilfunktürme und kleinere Rechenzentren, die am Rand des 

 
4 s. hierfür in ► Kap. 3.3.2 das Beispiel ClearView. 
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Netzwerks Daten verarbeiten, der sogenannten Edge. Die letzte Kategorie beinhaltet die 

Endgeräte (engl. Endpoint) wie bspw. Smartphone, PC, Haushaltsgeräte oder 

industrielle Sensoren in IoT Geräten usw., die eine Verbindung zu einem 

Computernetzwerk herstellen und dadurch in der Datensphäre digitale Daten erzeugen. 

Während die globale Datensphäre (engl. Global Datasphere) im Jahr 2018 rund 33 ZB 

betrug, prognostiziert die Studie bis 2025 einen Anstieg auf 175 ZB.5 Ein 

Schlüsselaspekt, der die Datensphäre heute charakterisiert, so die Studie, ist die 

zunehmend kritische Rolle der Endpoint- und Edge-Kategorien, da hier die sogenannten 

‚Rohdaten‘, entstehen und von besonderem Interesse für Institutionen, Organisationen, 

Unternehmen und Regierungen sind. Ersteres sammelt digitale Daten, während 

letzteres diese Daten übernimmt, verarbeitet und an die Core-Kategorie weiterleitet, die 

wiederrum die Aufgabe hat, die Daten an die Endpoint-Kategorien zu verteilen. Solche 

Arbeitszyklen ermöglichen latenzabhängige Aktionen wie bspw. bei Suchanfragen. Die 

Erhebung, Sammlung, Auswertung und Analyse von Daten werden durch KI-

Anwendungen verarbeitet, … 

„… die in Bezug auf ein komplexes Ziel auf physischer oder digitaler Ebene 
handeln, indem sie ihre Umgebung durch Datenerfassung wahrnehmen, die 
gesammelten strukturierten oder unstrukturierten Daten interpretieren, 
Schlussfolgerungen daraus ziehen oder die aus diesen Daten abgeleiteten 
Informationen verarbeiten, und über das bestmögliche Handeln zur Erreichung des 
vorgegebenen Ziels entscheiden. KI-Systeme (…) sind auch in der Lage, die 
Auswirkungen ihrer früheren Handlungen auf die Umgebung zu analysieren und ihr 
Verhalten entsprechend anzupassen“ (HEG-KI 2018, S. 6). 

Was aus dieser Definition der „Hochrangige[n] Expert*innengruppe für 

[K]ünstliche Intelligenz“ (HEG-KI) implizit umschrieben wird, ist der Begriff Big Data. 

Denn ganz allgemein bezieht sich Big Data auf die Sammlung, Analyse und Nutzung 

riesiger Mengen digitaler Informationen für die algorithmische Entscheidungsfindung in 

KI-Anwendungen (McNeely et al. 2022, S. 81). Aus der Definition der hochrangigen 

Expert*innengruppe der EU lässt sich schlussfolgern, dass Daten eine bedeutende Rolle 

einnehmen, und in naher Zukunft in Bezug auf ihre Verbreitung, ihren Umfang und ihren 

Wert noch weiter zunehmen werden (ebd.), weil sie in der heutigen Datensphäre 

wachsen (Reinsel et al. 2018, S. 7). Infolgedessen werden datengetriebene Big-Data-

Tools und -Technologien derzeit entwickelt, um die Echtzeitverarbeitung & -verwaltung 

großer Mengen verschiedener Daten zu ermöglichen, um Trends und Muster 

aufzudecken und zu spezifizieren sowie Beziehungen und Verbindungen aufzuzeigen, 

die für die Entscheidungsfindung, Planung und Forschung von Bedeutung sind (McNeely 

et al. 2022, S. 81). Verschiedene digitale Daten werden in der Datensphäre als 

unstrukturierte Daten kontinuierlich durch IoT, soziale Medien und anderen Quellen 

 
5 One zettabyte is equivalent to a trillion gigabytes (Reinsel et al. 2018, S. 7). 
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generiert (Hultquist 2022, S. 285). Sie entsprechen keinem vordefinierten Format und 

sind dadurch vielfältig, wie. bspw. ein Beitrag in den sozialen Medien verschiedenen 

Formaten entsprechen kann: Logs, html Tags, Videos, Texte, Audio, Bilder usw. (Kadadi 

et al. 2022, S. 291). Strukturierte Daten hingegen liegen in organisierter Form vor, die 

wie in einer Excel-Tabelle mit Zeilen und Spalten strukturiert und in Datenbanken 

abgelegt werden (Alghushairy et al. 2022, S. 341). In der Definition der HEG-KI fehlen 

noch die semistrukturierten Daten. Diese sind zwar auch unstrukturiert, enthalten jedoch 

zusätzlich Metadaten, die auf bestimmte Merkmale anderer Daten verweisen (ebd.). 

Solche Merkmale liefern eine Momentaufnahme mit Kontext über eine Datei, wie z. B. 

Informationen über die erstellende Person, das Datum, das Thema, den Ort, IP-Adresse, 

die Zeit und die verwendeten Methoden usw. (Ma 2017, S. 1). Ohne die Metadaten sind 

Daten (sowie Rohdaten) wertlos, und ihr Potenzial unwiederbringlich verloren 

(Datenethikkommission 2019, S. 53). 

3.1.2 Die Bedeutung der Daten in KI-Anwendungen 

Das besondere Interesse liegt an der Erkenntnisgewinnung solcher 

unstrukturierten, strukturierten oder semi-strukturierten Daten. Hierzu wird der Prozess 

Data Mining angewandt, der bereits in den 1980er Jahren entstand, als Datenbanken 

unter menschlicher Kontrolle zur Informationsextraktion untersucht wurden (Prabhu 

2022, S. 279). Andere Bezeichnungen für Data Mining sind Wissensextraktion, 

Informationsentdeckung, Informationssammlung, Datenarchäologie und 

Datenmusterverarbeitung (ebd.).  

Mit Data-Mining-Methoden werden Daten in umfangreichen Datenbeständen 

entweder zur Prädiktion oder Deskription von menschlichem Verhalten mithilfe von KI-

Anwendungen analysiert (D'Onofrio et al. 2021, S. 27). KI-Anwendungen, die zu 

prädiktiven Zwecken eingesetzt werden, wenden statistische Verfahren (Klassifikation 

oder Regression) des ML an, um aus historischem Datenbestand zu lernen (ebd.). Dies 

geschieht im Verfahren des Überwachten Lernens (engl. supervised learning), da Daten, 

im historischen Datenbestand, mit Informationen zum historischen Verlauf und Resultat 

einer Situation gekennzeichnet (engl. labeled data sets) werden (ebd.).6 Mit der Eingabe 

der gelabelten Daten wird die KI-Anwendung mit ML trainiert. Aus diesen Trainingsdaten 

lernen die Algorithmen, Zusammenhänge und Abhängigkeiten zu erkennen, und 

entsprechend einen Regelwerk für den zweiten Algorithmus zu entwickeln (Zweig 2018, 

S. 13). Die so erlernten Muster, werden durch die antrainierte KI-Anwendung zur 

 
6 Beispiel: Eine Person möchte bei einem Kreditinstitut ein Darlehen aufnehmen. Das Kreditinstitut kann 
  mithilfe der KI-Anwendung, die mit ML aufgrund der gelabelten Daten gelernt hat, feststellen, wie sich  
  ähnliche Kund*innen verhalten haben. Darauffolgend entscheiden die Algorithmen des ML über die  
  Vergabe oder Kondition des Darlehens aufgrund von historischem Datenbestand.  
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Erstellung für korrekte Prognosen, auf neue und unbekannte Daten eingesetzt (Alpaydın 

2016, S. 39) 

  Die deskriptive Verfahrensweise der Data-Mining-Methode wird angewandt, um 

aus riesigen Datenmengen, die unstrukturiert in der Datensphäre vorliegen, neue 

Informationen bzw. Erkenntnisse zu extrahieren. Aufgrund der Menge sind die Daten 

ungelabelt, also ohne irgendwelche Informationen gekennzeichnet und unstrukturiert 

vorhanden (D'Onofrio et al. 2021, S. 27). Das Ziel des unüberwachten ML (engl. 

unsupervised maschine learning) ist, Muster in den unstrukturierten Daten zu erkennen. 

Die Wissensextraktion kann zur Analyse von Anomalie Erkennung verwendet werden 

(bspw. bei Betrugsversuchen oder terroristischen Aktivitäten, die vom Normalzustand 

abweichen), oder zur Dichteschätzung bzw. Häufungen von Datenaufkommen 

(Clusteranalyse wird bspw. in Marktforschungen eingesetzt, die eine heterogene Gruppe 

von Objekten in homogene Untergruppen aufteilen), oder als Assoziationsanalysen 

(bspw. zur Warenkorbanalyse bei Onlineversandhändlern) (Alpaydın 2022, 5 ff.). Das 

Risiko hierbei ist, dass neue und unbekannte Muster in den Daten mit 

personenbezogenen Informationen, zu ungeahnten Ungleichbehandlungen führen 

können (► vgl. Fallbeispiele im Kap. 3.2.3).  

Solche Data-Mining-Methoden, die mit personenbezogenen Daten Wissen aus 

großen Datenbeständen generieren, werden Profiling genannt. Gem. der Datenschutz 

Grundverordnung (DSGVO) im Artikel 4, Nr. 4 ist … 

„… Profiling jede Art der automatisierten Verarbeitung personenbezogener 
Daten, die darin besteht, dass diese personenbezogenen Daten verwendet werden, um 
bestimmte persönliche Aspekte, die sich auf eine natürliche Person beziehen, zu 
bewerten, insbesondere um Aspekte bezüglich Arbeitsleistung, wirtschaftliche Lage, 
Gesundheit, persönliche Vorlieben, Interessen, Zuverlässigkeit, Verhalten, 
Aufenthaltsort oder Ortswechsel dieser natürlichen Person zu analysieren oder 
vorherzusagen“ (EU 2016, S. 33).  

KI-Anwendungen mit ML, die durch Daten lernen, spiegeln die historischen und 

aktuellen Werte einer Gesellschaft wider. Daten sind keine Rohstoffe, die in 

unverarbeiteter Form, wie in der Natur vorkommen, sondern sind etwas Technisches, 

weil sie Messwerte sind und technisch erhoben werden. Sie werden digital in 

Anerkennungsprozessen gestaltet, die auf persönlichen Informationen eines Subjekts 

mit Rechtsansprüchen beruhen. Durch die Verarbeitung der Daten von Individuen mit 

den dazugehörigen Entscheidungsalgorithmen in KI-Anwendungen des ML können u.a. 

kulturelle Unterschiede oder andere Differenzkategorien entstehen, die sich 

diskriminierend auswirken und in gesellschaftlichen Strukturen tief verankern und 

bedingt disponibel sind. Somit können KI-Anwendungen Einflussfaktoren auf 

Teilhabechancen haben, wenn es bspw. um Ressourcenverteilung handelt. Laut Zweig 

(2018, S. 33) können im Algorithmendesign Fehler vorkommen, jedoch sind diese 
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schnell lösbar, wenn zum einen der Quellcode zugänglich ist, und zum anderen der 

Einsatzzweck von Algorithmen zur Lösung eines Problems bekannt ist. Die Eingabe- 

bzw. Trainingsdaten werden jedoch durch unterschiedliche Akteure wie staatliche, 

wirtschaftliche und wissenschaftliche Institutionen oder NGOs7 gesammelt und von 

Programmierenden ausgewählt und in KI-Anwendung mit lernenden Komponenten 

eingesetzt (ebd., S.17 f.). Die kognitive Leistung des ML liegt dann in der Reflexion der 

gesellschaftlichen Machtstrukturen, die sich in den Beispiel- oder Trainingsdaten durch 

Mustererkennung entdecken lässt. Insofern beeinflusst die Datenqualität maßgeblich die 

korrekte Arbeitsweise der KI-Anwendungen, wenn diese als soziotechnische Systeme 

agieren. Die Datenqualität ist der Grad, in dem die Daten die Anforderungen des 

beabsichtigten Konstruktionszwecks und -bestimmung einer KI-Anwendung erfüllen. Für 

das BSI (2019a) ist eine hohe Datenqualität gegeben, wenn Daten aus 

vertrauenswürdigen Quellen stammen und korrekt kommentiert und angemessen 

geschützt sind (BSI 2021a, S. 9). Dies würde jedoch bedeuten, dass KI-Anwendungen 

sicher sind, wenn die Trainingsdaten in strukturierter Form im ML eingesetzt werden, 

was jedoch dem Big Data Verfahren widerspricht, da das besondere Interesse gerade 

an der Wissensextraktionen aus Rohdaten besteht. Genauso wie Datenqualität ist 

jedoch auch das Datenmanagement wichtig, welches die Schritte von der Erhebung und 

Sammlung sowie Speicherung und Verarbeitung bis hin zur Archivierung oder Löschung 

der Daten umfasst (ebd.). So werden in verschiedenen Fachdisziplinen über den Einsatz 

von personenbezogenen Daten diskutiert, positionsbezogen ausgehandelt, 

Mechanismen für gesellschaftliche Dynamiken entwickelt, prosperierende Wirtschafts- 

und Erwerbsbereiche unterliegen dem technischen Wandel und erfahren Disruptionen, 

strukturelle und institutionelle Ausschlussmechanismen, die in den erzeugten Daten 

wiederzufinden sind, werden von der KI-Anwendung übernommen und wirken wie ein 

Verstärker auf einzelne Individuen oder soziale Gruppen. So könnte die Liste noch 

weitergeführt werden. Die zivilgesellschaftlichen Diskurse, die ökonomiegetrieben sind, 

beinhalten die sozialen und technischen Verschränkungen rund um KI-Anwendung mit 

allerhand Maßnahmen, Entwicklungen, Lösungs- und Handlungsansätze. Dabei erlebt 

der ethischer Anspruch an KI-Anwendungen ein Nischendasein. Hochwertige Daten, die 

unvoreingenommen und diskriminierungsfrei sind, werden als Mangelware angesehen. 

Versuche, Daten so aufzubereiten, dass sie in KI-Anwendungen mit geringer 

Fehlerquote eingesetzt werden können, verfolgen die Strategie der Ausbeutung. So 

sitzen Menschen an Computern, um Bildklassifizierungen für ein paar Cent zu erledigen 

oder auf Crowdsourcing-Plattformen sind Anbietende, die ‚Crowdworker‘ für die 

sogenannten ‚Human Intelligence Tasks‘ einsetzen, um Dateien zu kennzeichnen 

 
7 NGO ist eine Abk. für Non-Governmental Organisation - Nichtregierungsorganisation 
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(labeln). Solche Crowdworker verrichten ihre Arbeit jedoch unter prekären 

Arbeitsverhältnissen (Dierks 2017, o.S.). ImageNet, eine Open-Source Datenbank, die 

knapp 14 Millionen Bilder aus der Datensphäre zu Forschungszwecken für ML 

bereitstellt, nutzt solche Crowdworker, um Bilder, die im Internet vorhanden sind, zu 

labeln. Ziel der Plattform ist, das Wissen in der realen Welt in digitalen Daten abzubilden. 

Einem online Artikel zufolge haben ML, die die Datensätze von ImageNet nutzen, eine 

Fehlerquote von zwei Prozent, wenn sie Bilder klassifizieren bzw. identifizieren – das 

kontextabhängige Verständnis fehlt jedoch gänzlich (Gershgorn 2017, o.S.).  

KI-Anwendungen mit ML, die personenbezogene Daten nutzen, zeigen 

ungerechtes Verhalten auf, wenn die Qualität der Daten schlecht, fehlerhaft oder nicht 

vollständig ist. Im Folgenden wird der theoretische Rahmen für den Feminismus gelegt, 

der den Gerechtigkeitsaspekt thematisiert.  

3.2 Der Feminismus  

Um die feministische Perspektive zu erhalten bzw. zu definieren, ist zunächst die 

Auseinandersetzung mit dem Terminus Feminismus und feministischen Theorien 

unabdingbar. Infolgedessen wird zunächst eine Definition vorgenommen. Entlang der 

Entstehung und Entwicklung des Feminismus werden über die feministischen 

Bewegungen ein allgemeiner Überblick gegeben sowie Konzepte und Theorien 

dargestellt, die der wissenschaftlichen Analyse der vorliegenden Arbeit konkret dienen.  

3.2.1 Die Definition von Feminismus  

Laut Duden ist die semantische Bedeutung des Begriffs Feminismus ein 

„Oberbegriff für verschiedene Strömungen, die sich für die Gleichberechtigung, 

Selbstbestimmung und Freiheit aller Geschlechter, v. a. von Frauen, und gegen 

Sexismus einsetzen, z. B. durch das Anstreben einer grundlegenden Veränderung 

gesellschaftlicher Normen (z. B. der traditionellen Rollenverteilung) und der 

patriarchalischen Kultur“ (DUDEN 2022, o.S.). In der Encyclopaedia Britannica hingegen 

wird der Feminismus folgendermaßen definiert: 

„Feminism, [is] the belief in social, economic, and political equality of the sexes” 
(Burkett et al. 2021, o.S.).  

Lenz (2018, o.S.) wiederrum konstatiert, dass das „Grundanliegen aller 

feministischen Strömungen8 die Selbstbestimmung, Freiheit und Gleichheit für alle 

Menschen sind, die im öffentlichen wie auch im persönlichen Leben verwirklicht werden 

 
8 Liberaler Feminismus, Black Feminism (Intersectional Feminism), Womanism, islamischer Feminismus, 
  afrikanischer Feminismus, Queer Feminismus, postkolonialer Feminismus (Third World Feminism),  
  sozialistischer Feminismus, Differenzfeminismus (auch in radikaler Form), Öko Feminismus,  
  diskurstheoretischer Feminismus, konservativer Feminismus, transformativer Feminismus usw.) und ist  
  dadurch sehr vielfältig aufgestellt. 
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soll“. Unterschiedliche feministische Strömungen definieren Feminismus aus der 

eigenen Perspektive. Lenz (2019, S. 2) fordert, dass durch die Vielfalt „eher von 

Feminismen“ gesprochen werden sollte. Wohingegen Hark (2007, S. 13) für die 

Terminusverwendung im Singular plädiert, damit die feministische Theorie sich 

etablieren kann. Dabei geht es nicht um die Unkenntlichmachung von „komplexer 

Vielstimmigkeit feministischer Perspektiven und Positionen“, sondern um „Feminismus 

insgesamt komplexer zu reformulieren“, damit „eigene Konzepte von Denken, Erkennen 

und Wissen“ in der männlich (weiß)9 geprägten Wissensproduktion, etabliert werden 

(ebd. S. 9-11).  

Wenn der Begriff Feminismus etymologisch zerlegt wird, so ist die Wortherkunft 

aus dem Französischen und steht für féminisme, wobei der Begriff vom Lateinischen 

femina abgeleitet wird, dessen Bedeutung in der deutschen Sprache ‚Frau' ist. Der Suffix 

-ismus ist ein Wortanhängsel und kommt aus dem Lateinischen, der vielfach eine 

negative Konnotation in gesellschaftlichen Diskursen hervorruft. In diesem 

Zusammenhang kämpft der Feminismus gegen den Exklusionsmechanismus in 

gesellschaftlichen Strukturen. Oftmals wird mit dem Begriff die Entmachtung von 

Männern verstanden. Frauen, die sich aktiv für ihre Rechte einsetzen, wird „übertriebene 

Männerfeindlichkeit und Männerhass unterstellt und abschätzig als weibliche Form des 

Sexismus interpretiert“ (Strauß 1989, S. 107). Dabei ist in Anbetracht der Historie die 

konsequente Entmachtung der Frauen festzustellen. Verglichen mit Männern sind 

Frauen demokratische Neulinge, da sie demokratische Teilhabe seit durchschnittlich 

etwa einem Jahrhundert praktizieren (Holland-Cunz 2019, S. 1). Feminismus ist also der 

Hinweis auf „Demokratisierungsdefizite“ (ebd., S. 2).  

Auch Männer hatten nicht von Anfang an alle Rechte, weil sie männlich waren. 

Abhängig von ökonomischem Status wurde ihnen die gesellschaftliche und politische 

Teilhabe gestattet. Während der Französischen Revolution (1789 bis 1799) hatte das 

allgemeine Männerwahlrecht eine symbolische Bedeutung. Knapp 50 Jahre später galt 

das Zensuswahlrecht in ganz Europa immer noch, das je nach Einkommen und 

Steuerabgaben die Wahlbeteiligung der Männer vorsah. Das allgemeine Wahlrecht für 

Männer galt als politische Innovation, das mit Hürden und Konflikten, von der 

Ersteinführung (Ende des 17. Jahrhunderts) bis zur Verwirklichung (Mitte des 18. 

Jahrhunderts), zuerst in den USA, dann in Frankreich und in der Schweiz eingeführt 

wurde, die jedoch bei der Einführung des Frauenwahlrechts das Schlusslicht bildeten. In 

den Vereinigten Staaten zeigt sich jedoch, dass sich die „Dominanz weißer, 

 
9 Mit der Bezeichnung weiß wird der „Status eines unmarkierten Markierers und seine unsichtbar  
  herrschende Normalität“ verdeutlicht (Arndt 2020, S. 21).  
 



Theoretischer Bezugsrahmen 19 
 

 

protestantischer Männer“ nicht nur auf die Ungleichberechtigung der weißen Frauen 

auswirkte, sondern auch auf viele US-Bürger mit afroamerikanische, indigene und 

lateinamerikanische Ethnizität, die mit Sonderbedingungen vom Wahlrecht bis zum Jahr 

1965 ausgeschlossen wurden (Raschke 2020, 395 ff.). Viel subtiler treten solche 

Diskriminierungsformen zu Tage, wenn strukturelle Ausschlussmechanismen durch KI-

Anwendungen aufgedeckt werden. Bei den Wahlen 2020 wurde die indigene 

Bevölkerung in den USA als „Something Else“ bezeichnet, weil Nachrichtensender, 

unreflektiert die Hochrechnung der KI-Anwendungen übernahmen und ausstrahlten 

(Forester 2020, o.S.).  

Laut Gerhard (2020) wird oftmals der Begriff Feminismus mit Frauenbewegungen 

synonym verwendet. Das gemeinsame Ziel von Frauenbewegungen und Feminismus 

ist: „Frauen in allen Lebensbereichen, in Staat, Gesellschaft und Kultur und vor allem 

auch in der Privatsphäre, gleiche Rechte und Freiheiten sowie gleiche Teilhabe an 

politischer Macht und gesellschaftlichen Ressourcen zu verschaffen“. Mit 

Frauenbewegungen ist das gemeinsame soziale Handeln von Frauen gemeint, die einen 

sozialen Wandel im Kontext der Geschlechterverhältnisse anstreben, wobei der 

Feminismus noch eine weitergehende Bedeutung hat (Gerhard 2020, S. 7). 

Frauenbewegungen setzten sich für Gleichberechtigung ein und sind maßgeblich 

an der Umsetzung des Wahlrechts beteiligt (ebd., S. 9). Die „großen westlichen 

Demokratien führten erst nach dem Ersten, oder – in den katholischen Ländern – nach 

dem Zweiten Weltkrieg“ das Frauenwahlrecht ein (Raschke 2020, S. 74). 

Frauenwahlrecht ist insofern wichtig, da mit dem Wahlrecht das Mitbestimmen und 

Mitgestalten der eigenen Rechte sowie die der gesellschaftlichen Strukturen garantiert. 

Umso interessanter ist es, wenn vom biologisch geschlechtlichen Standpunkt aus 

betrachtet wird, dass die Hälfte einer bestehenden Gesellschaft vom aktiven und 

passiven Wahlrecht systematisch ausgeschlossen wurde, was eigentlich ein 

demokratisches Grundprinzip ist. Dabei ist zu beobachten, dass die Länder, die das 

Frauenwahlrecht nur dann einführten, wenn es um „übergreifende Mobilisierung und 

Legitimierung“ (Raschke 2020, S. 488) einer politischen Agenda ging. Folglich werden 

Machtstrukturen nur dann verändert, wenn es um Vorteile der eigenen (männlichen) 

Machterhaltung geht oder eben diese gefährdet sind. Daher waren laut Hooks (2000, S. 

4) weiße Männer bereit, die Rechte der Frauen zu berücksichtigen, wenn die Gewährung 

dieser Rechte der Aufrechterhaltung der weißen Vorherrschaft dienen konnte. 

Frauenbewegungen kritisieren die Unverhältnismäßigkeiten der Machterhaltung, 

die in einem Gesellschaftskonzept enthalten sind, wohingegen der Feminismus laut 

Gerhard (2020, 7 f.) „nicht nur einzelne Anliegen verfolgt, sondern die Gesamtheit 

gesellschaftlicher Verhältnisse im Blick hat“. Dementsprechend verhandeln 
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Frauenbewegungen die Emanzipation von Frauen im sozialen Gefüge, wohingegen der 

Feminismus „einen grundlegenden Wandel der sozialen und symbolischen Ordnung […] 

anstrebt und gleichzeitig Deutungen und Argumente zu ihrer Kritik anbietet“ (ebd., S. 8). 

Insofern werden im Feminismus Aushandlungsprozesse von „unterschiedlichen 

Geschlechterkonzepten und Gesellschaftstheorien sowie auf gesellschaftliche 

Grundfragen wie die Selbstbestimmung über Körper, Sexualitäten und Gebären, die 

Gleichheit in der Arbeit und der Politik oder den Kampf gegen Gewalt und Krieg“ (Lenz 

2019, S. 2) verhandelt.  

3.2.2 Feminismus mit intersektionaler Perspektive 

Feminismus ist wie Hooks (2000, S. x) sagt, für alle. Eine feministische KI-

Anwendung ist demnach auch für alle und berücksichtigt die unterschiedlichen 

Lebensrealitäten der Menschen in ihrem Entscheidungsprozess. Um die 

Lebensrealitäten von Menschen zu verstehen, bietet die Perspektive der 

Intersektionalität einen Analyserahmen für KI-Anwendungen. In Worten von Dzodan 

(2011, o.S.) ist Feminismus entweder intersektional „… or it will be bullshit!“. Der 

Schwarze10 Feminismus mit intersektionaler Perspektive bietet das Verständnis über 

Lebensrealitäten von Menschen. Die Lebenserfahrungen von Schwarzen Frauen, die 

aufgrund von multidimensionalen Diskriminierungsmechanismen als marginalisierte 

Gruppen benachteiligt werden, haben Analyseinstrumente entwickelt, die die verkürzte 

Sichtweise vom weißen Feminismus erweitern. Während der weiße Feminismus 

aufgrund von Genderungerechtigkeit Theorien gegenüber der „nicht-rassifizierten, nicht-

vergeschlechtlichten Objektivität maskierte, weiße, männliche Subjektivität“ entwickelt, 

um vermeintlich für die Belange aller Frauen zu sprechen, werden „Frauen of Color11 in 

der Tat [nicht nur] übersehen, sondern ihr Ausschluss wird verstärkt“, weil „die Rolle von 

Race12 oft übersehen“ wird (Crenshaw 2019, 167 f.). Crenshaw (2019) hat durch das 

Zusammenwirken von Race und Gender13 aufgezeigt, dass der „Diskriminierungsdiskurs 

um die Intersektion“ erweitert werden muss, um die Diskriminierungskonzepte zu 

verstehen (ebd., S. 186). Erst wenn die Perspektiven von marginalisierten Gruppen 

miteinbezogen werden, so Crenshaw (2019), kann der Demokratisierungsdefizit 

aufgehoben werden.  

Mit der Frage „Ain’t I a Woman?“ dekonstruierte die versklavte Freiheitskämpferin 

Sojourner Truth (1797-1883) (Truth 2019, S. 18) nicht nur die Lesart der damaligen 

 
10 Die Großschreibung des Adjektivs ist eine Widerstandsform gegenüber rassistischen Konstruktionen 
    (Arndt 2020, S. 21). 
11 Frauen of Color ist eine Selbstbezeichnung von Frauen, die Rassismus erfahren. 
12 Mit dem Begriff Race wird verdeutlicht, dass es keine Rassen gibt und eine Erfindung des Rassismus 
    ist. 
13 Während mit Gender (engl.) die soziale Geschlechterrollen bezeichnet werden, ist mit sex (engl.) das  
    biologische Geschlecht gemeint. 
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politischen Diskurse über Frauen, die als homogene Gruppe galten, sondern machte 

zum ersten Mal durch ihre eigene Lebenserfahrung darauf aufmerksam, dass sie als 

Schwarze Frau mehrfache Ungerechtigkeiten durch Unterdrückung erlebt hat (Kelly 

2019, S. 10). Dies ist laut Kelly (2019, ebd.) der erste Hinweis auf Intersektion, denn 

Truth kritisiert im Jahr 1851 nicht nur die Präsenz von Rassismus und 

Klassenunterdrückung in den Frauenbewegungen, die um das Wahlrecht kämpften, 

sondern auch die Genderhierarchien beim Stimmrecht sowie die sexistische 

Diskriminierung innerhalb ihrer eigenen Community, womit sie auf die spezifischen 

Diskriminierungserfahrungen von Schwarzen Frauen hinweist. Denn diese gleichen 

weder den Diskriminierungserfahrungen der Schwarzen Männer noch denen der weißen 

Frauen und sind auch nicht in der Summe dieser Erfahrungen zu verhandeln (ebd.).  

Die juristische Dimension der Mehrfachdiskriminierungserfahrungen von 

Schwarzen Frauen wurden erst durch Kimberlé Crenshaw (2019) im Jahr 1989 

aufgezeigt, als sie mithilfe der Metapher einer Straßenkreuzung (engl. intersection) das 

Zusammenwirken von Race und Gender verdeutlichte, womit der Begriff 

Intersektionalität entstand. Der eindimensionale Fokus auf eine Diskriminierungsform 

führte bei Gerichtsentscheidungen dazu, dass Schwarze Frauen ihre Rechte vor dem 

Gericht nicht geltend machen konnten, weil sie entweder in die Analysekategorie von 

Schwarzen Männern aufgenommen wurden oder in die der weißen Frauen. Schwarze 

Frauen wurden nicht nur aufgrund von Race, sondern auch wegen Gender und Class14 

diskriminiert, die sozusagen genau in der Mitte einer Straßenkreuzung verortet sind und 

zu verzerrten Urteilsfindung der Gerichte führten. Mit Intersektionalität beschreibt 

Crenshaw das komplexe Phänomen von mehrdimensionalen 

Diskriminierungserfahrungen, die sich gegenseitig beeinflussen und in ihrer 

Verschränkung insbesondere die Benachteiligung von Schwarzen Frauen ausblenden 

sowie zu problematischen Effekten führen (Crenshaw 2019, 145 ff.).  

3.2.3 KI-Anwendungen und Feminismus 

Laut der Expertise von KITE (KI Thinktank Female Entrepreneurship) haben 

„feministische Strömungen (…) langjährige Erfahrung mit der Benennung und 

Bekämpfung diskriminierender Strukturen“, die aufgezeigt haben, dass KI-

Anwendungen nicht neutral sind, weil sie „ein Resultat aus herrschenden 

Machtstrukturen“ sind (Fritsch et al. 2021, S. 2). Diese reproduzierten Machtstrukturen 

werden derzeit lediglich von einem kleinen Teil der Menschheit entwickelt, die bereits 

den Alltag von fast allen anderen Menschen verändern (Floridi et al. 2021, S. 12). 

 
14 Class oder „Klassismus ist Ausbeutung, Marginalisierung, Gewalt, Macht und Kulturimperialismus 
    aufgrund der sozialen Herkunft oder Position.“ (Kemper 2016, S. 6) 
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Intersektionale feministische Positionen fordern Inklusion und Diversität in den 

Entwicklungs-, Implementierungs- und Anwendungsphase, um Diskriminierung durch 

KI-Anwendungen entgegenzuwirken (Fritsch et al. 2021, S. 2). So ist Inklusion zu einem 

Markenzeichen der Bemühungen von akademischen Konferenzen, Forschungszentren 

und großen Technologieunternehmen geworden, die zum einen dadurch die 

Datenwissenschaft15 (engl. Data Science) und die KI-Technologien verbessern und zum 

anderen ihre Schäden minimieren wollen (Hoffmann 2021, 3545 f.). Denn Inklusion 

verspricht die Voreingenommenheit und Diskriminierung in der Datenwissenschaft 

abzumildern, wenn bspw. die Trainingsdaten nicht ausreichend repräsentativ sind, kann 

Inklusion von verschiedenen Menschen mit unterschiedlichem Background die 

Verzerrung in den Datensätzen erkennen und verhindern (ebd., S. 3548). Die Realität 

jedoch spiegelt eine andere Tatsache, denn „die KI-Forschung und ihre 

Entwicklungsbereiche sind noch nicht divers genug“ (Fritsch et al. 2021, S. 2). Mit 

Diversität wird aber in den Diskursen oft der Frauenanteil in der IT-Branche thematisiert, 

der nach wie vor gering ist und rund 20 Prozent der Beschäftigten in den Big-Tech 

Konzernen (wie Apple, Google, Facebook und Amazon) ausmacht (Nier 2018, o.S.). Das 

Diversitätskonzept (engl. diversity concept) umfasst jedoch nicht nur die 

Genderproblematik, wenn der Hintergrund seiner Entstehungsgeschichte betrachtet 

wird. Der Ursprung des Diversitätskonzepts lässt sich in der Schwarzen US-

amerikanischen Bürger*innenrechtsbewegung finden, welches zur Förderung 

benachteiligter Gruppen eingesetzt wurde (Kelly 2021, S. 59). Im deutschen Kontext wird 

das Diversitätskonzept sogar gesetzlich geregelt, jedoch beschränkt sich die Diversität 

auf „die Aspekte wie bspw. Alter, Geschlecht, Bildungs- oder Berufshintergrund“ (vgl. 

§289f Abs. 2 Nr. 6 HGB). Die Multiperspektivität (Kelly 2021, S. 58), die in den 

Datensätzen fehlen, werden durch Gesetze strukturell verankert, die sich in den 

Trainingsdaten wiederfinden. Der ethische Umgang mit Daten ist eine Herausforderung, 

die die EU als ‚Marktlücke’ kommuniziert, und deshalb auf der Suche nach Lösungen ist, 

um „vertrauenswürdige“ KI-Anwendungen zu entwickeln (Delcker 2019, o.S.).  

Floridi et al. (2021) konstatieren, dass Ethik nicht die Domäne eines einzelnen 

Kontinents oder einer einzelnen Kultur ist. Den Publizierenden nach, habe jedes 

Unternehmen, jede Regierungsbehörde und jede akademische Einrichtung, die KI 

konzipiert, entwickelt oder einsetzt, die Pflicht, dies im Einklang mit einem ethischen 

Rahmen zu tun, um ein geografisch, kulturell und sozial vielfältigeres Spektrum von 

Perspektiven einzubeziehen (Floridi et al. 2021, S. 14). Ohne die Einbeziehung der 

Perspektiven wird Kulturimperialismus ausgeübt (s.o. für Definition Klassismus). 

 
15 Datenwissenschaft (engl. Data Science) bezeichnet die Wissensextraktion aus Daten. 
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In der Auseinandersetzung des ethischen Rahmens für KI-Anwendungen als 

soziotechnisches System muss dies „in Kontext mit größeren Zusammenhänge[n] wie 

Patriarchat, Kapitalismus oder Kolonialismus gebracht werden“ (Fritsch et al. 2021, S. 

2). Hier haben die EU und auch Deutschland noch Nachholbedarf, wenn bspw. keine 

klare Definition vom strukturellem Rassismus für die Rechtsprechung verbindlich 

vorhanden ist (Kelly 2021, S. 42). 

3.2.4 Feministisch intersektionale Perspektiven für eine ‚Erklärbare KI-
Anwendung‘ 

Der Feminismus übt Kritik auf die Exklusionsmechanismen von 

gesellschaftlichen und sozialen Strukturen aus und zeigt die Demokratisierungsdefizite 

auf, die sich auf die androzentrisch geprägte Hegemonie beziehen. Dies geschieht nicht 

nur aus der Geschlechterperspektive, sondern auch auf der Ebene der politischen 

Gesellschaftskonzeption. Solche Gesellschaftskonzeptionen bestehen aus Exklusions- 

und Inklusionsmechanismen, die Individuen aufgrund ihrer Zugehörigkeit zu einer 

sozialen Gruppe entweder bevorzugen oder benachteiligen. KI-Anwendungen mit ML, 

die mit Daten trainiert werden, die aus solchen Gesellschaftskonzeptionen entstanden 

sind, haben in der Vergangenheit aufgezeigt (► vgl. Kap. 3.3.3), dass feministisch 

intersektionale Perspektiven für eine ‚Erklärbare KI-Anwendung‘ von evidenter Tatsache 

sind. KI-Anwendungen, deren Vorhersagen oder Prognosen nicht nachvollziehbar sind, 

werden daher Black-Box genannt (► vgl. Kap. 2.3). Mit Explainable AI (XAI) hingegen 

sollen die Entscheidungsvorgänge der KI-Anwendungen mit ML transparent sein. Um 

KI-Anwendungen ethisch und rechtlich bewerten zu können, ob diese transparent sind, 

„ist es essenziell, dass ausreichend Informationen über [deren] Reichweite, 

Funktionsweise, Datengrundlage und Datenauswertung zur Verfügung stehen“ 

(Datenethikkommission 2019, S. 169). Insbesondere dann, wenn Menschen durch KI-

Anwendungen bewertet werden oder über sie entschieden wird. XAI-Anwendungen, die 

auf Fairness achten, versuchen Methoden bereitzustellen, die bei der Verarbeitung von 

personenbezogenen Daten fair sind und nicht diskriminieren (Friedler et al. 2019, S. 3), 

also gerecht Entscheidungen treffen. Um Bias entgegenzuwirken, gibt es bei technisch 

orientierten Lösungsansätzen den Versuch, Daten vor Eingabe in die KI-Anwendung mit 

ML so aufzubereiten, dass das Ergebnis eines auf diese Daten angewendeten 

selbstlernenden Algorithmus fair ist (engl. Preprocessing algorithms). Der Vorschlag 

hierbei ist alle personenbezogenen sensiblen Informationen, die zu einer unfairen 

Entscheidung einer KI-Anwendung führen, aus dem Datenbestand zu entfernen oder 

hinzuzufügen. Ersteres soll gemacht werden, wenn die Trainingsdaten selbst eine 

Diskriminierung beinhalten, weil sie die strukturellen Diskriminierungen der realen Welt 

abbilden. Dieses Prinzip „fairness through unawareness“ führt jedoch dazu, dass KI-
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Anwendungen trotz Fehlinformationen bzw. Wissen in der Lage sind, durch 

Korrelationen von Proxies (stellvertretende Merkmale) eine ungerechtfertigte Lösung zu 

finden, die zu ungerechten Entscheidungen oder Bewertungen führen können (Ammon 

et al. 2021, S. 38). Letzteres soll gemacht werden, wenn eine Gruppe von Menschen 

unterrepräsentiert und aufgrund dessen diskriminiert werden (ebd.). Weitere technische 

Lösungsansätze sind bereits in ► Kap. 2.3 dargestellt. Hinzu kommen noch über 70 

technische Fairnessmaße vom Unternehmen IBM, welches mit seinem AI Fairness 360 

- Open Source Toolkit, die Diskriminierungen und Bias in KI-Anwendungen eindämmen 

will (IBM Research Trusted AI 2018, o.S.). Was aber genau die ethischen Werte einer 

KI-Anwendung sind und welche Herausforderungen sich ergeben, wird im Folgenden 

aufgezeigt. 

3.3 Ethische Werte einer KI-Anwendung  

Die Datenethikkommission (2019) ist der Meinung, dass ethische 

Grundsatzfragen wie Teilhabe, Fairness, Gleichbehandlung, Selbstbestimmung und 

Transparenz bzgl. der Datenverwendung nicht an die Technik delegiert, oder gar den 

Entwickelnden von KI-Anwendungen überlassen werden sollten, sondern vielmehr dem 

Konzept des „Ethics by Design“ folgen sollten. Dieses Konzept, so die 

Datenethikkommission, könnte bereits bei der Entwicklungs- und Entstehungsphase von 

einer KI-Anwendung angewandt werden, um kontextspezifisch ethische Prinzipien 

mitzudenken sowie ggf. Betroffene einzubeziehen (Datenethikkommission 2019, S. 74).  

So hebt sich hervor, dass allgemeingültige Handlungsanweisungen für 

Programmierende nur technischer Natur sein können. Sie können die Fairness einer KI-

Anwendung insoweit umsetzen, wie eine mathematische Funktion dies zulässt. 

Mathematische Funktionen benötigen Messwerte, die in Zahlen als Fairnessmaße 

ausgedrückt werden können. Fairnessmaße gegen Diskriminierungen sind, wie später 

in den Fallbeispielen aufgezeigt wird, jedoch noch in der Entwicklungs- und 

Aushandlungsphase. Dies geht auch aus der Datenstrategie (Die Bundesregierung 

2021, S. 7) hervor:  

„Bei der Nutzung von Daten ist nicht alles, was technisch möglich ist, auch 
ethisch vertretbar und politisch wünschenswert. Die mit der Verarbeitung von großen 
Datenmengen verbundenen Möglichkeiten, über → Profiling und Scoring Verhalten zu 
prognostizieren und zu steuern sowie Präferenzen zu beeinflussen, müssen kritisch 
hinterfragt und gegebenenfalls begrenzt werden. Datennutzung darf nicht zu einer 
sozialen oder politischen Polarisierung führen. Datenrecht und ethische Grundsätze sind 
keine Bremse, sondern wichtig für den Schutz der Grundrechte und eine 
verantwortungsvolle Datennutzung“.  

Für die verantwortungsvolle Datennutzung in KI-Anwendungen mit ML würde 

dies bedeuten, dass soziale oder politische Ungerechtigkeiten, Einschluss- und 

Ausschlussmechanismen sowie die Unterdrückungs- und Manipulationsmechanismen 
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verhindert werden, wenn Methoden zur Eindämmung von Diskriminierung und Bias 

vorhanden wären. 

Scherr (2010) charakterisiert Diskriminierung als eine Unterscheidungspraxis, 

„mit der ‚die Normalen‘ von denjenigen unterschieden werden, ‚die in unerwünschter 

Weise anders‘ sind“ (Scherr 2010, S. 43). Nach Kelly (2021, S. 39) werden solche 

Unterscheidungspraxen im Grundgesetz durch Artikel 3 Absatz 3 mitgedacht, da das 

fundamentale Verbot der ‚weißen Vorherrschaft‘ sich damit ableiten lässt, die als die 

‚Normalen‘ von Scherr (2010) bezeichnet wird. Die ‚in unerwünschter Weise anders‘ 

sind, sollen durch Artikel 3 Absatz 3 im Grundgesetz geschützt werden:  

„Niemand darf wegen seines Geschlechtes, seiner Abstammung, seiner Rasse, 
seiner Sprache, seiner Heimat und Herkunft, seines Glaubens, seiner religiösen oder 
politischen Anschauungen benachteiligt oder bevorzugt werden. Niemand darf wegen 
seiner Behinderung benachteiligt werden.“ 

Liegt eine ungerechtfertigte Gleich- oder Ungleichbehandlung (Beck et al. 2019, 

S. 7) aufgrund der o.g. Diskriminierungsmerkmale vor, dann hat Diskriminierung 

weitreichende Auswirkungen auf die Lebensbedingungen und Lebenschancen (Scherr 

2010, S. 35). Die Auswirkungen betreffen Ausschluss- und Einschlussmechanismen zu 

Ressourcen der Gesellschaft wie bspw. Arbeit, Aufenthaltsstatus, Bildung, Eigentum, 

soziale Leistungen usw. von sozialen Gruppen oder deren Angehörige, wenn der 

Zugang durch Diskriminierung geregelt wird (ebd.). Solche Ausschluss- und 

Einschlussmechanismen entstehen aufgrund von Vorurteilen und Stereotypisierung 

(Mehrabi et al. 2021, S. 10) gegenüber sozialen Gruppen oder deren Angehörige.  

3.3.1 Bias-Effekte in KI-Anwendungen 

Ähnlich wie die Diskriminierung ist auch Bias eine Form der Ungerechtigkeit 

(Mehrabi et al. 2021, S. 10). Das Wort Bias stammt aus dem engl. ab und bedeutet 

Verzerrung, Voreingenommenheit, Vorurteile, Einseitigkeit, Abweichung, Bevorzugung 

(s. deepl Übersetzungstool). Während menschliche Vorurteile und Stereotypisierungen 

zu diskriminierender Ungerechtigkeit führen, aufgrund von nicht veränderbaren und 

sensiblen Merkmalen einer Person oder sozialen Gruppen, beruhen Bias-Effekte bei KI-

Anwendungen auf Daten (Sammlung bzw. Erhebung, Speicherung und Verarbeitung) 

und Stichprobenbildung in statistischen Modellierungen der Algorithmen sowie 

Messwerten von mathematischen Funktionen (ebd.). Somit liegt es in der Natur des ML, 

beim Verarbeiten der Daten, diese gruppenbezogen statistisch zu sortieren bzw. zu 

strukturieren oder zu klassifizieren oder einen Scoring-Wert zuzuweisen, um aus den 

hervorstechenden Merkmalen des Datenbestands Wissen zu extrahieren. Bias-Effekte 

können nicht nur technischer Natur sein, sondern auch durch Menschen entstehen, 

deren Vorurteile in die Entwicklungs-, Implementierungs-, oder Anwendungsphase einer 
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KI-Anwendung hineinfließen (Zweig 2018, S. 33). Wenn KI-Anwendungen 

diskriminierend handeln, weil sie auf Daten trainiert werden, die Vorurteile beinhalten, 

dann können die zugrundeliegenden Trainingsdaten ihren Ursprung in der Gesellschaft 

insgesamt, in Subkulturen und in formellen oder informellen, privaten oder öffentlichen 

Organisationen und Institutionen haben (engl. pre-existing Bias) (Friedman et al. 1996, 

S. 333). Lösungen, die aus Korrelationen entstehen, weil sie bestimmte Muster 

aufweisen, müssen nicht unbedingt kausal zusammenhängen oder, wenn bestimmte 

Eigenschaften in den Daten fehlen, können diese auch nicht zu einer idealen Lösung 

beitragen. Werden Daten in diesem Zusammenhang „als aufgezeichnete Fakten 

definiert, so sind Informationen die Menge von Mustern oder Erwartungen, die hinter 

diesen Daten stecken“ (Witten et al., 2017, S. xxiii). Die Datenqualität spielt eine 

wesentliche Rolle für unvoreingenommene Daten in KI-Modellen. Sie sind der Dreh- und 

Angelpunkt, wenn sie zu Mustererkennung mit ML für „Vorhersagen, Erklärungen oder 

Verständnishilfen“ (ebd.) im sozialen Kontext bspw. bei der Strafverfolgung, im 

Gesundheitssektor, in der Kreditvergabe usw. eingesetzt werden. Dabei spielen die 

ethischen Aspekte bei der Verwendung der Daten (insbesondere personenbezogene) in 

KI-Anwendungen eine große Rolle, die oftmals übersehen werden und zu 

Diskriminierung aufgrund von Verzerrungen in den Daten führen. Solche Verzerrungen 

werden Bias genannt, wenn antrainierte KI-Anwendungen aufgrund von geringer 

Datenqualität, die Voreingenommenheit beinhalten, und infolgedessen ungerechtfertigte 

Entscheidungen treffen. Prominente Beispiele sind der Einsatz von Software, die mit 

musterbasierte Prognosetechnik zukünftige Verbrechen auf der Grundlage historischer 

Verbrechensdaten vorhersagen (Perry et al. 2013, 1). 

Da der Hauptfokus der vorliegenden Arbeit auf Daten liegt, werden im späteren 

Verlauf Bias-Effekte als Fallbeispiele betrachtet, die durch systematische 

Verzerrungseffekte in den zugrundliegenden Daten das Wissen und die Wahrnehmung 

(Baig 2010, S. 347) des ML einer KI-Anwendung beinträchtigen. Aber zunächst wird auf 

die systematische Diskriminierung eingegangen. Systematische Diskriminierung bezieht 

sich auf Strategien, Traditionen oder Verhaltensweisen, die Teil der Kultur oder Struktur 

einer Organisation sind (Mehrabi et al. 2021, S. 11). Mithilfe der systematischen 

Diskriminierung von bestimmten Individuen oder sozialen Gruppen einer 

Mehrheitsgesellschaft werden eben diese Strategien, Traditionen oder 

Verhaltensweisen aufrechterhalten (ebd.). Solche Praxen sind bspw. auf dem 

Arbeitsmarkt zu beobachten. Einer Studie (Veit et al. 2018, S. 35) zur Folge, bevorzugen 

Arbeitgebende in Deutschland eher Bewerbende, die ihnen kulturell ähnlich sind, 

wohingegen Bewerbende trotz Qualifikation Benachteiligung aufgrund ihrer 

Herkunftsländer, Religionszugehörigkeit und ihrem Phänotyp erfahren. In der Studie 
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wurde festgestellt, dass insbesondere Muslime und Menschen mit Schwarzem Phänotyp 

in Deutschland bei der Suche nach einem Arbeitsplatz diskriminiert werden. Solche 

diskriminierenden Praxen schlagen sich auch in Daten nieder, die sich in Trainingsdaten 

von KI-Anwendungen manifestieren und zu Bias-Effekten führen.  

3.3.2 Diskriminierung durch voreingenommene Daten  

Laut Hill Collins (2000) regeln die Unterdrückungsmechanismen einer 

Gesellschaft den Zugang zu Ressourcen, wenn soziale Gruppen aufgrund ihrer 

Zugehörigkeit über längere Zeit bevorzugt oder benachteiligt werden: 

“Oppression describes any unjust situation where, systematically and over a 
long period of time, one group denies another group access to the resources of society. 
Race, class, gender, sexuality, nation, age, and ethnicity among others constitute major 
forms of oppression in the United States.” (Hill Collins 2000, S. 4) 

Solche Unterdrückungsmechanismen werden durch KI-Anwendungen im 

folgenden Fallbespiel für Terrorverdacht eingesetzt. Laut einer Studie (2019) sammelt 

das Department of Homeland Security (DHS) in den USA personenbezogene Daten über 

die sozialen Medien und will diese noch ausweiten, um mit KI-Anwendungen die 

Sicherheitsrisiken von ausländischen Visaantragstellenden und amerikanischen 

Reisenden zu bewerten. Insbesondere wurde festgestellt, dass Menschen mit 

muslimischem Glauben besonders häufig gezielte Diskriminierung bei der Einreise oder 

Visaantragstellung durch KI-Bewertungen erfahren haben (Patel et al. 2019, S. 3).  

Unterdrückungsmechanismen werden auch in Gesichtserkennungssystemen zur 

Überwachung eingesetzt. Sicherheitsbehörden in den USA setzen 

Gesichtserkennungssysteme mit KI-Anwendungen ein, um Verdächtige zu identifizieren 

(engl. face recognition). Bilder von verdächtigen Personen werden mit einer Datenbank 

abgeglichen, die vom Unternehmen ClearView erstellt wurden. Das Unternehmen hat 

laut Medienberichten (Brühl et al. 2020, o.S.) über drei Milliarden Aufnahmen von 

Gesichtern aus öffentlich zugänglichen Seiten in der Datensphäre, darunter Netzwerke 

wie Facebook, YouTube, Twitter und Instagram abgezogen und in interne Datenbanken 

gespeichert. Falls die KI-Anwendung eine Übereinstimmung findet, werden weitere 

Information an die Sicherheitsbehörden geliefert wie bspw. persönliche Daten oder die 

exakte Quellenangabe der Fotos.  

Laut einer Onlinezeitung wurde nach einem fehlerhaften Abgleich mit einer 

Bilddatenbank von einem herangezoomten Ausschnitt eines Sicherheitsvideos, welches 

ein Überfall aufzeigt, der Afro-Amerikaner Robert Julian-Borchak Williams verhaftet. Die 

Polizeibehörde hatte sich auf den „Treffer“ der KI-Anwendung ohne weitere Ermittlungen 

verlassen. Erst im Verhör sah Williams das Foto des gesuchten Straftäters und hielt es 

neben seinem Gesicht, und wies auf den eindeutigen Fehler hin: 
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"I picked it up and held it to my face and told him, 'I hope you don't think all Black 
people look alike" (Allyn 2020, o.S.). 

Im Folgenden Fallbeispiel geht es um automatische Gesichtsanalysesoftware, 

die bspw. in Smartphones zum Entsperren durch Gesichtserkennung vorhanden sind.  

Buolamwini (2018) deckt bei der automatischen Gesichtsanalysesoftware von 

verschiedenen Anbietenden Verzerrungen auf, die nicht ordnungsgemäß funktionieren. 

Buolamwini wird von einer Gesichtsanalysesoftware aufgrund ihres dunklen Hauttyps 

nicht erkannt, bis sie eine weiße Maske aufsetzt. Menschen mit dunklen Hauttypen sowie 

Frauen erkennt die KI-Anwendungen deutlich schlechter. Sie findet in ihrer 

Untersuchung heraus, dass bei hellen männlichen Gesichtern eine 

Fehlererkennungsrate bei weniger als 1 Prozent liegt, während bei hellen weiblichen 

Gesichtern die Fehlererkennungsrate auf etwa 8 Prozent steigt. Werden noch die 

phänotypischen Merkmale betrachtet, so liegt die Fehlererkennungsrate bei männlichen 

Gesichtern mit dunklem Hauttyp bei etwa 12 Prozent und bei weiblichen Gesichtern ist 

ein Anstieg von 35 Prozent zu verzeichnen (Buolamwini 2019, S. 2).  

Warum weiße männliche Gesichter besser erkannt werden als alle anderen 

Gesichter, könnte bspw. daran liegen, dass 78 Prozent der KI-Fachkräfte weltweit 

männlich sind (World Economic Forum 2018, 28 f.). USA, Indien und Deutschland sind 

Länder mit dem größten Anteil an KI-Fachkräften, wobei Deutschland auch gleichzeitig 

zu den Ländern mit dem größten AI Gender Gap gehört (ebd.). Auch in Europa zeigt sich 

ein vergleichbares Bild. Nach eurostat (2022) pendeln die Anstellungsraten in IT-Berufen 

für männliche Personen im Jahr 2021 zwischen 70 bis 90 Prozent der westlichen Länder 

(eurostat 2022, o.S.). Wird der Blickwinkel um den Aspekt Ethnie erweitert, so fühlen 

sich laut einer Umfrage nur 16 Prozent der weiblich Befragten sowie Angehörige von 

ethnischen Minderheiten in Tech-Teams gut vertreten (Capgemini 2021, S. 2). Solche 

strukturellen Verzerrungen nisten sich als Bias-Effekte in die DNA einer KI-Anwendung 

ein, die dazu führen, dass die privilegierten Lebensrealitäten einer homogenen Gruppe 

von Menschen das Maß aller Werte und Normen bestimmen und die Ausschlusskriterien 

für die, ‚die in unerwünschter Weise anders‘ sind (Scherr 2010, S. 43). 

Auch im Bewerbungsverfahren spiegelt sich die gesellschaftliche Realität wider. 

Einem online Zeitungsartikel zu Folge (Dastin 2018) hat Amazon, KI-Anwendungen mit 

ML eingesetzt, um aus eingehenden Bewerbungen die besten Kandidat*innen für eine 

Stellenausschreibung automatisiert herauszufiltern. Das Wissen der antrainierten KI-

Anwendung bestand aus Lebensläufen der letzten zehn Jahren, die erfolgreich 

eingestellt wurden. Nach einem Jahr Einsatz fiel dem Entwickler*innenteam auf, dass 

das Sortierverfahren des ML sich bei technischen Stellenausschreibungen nicht 

geschlechtsneutral verhielt, weil die erfolgreich eingestellten Lebensläufe der letzten 
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zehn Jahre männlich waren. Die Daten wurden daraufhin modifiziert und 

Geschlechtsangaben anonymisiert. Trotz dieser Anonymisierung hat das ML Methoden 

gefunden, Frauen zu diskriminieren, indem Lebensläufe aussortiert wurden, die 

geschlechtsspezifische Hinweise enthielten wie bspw. ‚Frauen Schachclub‘ (Dastin 

2018, o.S.). 

Dieser Hinweis, der auf das Geschlecht Rückschlüsse ziehen lässt, hat die KI-

Anwendung trotz Anonymisierung erkannt, weil sie im Sortierverfahren nach Proxies 

gesucht hat, die mit dem Geschlecht korrelieren (Matzner 2022, o.S.). 

China ist beim Thema Überwachung eines der Länder, welches nahezu in allen 

Lebensbereichen KI-Anwendungen einsetzt. KI-Anwendungen sammeln, speichern und 

werten Daten von Bürger*innen aus, um die Menschen systemkonform zu erziehen.  

Solch ein soziales Kreditsystem (engl. Social Credit) ist ein verhaltensbelohnendes oder 

-sanktionierendes Punktevergabesystem, welches zum Überwachen durch 

datengetriebene KI-Anwendungen eingesetzt wird. Dieses Überwachungssystem findet 

seine Wurzeln bereits in den 1990er Jahren, als versucht wurde, persönliche Bank- und 

Kreditbewertungssysteme zu entwickeln, um insbesondere die Kreditvergabe in 

ländlichen Gebieten zu erleichtern, in denen Einzelpersonen und kleine Unternehmen 

oft keine dokumentierte finanzielle Vergangenheit hatten (Drinhausen et al. 2021, S. 4). 

2007 fand eine Ausarbeitung des Sozialen Kreditsystems durch staatliche Stellen statt, 

wobei sich ab 2011 die Zielsetzung von einem Finanzkredit-Rating-System zu einem 

Allzweckmittel sozialpolitischer Maßnahmen gewandelt hat (ebd.).  

3.3.3 Fairness als Kompetenz für KI-Anwendungen 

Wie in den vorangegangenen Kapiteln aufgezeigt, ist gerechtes Verhalten einer 

KI-Anwendung eine Schlüsselkompetenz, wenn sie als soziotechnische Technologie in 

einer Gesellschaft eingebettet wird. Die EU will ein KI-Ökosystem aufbauen, welches die 

Grundlagen für vertrauenswürdige KI-Anwendungen (HEG-KI 2019) schaffen will, weil 

KI-Anwendungen aufgrund von schlechten Datengrundlagen diskriminieren können, wie 

die Fallbeispiele weiter oben aufgezeigt haben. Zugleich stellt die EU jedoch in einer 

Umfrage fest, dass EU-weit Menschen aus Nordafrika, aus der Subsahara und Rom*nja 

am meisten aufgrund ihres Aussehens diskriminiert werden, während Menschen mit 

Migrationsgeschichte und deren Nachkommen aus Nordafrika und der Türkei häufiger 

Diskriminierung aufgrund ihres Namens erfahren (FRA 2017, 13 f.).  Einerseits will die 

EU vertrauenswürdige KI-Anwendungen in einem KI-Ökosystem ausbauen, 

andererseits zeigen die realen Zustände einer Gesellschaft, dass weder sie 

diskriminierungsfrei noch unvoreingenommen ist. Es wird jedoch die Anforderung an KI-

Anwendungen gestellt, die vorherrschende Diskriminierung in einer Gesellschaft nicht 

zu übernehmen. Die Trainingsdaten, die einer KI-Anwendung mit ML zur Verfügung 
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gestellt werden, die die gesellschaftlichen Vorurteile mit patriarchalen Machtstrukturen, 

neoliberalem Kapitalismus oder das Erbe des Kolonialismus (► vgl. Kap. 3.2.3) 

widerspiegeln, sollen jedoch die Ansprüche der Fairness erfüllen, um gerechte 

Entscheidungen zu treffen. 

Was also bedeutet Fairness, die eine Schlüsselkompetenz für vertrauenswürdige 

KI-Anwendungen ist? Wenn die Wortbedeutung des Begriffs Fairness betrachtet wird, 

so kommt der Begriff Fairness aus dem Englischen und bedeutet einwandfreies, 

anständiges Verhalten (DWDS 2022, o.S.). Demnach sollen KI-Anwendungen mit ML 

sich einwandfrei und anständig Verhalten, wenn sie Entscheidungen, Prognosen oder 

Bewertungen über Menschen und deren Verhalten treffen. Nach Dimitriou et al. (2015) 

ist Fairness „ein zentrales philosophisches Konzept, insbesondere in der Ethik- und der 

Gerechtigkeitstheorie“, die sich mit der Fragestellung des Miteinanders trotz Differenzen 

nach ethischen Maßstäben beschäftigen, wobei „die Ethik (…) zumeist einen Fokus auf 

das Handeln der Personen abzielt, [während] (…) die Gerechtigkeitstheorie [sich] vor 

allem mit Fragen der Einrichtung, der Konstitution der Gesellschaft und der Verteilung 

wichtiger Güter durch den Staat [befasst]“ (Dimitriou et al. 2015, S. 15). Daher ist nach 

den Publizierenden „ein gesellschaftlicher Zustand dann gerecht, wenn er fair [ist]“ 

(ebd.). Auf den unfairen gesellschaftlichen Zustand weist der Feminismus seit seiner 

Entstehung hin, indem er die Demokratisierungsdefizite einer gesellschaftlichen 

Konstitution identifiziert und Widerstandsformen gegen die Unterdrückung entwickelt. 

Das Grundkonzept der feministischen Strömungen fordert Gerechtigkeit, die für alle 

Menschen gilt, so wie das Konzept der Fairness. Somit ist der Feminismus mit 

intersektionaler Perspektive für die Fairness einer Mehrheitsgesellschaft, die 

unvoreingenommen und diskriminierungsfrei gegenüber sozialen Gruppen oder 

Minderheiten ist. Womit die Fairness für feministische KI-Anwendungen als 

Schlüsselkompetenz gilt. Hiermit ist nun die theoretische Rahmung für die vorliegende 

Thesis vollständig.  Aus diesem theoretischen Bezugsrahmen wird im Folgenden das 

Framework gebildet, welches zum einen zur deduktiven Kategorienbildung dient und 

zum anderen zur Strukturierung der Erhebungsergebnisse (Bortz et al. 2016, S. 330) 

3.4 Framework zur Kategorienbildung 

In diesem Kapitel wird das Framework für die systematische Literaturanalyse 

sowie für die Forschungsfrage gesetzt. In den vorangegangenen Kapiteln wurde 

festgestellt, dass der Begriff Künstliche Intelligenz keine allgemeingültige Definition hat. 

Während sozialwissenschaftliche bzw. ethische Diskussionen den Begriff KI verwenden, 

ist im Ingenieur*inwesen die Rede vom Maschinellen Lernen. Der Fokus liegt auf 

ethischen Aspekten einer datengetriebenen KI-Anwendung.  Technische Publikationen, 
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die technische Lösungen thematisieren, werden für den ersten Eckpunkt exkludiert. 

Denn in der Phase der Recherche und Vorbereitung dieser Thesis wurde festgestellt, 

dass für Verzerrungen oder Bias in Daten keine Lösungen existieren. Insbesondere 

macht der Kriterien-Katalog AIC4 des Bundesamts für Sicherheit in der 

Informationstechnik (BSI) dies deutlich. In diesem Katalog wird die Aussage getroffen, 

dass Bias in KI-Anwendungen oft mit moralischen oder ethischen Fragen wie der fairen 

und gerechten Behandlung von Individuen oder sozialen Gruppen verbunden seien:  

“The topic of bias in AI applications is often linked to moral or ethical questions 
like the fair treatment of individuals or groups. The BSI does not make any statements 
regarding ethical questions” (BSI 2021a, S. 42). 

Daher ist der zweite Eckpunkt für das Framework zur Identifizierung von 

Literatur mit KI gesetzt. Zudem sind hohe Investitionen sowie Patente ab 2019 

festzustellen. Daher ist der dritte Eckpunkt der Zeitrahmen für die Literaturrecherche, 

der von 2019 bis Mai 2022 gesetzt wird.  

Der Einsatz von KI-Anwendungen wird im Hinblick auf die Ökonomie thematisiert. 

Wohingegen zivilgesellschaftliche Diskurse über gemeinwohltätige Einsätze von KI-

Anwendungen kaum thematisiert werden. Der Stand der heutigen KI-Anwendungen mit 

ML entspricht der einer schwachen KI und ist nichts anderes als Software, die zunächst 

mit allgemeinen Algorithmen (je nach Aufgabenstellung, ob Klassifikation oder 

Regression) modelliert wird und mit Trainingsdaten ein Regelwerk für den zweiten 

Algorithmus erstellt, um zukünftig mit dem gelernten Regelwerk über neue Daten 

Entscheidungen oder Vorhersagen zu treffen. Wenn in den Programmcode beim 

Modellieren einer KI-Anwendung keine explizite Diskriminierung eingebaut wird und der 

Programmcode Softwarepackages bezieht, die aktuell und transparent sind, dann sollten 

die algorithmischen Entscheidungssysteme (Algorithmic decision making systems, ADM 

Systems) weitestgehend fehlerfrei funktionieren. Womit hier der vierte Eckpunkt 
gesetzt wird, der da wäre, dass Algorithmen aus der Literaturrecherche exkludiert, aber 

für den fünften Eckpunkt die Trainingsdaten inkludiert werden, die als Datengrundlage 

für die Entwicklung des Regelwerks dienen. In der Sphäre des Internets werden digitale 

Daten von und über Nutzende produziert und sind von besonderem Interesse für 

verschiedene Akteur*innen der Gesellschaft, weil sich aus diesen Daten neue 

Erkenntnisse und Wissen ableiten lassen. Daher folgt nun der sechste Eckpunkt, die 

die Informationsverarbeitung im Big Data Verfahren darstellt, mit den Punkten der 

Datenerhebung und Datensammlung von verschiedenen Datenstrukturen, jedoch nicht 

der Analyse und Auswertung im Data Mining Verfahren, da diese durch den Algorithmus 

durchgeführt wird und der wurde weiter oben exkludiert. Der siebte Eckpunkt wird mit 

Datenqualität gesetzt, die die Grundlage für die korrekte Arbeitsweise einer antrainierten 

KI-Anwendung bildet. Der Umgang mit Daten von hoher Qualität geht mit ethischen 
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Aspekten einher, die der Feminismus bietet. Daten, die von verschiedenen Akteur*innen 

der Gesellschaft erhoben und gesammelt werden, stellen den strukturellen Rahmen dar, 

der den Grad der Bias-Effekte in KI-Anwendungen bestimmt. Der feministische Ansatz 

weist auf die Abwesenheit von Selbstbestimmung, Freiheit und Gleichheit hin und 

verdeutlicht die Demokratisierungsdefizite einer Gesellschaft, die Gerechtigkeit 

verspricht. Womit nun der achte Eckpunkt hier gesetzt wird, um die pre-existing Bias 

für die systematische Literaturanalyse einzurahmen, die in die zugrundeliegenden 

Trainingsdaten einfließen und die Werte einer Gesellschaft widerspiegeln. Das ML in KI-

Anwendungen übernimmt die Werte und entwickelt entsprechend das dazugehörige 

Regelwerk, was zu technischen Bias-Effekten führt. Daher werden Bias-Effekte, die 

technischer Natur sind, nicht berücksichtig, denn mathematische Konstrukte brauchen 

Formeln und Zahlen, um Funktionen korrekt zu berechnen und eindeutige 

Eingabedaten. Nach der Umwandlung des Sprichworts „Fine Feathers Make Fine Birds“ 

würde es dann bedeuten: Fine Dataset Make Fine AI Application“. Daher liegt der Fokus 

auf der Ursache und Behebung von pre-existing Bias in den Trainingsdaten. Aus diesem 

Framework ergeben sich vier Kategorien: 

Datengrundlage, Datenerhebung, Datensammlung und Datenqualität 

Diese deduktiven Kategorien, die theoriegeleitet gebildet wurden, dienen zur 

Strukturierung der Erhebungsergebnisse. Mit diesen Erkenntnissen wird als nächstes 

auf die Methodik der systematischen Literaturanalyse eingegangen. 
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4. Methodik  

Dieses Kapitel beschreibt die Vorgehensweise der verwendeten Methoden sowie 

deren Umsetzung. Zunächst wird die Forschungsmethode erläutert. Im Anschluss daran 

wird die Forschungsfrage mit einem Schema formuliert und die Bildung der 

Fragestellung aufgezeigt. Ferner wird der detaillierte Forschungsablauf beschrieben, der 

die Ein- und Ausschlusskriterien beinhaltet sowie den Kriterienkatalog zur Qualitäts- und 

Ausschlussbewertung. Darüber hinaus wird die Suchstrategie für die 

datenbankgestützte Recherche dargestellt sowie die ausgewählten Datenbanken 

vorgestellt. Dann folgen die Ergebnisse der Literaturauswahl und abschließend wird die 

Vorgehensweise für die Datenextraktion sowie das Auswertungsvorgehen dargelegt.  

4.1 Forschungsmethode 

In der vorliegenden Arbeit wird mithilfe der systematischen Literaturanalyse 

(engl. Systematic Literature Reviews, SLR), angelehnt an Wetterich et al. (2021) eine 

„datenbankgestützte und Algorithmus geleitete Recherche mit der daran 

anschließenden [qualitativen] Analyse“ (ebd., S. 10) durchgeführt. Laut den 

Publizierenden Wetterich et al. (2021, S. 20) kommt diese Methode aus der evidenz-

basierten Medizin. Erst im Jahr 2006 fand die Methode des SLRs den Zugang zu den 

Sozialwissenschaften (ebd.). Der methodische Ansatz der SLR bietet nicht nur eine 

systematisierte Literaturanalyse, sondern auch einen transparenten analytischen 

Rahmen und beruht auf einem nachvollziehbaren Algorithmus (ebd.). Dies ist deshalb 

wichtig, weil im Jahr 2021 insgesamt 334 497 KI-Publikationen in englischer Sprache 

weltweit veröffentlicht wurden (Zhang et al. 2022, S. 17). Um aus der Masse der 

Veröffentlichungen die relevanten Publikationen zu identifizieren, ermöglicht die 

Methode der SLR „größtmögliche Transparenz und Objektivität in der Literaturarbeit“ 

(Wetterich et al. 2021, S. 10). Bevor jedoch die SLR beginnt, wird im Folgenden 

angelehnt an Wetterich et al. (2021, S. 27) die Forschungsfrage nach dem PICO-

Schema hergeleitet. 

4.2 Forschungsfrage 

Diskriminierende KI-Anwendungen haben in der Vergangenheit aufgezeigt, dass 

sie aufgrund von verzerrter Datengrundlage voreingenommen über Menschen 

entscheiden oder Vorhersagen über ihr Verhalten treffen (► vgl. hierzu Kap. 3.3.2). 

Oftmals werden die lernenden Algorithmen in KI-Anwendungen für Diskriminierungen 

oder Verzerrungen verantwortlich gemacht, die aufgrund der Datengrundlage 

fehlerhaftes Verhalten aufzeigen, weil entweder nicht alles Wissen der Welt in den 

Trainingsdaten abgebildet werden können oder reale Zustände der Ungerechtigkeit in 
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der Welt sich in der Datengrundlage widerspiegeln (► vgl. bspw. Matzner 2022, 

Mittelstadt 2016, Zweig 2019). Daher liegt der Fokus auf personenbezogenen Daten. In 

der folgenden Tabelle wird, basierend auf dem PICO-Schema (Population, Intervention, 

Comparison und Outcome), die Forschungsfrage hergeleitet und ausformuliert: 

Tabelle 4.1: Forschungsfrage nach PICO-Schema 

Entwicklung der Forschungsfrage nach PICO-Schema 

Population: An welchen Daten liegt 
das Erkenntnisinteresse? 

Daten, die personenbezogen sind und mit denen 
KI-Anwendungen mit ML trainiert werden. 

Intervention: An welcher 
Intervention liegt das 
Erkenntnisinteresse? 

Ursache von pre-existing Bias in Daten. 

Comparison: Mit welcher 
Intervention wird verglichen? 

Mit KI-Anwendungen, die im Kap. 3.3.2 dargestellt 
wurden. 

Outcomes: Welche spezifische 
Auswirkung der Intervention steht im 
Fokus? 

Behebung von pre-existing Bias, die in Daten 
enthalten sind. 

Forschungsfragen für die systematische Literaturanalyse 
 

Ursache Lösung 

► Was sind die Ursachen von 
pre-existing Bias in Daten? 
 

► Was ist in der wissenschaftlichen Literatur zur 
Behebung von pre-existing Bias in Daten bekannt? 
► Welche Konzepte oder Modelle werden in den 
Publikationen vorgeschlagen, die pre-existing Bias in 
Daten beheben? 

 

Um die Behebung von pre-existing Bias zu verstehen, wird die mögliche 

Erklärung für die Ursache betrachtet, um im nächsten Schritt die Lösungen zu 

analysieren. Das Forschungsziel wurde bereits im Kapitel 1.2 geschildert. Mit der 

Forschungsfrage soll herausgefunden werden, auf welche Weise sich die Literatur zum 

Themenkomplex bezieht (Wetterich et al. 2021, S. 28). Hierzu wird nun durch den 

Forschungsablauf die genaue Vorgehensweise dokumentiert und dargestellt.  

4.3 Forschungsablauf 

Der Forschungsablauf dient der Nachvollziehbarkeit der systematischen 

Literaturrecherche und -analyse, dessen Durchführung und methodisches Vorgehen 

protokolliert wird, um größtmögliche Transparenz sicherzustellen (Wetterich et al. 2021, 

S. 29). Im ersten Schritt werden Einschlusskriterien definiert, die der Auswahl der 

Publikationen dienen. Nach diesem Vorgang erfolgt die Datenanalyse, die mit einem 

Kriterienkatalog die Qualität von den ausgewählten Publikationen bewertet, die 

ausgeschlossen bzw. eingeschlossen werden. Mit den übrig gebliebenen Publikationen, 
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die für die vorliegende Arbeit relevant sind, erfolgt die Datenextraktion mit qualitativer 

Inhaltsanalyse. 

4.3.1 Ein- und Ausschlusskriterien 

Die Einschlusskriterien für die Auswahl der Publikationen beinhalten als erstes 

die Publikationsart. Es sollen wissenschaftliche Publikationen sowie ‚graue Literatur‘ 

eingeschlossen werden, die bspw. von verschiedenen Organisationen, Institution usw. 

veröffentlicht wurden. Ferner werden nur Publikationen berücksichtigt, die in der 

englischen Sprache im Zeitrahmen von 2019 bis 2022 veröffentlicht wurden. Der 

Suchalgorithmus wird im Abstract angewandt. 

Tabelle 4.2: Einschlusskriterien der Publikationen 

Schlüsseldaten Kriterien 

Zeit Von 2019 bis 2022 

Publikationsart Wissenschaftliche Publikationen  

Anwendung des 
Suchalgorithmus 

Abstract, Title und Keywords 

Sektor  Computer Science, Social Science, Philosophy  

Sprache Englisch  

Outcome  Behebung von pre-existing Bias, die in Daten enthalten sind. 

Kontext  Daten in KI-Anwendungen mit ML.  

 

Im nächsten Schritt wird für die Datenanalyse ein Kriterienkatalog für die 

Qualitätsbewertung erstellt, die zur Aussortierung der ausgewählten Publikationen 

herangezogen wird. Der Kriterienkatalog wird im Abstract der Publikationen angewandt. 

Hierbei erstreckt sich der Kriterienkatalog auf zwei Dimensionen. Zum einen wird die 

Intervention begutachtet, die die Ursachen von pre-existing Bias in den Daten 

thematisiert. Zum anderen wird das Outcome bewertet, wenn Konzepte oder Modelle in 

der Abhandlung der Publikation vorhanden sind. Die Punktevergabe für die 

Beantwortung der Fragen im Kriterienkatalog erfolgt mit JA=1, NEIN=0 und 

TEILWEISE=0,5, wobei das Mindestergebnis der Bewertung auf 1,5 gesetzt wird, um in 

die weitere Verarbeitung der SLR eingeschlossen zu werden.  

Tabelle 4.3: Kriterienkatalog zur Qualitäts- und Ausschlussbewertung 

Dimension Kriterienkatalog Ranking  

Intervention Werden Ursachen für pre-existing Bias in Daten thematisiert? J, N, T 

Outcome Werden Lösungen für pre-existing Bias in Daten thematisiert? J, N, T 
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4.3.2 Auswahl von Datenbanken 

In der folgenden Tabelle sind drei Online-Datenbanken aufgelistet, mit denen die 

Literaturrecherche durchgeführt wird. Die Publizierenden Wetterich et al. (2021, S. 46) 

empfehlen, sich auf Online-Datenbanken zu konzentrieren. Zum einen sind in Online-

Datenbanken „Informationen im Normalfall aktuell“ und zum anderen „schnell 

zugänglich“ (ebd.). Die Anwendung des Suchalgorithmus wird in den Abstracts, Title und 

Schlagwörtern durchgeführt. Die Online-Datenbanken, die im Folgenden aufgeführt 

werden, bieten bibliografische Einträge an, da sie „eine organisierte digitale Sammlung 

von Verweisen auf veröffentlichte Literatur, einschließlich Zeitschriften- und 

Zeitungsartikeln, Konferenzberichten, Berichten, Regierungs- und Rechtspublikationen, 

Patenten, Büchern usw.“ enthalten (ebd.). Die Auswahl der Datenbanken erfolgte 

aufgrund ihrer Reichweite und ihrer Nutzung von Webcrawlern. Als Software in 

Suchmaschinen durchsucht ein Webcrawler automatisch das gesamte Internet nach den 

gesuchten Suchbegriffen. Die Datenbanken von ACM Digital Library, BASE (Bielefeld 

Academic Search Engine) Semantic Scholar greifen bspw. auf alle Dokumente von 

ArXiv.org (Cornell University Library) oder ScienceDirect oder Elservier usw. zu, weshalb 

auf diese verzichtet wurde, um größtmögliche Auswahl an Publikationen zu erhalten. 

Tabelle 4.4: Auswahl der Datenbanken 

Datenbanken Beschreibung 

ACM Digital Library 
(https://www.acm.org/publications/digital-
library) 
 
 
 

The ACM Digital Library (DL) is the world’s 
most comprehensive database of full-text 
articles and bibliographic literature covering 
computing and information technology.  This 
renowned repository includes the complete 
collection of ACM publications plus an 
extended bibliographic database of core 
works in computing from scholarly publishers. 

BASE (Bielefeld Academic Search 
Engine) 
(https://www.base-search.net/) 

BASE (Bielefeld Academic Search Engine) ist 
eine der weltweit größten Suchmaschinen für 
wissenschaftliche Web-Dokumente. Der Index 
umfasst über 240 Millionen Dokumente von 
über 8.000 Datenlieferanten. Bei etwa 60% 
der in BASE indexierten Dokumente sind die 
Volltexte frei zugänglich (Open Access). 
Betreiberin der Suchmaschine BASE ist die 
Universitätsbibliothek Bielefeld. 

Semantic Scholar 
(https://www.semanticscholar.org/) 

Semantic Scholar is a free, AI-powered 
research tool for scientific literature, based at 
the Allen Institute for AI. The tool index over 
200 million academic papers sourced from 
publisher partnerships, data providers, and 
web crawls. 
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4.3.3 Suchstrategie 

Für die Suche in den Datenbanken werden verschiedene Boolesche Operatoren 

zur datenbankgestützten und Algorithmus geleiteten Recherche verwendet. Die 

Suchoperatoren, welche in der folgenden Tabelle aufgelistet sind, ermöglichen die 

Kombination von mehreren Suchbegriffen sowie die Anpassung der Recherche 

(Neumann 2018, S. 4), um konkrete Suchergebnisse zu erhalten. Wie in den 

vorangegangenen Kapiteln aufgezeigt, gibt es eine Vielzahl an Publikationen rund um 

KI. Um nur die relevanten Publikationen zu filtern, die für die Beantwortung der 

Forschungsfrage herangezogen werden sollen, sind auch mehr als nur die gängigen 

Suchoperatoren wie AND, OR, NOT notwendig. Daher werden in der folgenden Tabelle 

die Suchoperatoren und ihre Funktionen beschrieben:  

Tabelle 4.5: Suchoperatoren 

Operatoren Beschreibung 

+  
AND 

Um gezielter zu suchen, werden mehrere Begriffe miteinander verbunden, 
die alle im Suchergebnis vorkommen sollen. Z.B. “data+ethic” 

- 
NOT 

Wird verwendet, wenn Suchbegriffe ausgeschlossen werden sollen. z.B. 
“data -Algorithm”. Es werden nur Suchergebnisse ausgegeben, die den 
Begriff data haben, aber ohne Algorithm 

| 
OR 

Mit dem Pipe Symbol werden Begriffe separiert z.B. “data + ethic | 
unbiased” (entweder das eine oder das andere), 

„…“  
exakte 
Phrase 

Es wird mit der exakten Phrase gesucht, z.B. “ machine learning unbiased 
data“ → „AI machine learning unbiased data“ würde nicht angezeigt 
werden, da ‚AI‘ in der Phrase nicht enthalten ist. 

* 
Wildcard 

Mit der Wildcard Suche werden Begriffe ersetzet, die nicht bekannt sind, 
z.B. “data*” findet Datensätze mit datadriven, dataset, datamanagement 
usw.  

? 
einzelnes 

Zeichen 

Mit dem Fragezeichen ? als Platzhalter wird ein einzelnes unbekanntes 
Zeichen angegeben, da der Begriff in unterschiedlichen Schreibweisen 
existiert, hier durch ein Leerzeichen oder Bindestrich z.B. pre?existing 
findet das Zeichen, das zwischen den zwei Wörtern in der Datenbank 
existiert.  

 

In der folgenden Tabelle wird nun der Suchalgorithmus auf der Grundlage der 

Forschungsfrage entwickelt. Ausgehend von der Hauptfrage sind in der linken Spalte der 

Tabelle die Themen enthalten, für die die Operatoren eingesetzt werden. In der letzten 

Spalte werden die Suchterme zum Suchalgorithmus zusammengesetzt.  
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Tabelle 4.6: Suchterme mit Operatoren 

Hauptfrage ► Was ist in der wissenschaftlichen Literatur zur Behebung und Ursache von 
pre-existing Bias in Daten bekannt? 

Themen Suchterm mit Operatoren 

pre-existing Bias „pre?existing bias“ oder „pre-existing bias“ 

historische Daten „historical data“ 

Unvoreingenommene 
diskriminierungsfreie 

Daten  

fair* | discrimina* | ethic*  

Trainingsdaten 
Datensammlung 
Datenerhebung 

data* → damit würden alle Publikationen als Suchergebnis 
ausgegeben werden, die die Begriffe ‚data set‘ ‚data collection‘ 
‚data handling‘ usw. enthalten. 

Vertrauenswürdige, 
erklärbare, 

verantwortungsbewusste, 
interpretierbare, 

nachvollziehbare 
soziotechnisch KI 

trustwort* | explain* | responsi* | interpreta* | comprehen*  
 
+ AI | “Artificial Intelligence” 
 

 

Diese Suchterme werden in den ausgesuchten Datenbanken zur 

Literaturrecherche angewandt. Jede Datenbank hat eine eigene innere Logik und verhält 

sich unterschiedlich. Während die Datenbank von ACM Digital Library mehrfache 

Operatoren zulässt, um die Suche feingliedriger durchzuführen, geben die Datenbanken 

von Semantic Scholar und Base ‚null‘ Suchergebnisse aus. Daher werden die Suchterme 

entsprechend der Datenbanklogik angepasst. 
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Tabelle 4.7: Suchalgorithmen  

Datenbanken Suchalgorithmus 

ACM Digital Library 
 
 

„pre?existing bias“ + „historical data“ + fair* | discrimina* | 
ethic* + data* + AI | “Artificial Intelligence” + trustwort* | 
explain* | responsi* | interpreta* | comprehen*  
►Algorithmus funktioniert zwar vollständig aber die 
Datenbank unterteilt trotz Filtersetzung des Zeitrahmens 
Publikationen bzw. Konferenzen nach Jahren und erlaubt 
keine Mehrfachauswahl. Suchergebnisse mit 
Literaturangaben können alle auf einmal ausgewählt und in 
eine BibTeX Datei exportiert werden (s. Anhang 1). 

BASE (Bielefeld Academic 
Search Engine) 

pre-existing OR bias* OR histor* OR data* OR fair* OR 
trustwort* OR comprehen* OR interpreta* OR respon* OR 
discrimina* AND artificial intelligence OR AI 
►Werden die Begriffe ethic* OR explain* zusätzlich zum 
Suchalgorithmus in den Suchalgorithmus eingeschlossen, 
gibt es keinen Treffer. Filter für den Zeitrahmen (von bis) 
kann nicht gesetzt werden. Publikationen können nur nach 
Erscheinungsjahren gefiltert werden. Zehn 
Sucherergebnisse pro Seite können angewählt werden und 
als BibTex heruntergeladen werden (s. Anhang 2).  

Semantic Scholar pre-existing bias* histor* data* artificial intelligence fair* 
►Schwerfällig im Umgang und gibt beim obigen ‘langen‘ 
Algorithmus keine Treffer im Suchergebnis zurück. Deshalb 
musste der Algorithmus gekürzt werden. Operatoren wie | 
OR werden zu + umgewandelt und schränken die 
Suchergebnisse ein. Fragezeichen wird im Suchfeld nicht 
angenommen. Suchergebnisse mit Literaturangaben 
können alle auf einmal ausgewählt und in eine BibTeX Datei 
exportiert werden (s. Anhang 3). 

 

4.4 Ergebnisse zur Auswahl der Publikationen in den Datenbanken 

In diesem Kapitel werden die Auswahl der Publikationen in den drei Datenbanken 

beschrieben.  

4.4.1 ACM Digital Library 

Die Auswahl der ACM (Association for Computing Machinery) Digital Library ist 

deshalb getroffen, weil sie eine Datenbank der wissenschaftlichen Publikationen zu 

Themen rund um Informatik beherbergt. Die Literaturreche wurde am 13.06.2022 

durchgeführt. Die Suche ergab, mit einem Zeitfilter von 2019 bis 2022, einen Treffer von 

7134. Da diese Datenbank unterschiedliche Dateiformate ausgibt, wurde ein Filter für 

Dateiformate gesetzt, sodass die Suchtreffer ausschließlich PDF-Dateien enthalten. 

Damit fiel die Trefferzahl auf 6988. Ein weiterer Filter wurde angewandt, um 

wissenschaftliche Artikel zu erhalten, womit sich die Trefferzahl auf 5204 beläuft. Mit 

Special Interest Group on Artificial Intelligence (SIGAI) wurde eine weitere Filterung 

angewandt, um die Suchergebnisse weiter einzugrenzen. Damit ergaben sich 302 
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Treffer. Mit dem Themenfeld Association For Computing Machinery wurde die Suche 

nochmals auf 245 Treffer eingegrenzt. Die Datenbank bietet ab diesem Schritt nur noch 

einzelne Oberthemen nach Jahren, die gefiltert werden können, obwohl im ersten Schritt 

der Zeitrahmen gesetzt war. Deshalb wurde die Filterung einzeln auf das Themenfeld 

‚AI, Ethics, And Society (AIES)‘ angewandt, womit für AIES’21 - 74 Treffer, AIES’20 - 43 

Treffer und AIES’19 – 39 Treffer ergab. Da es für AIES keine Publikationen für das Jahr 

2022 gab, wurde ein weiteres Themenfeld ‚Transactions On Knowledge Discovery From 

Data (TKKD)‘ mit 34 Treffern hinzugezogen. Publikationen, die bspw. andere 

Themenfelder wie die Gesetzgebung thematisierten, wurden nicht berücksichtigt, womit 

aus der ACM Digital Library genau 190 Publikationen übriggeblieben sind. Im Anhang 1 

befinden sich in der Tabelle I die Selektionsvorgehensweise der Publikationen mit den 

dazugehörigen Screenshots sowie die Literaturangaben, die als BibTeX 

heruntergeladen wurden. 

4.4.2 BASE (Bielefeld Academic Search Engine) 

Die Suchmaschine BASE (Bielefeld Academic Search Engine) wird von der 

Universitätsbibliothek Bielefeld betrieben, die von 8000 Datenlieferanten 

wissenschaftliche Web-Dokumente bezieht. Die Literaturrecherche fand am 15.06.2022 

statt. Zunächst wurde der Suchalgorithmus ohne Filter in das Suchfeld eingegeben, da 

die Suchmaschine keine Filterung eines Zeitrahmens zulässt, womit eine Treffermenge 

von 278 Publikationen erzielt wurde. Daher wurde für jedes Erscheinungsjahr einzeln 

die Suche durchgeführt, womit sich von 2019 bis 2022 insgesamt 112 Publikationen 

ergaben. Eine weitere Filterung nach Dokumentenart ‚Artikel‘ hat 54 Treffer ergeben. Im 

letzten Schritt wurden nur noch solche Publikationen ausgewählt, die in englischer 

Sprache veröffentlich worden sind, womit für die Erscheinungsjahre 2019 bis 2022 

insgesamt 40 Publikationen übriggeblieben sind. Die vollständigen Literaturangaben für 

diese Suche sind im Anhang 2 aufgelistet sowie die Selektionsvorgehensweise der 

Publikationen mit den dazugehörigen Screenshots in der Tabelle II. 

4.4.3 Semantic Scholar 

Semantic Scholar ist eine KI-gesteuerte Suchmaschine für akademische 

Publikationen, die am Allen Institute for AI entwickelt wurde. Die Literaturrecherche fand 

am 14.06.2022 statt. Obwohl der Suchalgorithmus für diese Datenbank sehr allgemein 

gehalten wurde, hat die Datenbank nach der Filterung des Zeitrahmens und Dateiformat 

lediglich 114 Treffer erzielt. Im nächsten Schritt wurde nach diesen Themenbereichen 

(Field of Study) gefiltert: Computer Science, Philosophy und Sociology. Dies ergab eine 

Trefferzahl von 84. Darauffolgend wurde eine weitere Filterung von Publication Type 

angewandt. Ausgewählt wurden Journal Article, Review und Conference Typen, was 68 

Treffer ergab. Im letzten Schritt wurde im Filterbereich „Journals & Conferences“ 
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folgende Themenbereiche ausgewählt: ArXiv (Dokumentenserver), AIES (AI, Ethics, and 

Society) und KDD (Knowledge Discovery and Data Mining). Insgesamt ergaben sich mit 

der Suchmaschine von Semantic Scholar 28 Publikationen, die für SLR verwendet 

werden. Im Anhang 3 befinden sich die dazugehörigen Literaturangaben sowie in der 

Tabelle III die Auswahlschritte, die mit Screenshots dokumentiert sind. 

4.5 Screening Prozess 

Zusammenfassend wurden insgesamt 258 Publikationen durch die 

systematische Einschränkung der Suchergebnisse identifiziert. In Abbildung 4.1 wird der 

Screening Prozess graphisch dargestellt. Im nächsten Schritt wurden alle Duplikate 

entfernt, womit 239 Publikationen übriggeblieben sind. Der Auswahlprozess von 

Publikationen besteht aus 

zwei Phasen (Wetterich et 

al. 2021, S. 59). Die erste 

Phase beinhaltet die 

Sichtung und Sortierung 

von Titeln und Abstracts 

aller Publikationen, die den 

vorgegebenen Inklusions-

kriterien entsprechen 

(ebd.). Diese Inklusions-

kriterien sind die 

Interventions und 

Outcomes, die 

entsprechend ihren 

Eignungskriterien mit 

Punkten vergeben wurden 

(► vgl. Tabelle 3 im Kap. 5.3.1). Hiernach wurden alle Publikationen ausgeschlossen, 

die eine Punktevergabe unter 1,5 Punkten erhielten. Damit sind insgesamt 173 

Publikationen aus der SLR ausgeschlossen. In der zweiten Phase wurde der Volltext 

aller übriggebliebenen 66 Publikationen jedes identifizierten Artikels analysiert und nach 

den Ein- und Ausschlusskriterien beurteilt. Publikationen, die im Abstract Hinweise auf 

mögliche Antworten der Forschungsfragen gaben, jedoch im Volltext nicht, wurden von 

der SLR ausgeschlossen, womit 38 Publikationen ausgeschlossen wurden. Im Anhang 

4 wird in Tabelle IV der Ausschlussgrund mit Kommentaren dargestellt. Schlussendlich 

sind 28 Publikationen in die SLR aufgenommen wurden, die in der Tabelle V im Anhang 

5 mit ihrer Punktebewertung dargestellt werden. Darüber hinaus werden die 

Abbildung 4.1: Screening Prozess (in Anlehnung an: Page et al. 2021) 
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ausgewählten Publikationen im Anhang 6 in der Tabelle VI mit Zielen und Ergebnissen 

ihrer Untersuchungen kurz vorgestellt.  

4.6 Datenextraktion und Auswertungsvorgehen 

Nach dem Screening Prozess erfolgt die Datenextraktion. Mit den Methoden der 

qualitativen Inhaltsanalyse nach Mayring (2015) werden die erhobenen Daten mithilfe 

der Software MAXQDA ausgewertet. Das Datenmaterial besteht aus 28 Publikationen, 

die einer qualitativen Inhaltsanalyse unterzogen werden, in dem sie strukturierend und 

analysierend auf relevante Stellen für die Beantwortung der Forschungsfragen kodiert 

werden. Dabei wird die Methode nach Mayring (2015, S. 52) angewandt, um 

systematisch bei der Inhaltanalyse vorzugehen, die wissenschaftliche 

Reproduzierbarkeit sicherstellt. Das theoriegeleitete Framework wurde im Kapitel 3.4 für 

das Kategoriensystem gesetzt, welches das Werkzeug für die Kodierung darstellt. Der 

zentrale Punkt der Methode von Mayring (2015, S. 51) ist das vorher definierte 

Kategoriensystem, welches in der folgenden Tabelle dargestellt wird. 

Tabelle 4.8: Kategoriensystem mit Ober- und Unterkategorien 

Oberkategorien 

Oberkategorien Intervention:  
► Ursache von pre-existing Bias, die in 
Daten enthalten sind. 
 

Oberkategorie Outcome:  
► Behebung von pre-existing Bias, die in 
Daten enthalten sind. 
 

 
            Forschungsfrage 

 
            Forschungsfrage 
 

► Was sind die Ursachen von pre-existing 
Bias in Daten? 
 
 

► Was ist in der wissenschaftlichen 
Literatur zur Behebung von pre-existing 
Bias in Daten bekannt? 
 
► Welche Konzepte oder Modelle werden 
in den Publikationen thematisiert, die pre-
existing Bias in Daten beheben? 

 
 

Unterkategorien für jeweils Intervention und Outcome 

Datenqualität 
Datensammlung 
Datenerhebung 
Datengrundlage 

Aus Intervention und Outcome, die das Grundgerüst bilden, werden die 

Oberkategorien Ursache und Behebung gebildet. Die dazugehörigen Unterkategorien 

sind Datenqualität, Datensammlung, Datenerhebung und Datengrundlage. 
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Im nächsten Schritt wird die Dokumentenanalyse mithilfe der Ober- und 

Unterkategorien vorgenommen. Mit der Dokumentenanalyse wird entsprechend den 

kategorialen Bedingungen Fundstellen identifiziert und kodiert. Das Ziel der deduktiven 

Analyse ist, mit den vorher festgelegten „Ordnungskriterien einen Querschnitt durch das 

Material zu legen“ und das Datenmaterial zu strukturieren (ebd., S. 67). In der 

vorliegenden Arbeit wurde eine „Mischform der qualitativen Inhaltsanalyse“ (ebd.). 

durchgeführt. Hinzu kam die induktive Kategorienbildung, die sich aus dem 

Datenmaterial ergeben hat und nicht theoriegeleitet ist. Mayering (2015, ebd.) nennt 

diese Art der Vorgehensweise „zusammenfassende qualitative Inhaltsanalyse“. Das Ziel 

der Zusammenfassung ist das Textmaterial so weit zu reduzieren, ohne dabei „den Sinn 

des Textes zu verfälschen“, um einen Überblick über das zu untersuchende 

Datenmaterial zu erhalten (ebd.). Die induktiven Fundstellen im Datenmaterial wurden 

mit einem Code versehen. Im weiteren Verlauf der Analyse wurden ähnliche Aussagen 

in anderen Dokumenten zu der neu gebildeten Kategorie zugeordnet (ebd., S. 65). Im 

zweiten Durchlauf wurde das Datenmaterial mit dem erstellten Kategoriensystem 

überprüft. Die Analyse hat insgesamt 321 Fundstellen in 28 Dokumenten ergeben.16 

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Untersuchung dargestellt und interpretierend 

diskutiert. 

 

 
16 Die kodierten Segmente befinden sich als Datenmaterial in einer separaten Word Datei mit 59 Seiten, 
    die auf der beigefügten CD zu dieser Thesis enthalten sind.   
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5. Darstellung, Diskussion und Interpretation der 
Forschungsergebnisse 

In diesem Kapitel werden die Datenauswertungen im Hinblick auf den 

theoretischen Bezugsrahmen zusammengeführt und präsentiert. Zunächst werden die 

Oberkategorien Intervention und Outcome dargestellt. Beide Oberkategorien haben die 

gleichen Unterkategorien und thematisieren die Qualität, Sammlung, Erhebung und die 

Grundlage von Daten. Die Unterkategorien, die sich aus dem Textmaterial ergeben 

haben, werden thematisch strukturiert und erhalten einen Code. 

5.1 Oberkategorie – Intervention 

In der Oberkategorie Intervention liegt das Erkenntnisinteresse an den Ursachen 

von pre-existing Bias in Daten und wird von der folgenden Fragestellung geleitet: Was 

sind die Ursachen von pre-existing Bias in Daten? 

Eine der Herausforderungen und Ursachen für die Fehlfunktion von KI-

Anwendung ist, wenn eine Diskrepanz zwischen den Daten und der Aufgabenstellung 

der KI-Anwendung besteht, was zu einer Fehlanpassung führt, weil das Wissen der Welt, 

so wie sie ist, in den Daten nicht abgebildet ist und Historical Bias genannt wird (Lee et 

al. 2021, S. 705). Wie im theoretischen Teil aufgezeigt (► vgl. Kap. 3.1.2) erlernen KI-

Anwendungen im Lernverfahren aus Vorgängen, die in historischen Datensätzen 

enthalten sind. Hierbei geben Informationen in den Datensätzen Auskunft zum 

historischen Verlauf und Resultat einer Situation. Infolgedessen eignen sich KI-

Anwendungen das Wissen der Realität an, das in den erfassten historischen Daten 

enthalten ist. Was zur Folge hat, dass Ein- oder Ausschlussmechanismen einer 

Gesellschaft (► vgl. Kap. 3.1.2) in kodierte Form zur Geltung kommen, die dazu führen, 

dass Informationen aus der Vergangenheit, die Gegenwart bzw. Zukunft beeinflussen 

und zu ungerechtfertigten Gleich- oder Ungleichbehandlung (► vgl. Kap. 3.3) führen. 

Deutlich wird, dass mathematische Konstrukte an ihre Grenzen kommen, wenn in Daten 

strukturelle und institutionelle Diskriminierung (► vgl. Kap. 3.1.2) einer Gesellschaft im 

algorithmischen Entscheidungsprozess einer KI-Anwendung verarbeitet werden und 

zum Vorschein kommen. In Anlehnung an die Aussage von Zweig (2018, S.15) im 

Kapitel 2.3 und Umformulierung dieser Aussage wird deutlich, dass Daten von Personen 

eine bedeutende Rolle für die algorithmische Entscheidung spielen. Denn Algorithmen 

diskriminieren, wenn sie als Input Trainingsdatensätze bekommen, aus denen sie die 

Diskriminierungspraktiken einer Gesellschaft erlernen und auf neue und unbekannte 

Datensätze ihr Wissen anwenden. Der Entscheidungsprozess einer KI-Anwendung führt 

unter diesem Umstand zur Bevorzugung oder Benachteiligung von sozialen Gruppen, 
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die die Ressourcenverteilung wie Arbeit, Bildung, Kreditvergabe usw. (► vgl. Kap. 3.1.2) 

betreffen und die Teilhabechancen erhöhen oder mindern.   

Daher besteht die Gefahr, dass KI-Anwendungen die Voreingenommenheit 

reproduzieren, wenn ein algorithmisches System mit Daten trainiert wird (Zuiderveen 

Borgesius 2020, S. 4), die historisch bedingte strukturelle Diskriminierung beinhalten. 

Laut Jo et al. (2020, S. 4) stehen Verzerrungen in historischen Daten für strukturelle 

Diskriminierung in der Gesellschaft, die sich in den Daten widerspiegeln wie z. B. der 

historische Mangel an weiblichen Präsident*innen in vielen Ländern oder die 

Unterrepräsentation von rassischen Minderheiten in Führungspositionen in der 

Wirtschaft. Demnach würden große wahllose ML-Datensätze in ihrer Gesamtheit 

Ableitungen und Ergebnisse erzeugen, die diese Verzerrungen widerspiegeln (ebd.). 

Insbesondere sei die starke Abhängigkeit von historischen Daten laut Cruz Cortés et al. 

(2020, S. 235) eine wesentliche Ursache für die Reproduktion und Verstärkung 

unerwünschter Muster. Die zum Training verwendeten Daten seien bereits durch 

historische Diskriminierung und andere strukturelle Mängel verzerrt, was zu verzerrten 

ML-Algorithmen führt (ebd.). So macht, laut Leavy et al. (2020, S. 1) das Ausmaß und 

die Komplexität schädlicher Konstruktionen von Race und Geschlecht und deren 

Einbettung in aktuelle und historische Daten deutlich, wie unvermeidlich es ist, dass 

Daten eine Form von Voreingenommenheit widerspiegeln oder die Auswirkungen 

sozialer Ungerechtigkeit erfassen. 

Historische Daten, die aufgrund von Repräsentationsverzerrung entstehen, 

ergeben sich laut Jo et al. (2020, S. 4) aus der Abweichung zwischen der realen 

Verteilung in einem sozialen Gefüge und dem digitalisierten Datenbestand. Dies könne 

aus einem ungleichen Zugang zu digitalen Werkzeugen oder soziokulturellen Zwängen 

resultieren, die eine Digitalisierung oder Datenerfassung verhindern (ebd.). Jüngste 

Trends hätten laut Leavy et al. (2021, S. 700) aufgezeigt, dass Frauen und PoC Social-

Plattformen verlassen, pseudonyme Online-Identitäten annehmen und den Stil sowie 

Inhalte ihrer Beiträge aufgrund von Belästigungen ändern. Trotzdem würden weiterhin 

KI-Anwendungen auf der Grundlage von Social-Media-Daten erstellt, ohne dass die 

Identität derjenigen, die in die Gruppe eingeschlossen oder aus ihr ausgeschlossen 

werden, umfassend geprüft werden. Dies hat zur Folge, dass geschützte Gruppen 

ungleich vertreten sind (Kuhlman et al. 2020, S. 2), die zu Representation Bias führen 

(Lee et al. 2021, S. 705). Repräsentationsverzerrungen entstehen, wenn eine soziale 

Gruppe über- oder unter- oder überrepräsentiert ist. Infolgedessen führen algorithmische 

Kodierungen zu einer gruppenübergreifend verzerrten Leistung (Kuhlman et al. 2020, S. 

2) . Soziale Zwänge entstehen, wenn der Zugang zu gesellschaftlichen Ressourcen über 

die soziale Gruppenzugehörigkeit geregelt wird. Wie im Kap. 3.3.1 aufgezeigt, entstehen 
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bspw. soziale Zwänge bei den Einstellungspraktiken der Mehrheitsgesellschaft, wenn 

Bewerbende trotz Qualifikation Benachteiligung aufgrund ihrer Herkunftsländer, 

Religionszugehörigkeit und ihrem Phänotyp erfahren oder automatische 

Gesichtsanalysesoftware bei Menschen mit dunklem Phänotyp schlecht funktionieren, 

weil KI-Anwendungen mehrheitlich mit Bildern von weißen, männlichen KI-

Entwickelnden trainiert wurden (► vgl. Kap. 3.3.2). Diese sozialen Zwänge fließen in die 

Daten ein und sind die genetischen Informationen einer Gesellschaft, deren 

Diskriminierungspraktiken durch die algorithmische Informationsverarbeitung einer KI-

Anwendung zum Vorschein kommen und die DNA einer Gesellschaft offenbaren.  

Ferner können Verzerrungen im Designprozess (► vgl. Kap. 2.3) von KI-

Anwendungen entstehen, wenn eine unangemessene Kombination von heterogenen 

und homogenen Daten in einem einzigen KI-Modell verglichen wird. Bezeichnet wird 

diese Verzerrung als Aggregation Bias (ebd.). Verzerrungen, die aufgrund von 

inkorrekten Datenkennzeichnungen oder Kategorisierungen entstehen, werden 

Measurement Bias (ebd.) genannt. Messverzerrungen können bspw. zu fehlerhaften 

Rückschlüssen führen, wenn geschützte Merkmale wie Geschlecht, Alter, Religion, 

Behinderung usw. falsch beschriftet werden oder als Kategorien ungünstig korreliert 

werden. Daneben können mögliche Leistungsbeeinträchtigungen durch ‚Evaluation 

Bias‘ entstehen, wenn Im Designprozess einer KI-Anwendung unangemessene 

Leistungsmetriken bzw. Richtwerte von anderen KI-Modellen verwendet werden, die 

nicht die gesamte Population repräsentieren (ebd). Wenn KI-Anwendungen im falschen 

Kontext implementiert werden, die für die Aufgabenstellung in einer realen Umgebung 

ungeeignet sind, bspw. als soziotechnische Systeme in die Gesellschaft eingebettet 

werden, um Ressourcen zu verteilen wie Arbeit oder Sozialleistungen, dann ist die Rede 

von Implementierungsverzerrung (Deployment Bias) (ebd.).  

Solche Implementierungsverzerrungen von KI-Anwendungen sind im Zeitalter 

von Cloud-Servern und Cloud-Diensten, die sich in einer Datensphäre (► vgl. Kap. 3.1.1 

und Kap. 3.1.2) befinden, schwer nachvollziehbar. Die Technologien sind um viele 

Größenordnungen komplexer als vor den Cloud-Lösungen, deren Komplexität die 

Interpretierbarkeit schwierig oder unmöglich macht, weshalb Verzerrungen und 

diskriminierende Entscheidungen festgestellt werden, sobald sie in großem Umfang 

eingesetzt werden (Acuna et al. 2021, S. 308). Trotz dieser Komplexität und möglichen 

Gefahr werden laut Bondi et al. (2021, S. 427) utilitaristische Argumente vorgebracht, 

die die Mängel an Transparenz verschleiern. Die Formulierungen für utilitaristische 

Argumente hören sich in etwa folgendermaßen an: „optimale Ressourcenallokation und 

Wohlfahrtsmaximierung innerhalb der Volkswirtschaft“ (Datenethikkommission 2019, S. 

44) (► vgl. Kap. 1.1). Auch die Zielausrichtung einer KI-Anwendung sei auf den 
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größtmöglichen Nutzen der Mehrheitsgruppe ausgerichtet, was zur Folge hätte, dass die 

Auswirkungen auf Minderheiten und Randgruppen leicht übersehen werden können und 

mit schwerwiegenden Kompromissen verbunden wären, die eine moralische 

Entscheidung erfordern (Bondi et al. 2021, S. 427). Für moralische Entscheidungen 

zeigen mathematische Konstrukte in Form von Algorithmen ihre Grenzen auf, weil die 

Zielausrichtung einer KI-Anwendung auf dem utilitaristischen Prinzip „größtes Glück der 

größten Zahl“ beruht anstatt „Gerechtigkeit durch Fairness“ (Höffe 2006, S. 5). Somit ist 

eine utilitaristisch veranlagte KI-Anwendung auf die Maximierung des Allgemeinwohls 

einer Mehrheitsgruppe in einer Gesellschaft ausgerichtet. Dies liegt in der Natur der 

statischen Modelle, weil statistische Verfahren die Daten über Populationen 

klassifizieren. Populationen, die in Datensätzen gut vertreten sind, werden von der 

„optimale[n] Ressourcenallokation und Wohlfahrtsmaximierung innerhalb der 

Volkswirtschaft“ (Datenethikkommission 2019, S. 44) profitieren. Populationen, die in 

Datensätzen falsch oder unvollständig dargestellt werden oder sie mit ungleich stark 

vertretenen Populationen verglichen werden, hat dieser Umstand weitreichende 

Auswirkungen auf die Lebensbedingungen und Lebenschancen von sozialen Gruppen 

oder deren Angehörigen (Scherr 2010, S. 35) (► vgl. Kap. 3.3). 

Die schwerwiegenden Kompromissen für Minderheiten und Randgruppen, wie 

weiter oben beschrieben, gehen zum einen mit struktureller Diskriminierung einher, die 

die Verteilung von Ressourcen und Gütern betreffen. Feministische Theorien (► vgl. 

Kap. 3.2) setzen sich seit ihrer Entstehung mit Unterdrückungsmechanismen der 

strukturellen Diskriminierung auseinander. Ihre Kritik richtet sich an die patriarchalen 

Machtstrukturen sowie deren Verteilungspraxen der Ressourcen und Güter. Diese Kritik 

wird u.a. auf den zugewiesenen asymmetrischen Status der Mitglieder einer 

Gesellschaft ausgeübt, der die strukturelle Diskriminierung hervorruft (vgl. Hooks 2000). 

Im Zusammenhang mit KI-Anwendungen ist strukturelle Diskriminierung ein Zustand, in 

dem einer Kategorie von Menschen ein ungleicher Status im Verhältnis zu anderen 

Kategorien von Menschen zugewiesen wird (Kuhlman et al. 2020, S. 2). Dieser Zustand 

beschreibt eine mathematische Funktion, die eine Beziehung zwischen zwei Mengen ist. 

Nennen wir die Elemente dieser Mengen Populationen und Ressourcen. Die 

mathematische Funktion lautet nun: Stelle eine Beziehung zwischen den Mengen her, 

wobei die Elemente dieser Mengen Populationen und Ressourcen sind. Durch ein 

Zusammenspiel dieser Elemente und unbekannten oder falsch modifizierten Variablen 

entstehen ungleiche Beziehungen in Bezug auf Rollen, Funktionen, Entscheidungen, 

Rechte und Möglichkeiten, die strukturelle Diskriminierungen aufrechterhalten und 

verstärken (ebd.). Zum anderen besteht laut Benthall et al. (2021, S. 9) das Problem 

darin, dass Menschen in KI-Anwendungen als Instrument zur Profitmaximierung 
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eingesetzt werden. Eine ethische KI-Anwendung wäre dagegen ein soziales System, 

das die Individuen, mit denen es strukturell verbunden sei, als Zweck und nicht als Mittel 

behandelt und deshalb würde ein solches System sich selbst und seine einzelnen 

Mitglieder als freie Lebensform unterstützen:  

„… sustain itself, and its individual members as parts of itself, as a free way of 
life” (ebd.).  

Solch ein gemeinwohlorientiertes System ist noch in weiter Ferne, da die 

gutgemeinten Absichtserklärungen der großen Big-Tech Konzerne eher ein 

Lippenbekenntnis sind, weshalb sie an der Unfähigkeit scheitern, sich das Fachwissen 

und den lokalen Kontext anzueignen, die erforderlich sind, um komplexe soziale 

Probleme anzugehen (Posada et al. 2021, S. 869). Ihr Interesse gilt den Daten, denn 

damit haben sie die Macht an sich gerissen, indem sie mit Daten die Machtstrukturen 

kontrollieren und als Währung einsetzen sowie den Technologiefortschritt maßgeblich 

vorantreiben (ebd). Ihre neue Rolle bestimmt das Leben von vielen Menschen:  

„… new roles in defining and directing the lives of billions of people” (ebd).  

Deshalb wird der Ruf lauter, dass bei der Entwicklung datengesteuerter 

Lösungen, die Menschen hinter den Zahlen nicht vergessen werden sollten (Bondi et al. 

2021, S. 426). Ähnlich wie die Einführung des Frauenwahlrechts (► vgl. Kap. 3.2.1) 

würde sich das Lippenbekenntnis der Big-Tech Konzerne nur dann ändern, wenn es um 

Vorteile der eigenen (männlichen) Machterhaltung geht oder eben diese gefährdet sind. 

5.1.1 Unterkategorie – Datenqualität  

Für das BSI ist die Datenqualität nur dann gegeben, wenn die Trainings- und 

Testdaten, von denen die KI-Anwendungen ihr Wissen aneignen, aus 

vertrauenswürdigen Quellen stammen, Qualitätskriterien erfüllen, korrekt kommentiert 

und angemessen geschützt sind (BSI 2021a, S. 9). Die Fallbeispiele in Kap. 3.3.3 zeigen 

zum einen auf, dass Rohdaten aus der Datensphäre (► vgl. 3.1.1) wie bspw. soziale 

Medien ungefragt von Drittanbietenden heruntergeladen werden. Zum anderen zeigt 

sich, dass Daten von staatlichen Institutionen verwendet werden, die die 

soziotechnischen KI-Anwendungen einsetzen, um Menschen zu kontrollieren oder sie 

zu unterdrücken. Insofern bestimmt die gesellschaftliche Wissensinfrastruktur die 

Datenqualität, in der sich die Daten befinden und entstehen (Leavy et al. 2021, S. 700). 

Denn sie umfassen eine Ökologie von Menschen, Praktiken, Technologien, Institutionen, 

materielle Objekte und Beziehungen (ebd.). Ihre Zusammensetzung in Daten 

beeinflussen die Ergebnisse von Systemen für ML (Jo et al. 2020, S. 1). Eine willkürliche 

Kategorisierung von Menschen deren Informationen in den Daten enthalten sind, die 

zum Trainieren von ML-Modellen verwendet werden, kann gefährdeten Gruppen 
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schaden und gesellschaftliche Vorurteile verbreiten (ebd.). Auf der Plattform GitHub wird 

seit 2018 eine Liste namens ‚Awful AI‘ geführt, die alle unfairen KI-Anwendungen erfasst, 

um Diskussion über die Entwicklung möglicher präventiver Technologien anzuregen 

bzw. sich zu wehren (David Dao et al. 2022, o.J.). Die Liste ist lang und die auffälligen 

und unfairen KI-Anwendungen machen sich durch Diskriminierung von Minderheiten und 

Unterdrückungsmechanismen bemerkbar. Aus der Sicht des Feminismus und der 

Rassismus kritischen Theorie (engl. Critical Race Theories) sind Daten nicht objektiv, 

neutral oder wertfrei (Leavy et al. 2021, S. 700). Die Daten erfassen Aspekte der Realität, 

die aus der Sicht derjenigen wahrgenommen werden, die an ihrer Entstehung am 

stärksten beteiligt sind (ebd.). Denn hinter der Datenerfassung verbergen sich Konzepte 

und Ideologien, die den Daten für KI-Anwendungen zugrunde liegen (ebd.). Bei der 

willkürlichen Kategorisierung wird häufig vergessen, dass in den Daten echte 

Lebensrealitäten von Menschen stecken, die digital in Anerkennungsprozessen (► vgl. 

3.1.2) gestaltet und als Zahlen dargestellt werden (Jo et al. 2020, S. 1). Nicht nur 

methodisches Vorgehen bestimmt die Datenqualität, sondern auch die Hinterfragung der 

dahinterstehenden Weltanschauung.   

5.1.1.1 Code: Diversität 

Eine kleine homogene Gruppe von Menschen sind an der KI-Entwicklung 

beteiligt (► vgl. Kap. 3.3.2), deren Perspektiven und Weltanschauungen sich in die KI-

Anwendungen manifestieren. Kuhlman et al. (2020, S. 4 f.) warnen, die verschiedene 

Datensätze und ihre Verwendungen in KI-Anwendungen untersucht haben, dass 

mangelnde Perspektivenvielfalt ein kritischer Faktor bei der Entwicklung von KI-

Modellen und Methoden gewesen sein könnte, die eine unfaire Voreingenommenheit 

gegenüber geschützten Gruppen zur Folge hatten. Sie haben festgestellt, dass in allen 

KI-Bereichen weiße männliche Personen mehrheitlich vertreten sind. Durch die 

einseitige Belegschaft seien fatale Auswirkungen auf die Entwicklung des 

Forschungsfeldes zu erwarten, wenn es nicht gelänge, die Diversität auf dem Gebiet der 

Informatik zu verbessern und gleichzeitig Technologien zur Abschwächung von 

Vorurteilen voranzutreiben, sei ein Scheitern vorprogrammiert, da Forschende und 

Entwickelnde nicht genügend Ressourcen hätten, um die unfairen Vorurteile, in den von 

ihnen entwickelten und gebauten Technologien, zu verhindern. 

Auch Acuna et al. (2021, S. 311) warnen, dass an wichtigen Schnittstellen wie 

z.B. KI-relevanten Konferenzen, die ethische Themen behandeln, historisch bedingte 

und mangelnde Diversität in Bezug auf Geschlecht und Race attestiert wird. Wird die 

erste KI-Konferenz in Dartmouth betrachtet, dann waren alle Beteiligten weiß und 

männlich (► vgl. Kap. 2.1), obwohl Frauen, insbesondere Schwarze Frauen, zu der 

damaligen Zeit bereits als Mathematiker*innen tätig waren und Daten für die NASA-
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Forschung analysierten, jedoch aufgrund von Geschlecht und Race diskriminiert wurden 

(D'Ignazio und Klein 2020, S. 3). Gleiches gilt auch in der aktuellen Zeit. Werden die 

Mitglieder der Datenethikkommission angeschaut, dann sind sie mehrheitlich weiß und 

männlich, wobei nur sehr wenige Frauen dabei sind und gar keine PoC (DFKI o.J.). 

Ebenfalls thematisieren Croeser et al. (2019, S. 425) mangelnde Diversität und 

ziehen Rückschlüsse auf die vielen Probleme mit bestehenden KI-Bemühungen durch 

die relative Homogenität des Bereichs. Die fehlenden Perspektiven würden den 

Fortschritt in der technischen Forschung und bei der Einführung verlangsamen, da im 

bestehenden Paradigma der KI-Entwicklung das Fachwissen weitestgehend durch eine 

Reihe von technischen und sozialen Filtern festgelegt werden, die eine breitere 

Beteiligung verhindern. Diese Faktoren würden es KI-Entwickelnden zwangsläufig 

erschweren, alternative Sichtweisen auf ihre Arbeit einzuholen, auch von Menschen, die 

von ihren Projekten negativ betroffen sein könnten. 

  Zumal KI-Entwickelnde in der Regel nicht in den einschlägigen Methoden 

geschult werden, wie z. B. in der Identifizierung geschützter Merkmale oder sozialer 

Kontextfaktoren, die zu Diskriminierung führen können (Galdon Clavell et al. 2020, S. 

265).  

Diskriminierung liegt allerdings nicht nur an der Schulung von KI-Entwickelnden. 

Den derzeitigen Stand von Diversität in Unternehmen fasst Chi et al. (2021, S. 449) aus 

verschiedenen Quellen zusammen und stellt fest, dass u.a. das Thema Diversität eine 

Art „Happy Talk“ sei. Zwar würden kulturelle Unterschiede in Unternehmen anerkannt 

und akzeptiert werden, ohne jedoch strukturelle Diskriminierung in Frage zu stellen. 

Solche strukturellen Diskriminierung wären durch historische und politische Dynamiken 

geprägt, die beim Thema Diversität jedoch heruntergespielt oder verdeckt werden. 

Anders sieht es aus, so die Publizierenden, wenn Diversität als Verbesserung der 

Unternehmensleistung angesehen wird. Diese Art der Anerkennung von Diversität sei 

eine rücksichtslose Sichtweise, in der der Wert von unterrepräsentierten Menschen an 

ihren Mehrwert für die Mitglieder der Gruppe gebunden sei … 

„… predatory view (…) in which he worth of underrepresented people is tied to 
their value add to in-group members”. (ebd.). 

Dass diese Sichtweise kein amerikanisches, sondern auch ein deutsches 

Phänomen ist, wird durch die „Charta der Vielfalt für Diversity in der Arbeitswelt“ deutlich. 

Dort heißt es: 

„Die Diversität der Mitarbeitenden mit ihren unterschiedlichen Fähigkeiten und 
Talenten eröffnet Chancen für innovative und kreative Lösungen (…) Die Anerkennung 
und die Förderung vielfältiger Potenziale schaffen wirtschaftliche Vorteile für unsere 
Organisation.“ (Charta der Vielfalt e.V. o.J.) 
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Wird der Vorstand angeschaut oder gar die Mitglieder dieser Vereinigung, dann 

sind es mehrheitlich Menschen aus der Mehrheitsgesellschaft. Diversität wird zwar als 

zentrale Transformation für die Gesellschaft betrachtet, jedoch keine Mechanismen für 

Inklusion etabliert. Diversität bleibt ein Lippenbekenntnis und Inklusion ist eine Frage der 

Teilhabe wie im Folgenden deutlich wird. 

5.1.1.2 Code: Inklusion 

Inklusion in Datentechnologien bedeutet für Kuhlman et al. (2020, S. 1), dass 

unterrepräsentierte Gruppen von Personen, die ethnischen Minderheiten oder 

Geschlechtergruppen angehören und in der Vergangenheit möglicherweise 

Diskriminierung erfahren haben, in Bezug auf ihre Beteiligung an der technologischen 

Entwicklung unterrepräsentiert sind. Wohingegen mit Diversität auch gefährdete 

Bevölkerungsgruppen gemeint sind, die nicht über das notwendige soziale Kapital 

verfügen, um sich selbst zu vertreten. Darunter lassen sich u.a. Kinder, inhaftierte 

Personen, Studierende und wirtschaftlich Bedürftige usw. zuordnen. Laut der 

Publizierenden zeigen die Daten dieser gefährdeten und unterrepräsentierten Gruppen, 

dass sie nach wie vor systembedingten strukturellen Verzerrungen ausgesetzt seien, die 

sich schon bei der Datenerfassung zeigen würden.  

Wobei Chi et al. (2021, S. 449) argumentieren, dass Inklusion in 

Datentechnologien ohne entsprechende Machtausstattung die Wahrscheinlichkeit von 

Datengewalt erhöhen kann, indem Inklusion ohne Macht unterdrückerische strukturelle 

Bedingungen normalisiert. Mit Machtausstattung ist wahrscheinlich die 

Teilhabemöglichkeiten an Prozessen gemeint. Den auch Teilhabemöglichkeiten 

bedeuten zwangsläufig nicht, dass die Beteiligung an Prozessen mit 

Entscheidungsbefugnissen einhergehen. Teilhabemöglichkeiten haben Stufen der 

Beteiligungsart, die sich in ihrer Machtausstattung unterscheiden. Im 

Partizipationsmodell von Straßburger et al. (2014, 232 f.) hat Teilhabe verschiedene 

Stufen. In der Vorstufe bedeutet Partizipation aus der Perspektive der Bürger*innen, 

dass sie sich informieren können, dann im Vorfeld von Entscheidungen hierzu Stellung 

nehmen dürfen und im letzten Schritt können sie zwar Beiträge vorbringen, jedoch ohne 

Garantie, dass diese Beiträge in die Entscheidungen einfließen (ebd.). In den Vorstufen 

des Partizipationsmodells werden lediglich Meinungen erfragt, die auch versteckte 

Marketingstrategien sein können, um die Akzeptanz zum Themengegenstand zu 

erhöhen. Erst in der nächsten Stufe des Partizipationsmodells ist die Beteiligung an 

Entscheidungsprozessen möglich, indem Bürger*innen mitwirken und gemeinsam mit 

Fachkräften an Problemlösungen arbeiten (ebd.). In den darauffolgenden Stufen 

erweitert sich die Teilhabe an Entscheidungsprozessen, die die Selbstverantwortung 

und Entscheidungsfreiheit beinhalten. Die oberste Stufe des Partizipationsmodells ist die 
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zivilgesellschaftliche Eigenaktivität, die die Bürger*innen befähigt sich selbst zu 

organisieren und ihr Vorhaben eigenständig umzusetzen (ebd.). Partizipation aus der 

institutionell-professionellen Perspektive bedeutet, dass je nach Partizipationsstufe der 

Grad der Bürger*innen-Befähigung erhöht wird (ebd.). Also ist zu fragen, welche Stufe 

der Partizipation gemeint ist, wenn Machtausstattung gefordert wird. 

5.1.1.3 Code: Ursachen von Diskriminierung 

Vorfälle von Diskriminierungen in KI-Anwendungen haben laut Leavy et al. (2021, 

S. 696) bereits aufgezeigt, dass ein großer Anteil der automatisierten 

Entscheidungsfindungsprozesse auf menschliche Vorurteile in Daten zurückgeführt 

werden können. Die Voreingenommenheit als ein nicht zu vermeidendes Merkmal von 

Daten, die im Rahmen menschlicher Prozesse erhoben werden, wird inzwischen 

allgemein anerkannt. Wie im Kap. 3.3.1 erörtert, können die zugrundeliegenden 

Trainingsdaten ihren Ursprung in der Gesellschaft insgesamt, in Subkulturen und in 

formellen oder informellen, privaten oder öffentlichen Organisationen und Institutionen 

haben (Friedman et al. 1996, S. 333). Diese Vorurteile kommen bei der Erstellung, 

Sammlung und Kommentierung von Datensätzen zum Vorschein. Des Weiteren sind die 

Vorurteile das Ergebnis von historischen Ungerechtigkeiten. Aufgrund dessen würden 

Verzerrungen bei der Darstellung, Klassifizierung und Kategorisierung durch Menschen 

in personenbezogenen Daten entstehen. Solche diskriminierenden Praktiken münden in 

rassifiziertem Profiling, wenn Klassifizierungen aufgrund von angenommenen 

Eigenschaften gebildet werden. Daher sei die Kategorisierung und die unterschiedliche 

Behandlung von Menschen, die ein Recht auf Privatsphäre sowie Nichtdiskriminierung 

haben, grundlegend untergraben. 

Um dieses Dilemma zu lösen, hat sich die Informatik laut Posada et al. (2021, S. 

866) auf die Frage konzentriert, wie Algorithmen „fair“ und „unvoreingenommen“ 

gestaltet werden können, und Wege erforscht, um vielfältigere Daten zu sammeln und 

gleichzeitig die algorithmische Diskriminierung in mathematischen Modellen zu lösen. 

Für solche mathematischen Modelle ist es unerlässlich, dass die Daten je nach 

Kategorie oder Untergruppe unterschiedlich behandelt werden müssten. Allerdings 

würde die rein statistische und mathematische Betrachtung von „Fairness“ den 

gesellschaftlichen Implikationen der KI-Anwendung nicht gerecht. Diese prädiktiven 

Systeme seien von Natur aus soziotechnisch, weshalb die Konstruktion und 

Implementierung von Algorithmen ein Verständnis von sozialen Kontexten und 

Beziehungen erforderlich macht, das über Rechenmodelle hinausgeht.  

So konstatieren Leavy et al. (2020, S. 2), dass mit der zunehmenden Erkenntnis 

von Voreingenommenheit und Diskriminierung in KI-Anwendungen, diese von Daten 

ausgehen. Unter diesem Aspekt sollte ihnen nach die Bedeutung der menschlichen 
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Arbeit an Daten und der Nutzen einer Datenkuration für KI-Anwendungen stärker in den 

Vordergrund treten. Deshalb fordern die Publizierenden den Mythosabbau in Bezug auf 

die Objektivität von Algorithmen, die Fairness implizieren.  

Um das Repräsentationsproblem in der Belegschaft zu umgehen, könnten die 

Unternehmen laut Chi et al. (2021, S. 456) Ziele der Diversität und Inklusion in Form von 

diversen Datensätzen oder personalisierten Tools vorantreiben, die unterschiedliche 

Verhaltensweisen und Kontexte berücksichtigen. Auch, wenn diese Ziele und 

Arbeitsabläufe zu besseren Kundenerfahrungen führen können, sei die Änderung von 

Datenpraktiken möglicherweise einfacher als die Änderung von Einstellungspraktiken, 

Unternehmenskulturen und Geschäftsmodellen als die Beseitigung von struktureller 

Diskriminierung.  

5.1.1.4 Code: Fairness 

In den Anfängen der KI-Entwicklungen, die laut Posada et al. (2021, S. 866) stark 

von der Philosophie beeinflusst waren, konzentrierten sie sich auf allgemeine ethische 

Grundsätze, die KI-Systeme befolgen sollten. Diese Grundsätze wie Transparenz und 

Fairness wurden in erster Linie von dominanten Akteur*innen aus der Industrie und der 

Politik definiert. Allerdings blieben diese Prinzipien abstrakt und ohne klaren Konsens 

darüber, wie sie umgesetzt werden sollten, so dass zielführende Diskussionen über 

Politik und Regulierung auf der Strecke blieben. Darüber hinaus wurden diese 

Diskussionen wegen ihrer mangelnden Anwendbarkeit und der Finanzierung durch Big-

Tech Konzerne als „ethics washing“ kritisiert.  

Was zur Folge hat, dass die Umsetzung von Fairness in KI-Anwendungen eine 

Herausforderung bleibt und wie im Kap. 1.1 erörtert, der Forschungsstand zur 

Bewältigung bestehender ethischer Herausforderungen von unvoreingenommen und 

diskriminierungsfreien KI-Anwendungen noch weitestgehend sich im Anfangsstadium 

befindet (Zhang et al. 2022, 17 ff.). Fairness durch mathematische Konstrukte in 

Algorithmen nachzubilden, die gesellschaftliche Fairnessmaße berücksichtigen sollen, 

ist dem Umstand geschuldet, dass unterschiedliche Definitionen von Fairness und Bias 

existieren und der KI-Welt im Allgemeinen und beim ML im Besonderen als Problem im 

Modellieren von KI-Anwendungen begegnen (Leavy et al. 2021, S. 696). Durch das 

heuristische Vorgehen wird die KI-Forschung von der Erkenntnis begleitet, dass es viele 

verschiedene Bedeutungen von „Fairness“ gäbe, die unterschiedliche Kompromisse 

implizieren und eigentlich Sensibilität für Kontext und Weltanschauung erfordern 

(Benthall et al. 2021, S. 7). So wurde bspw. laut Kuhlman et al. (2020, S. 6) beobachtet, 

dass traditionelle eurozentrische Erkenntnistheorien in Forschungsgemeinschaften oft 

von den kulturellen Praktiken unterrepräsentierter und gefährdeter Gemeinschaften 

abgekoppelt sind und in Ignoranz münden.  
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Genauso wie in Kapitel 3.3.3 aufgezeigt, wird von KI-Anwendung mit ML erwartet, 

nicht aus Daten die gesellschaftlichen Vorurteile zu erlernen, die mit patriarchalen 

Machtstrukturen, neoliberalem Kapitalismus oder dem Erbe des Kolonialismus 

einhergehen, jedoch die Ansprüche der Fairness erfüllen sollen, um gerechte 

Entscheidungen zu treffen.  

Um die Ignoranz mit mathematischen Mitteln zu lösen, sind z.B. zur 

Risikominderung einige Fairness-Toolkits entstanden, die die vorhandene Unfairness in 

Daten durch „De-Biasing-Techniken“17 in den Entwicklungsphasen eines KI-Modells 

aufheben (Lee et al. 2021, 705 ff.). So seien zwar diese Abhilfemaßnahmen in 

bestimmten Kontexten nützlich, jedoch sollten laut den Publizierenden 

Abhilfemaßnahmen bspw. eher bei Menschen und Prozessen als bei KI-Modellen selbst 

angewendet werden, z. B. bei der Schulung von menschlichen Datenkennzeichnenden 

oder die Sammlung vielfältigerer Datensätze. Die De-Biasing-Techniken würden davon 

ausgehen, dass Fairness mathematisch operationalisiert werden könne. Daher würde 

diese Ansicht oft kritisiert, weil sie den gesellschaftlichen und historischen Kontext außer 

Acht lassen würden. Darüber hinaus besteht die Schwierigkeit darin, dass es keine 

systematisierte Methode zur Identifizierung und Abschwächung von unfairen KI-

Modellen gibt. Wie im Kapitel eins dargestellt, ist mit dem AIC4 Kriterienkatalog ein 

Leitfaden zur Risikoanalyse entstanden, die die technischen Gegebenheiten rund um 

Hardware und Software untersucht. Jedoch werden im AIC4 keine Empfehlung für Bias 

ausgesprochen.   

Ferner hätten KI-Entwickelnde Schwierigkeiten mit Voreingenommenheit und 

'blinden Flecken', die bei den Menschen in der ML-Entwicklungspipeline vorhanden sein 

können, wie z. B. bei Crowdworkern oder Studienteilnehmende, explizit zu 

berücksichtigen. Diese würden bei den mathematischen Tests der KI-Modelle nicht 

erkannt werden und würden daher eine qualitative Identifizierung erfordern. 

5.1.1.5 Code: Diskriminierung von sozialen Gruppen 

Eine neue Erscheinungsform der Diskriminierung ist die indirekte 

Diskriminierung, die laut Zuiderveen et al. (2020, S. 5), dann in Erscheinung tritt, wenn 

eine Praxis, die scheinbar neutral erscheint, jedoch im Entscheidungsprozess einer KI-

Anwendung aufgrund geschützter Merkmale Menschen diskriminiert. Indirekte 

Diskriminierung wird in den Vereinigten Staaten als "disparate impact", wohingegen 

direkte Diskriminierung als "disparate treatment" bezeichnet wird.  

 
17 Wird im Kapitel Outcome als Lösungsmethode vorgestellt. 
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Diese indirekten Diskriminierungsformen kritisiert die LGBTQ+-Community und 

wirft laut Tomasev et al. (2021, S. 260) den KI-Entwickelnden mangelnde 

Perspektivenvielfalt vor. Sie fordert von KI-Forschenden Lösungsvorschläge ein, die 

Fairness in Bezug auf die queere Community ausdrücklich berücksichtigen sollen. 

Während beobachtbare Merkmale (wie z. B. das gesetzliche Geschlecht, das 

Einkommen oder der Beruf) und unveränderliche Merkmale (wie z. B. die ethnische 

Gruppe) für die Trainingsdaten in KI-Anwendungen gemessen und aufgezeichnet 

werden können, sind im Gegensatz dazu Merkmale wie sexuelle Orientierung und 

Geschlechtsidentität häufig nicht messbar bzw. beobachtbar. Dieser Datenmangel 

entstünde möglicherweise aufgrund von Datenerhebungen, die die Queer Community 

nicht berücksichtigt. Die Berücksichtigung der sensiblen Daten kann jedoch u.U., wenn 

Missbrauchsabsichten vorhanden sind, die Privatsphäre oder die Sicherheit einer 

Person bedrohen. Der Versuch, solche Informationen zu kategorisieren, zu etikettieren 

und aufzuzeichnen, könne von Natur aus unzureichend sein und zu direkten oder 

indirekten Diskriminierung führen, weil einige Merkmale unbeobachtet bleiben, da sie 

grundsätzlich nicht messbar seien. Diese Unstimmigkeiten bei der Wahrnehmung und 

Messbarkeit würden zu Diskrepanzen und Spannungen führen. Daher sei es wichtig, bei 

der Analyse der Fairness von KI-Anwendungen einen angemessenen Granularitätsgrad 

anzuwenden.  

Auch hinsichtlich des Alters weisen Daten Qualitätsmängel auf. So haben Park 

et al. (2021, S. 835) festgestellt, dass nur 26 Prozent der 92 Gesichtsbilddatensätze 

altersbezogene Metadaten enthalten. Darüber hinaus seien die Normen für die Angabe 

des Alters der Probanden in diesen Datensätzen sehr uneinheitlich, wobei einige 

Datensätze das Alter einfach in einer binären Kategorie von "jung" und "alt" 

dokumentieren, während andere ungleichmäßig verteilte Kategorien verwenden, bei 

denen die älteren Alterskategorien einen viel größeren Bereich umfassen als die 

Jüngeren. Darüber hinaus würden in den Altersmetadaten dieser Datensätze ältere 

Erwachsene nur selten berücksichtigt, wobei die höchste Altersklasse oft mit 50 Jahren 

oder sogar darunter endet. Die wenigen Ausnahmen seien spezielle Datensätze, die 

zum Trainieren von Algorithmen für die Altersschätzung erhoben wurden, aber selbst in 

diesen Datensätzen enthielt die Altersverteilung nur eine kleine Anzahl älterer 

Erwachsener und sehr wenige (oder gar keine) noch ältere Erwachsene. Schlussendlich 

stellen sie noch fest, dass selbst in den Datensätzen, in denen das Alter enthalten war, 

diese Information oft weder verifiziert noch direkt von den Probanden bezogen waren, 

sondern von Crowdworkern kommentiert wurden, die das Alter der Probanden anhand 

ihres Aussehens vermuteten oder es aus öffentlich zugänglichen Informationen 

ableiteten. 
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Die Daten von Kindern sind ähnlich mit Qualitätsmängel behaftet. So weisen 

Bryant et al. (2019, S. 381) darauf hin, dass Technologien zur Gesichts- und 

Emotionserkennung für Bildungseinrichtungen in Betracht gezogen werden, um 

sicherheitsbedingte Probleme durch Überwachung zu lösen. Die Ergebnisse ihrer 

Untersuchungen mit fünf Datensätzen, in denen die Gesichtsemotionen von Kindern 

enthalten sind und in acht Emotionserkennungssystemen zum Einsatz kamen, zeigen 

auf, dass der Einsatz von KI-Anwendungen unbestreitbar verfrüht seien. Daher sei dies 

ein unmittelbares und dringendes Problem. Wenn die Emotionserkennungssysteme 

nicht ganzheitlich für die Zielgruppen konzipiert werden, würden indirekte 

Voreingenommenheit und Ungerechtigkeit in diesen Systemen fortbestehen, mit 

potenziell verheerenden Auswirkungen. 

Für den Einsatz von KI-Anwendungen wurden durch den Obersten Gerichtshof 

in den USA die Möglichkeit eingeräumt, im Auswahlverfahren der 

Hochschulzulassungen Aufsätze von Bewerbenden unterstützend zu bewerten. Diese 

Entscheidung hat Alvero et al. (2020, S. 202) veranlasst, die Bewerbungsaufsätze als 

Textdatensätze zu untersuchen, um herauszubekommen, inwieweit auf demografische 

Merkmale der Bewerbenden durch ML Rückschlüsse aus den Aufsätzen gezogen 

werden können. Dabei haben sie festgestellt, dass die statistischen Modelle aufgrund 

der Daten das Geschlecht und Haushaltseinkommen mit hoher Genauigkeit 

vorhersagen konnten, was zu Bevorzugung oder Benachteiligung von Bewerbenden 

führen könnte.  

Textanalysen in Daten sei laut Leavy et al. (2021, 696 ff.) eine besondere 

Herausforderung für KI-Anwendungen, denn die menschliche Sprache sei von 

stereotypischen gesellschaftlichen Konzepten durchdrungen. Daher fragen sich die 

Publizierenden, wie rassistische, frauenfeindliche und andere diskriminierende Inhalte 

bei einer Datenkuration erkannt werden sollen. Denn die zentrale Prämisse 

rassenkritischer Ansätze behandle den Rassismus als anpassungsfähig, weil es eine 

Ideologie sei, die sich selbst auflöst, indem er sich von verschiedenen Metaphern und 

Konzepten bediene und oft durch ständige Debatten funktioniere. Solche Hassreden 

seien zwar in Europa illegal, aber es bestünde wenig Einigkeit darüber, welche Arten 

von Inhalten rassistisch und frauenfeindlich sind oder andere Formen des sozialen 

Hasses enthalten.   

5.1.2 Unterkategorie – Datensammlung  

Der Prozess der Datensammlung und Datenkuration für Algorithmen des ML ist 

vom Standpunkt des Feminismus oder der Rassismus kritischen Theorie aus, laut Leavy 

et al. (2020, S. 2) niemals objektiv. Die algorithmische Datenverarbeitung, die den 

Gesetzmäßigkeiten von mathematischen Funktionen unterliegen (► vgl. 2.3), sind 
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insoweit objektiv, wie sie aus den ihnen zur Verfügung gestellten Daten sich das Wissen 

aneignen. Ihre Objektivität endet dort, wo Datensätze Menschen und deren Verhalten 

repräsentieren. Wenn Datensammlung nicht die geschützten Merkmale wie ethnische 

Herkunft, Geschlecht, Religion und Weltanschauung, Behinderung, Alter und sexuelle 

Identität beinhalten darf, um die Privatsphäre zu schützen, was bleibt dann übrig? Wie 

sollen Menschen dann voneinander unterschieden werden, um differenzierte 

Datensätze zu erhalten? Selbst durch Namen können Rückschlüsse auf ethnische 

Herkunft, Geschlecht, Alter oder Religion gezogen werden oder Adressen von 

Privatpersonen können Anhaltspunkte auf sozioökonomische Verhältnisse bieten. Daher 

wird jede Datensammlung in Übereinstimmung mit einer Weltanschauung oder Ideologie 

durchgeführt, die die geschützten Unterscheidungsmerkmale von Menschen sowie 

deren Verhalten in Datensätzen abspeichert und als Trainingsdaten für KI-

Anwendungen zum Erlenen der Unterscheidungsmerkmale zur Verfügung stellt (ebd.). 

Die Datensammlung und Datenkuration ist demnach ein politischer Akt, der durch KI-

Anwendungen durchgesetzt wird (ebd.).  

Es werden laut Schelenz et al. (2021, S. 905) umfangreiche und sensible Daten 

gesammelt, ohne dass die Bedingungen für eine informierte Zustimmung bekannt sind. 

Solche Daten werden für personalisierte Werbung verwendet, indem die Schwachstellen 

der Anwendenden ausgenutzt werden, was einer Manipulation gleichkommen würde 

und die freie Entscheidungsfindung der Anwendenden behindern kann.   

Nach Kuhlman et al. (2020, S. 1) legen die Datensätze von schutzbedürftigen 

und unterrepräsentierten Gruppen dar, dass sie nach wie vor systembedingten 

strukturellen Verzerrungen ausgesetzt sind und das Ergebnis automatisierter 

Entscheidungsfindungsprozesse verfälschen. Diese Verzerrungen betreffen nicht nur 

diejenigen, die in den vorangegangenen Kapiteln aufgezeigt wurden, sondern alle, die 

nicht in der KI-Community vertreten oder deren Mitgliedern ähnlich sind. Wie in den 

Kapiteln zuvor aufgezeigt, sind in der KI-Community mehrheitlich weiße, junge, 

männliche Forschende tätig und als … 

“… a small fraction of humanity is currently engaged in the development of a set 
of technologies that are already transforming the everyday lives of almost everyone 
else.” (Floridi et al. 2021, S. 12). 

Soziale Ungerechtigkeiten, die durch KI-Anwendungen hervorgerufen werden, 

haben die Sozialwissenschaft auf den Plan gerufen. Sie erforschen mittlerweile die 

Machtverhältnisse, die hinter der Entwicklung und dem Einsatz von KI-Anwendungen 

stehen, so Posada et al. (2021, S. 866). Ihnen nach, befasst sich ein Teil der 

Sozialwissenschaften mit den soziotechnischen Aspekten der Datenlieferketten, die die 

Entwicklung des ML ermöglichen. Die Untersuchung dieser Datenlieferkette umfasst den 



Darstellung, Diskussion und Interpretation der Forschungsergebnisse 58 
 

 

Datenerfassungsprozess für Eingabe-, Trainings- und Feedbackdaten sowie die Fragen 

rund um den Datenschutz bei der Datensammlung, aber auch alle beteiligten 

Akteur*innen der Datenversorgung bspw. Datenbearbeitenden, Datenbroker*innen, 

institutionelle und staatliche Akteur*innen, usw.  

5.1.2.1 Code: Ökonomie 

Posada et al. (2021, 865 ff.) konstatieren, dass die größten Akteur*innen im KI-

Bereich gerade einmal neun Unternehmen mit Sitz in China und den USA seien. Ihnen 

nach hätte der unersättliche Datenhunger von sozialen Medien, Suchdiensten und 

Plattformanbietenden eine zwanghafte Art die Nutzenden an sich zu binden, denn ohne 

diese würden die Unternehmen keine vorteilhaften Positionen beim Datenzugang haben. 

So würden sich solche Unternehmen durch die Ökonomie der Datafizierung auf die 

finanziellen Imperative und Gewinne konzentrieren, die Daten aus der beobachtbaren 

Realität erzeugen. Die sozialen Auswirkungen der Datensammlung würden die KI-

Entwickelnden und Technologieunternehmen eher mit Passivität begegnen, denn nach 

ihren Vorstellungen sind die Daten ein nicht rivalisierendes Gut, das nicht durch Nutzung 

verbraucht wird und ein Nebenprodukt der ökonomischen Aktivität ist. So sei die 

Auffassung verbreitet, dass mit Daten als Wirtschaftsgut gehandelt werden dürfe. 

Die finanziellen Imperative und Gewinne rufen die Regierungen auf den Plan, um 

durch die Konzeptualisierung von Daten ökonomisches Wachstum zu generieren, wenn 

bspw. Daten als „die Rohstoffe des 21. Jahrhunderts“ bezeichnet werden (Die 

Bundesregierung 2016, o.S.). Mit der Aussage steht jedoch der Wachstumsanspruch 

der westlichen Regierungen im Widerspruch zum Grundrecht des Einzelnen auf 

Privatsphäre und führt zu einem Paradoxon der Ethik- und Fairnessansprüche, weshalb 

Kak (2020, S. 309) die Diskussion um die universalisierten Paradigmen der Ethik und 

Fairness des Westens kritisiert. Ihr nach wiederholen sich die kolonialen 

Ungerechtigkeiten und die anhaltende Unterordnung der Länder des Globalen Südens, 

wenn die globale Versorgungskette der KI-Anwendungen betrachtet wird. Demnach 

umfasst die Versorgungskette u.a. personenbezogene Daten, natürliche Ressourcen 

wie Edel- und Schwermetall für die Herstellung von Hardware, billige Arbeitskräfte usw., 

womit bspw. laut der Autorin auch die indische Regierung die Konzeptualisierung von 

Daten als nationales Eigentum voranbringen will, um den ehrgeizigen 

Wachstumsanspruch der indischen Industrie voranzubringen. 

5.1.2.2 Code: Überwachung 

Mit der Datafizierung, die als Wirtschaftsgut angesehen wird, eröffnen sich Wege 

zur Überwachung und Informationskontrolle. Datafizierung sei Posada et al. (2021, 866 

ff.) zum einen aus der politischen und ethischen Perspektive ein Phänomen der 
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„Datenüberwachung“, welche auch als die Disziplinierungs- und Kontrollpraxis zur 

Überwachung, Aggregation und Sortierung bezeichnet wird. Im Gegensatz zur 

physischen Überwachung, beobachtet die Datenüberwachung den Schatten, den die 

Person bei der Durchführung von Transaktionen wirtschaftlicher, sozialer oder 

politischer Natur wirft. Die Technologien, die die Datenüberwachung ermöglichen, 

würden nach den Publizierenden immer stärker in das Leben des Einzelnen eindringen, 

wobei dies mit Sicherheitsbedürfnissen begründet sei. Zum anderen ist das Aufkommen 

der Datafizierung mit dem Buchdruck vergleichbar. Diese Innovationen hätten 

Akteur*innen hervorgebracht, die aus der grundlegenden Veränderung des Umfelds 

Kapital geschlagen hätten, wie z.B. das Unternehmen Google, zum allgegenwärtigen 

Hüter von Informationen wird und die Suche kontrollieren würde. Zusammen mit Social-

Media-Giganten wie Facebook, Tiktok und Twitter und den App-Gatekeepern wie Apple 

und Amazon würden sie effektiv das Wissen kontrollieren. Auch zu den Zeiten des 

Buchdrucks wurde begrenzt und bestimmt, welche Informationen in welchem Format 

und von wem empfangen werden durften. So hätten die europäischen Kolonialherren in 

Lateinamerika das gedruckte Material reguliert, um die Verbreitung von Informationen 

und Ideen zu kontrollieren. Was zu der Schlussfolgerung führt, dass durch die 

Datafizierung die Möglichkeit geschaffen wird, den Zugang zu Ressourcen durch 

Unterdrückungsmechanismen (Hill Collins 2000) in Form von Überwachung und 

Informationskontrolle zu regeln, die bereits in Kap. 3.3.2 durch die Beispiele aufgezeigt 

wurden.   

Unterdrückungsmechanismen werden mit Argumentationen zur 

Fairnesseinhaltung vorgebracht, die laut Cooper et al. (2021, S. 51) den Vorschlag 

unterbereiten, noch mehr Daten über die unprivilegierten Gruppen zu sammeln, um die 

Klassifikationsunterschiede zwischen den Gruppen anzupassen und, dabei die Daten 

der privilegierten Gruppe unangetastet zu lassen. Was also nicht passt, soll nach diesem 

Vorschlag passend gemacht werden oder mit den Worten von Scherr (2010, S. 43) 

werden Unterscheidungspraxen angeglichen, indem die, ‚die in unerwünschter Weise 

anders‘ sind, noch mehr Daten liefern sollen, um die Klassifizierungsergebnisse von KI-

Anwendungen zu verbessern, wobei sich die ‚die Normalen‘ der Überwachung entziehen 

dürfen. Die Daten der privilegierten Gruppen sind die Norm, während die Daten der 

unprivilegierten Gruppen eine Abweichung von dieser Norm darstellen. Die eigene 

privilegierte Position in der Gesellschaft, die mit struktureller Bevorzugung einhergehen, 

wird bei diesem Vorschlag gar nicht hinterfragt. 

Dadurch würde sich laut Cooper et al. (ebd.). die Last der gerechten 

Klassifizierungsergebnisse einer KI-Anwendung, ungerechterweise auf die 

unprivilegierte Gruppe verlagern, während die bereits privilegierte Gruppe zusätzlich 
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privilegiert wird. Diese Annahme sei laut den Publizierenden eindeutig falsch. Es sei 

weithin anerkannt, insbesondere in der soziotechnischen Literatur, dass die 

Datenerhebung und -sammlung häufig eine Form der Überwachung ist. Sie sei kein 

neutraler Akt und würde in den USA im Allgemeinen nicht gleichmäßig auf alle 

demografischen Gruppen angewandt. Dies hätte sich schon im Hinblick auf die 

historischen Überwachungspraktiken von nicht-weißen und queeren Personen in den 

USA gezeigt.  

Ähnliche Vorschläge werden auch bei Gesichtserkennungssystemen gemacht. 

Damit die Genauigkeit von Gesichtserkennungssystemen verbessert werden kann, wird  

laut Leavy et al. (2021, S. 697) vorgeschlagen, den Anteil von Menschen mit dunklem 

Hauttyp in den Datensätzen zu erhöhen. Was zunächst fair klingt, könne im breiteren 

Kontext zur Aufrechterhaltung sozialer Ungerechtigkeit und zur Verschärfung 

bestehender sozialer Diskriminierung führen. Die Forderung nach erhöhter 

Datenerfassung und -sammlung über benachteiligte Gruppen könne die soziale und 

wirtschaftliche Ungleichheit aufrechterhalten.   

Wobei Whittlestone et al. (2019, S. 199) der Meinung ist, dass Unternehmen und 

Regierungen personenbezogene Daten nutzen können, um die Nachrichten, Angebote 

und Dienste, die den Menschen angezeigt werden, zu personalisieren. Diese 

Personalisierung könne es den Menschen erleichtern für sich die richtigen Produkte und 

Dienstleistungen zu finden, aber eine derart feingliedrige Unterscheidung zwischen den 

Menschen könne die gesellschaftlichen Ideale der Staatsbürgerschaft und Solidarität 

gefährden. 

5.1.3 Unterkategorie – Datenerhebung  

Mit dem Beginn des Internetzeitalters sind durch die Datenerhebung 

Möglichkeiten entstanden, gesellschaftliche Vorgänge in digitales Wissen umzuwandeln 

und zu verwalten. Die Datensphäre hat sich zu einem Universum der Datafizierung 

verwandelt und die dazugehörigen Technologienentwicklungen sind kleiner, günstiger 

und effizienter geworden (► vgl. Kap 3.1.2), womit mehr Möglichkeiten für 

Gesellschaften entstanden sind (Posada et al. 2021, S. 865). Mit dem Aufkommen des 

ML sind jedoch mit der Datenerhebung auch die Möglichkeiten entstanden, zu 

bestimmen, welche Informationen von wem eingesehen werden (ebd.). Algorithmen des 

ML haben sich zu Schiedsrichter*innen von Wahrheit und Macht entwickelt, die 

Menschen in verschiedene Filterblasen schieben, was zur Folge hat, dass innerhalb 

einer Gesellschaft eine tiefe Kluft entstehen kann (ebd.). 
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5.1.3.1 Code: Liberalismus 

Bei der Datenerhebung werden in westlichen Demokratien liberale Gesetze 

angewandt, die laut Benthall et al. (2021, 3 f.) scheitern, weil die Gesetzesanwendung 

mit ethischen Grundsätzen für KI-Anwendungen sowie den Datenschutz und 

Privatsphäre inkonsistent seien. Denn nach den Publizierenden stehen die Wahrung der 

Autonomie des Einzelnen im Widerspruch zu wachstumsorientierten Märkten, die aus 

personenbezogenen Daten Profit erzeugen wollen sowie KI-Anwendungen, die gleiche 

Rechte für alle gewährleisten sollen, in dem sie Ressourcen und Güter fair verteilen.  

Gleiche Rechte für alle entspringt dem egalitären Impuls des neuen Liberalismus, der 

laut Posada et al. (2021, S. 867) in der KI-Ethik unter dem zentralen und umstrittenen 

Begriff „Fairness“ sehr lebendig sei. Fairnessansprüche, die den Konzepten der 

Gerechtigkeitstheorie (► vgl. Kap. 3.3.3) entsprechen sollen, bringen die 

Weltanschauung des Liberalismus ins Wanken, denn laut Benthall et al. (2021, 3 f.) sind 

die Regulierungsmaßnahmen und ethischen Anforderungen mit den politischen und 

ökonomischen Dimensionen weitestgehend unvereinbar. In ihrer Analyse kommen die 

Publizierenden zu der Erkenntnis, dass eine KI-Anwendung insoweit ethisch sein wird 

wie der Zweck des sozialen Systems, das sie einsetzt und betreibt (ebd.). Demzufolge 

steht die Profitmaximierung der freien Märkte, die die Nutzenden als Mittel ansehen, im 

Widerspruch zu sozialen Gerechtigkeit. Die Theorien des Liberalismus und der sozialen 

Gerechtigkeit besagen, dass die Voraussetzung für die Legitimität eines Systems die 

Zustimmung derjenigen erfordere, die dem System unterworfen sind (Acuna et al. 2021, 

S. 308). Übertragen auf die KI-Ethik würde die Argumentation lauten, dass KI-

Anwendungen die Bestätigung derjenigen suchen sollten, die am meisten von ihnen 

betroffen sind (ebd.). Wie bereits in Kapitel 2.1 aufgezeigt, sind in den medialen 

Diskursen die Interessen der Wirtschaft dominant vertreten, während die Interessen der 

Zivilgesellschaft oder politisch Agierenden kaum vertreten sind (Fischer et al., S. 6, 

2021). Daraus resultierend wird deutlich, dass die Bestätigung derer, um die es geht, 

nicht berücksichtigt werden und wirtschaftliche Interessen eine hochrangige 

Priorisierung erfährt, wobei die Legitimität stillschweigend angenommen wird. 

Was jedoch verlangt wird, ist laut Posada et al. (2021, 866 ff.), dass Anwendende 

die Art und Weise, wie sie ihr Lebensstil gestalten und das Verständnis ihrer Rechte 

sowie den Umgang mit ihren Daten neu zu bewerten. Das gesamte System der 

Datafizierung von Kommunikation, über soziale Interaktionen bis zum Wissenstransfer 

findet auf einem völlig neuen Medium statt, das nicht dasselbe ist wie die Medien, mit 

denen Menschen vertraut sind. Der Übergang zur Datafizierung und der Einsatz von KI, 

würde sich besser verstehen lassen, wenn der Übergang von der Handschrift zum 

Buchdruck betrachtet wird. So seien vor dem Buchdruck handgeschriebene Texte 
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buchstäblich heilig gewesen, weil nur wenige lesen konnten. Heute gilt dasselbe für 

Daten. Daten seien geheimnisvoll und eine Domäne von Fachleuten, denn sie wären es, 

die die heute weit verbreiteten Instrumente entwickelten. Der Haken an der Sache sei 

dabei, dass Einzelne das Durchdringen von Datafizierung in ihr Lebensumfeld zulassen 

und bei diesem technologischen Wandel einen Teil von sich selbst preisgeben.  

5.1.3.2 Code: Datenmonetarisierung  

Wenn schon der Alltag der Menschen von Technologieunternehmen kolonisiert 

wird, werden Überlegungen angestellt, die entstandenen Daten zu monetarisieren. Dazu 

gibt Benthall et al. (2021, S. 6) die Diskussionen um die Veräußerbarkeit der Daten 

wieder. So sei geistiges Eigentum veräußerbar, die Privatsphäre jedoch nicht. Daher 

würden Rechte an geistigem Eigentum von personenbezogenen Daten zu einem 

Widerspruch innerhalb der liberalen Rechtstheorie führen, zumindest in ihren 

menschenwürdigen Formulierungen. Andere hätten sich dafür ausgesprochen, die 

Erstellung personenbezogener Daten als eine Form von Arbeit zu behandeln, die dann 

auf einem Markt verkauft werden könnte. Kritikpunkt an den Datenmärkten und den 

daraus resultierenden formalisierten Eigentumsrechten an Daten sei, dass die politische 

Ökonomie der Datenverarbeitung sich wohl kaum ändern wird. Eigentumsrechte würden 

die Dynamik eines Regulierungssystems nicht stören. Infolgedessen würden Daten 

bereits wie Pseudoware behandelt, die durch Geschäftsgeheimnisse, technische 

Infrastrukturen und Verträge geschützt seien. Dieser Umstand ermögliche die 

Einschließung und primitive Akkumulation von Daten durch Plattformen. Plattformen, die 

durch Daten Geld verdienen, würden eher Firmen als Märkten ähneln, während sie 

gleichzeitig die liberale Vorstellung von einer Firma verdrängen.  

5.1.3.3 Code: Datenschutz 

Weitere Herausforderungen und Spannungsfelder gibt es auch beim 

Datenschutz von personenbezogenen Daten. Laut Zuiderveen Borgesius (2020, 10 f.) 

fallen algorithmische Entscheidungsprozesse dann nicht in den Anwendungsbereich des 

Datenschutzrechts, wenn sich KI-Anwendungen als Vorhersagemodelle nicht auf 

identifizierbare Personen beziehen, jedoch auf eine Gruppe oder Region. Beispielhaft 

wäre hier Folgendes: 

“A predictive model that says ‘80% of the people living in postal code 10017 pay 
their bills late’ does not refer to an individual. Therefore, the model is not a personal 
datum. (Data protection law does apply when such a predictive model is applied to an 
individual)” (ebd.). 

Die Vorhersage ist zwar im ersten Anschein nicht auf eine Person rückführbar, 

jedoch kritisch, wenn aufgrund der Postleitzahl bspw. eine Person indirekte 

Diskriminierung erfährt, aufgrund der Zahlungsmoral der Nachbarschaft.  
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Dies hat zur Folge, dass das Spannungsverhältnis zwischen der Einhaltung des 

Datenschutzrechts und die Erhebung personenbezogener Daten bestehen bleibt, da laut 

dem Autor unklar sei, ob sich die Einhaltung des Datenschutzrechts mit der Einführung 

der Datenschutz-Grundverordnung (DSVGO) verbessert hätte. Seitdem wurden den 

Datenschutzbehörden in der EU neue Befugnisse eingeräumt, aber es sei noch zu früh, 

um etwas über die Auswirkungen dieser Befugnisse zu sagen (ebd.). 

5.1.3.4 Code: Daten Labeling 

Im Wertstrom der Daten benötigen unstrukturierte Rohdaten, nach der 

Datenerhebung eine Aufbereitung, die einem Produktionsprozess nahekommt. 

Vredenburgh (2021, S. 10) thematisiert die hyperspezialisierte Aufteilung der 

Datenaufbereitung. Diese sei in Mikroaufgaben aufgeteilt, die von Menschen, den sog. 

Crowdworkern (► vgl. Kap. 3.1.2), verrichtet werden. Der Autorin nach gibt die 

Ausführung von Mikroaufgaben den Arbeitenden oft keinen Zugang zu Erkenntnissen 

über die relevanten normativen Eigenschaften der größeren Aufgabe, z. B. ob Bilder von 

bestimmten sozialen Gruppen oder geopolitischen Regionen in der Datenbank 

unangemessen überrepräsentiert seien. Algorithmusgestützte Hyperspezialisierung sei 

eine epistemische Barriere am Arbeitsplatz. Sie hindere Einzelne daran, zu verstehen, 

wozu die Tätigkeit dient, und behindere die Entwicklung einer angemessenen 

praktischen Orientierung. 

Neben der Hyperspezialisierung der Aufgaben beim Datenkennzeichnen, sind 

laut Jo et al. (2020, S. 5) feste Bezeichnungen vorgegeben, die den Crowdworkern zur 

Auswahl stehen. So seien sie gezwungen aus den begrenzten Optionen, die von 

Forschenden vorgegeben sind, eine Auswahl für die Bildkennzeichnung zu treffen.  

Über die Einbeziehung aller Gruppen in die Datensätze hinaus müssten laut 

Bondi et al. (2021, S. 432) die Daten stark differenziert werden, um Diskrepanzen 

aufzudecken. Hierzu wird das Beispiel während der COVID-19-Pandemie im Dezember 

2020 aufgezeigt. Das Bureau of Labor Statistics hat einen Verlust von insgesamt 

140.000 Arbeitsplätzen gemeldet. Bei der differenzierten Betrachtung der Daten hat sich 

ergeben, dass die Verluste ausschließlich Frauen betrafen: Frauen verloren 156.000 

Arbeitsplätze, während Männer 16.000 hinzugewannen, und die Arbeitslosigkeit war bei 

Schwarzen, lateinamerikanischen und asiatischen Frauen am größten. Ohne die 

Lebensumstände aller Menschen zu berücksichtigen, die von solchen Systemen 

betroffen sind, sei es schwierig zu behaupten, dass diese Technologien dem sozialen 

Wohl dienen. 
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5.1.4 Unterkategorie – Datengrundlage  

Die differenzierte Betrachtungsweise auf Daten thematisieren auch  Barocas et 

al. (2021, S. 371). Ihnen zufolge gibt es viele verschiedene Personengruppen, für die KI-

Anwendungen eine schlechte Leistung erbringen. Darunter fallen Gruppen, die auf 

demografischen, soziokulturellen, verhaltensbezogenen und physischen Faktoren 

basieren. So hätten bspw. ethnische Zugehörigkeit, Geschlecht, Alter, 

Gesichtsbehaarung, Frisur, Brille, Gesichtsausdruck, Körperhaltung und Hautfarbe 

nachweislich einen Einfluss auf die Leistung von gesichtsbasierten KI-Systemen. Oft 

würde es sich dabei um Gruppen handeln, die bereits benachteiligt sind.  

Für Galdon Clavell et al. (2020, S. 266) sei der Mangel an Standardisierung der 

Grund für die Verzerrungsprobleme in KI-Anwendungen. Daher sei das Rekonstruieren 

von Ursachen schwierig, wenn ein System bereits in Betrieb ist. Infolgedessen fordern 

sie, dass wirksame methodische Instrumente integriert werden müssen, um die 

Trainingsdaten im Hinblick auf die demografischen Merkmale einer Stichprobengruppe 

zu bewerten.  

5.1.4.1 Code: Ausschluss von sensiblen Daten 

Laut Sharma et al. (2020, S. 359)  könnte eine einfache Pre-Processing-Technik 

die Verzerrungsprobleme durch „fairness through unawareness“ (► vgl. Kap. 3.2.4) 

lösen, bei der ein geschütztes Merkmal beim Training eines Modells nicht berücksichtigt 

wird, um Fairness in einer KI-Anwendung zu gewährleisten. Allerdings räumen die 

Publizierenden ein, dass dieser Ansatz immer noch zu Verzerrungen durch andere 

Merkmale führen könnte, die mit dem geschützten Attribut korrelieren. Denn wie im 

Kapitel 3.2.4 aufgezeigt, werden Proxies für die Vorhersage von KI-Anwendungen 

verwendet. 

Bei „fairness through unawareness“ wäre laut Galdon Clavell et al. (2020, S. 266) 

bereits nachgewiesen, dass das Fehlen von Daten über einen sozialen Identifikator - ein 

Attribut oder geschütztes Merkmal, welches Informationen über benachteiligte Gruppen 

(Race, Geschlecht, Religion usw.) enthält - zu Verzerrungen führen. Die Publizierenden 

führen aus, dass diese Form der Verzerrung als ‚color blindness‘ definiert wird. Aus 

methodischer Sicht könne die Entwicklung einer KI-Anwendung mit color blindness die 

Opazität der algorithmischen Verarbeitung erhöhen und damit den Anspruch der 

Transparenz verwirken, da die Identifizierungsmechanismen von Verzerrungen 

eingeschränkt werden. Während des Lernprozesses sind ML in der Lage (► vgl. Kap. 

3.2.4), die geschützten Kategorien aus den Daten abzuleiten, indem sie Proxies 

verwenden, die in anderen Variablen eingebettet sind, womit sie so indirekt über sensible 

Attribute lernen und sie in den Entscheidungsprozess einbeziehen.  
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Eine KI-Anwendung mit color blindness, die die Kategorie ‚Race‘ nicht 

berücksichtigt, würde das fundamentale Verbot der ‚weißen Vorherrschaft‘ (► vgl. 

Kapitel 3.3 Kelly 2021, S. 39) unwirksam machen. Laut Leavy et al. (2021, S. 698) ist die 

Kategorie ‚Race‘ ein integraler Bestandteil vieler Systeme der modernen Gesellschaft, 

z. B. des Rechts und der Strafverfolgung, der Bildung, des Gesundheitswesens, der 

Beschäftigung usw. Die Kategorie ‚Race‘ dient zur Identifizierung des 

‚Unterdrückungsapparats‘ sowie den institutionellen Umgang mit dieser Kategorie. Für 

die Kuration von Daten sei es wichtig, dass das akademische und fachliche Wissen von 

Rassismus kritischen Theoretiker*innen miteinbezogen wird sowie des situierten 

Wissens derjenigen, die die rassistischen Auswirkungen in ihrem Alltag erleben. Der 

Import dieser Ideen erfordere für die Datenkuration eine aktive antirassistische Haltung. 

Infolgedessen bedeutet die Annahme eines ‚color blindness‘ Ansatzes, dass Rassismus 

eher verdeckt als aufdeckt wird, weil Zahlen nicht neutral und Kategorien weder natürlich 

noch gegeben seien sowie Daten nicht für sich selbst sprechen könnten und quantitative 

Daten eine aktive Rolle beim Aufzeigen und Bekämpfen von Rassismus spielen sollten. 

5.1.4.2 Code: Erziehungspraktiken 

Nach Croeser et al. (2019, S. 425) hätten Verzerrungen in KI-Anwendungen eine 

Ähnlichkeit mit der Erziehung von Kindern. Die KI-Entwicklung durch die Brille radikaler 

Erziehungspraktiken zu sehen, würde das Verständnis über die Trainingsdaten 

verbessern, da sie in der realen Welt gesammelt werden und genauso fehlerbehaftet 

sind wie die Welt selbst. Das sei eine Perspektive, die schnell vergessen wird, wenn der 

eigene Beruf und die eigene Identität mit Privilegien und Sicherheit verknüpft seien. Vor 

allem, wenn Datensätze von Orten gesammelt werden, die die Forschenden nicht 

verstehen, sollten sie daran denken, dass sie möglicherweise Strukturen widerspiegeln, 

von denen sie nicht möchten, dass ihre Kinder oder KI-Modelle ohne Sorgfalt und 

Anleitung lernen. So würden zahlreiche Beispiele von KI-Anwendungen zeigen, wie 

verschiedene Formen von vorurteilsbehaftetem oder antisozialem Verhalten sie 

nachahmen oder widerspiegeln, die Parallelen zur menschlichen Erziehung von Kindern 

hätten. Es würden Trainingsdaten existieren, die strategische Täuschung, Ignoranz, 

kognitive Dissonanz, Gewalt und eine Reihe anderer nicht hilfreicher oder destruktiver 

menschlicher Tendenzen lehren würden. 

Hiermit ist die Untersuchung für mögliche Ursachen zu pre-existing Bias in Daten 

abgeschlossen. Als Nächstes werden in der Oberkategorie Outcome Lösungsansätze 

dargestellt und interpretierend diskutiert. 
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5.2 Oberkategorie – Outcome  

In der Oberkategorie Outcome werden zum einen die ausgewählten 

Publikationen auf die Fragestellung analysiert, was in der wissenschaftlichen Literatur 

zur Behebung von pre-existing Bias in Daten bekannt ist. Zum anderen welche Konzepte 

oder Modelle in den ausgewählten Publikationen vorgeschlagen werden, die pre-existing 

Bias in Daten beheben. 

Es sei in wissenschaftlich orientierten Kreisen laut Bondi et al. (2021, S. 427)   

besonders attraktiv zu behaupten, dass eine moralische Entscheidung einfach durch die 

Maximierung einer Zielfunktion von KI-Anwendungen getroffen werden könne. Deutlich 

wird durch diese Behauptung, dass die Freiheiten der atomistischen Individualität in den 

Hintergrund gedrängt werden, während die Aufmerksamkeit auf kollektive Interessen 

gelenkt wird (Benthall et al. 2021, S. 10), wenn gemeinwohlorientierte KI-Anwendungen 

alle Lebenswelten fair berücksichtigen soll. Wenn das Datenschutzrecht und seine 

Entsprechungen auf individueller Autonomie und Kontrolle zum Schutz von Würde, 

Persönlichkeit und Selbstdarstellung beruhen, welche Zwecke könnten dann eine 

sinnvolle kollektive Autonomie in der Datenwirtschaft darstellen (ebd.). Zu der kollektiven 

Autonomie kommt noch deren Interessen hinzu. Die Durchsetzung der kollektiven 

Interessen könnte durch Institutionen beschleunigt werden, wenn sie ein Rahmenwerk 

zur Einbindung der Gesellschaft in die Forschung festlegen und die Anreize für KI-

Forschende erhöhen, die betroffene Gemeinschaften sinnvoll einbinden, um gleichzeitig 

wirkungsvollere Forschung zu betreiben (Bondi et al. 2021, 427 ff.).  

Erste Bestrebungen gibt es seit 2017, die in Form von Konferenzen stattfinden. 

Angesichts der zunehmenden Verbreitung von KI und ihrer Auswirkungen auf die 

Gesellschaft wurde die Artificial Intelligence, Ethics and Society (AIES) ins Leben 

gerufen, um Raum für die Auseinandersetzung mit diesen Themen zu bieten (Acuna et 

al. 2021, S. 308). Allerdings sind Big-Tech Unternehmen tendenziell stärker in AIES-

Konferenzen vertreten (ebd.). als bspw. die Zivilgesellschaft.  

5.2.1 Unterkategorie – Datenqualität 

Um die Datenqualität zu verbessern, schlagen Alvero et al. (2020, S. 205) Data 

Auditing vor. Entweder allein oder als Teil eines ergänzenden Rahmenwerks zur 

algorithmischen Prüfung. Der Kriterienkatalog AIC4 bspw. beinhaltet keine 

Auditierungen und empfiehlt Daten aus vertrauenswürdigen Quellen zu verwenden, die 

korrekt kommentiert und angemessen geschützt sind und in eigener Verantwortung der 

Unternehmen liegen (BSI 2021a, S. 9) (► vgl. Kap. 3.1.2). 

Wohingegen Sharma et al. (2020, S. 359) die Technik der Datenerweiterung 

eines Datensatzes vorschlagen, der in der realen Welt erhoben wurde. Der Vorschlag 
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ist, ungleich verteilte Attribute mit synthetischen Datenpunkten auszugleichen, um einen 

‚Idealwelt-Datensatz‘ zu konstruieren. Dieser neue Datensatz enthält bspw. nun eine 

gleiche Anzahl von Männern und Frauen, und die Kennzeichnung hängt nicht mehr vom 

Geschlecht ab, wodurch die Verzerrung des Modells, mit dem dieser Gesamtdatensatz 

trainiert wird, möglicherweise beseitigt wird. Der Ansatz kann nur dann funktionieren, 

wenn nur heterogene soziale Gruppen betrachtet werden, bspw. nur Frauen und Männer 

einer Mehrheitsgesellschaft, die keine Überschneidungen von anderen geschützten 

Merkmalen aufweisen. Andernfalls kann diese Vorgehensweise die Intersektionalität 

(►vgl. Kap. 3.2.2) von sozialen Gruppen übersehen. 

5.2.1.1 Code: Diversität 

Um KI-Anwendungen fairer zu gestalten, sehen Kuhlman et al. (2020, S. 5) 

Verbesserungspotentiale in der Vernetzung von Hochschuleinrichtungen, Einbeziehung 

von Interessenvertretenden aus verschiedenen Gemeinschaften in den 

Forschungsprozess und Förderung von diversen Gruppen künftiger Führungskräfte 

innerhalb der KI-Forschungsaktivitäten. Laut den Publizierenden würde eine größere 

Vielfalt am Tisch zwar nicht automatisch mehr Gerechtigkeit bedeuten aber durch 

diverse Teammitglieder würde die Belegschaft auf individueller und gemeinschaftlicher 

Ebene unterschiedliche Werte und Hintergründe kennenlernen.  

Aus der Perspektive der Belegschaft kann Vielfalt sicherlich vorteilhaft sein, um 

ihre Horizonte zu erweitern. Für die, ‚die in unerwünschter Weise anders‘ (Scherr 2010, 

S. 43) sind, kann es mitunter ermüdend sein, ständig um Gerechtigkeit kämpfen zu 

müssen oder ihre Andersartigkeit erklären zu müssen. Daher darf der Platz am Tisch 

keine Alibifunktion haben, sondern volle Teilhabe ermöglichen und eine Streitkultur 

etablieren, die in konsensfähige Debatten und Diskussionen münden.  

5.2.1.2 Code: Inklusion 

Oft werden Diversität und Inklusion synonym verwendet, um Gleichheit zu 

suggerieren, wobei es für Chi et al. (Chi et al. 2021, 449 ff.) klare Unterschiede zwischen 

diesen Begriffen gibt. Während Diversität die Repräsentation verschiedener 

Gruppenzugehörigkeiten und deren kultureller Unterschied meint, ist Inklusion die 

Einbeziehung dieser Gruppen in wichtige Entscheidungsprozesse und mit Gleichheit 

wird die Abwesenheit von struktureller Diskriminierung gefördert. Ferner sei Inklusion 

entscheidend für die Demokratisierung der KI-Anwendungen, die Förderung von 

Kund*innenvertrauen und die Gewinnung besserer Geschäftserkenntnisse.  

Auch Leavy et al. (2021, 699 f.) sind für die Demokratisierung von Daten. Durch 

die Einbeziehung aller Perspektiven, insbesondere derjenigen, die am stärksten von 

Diskriminierung betroffen seien, könne die Entwicklung von Technologien 
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vorangetrieben werden. Zudem würde durch das Einbeziehen von marginalisiertem 

Wissen die Datenqualität sich verbessern. Außerdem würde dieses Wissen eine 

schnellere Lösungen zur Erreichung kollektiver Ziele bieten (Bondi et al. 2021, S. 432).  

5.2.1.3 Code: Personal 

Gilbert et al. (Gilbert et al. 2019, S. 66) empfehlen, das KI-Ingenieur*innen 

hinsichtlich eines gesunden Arbeitsumfelds geschult werden sollten. Dazu gehört der 

Zugang zur Rechtsberatung und die Kultivierung von emotionaler Intelligenz (engl. Soft 

Skills), um Unstimmigkeiten besser verarbeiten zu können. Zu den 

Schulungsmaßnahmen gehört des Weiteren ein allgemeines Verständnis über den 

Einsatz von soziotechnischen KI-Anwendungen. 

5.2.1.4 Code: Interdisziplinäre KI-Entwicklung 

Laut Bondi et al. (2021, S. 433) sei ein gutes Beispiel das Center for Analytical 

Approaches to Social Innovation (CAASI) an der University of Pittsburgh, das 

interdisziplinäre Teams aus den Bereichen Politik, Informatik und Sozialwissenschaft 

zusammenbringt. Insbesondere die Zusammenarbeit mit Sozialwissenschaften, die sich 

mit der Bewertung von Mechanismen struktureller Diskriminierung befassen, sei dieser 

Umstand für das Fachgebiet von großem Nutzen (Kuhlman et al. 2020, S. 6). Das 

Einbringen der verschiedenen Fachdisziplinen in die KI-Entwicklung ist der erste Schritt 

den Menschen hinter den mathematischen Konstrukten zu sehen. Angesichts der 

weitreichenden Veränderungen, die die neuen Technologien mit sich bringen, sei eine 

gemeinsame Anstrengung von Sozialwissenschaften und KI-Forscherenden erforderlich 

(Cruz Cortés et al. 2020, S. 235). Allerdings sollten KI-Forschende laut den 

Publizierenden diese wichtigen Szenarien nicht vollständig auf Kolleg*innen aus der 

Sozialwissenschaft oder dem Non-Profit-Bereich abwälzen (Bondi et al. 2021, S. 433). 

Das interdisziplinäre Teilgebiet könnte sich auf die Erfassung, den Austausch, die 

Kennzeichnung, die ethische Überwachung und die Aufzeichnungsprozesse von Daten 

konzentrieren (Jo et al. 2020, S. 2). Ein Interventionssystem aus mehreren Personen 

kann systematischer einen Datensatz zusammenstellen als eine einzelne ML-

Ingenieur*in (ebd.). Weitere Maßnahmen wären Kontrollinstanzen innerhalb und 

zwischen den Institutionen zu installieren, um die Datensammelnden zu kontrollieren 

(ebd.). In der KI-Gemeinschaft gibt es derzeit keine dieser Sicherheitsvorkehrungen 

(ebd.).  

Leavy et al. (2021, S. 701) fordern, wenn sprachbasierte Trainingsdatensätze im 

Hinblick auf Rassismus/Misogynie und andere Hassdiskurse ausgewertet oder kuratiert 

werden sollen, muss die Einbeziehung von Teammitgliedern mit Fachwissen im Bereich 

der Gender und Rassismus kritische Theorien als notwendige Voraussetzung 
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angesehen werden. Angesichts der Veränderungen und der Kontextgebundenheit 

rassistischer und geschlechtsspezifischer toxischer Sprache würden situiertes Wissen 

einen erheblichen Mehrwert für theoriegestützte Ansätze darstellen. Ferner sollten im 

Design Thinking Ansatz Menschen beteiligt sein, die Rassismus erleben oder 

produzieren sowie voll integriert und angemessen entschädigt werden. Die Auswertung 

und Kuration von Trainingsdaten für KI-Anwendungen erfordert infolgedessen die 

Bildung eines multidisziplinären Teams mit speziellen Fähigkeiten und den Einsatz 

verschiedener Formen der Wissensproduktion.  

5.2.1.5 Code: Feministische Theorien 

Angesichts der offensichtlichen Bedrohung der sozialen Gerechtigkeit und 

Menschenrechte durch lernende KI-Anwendungen, läge es auf der Hand, dass die 

Methoden für die KI-Datenkuration grundlegend geändert werden müssen (Leavy et al. 

2021, S. 701). Die Einbeziehung von kritischen Theorien über Intersektionalität, 

Feminismus und Rassismus könne dazu dienen, den Rahmen für die Fairness 

Evaluierung bzgl. der Repräsentation von Gruppen in Daten zu erweitern. Darüber 

hinaus, so die Publizierenden, lenkt die Einbeziehung solcher Perspektiven die 

Aufmerksamkeit weg von der Suche nach technischen Verzerrungen hin zu einer 

umfassenderen Untersuchung der Machtstrukturen und Ideologien von Geschlecht, 

Race und sozialer Klasse, die in den Daten enthalten sein können (ebd.). Solche 

theoretischen Rahmungen können zum Gestaltungsprozess der Datenlieferkette 

beitragen, die eine intersektionale und feministische Repräsentation widerspiegelt 

(ebd.). 

5.2.1.6 Code: Datenschutz 

Gleichstellungs- und Datenschutzbehörden sollten über ausreichende 

Ermittlungs- und Durchsetzungsbefugnisse verfügen und mit angemessenen Mitteln 

ausgestattet werden, um bspw. technisches Fachwissen einzustellen (Zuiderveen 

Borgesius 2020, S. 12).  

5.2.1.7 Code: Partizipation 

Laut Acuna et al. (2021, S. 308) könnten KI-Ethikkonferenzen Forschende oder 

die Öffentlichkeit aktiv zur Teilnahme an Diskussionen einladen. Wenn Fragen der 

Voreingenommenheit in KI-Anwendungen auf sinnvolle Weise angegangen werden 

sollen, legen Liberalismus und soziale Gerechtigkeit nahe, so die Publizierenden, dass 

die Meinungen derjenigen angehört werden sollten, die am meisten von der Technologie 

betroffen sind. Beim Participatory Design bzw. Co-Design und Design Justice Ansatz 

werden nicht nur die Meinungen angehört, sondern alle Beteiligten und Betroffenen in 

die KI-Einwicklung einbezogen (Leavy et al. 2021, S. 698). Diese Design Ansätze zielen 
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darauf ab, strukturelle Diskriminierung durch Designpraktiken zu beseitigen, indem sie 

das Wissen und die Erfahrungen von Betroffenen einbeziehen und priorisieren (ebd.). 

Partizipative Ansätze seien oft am erfolgreichsten, wenn KI-Forschende ihre gewohnten 

Sphären verlassen und sich in die Bereiche begeben, auf die sich ihre Projekte 

auswirken (Bondi et al. 2021, S. 430). Im Designprozess existieren keine hierarchischen 

Ebenen, während Designer*innen oder KI-Entwickelnde als Vermittelnde fungieren, 

übernehmen Betroffene, aufgrund ihrer Erfahrungen, die Rolle von Fachexpert*innen 

(ebd.). Kollaborative Ansätze können die Entwicklung von kultursensiblen KI-

Anwendungen unterstützen, die einen proaktiven, inklusiven Ansatz verfolgen und 

Interkulturalität, Innovationen und technosozialen Aktivismus berücksichtigen (Kuhlman 

et al. 2020, S. 6). Diese Ansätze können in allen Phasen der Datenaufbereitung wie 

Sammlung, Analyse und Interpretation von Daten angewendet werden (ebd.). Um 

werteorientierte Technologie zu entwickeln, ist das Value Sensitive Design ein weiterer 

möglicher Ansatz, die Unterschiedlichkeit der Nutzenden zu berücksichtigen. Der Sinn 

eines Value Sensitive Designs besteht nicht darin, ein Set von akzeptablen Werten 

vorzudiktieren, sondern vielmehr darin, die Mittel bereitzustellen, um das ‚Richtige‘ in 

einem bestimmten Kontext zu bestimmen (Schelenz et al. 2021, S. 907).  

5.2.1.8 Code: Aktivistische Haltung 

Werte, die sich durch den Buchdruck wesentlich verändert haben, stellen nach 

Posada et al (2021, S. 870) eine Möglichkeit dar, Analogien zwischen dem Buchdruck 

in der Frühzeit und den jetzigen Diskussionen rund um die rechtlichen 

Rahmenbedingungen von KI-Anwendungen herzustellen. Sie fragen sich: Welche 

Regeln wurden in der Welt des Buchdrucks möglich, die in der Welt des gesprochenen 

Wortes unmöglich waren? Welche Regeln sind in einer Welt der digitalen Daten 

unmöglich geworden, die in der Welt des Buchdrucks möglich waren? In ihrer Analogie 

stellen sie fest, dass es hinsichtlich der Menschenrechte, Meinungsfreiheit, Recht auf 

Privatsphäre und Einwilligung Ähnlichkeiten gibt. Daher könne die Gesellschaft nicht 

davon ausgehen, dass die Regeln von vor zwanzig Jahren jetzt oder in zwanzig Jahren 

noch gelten werden. Stattdessen soll die Gesellschaft aus den Auswirkungen des 

Buchdrucks in der Frühzeit lernen und sich fragen, wer in einer digitalen Welt die Macht 

hat, warum, und welche konstitutiven Veränderungen von der Technologie zu erwarten 

seien. 

Aktivistische Haltung fordern auch Leavy et al. (2021, 698 ff.) beim Kuratieren 

von Daten für KI-Anwendungen, die im Einklang mit feministischen Grundsätzen und der 

Rassismus kritischen Theorie stehen sollen. Die feministische Wissenschaftstheorie sei 

sich bewusst, dass Entscheidungen, die bei der Darstellung von Wissen getroffen 

werden, eine Rolle bei der Entwicklung gesellschaftlicher Konzepte spielen. Daten sollen 
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daher mit einer antirassistischen Haltung bewertet werden, in dem Bewusstsein, dass 

die Kategorie Race durch Daten gemacht und legitimiert wird. Dieses Bewusstsein 

würde dazu dienen, Rassismus in der Gesellschaft zu bekämpfen.  

5.2.2 Unterkategorie – Datensammlung  

Für die Unterkategorie Datensammlung wurde durch die qualitative 

Inhaltsanalyse in den Publikationen keine Hinweise zur Behebung gefunden. Daher 

entfällt diese Unterkategorie in der SLR. 

5.2.3 Unterkategorie – Datenerhebung  

Um Kategorisierungen von sensiblen Merkmalen zu begreifen, ist es laut 

Kshirsagar et al. (2021, S. 667) wichtig, bei der Modellierung von gemeinwohlorientierten 

KI-Anwendungen, die zugehörigen Metadaten, den Erfassungsprozess und etwaige 

Sicherheits- oder Datenschutzbedenken von Datensätzen zu verstehen. Dies könnte 

bereits in der direkten Datenerhebung mit den Betroffenen geschehen, um die 

Akzeptanz der KI-Anwendungen zu erhöhen (Barocas et al. 2021, S. 375). Schließlich 

biete dieser Ansatz auch die vollständige Kontrolle über die Lizenzierung und würde es 

vereinfachen, die Zustimmung der Betroffenen einzuholen und sie für die Bereitstellung 

ihrer Daten fair zu entschädigen (ebd.). Bei diesem Ansatz sollten auch die 

Möglichkeiten des Widerrufsrechts etabliert werden. Denn Lebensumstände ändern sich 

und das Recht auf Vergessenheit in der Datensphäre (Bundesdatenschutzgesetz § 35) 

sollte hier durch die Veräußerung der personenbezogenen Daten nicht aufgehoben 

werden.  

Über dies würde die Forderung von Gilbert et al. (2019, S. 65) den 

vorrangegangenen Vorschlag ergänzen, indem Daten nicht nur kontextspezifisch 

erhoben, sondern auch dokumentiert werden, um Transparenz und Rechenschaftspflicht 

in der Entwicklungspipeline zu verankern. Zudem gehört auch, dass Daten nicht nur 

explizit mit Kommentaren versehen werden, um implizite Annahmen über die Daten 

vorzubeugen, sondern auch die Veröffentlichung der erhobenen Daten, damit die 

dahinterstehenden Ideologien von denjenigen problematisiert werden können, die am 

stärksten von ihrer Kennzeichnung oder Klassifizierung betroffen sind (ebd.). Kshirsagar 

et al. (2021, S. 667) betonen, dass in mehreren gesellschaftlich wichtigen Bereichen die 

Bezeichnungen in Datensätzen unter subjektiven Kommentaren leiden. Solche 

Situationen sollten im Vorfeld erkannt werden, um Inkonsistenzen in der KI-Entwicklung 

zu vermeiden (ebd.). Damit wird deutlich, dass Datenerhebung kein statischer Vorgang 

ist, sondern ein Produkt des Kompromisses, welches ständige Reflexion und 

Überlegung benötigt (Gilbert et al. 2019, S. 65). Dieser Kompromiss erfordert auch, dass 

bei einer diversitätsbewussten Datenerhebung, die lokalen Gewohnheiten berücksichtigt 
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werden sollten, die sich in geografischen und kulturellen Regionen unterscheiden 

können (Schelenz et al. 2021, S. 912). Zu dem Kompromiss gehört auch, dass bei 

kontinuierlichen Aktualisierungen, der Mensch sowohl in den Prozess der 

Datenerfassung sowie Kennzeichnung der Daten, als auch bei der KI-Entwicklung und 

Modellanpassung eingebunden werden sollte (Kshirsagar et al. 2021, S. 669).  

5.2.3.1 Code: Professionalisierung der Datenerhebung 

Jo et al. (2020, S. 8) machen den Vorschlag die Datenerhebung zu 

professionalisieren, um die Anreize zur Einhaltung ethischer Richtlinien zu erhöhen. 

Vergleichbar mit dem Beruf einer Archivar*in, könnte die Arbeit einer Datenerhebenden, 

ausgestattet mit dem Wissen der Ethikkodizes, nicht nur Daten sammeln, sondern auch 

Beratungsfunktionen beim Einsatz der Daten übernehmen. In diesem Sinne könnte die 

Einrichtung einer institutionsübergreifenden Organisation, dazu beitragen, dass ethische 

Grundsätze den gewinnorientierten Motiven von Unternehmen widerstehen. 

Infolgedessen könnten die Durchsetzungsstrategien und Lizenzbedingungen von 

Archiv- und Bibliothekswissenschaften als Vorbild für die KI-Community dienen.  

5.2.3.2 Code: Monetarisierung 

Ein alternatives Modell könnte laut Benthall et al. (2021, 8 ff.) eine 

Kooperationsgemeinschaft sein. Als Mitglieder eines intelligenten sozialen Systems 

entwickeln ihre eigenen Such- und Empfehlungsprioritäten und bestimmen selbst über 

ihre Daten, um Einnahmen zu generieren, die anteilig an die Mitglieder ausgezahlt 

werden (ebd.). Hierbei sollte jedoch der Gewinn nicht der einzige Zweck sein. Vielmehr 

wäre der Zweck des Systems die Selbstkontrolle und Selbstverwaltung (ebd.). Vor 

diesem Hintergrund ist die Befähigung einer Gemeinschaft unabdingbar, die ihre 

eigenen Daten als Gemeingut selbst verwalten (Schelenz et al. 2021, S. 913). Eine 

Auseinandersetzung mit dem Bereich des Organisationsrechts sei nach Benthall et al. 

(2021, 8 ff.) für KI-Ethiker*innen eventuell inspirierend. Dem Kollektivverständnis 

ähnlich, sieht der Richtlinienentwurf der indischen Regierung vor, dass die Daten der 

Inder*innen als eine kollektive Ressource bzw. als ein nationales Gut verstanden 

werden, welches die Regierung treuhänderisch verwalten möchte (Kak 2020, S. 309).  

So wie Ausländer*innen in Indien keinen gleichberechtigten Zugang zu Kohleminen oder 

Fernmeldeleitungen erhalten, argumentiert der Entwurf der Politik, dass indische 

Bürger*innen und Unternehmen bei den wirtschaftlichen Vorteilen aus der 

Monetarisierung von Daten Vorrang haben müssen. 

5.2.3.3 Code: Intention  

Bei der Datenerhebung ist laut Jo et al. (2020, 4 f.) als Erstes zu fragen, was sind 

die Motive der Datenerhebung und welcher Intention dienen sie. Insbesondere dann, 
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wenn mit Datensätzen, die aus dem Internet kommen, KI-Anwendungen trainiert 

werden. Den Publizierenden nach sollte diese Vorgehensweise mit einer 

Interventionsebene versehen werden.  

Die Interventionsebene ist in der DSGVO festgeschrieben, die Galdon Clavell et 

al. (2020, S. 266) als Datenminimierung in Datensätzen versteht. Ihnen nach sollten alle 

Kategorien von sensiblen Merkmalen in Daten entfernt werden, wenn sie für die 

Aufgabenstellung nicht erforderlich sind. Daher müsse die Erhebung von 

personenbezogenen Daten auf ein Mindestmaß beschränkt werden, um die Ziele bei der 

Datenverarbeitung zu erreichen. 

5.2.4 Unterkategorie – Datengrundlage 

Die derzeitigen Strategien zur Verringerung von Verzerrungen fassen Tommasi 

et al. (2021, 1 f.) in drei Hauptgruppen zusammen. Im Pre-Processing-Verfahren werden 

aus den Datensätzen ‚unfaire‘ Daten entfernt bzw. durch synthetische Datenpunkte 

angeglichen und im In-Processing-Verfahren werden während des Trainings eines KI-

Modells Parametermodifizierungen vorgenommen. Dann gibt es noch das Post-

Processing-Verfahren, bei dem eine Output-Korrektur vorgenommen wird. 

Kshirsagar et al. (2021, S. 668) legen noch nahe, dass eine sorgfältige 

Überlegung hinsichtlich der Datenaufteilung in Trainings- und Testdatensätze notwendig 

ist, um die Generalisierungsfähigkeit des KI-Modells für unbekannte Dateninstanzen 

messen zu können. Um das Verzerrungsrisiko in KI-Anwendungen zu mindern und eine 

Fairness-Zertifizierung für Daten zu etablieren, wäre laut Tommasi et al. (2021, S. 2) 

hilfreich, wenn alle Faktoren über die Daten in einer Liste dokumentiert werden. 

Insbesondere sollen die geschützten Attribute in jeder Datensammlung genau definiert 

und deren kategoriale Zuordnungen festgehalten werden sowie statistische 

Hypothesentests für jedes Attribut durchgeführt und Bewertungsmetriken festgelegt 

werden, die für die Zertifizierung als sicher gelten (ebd.). Laut Barocas et al. (2021, S. 

370) sei der Entwurf von Evaluierungen für KI-Anwendungen, die sich auf eine 

bestimmte Gruppe von Menschen konzentrieren, in der Regel einfacher als einen 

Entwurf zu entwickeln, der allgemeingültig sein soll. Deshalb sei eine konfirmatorische 

Evaluierung (eine Hypothesen bestätigende oder widerlegende Untersuchung) am 

ehesten möglich, wenn die Systemleistung für eine kleine Anzahl besonders auffälliger 

Gruppen in Szenarien bewertet und untersucht wird, in denen es nur wenige zusätzliche 

Faktoren gibt, die die Systemleistung beeinflussen können (ebd.). 

Die aktuellen Best Practices sind laut Bryant et al. (2019, S. 382) die 

angemessene Repräsentativität von Populationen in Trainingsdatensätzen 

sicherstellen, die Validität von Datensätzen in der Trainingsphase bewerten und 
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Evaluierungen durch unabhängige Stellen für Erkennungs-, Klassifizierungs- und 

Empfehlungssysteme. Mit diesen Best Practices könne die KI-Technologie schrittweise 

weiterentwickelt werden (ebd.). Diese Best Practices sind entstanden, weil KI-

Anwendungen ungerechte Prognosen getroffen haben. Sie sind erst auffällig geworden, 

als sie Menschenleben bewerteten oder bei Schwarzen Bevölkerungsgruppen 

schlechter funktionierten als bei weißen. ProPublica evaluierte das COMPAS-

Rückfallprognosesystem von Northpointe (Angwin et al. 2016, o.S.). Forschende 

evaluierten die Spracherkennungssysteme von Amazon, Apple, Google, IBM und 

Microsoft (Koenecke et al. 2020, S. 7684). KI-Gesichtserkennungsprogramme von IBM, 

Microsoft, and Face++ wurden von Forschenden evaluiert, die die Gender Shades 

Studie durchgeführt haben (Buolamwini 2019, S. 2). Diese drei Vorfälle sind ans 

Tageslicht gekommen, weil die Funktionsweise der KI-Anwendung anhaltende 

strukturelle Diskriminierung aufgewiesen hat, deren Überprüfung weder von staatlichen 

Seiten kam noch von den Unternehmen selbst, sondern von NGO‘s oder Forschende 

einer Universität. Demnach wäre die Überlegung wert, dass solche Einrichtungen die 

Evaluierung in Form von Audits und Zertifizierungen von KI-Anwendungen als 

Unabhängige durchführen und entsprechende Ressourcen erhalten. Bei Evaluierungen 

in diesem Format benötigen die Durchführenden Ressourcen, Fachwissen und 

technische Infrastruktur (Jo et al. 2020, S. 6), die ihnen von staatlicher Seite zur 

Verfügung gestellt werden könnten. Dafür könnten Privatunternehmen, die KI-

Anwendungen entwickeln und als soziotechnisches System einsetzen wollen, Steuern 

an den Staat zahlen.  

5.2.4.1 Code: Disaggregierte Evaluierungen von Datensätzen 

Um Datensätze von KI-Anwendungen zu untersuchen, die im soziotechnischen 

Kontext eingesetzt werden, wird der Ansatz der disaggregierten Evaluierung 

angewendet. In der Vergangenheit wurden mit dieser Methode auffällige KI-

Anwendungen identifiziert, die bestimmte soziale Gruppen diskriminiert haben (s.o.). 

Disaggregierte Evaluierungen von Datensätzen sind Methoden, bei denen statistische 

Daten nach bestimmten sozialen Gruppen in unterschiedlichen Einzelgrößen 

aufgeschlüsselt werden, um eine getrennte Bewertung für verschiedene 

Personengruppen durch KI-Anwendungen durchzuführen. Die zu untersuchenden 

Datensätze werden hierbei entweder um die unterrepräsentierten Gruppen erweitert, 

oder es wird ein ganz neuer Datensatz erstellt, oder es werden Datensätze verwendet, 

die zu Forschungszwecken veröffentlicht wurden, um die Funktionsweise von KI-

Anwendungen zu überprüfen (Barocas et al. 2021, S. 374). Um Datensätze mit 

fehlenden Daten zu erweitern, wird die Scraping-Methode angewandt (ebd.). In diesem 

Fall werden Daten aus dem Internet heruntergeladen und die zu bewertenden 
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Datensätzen um die fehlenden Datenpunkte erweitert. Dabei ist jedoch der sorgfältige 

Umgang mit sensiblen Daten zur Wahrung der Privatsphäre notwendig, die zusätzliche 

demografische Kennzeichnungen der Daten erfordert und mit Arbeitskosten 

einhergehen (Jo et al. 2020, S. 1). Disaggregierte Evaluierungen benötigen zu dem 

vielfältige Trainingsdaten über verschiedene demografische Merkmale, um diese 

getrennt bewerten zu können (ebd.). Mit dieser Vorgehensweise wäre jedoch 

sichergestellt, dass ausreichende Daten über die unterrepräsentierten Gruppen 

vorhanden sind und die Population widerspiegeln, die von Interesse ist - also Personen, 

die in der Vergangenheit mit der KI-Anwendung in Berührung gekommen sind, oder 

Personen, die in der Zukunft mit der KI-Anwendung in Berührung kommen werden - 

sowie die Umwelt- und Verhaltensfaktoren (Barocas et al. 2021, S. 374). Bei der 

disaggregierten Evaluierungsmethode der Trainingsdaten stellt sich jedoch die Frage, 

ob sich auf soziale Konstrukte wie Rasse und Geschlecht oder auf beobachtbare 

Eigenschaften wie Hautfarbe, Gesichtsbehaarung und Frisur konzentriert werden sollte. 

Im Gegensatz zu sichtbaren Merkmalen seien Race und Gender keine objektiven, 

inhärenten Eigenschaften von Menschen, sondern konstruierte Kategorien, die aufgrund 

sozialer Konventionen als Grundlage für die soziale Differenzierung dienen (ebd.). Diese 

sozialen Konstrukte seien tief in der Gesellschaft verankert und häufig als 

selbstverständlich angesehen, dass sie das Verständnis der Menschen von anderen und 

von sich selbst strukturieren würden (ebd.). Dabei seien sie historisch und kulturell 

spezifisch, instabil und umstritten und oft mit ungerechten sozialen Hierarchien 

verbunden. Selbst wenn die Beobachtung sich auf sichtbare Eigenschaften konzentriert, 

so könne dies von besonderem Interesse sein, wenn sie als Proxies für soziale 

Konstrukte dienen (z. B. die Hautfarbe als Proxies für Race).  

5.2.4.2 Code: Reflexive Haltung 

Leavy et al. (2021, S. 700) fordern eine reflexive Haltung gegenüber Daten 

einzunehmen. Aus Sicht der feministischen Wissenschaftstheorie wird das in Daten 

enthaltene Wissen aus bestimmten gesellschaftlichen Perspektiven konstruiert und von 

Faktoren wie Gender, Race, Class und Standort beeinflusst. Der reflexive Charakter der 

Wissensproduktion sei entscheidend für eine ethische Datenkuration. In den meisten KI-

Anwendungen seien Daten nicht statisch, sondern würden durch das Hinzufügen neuer 

Daten, Proxy-Variablen oder die automatische Reorganisation und Neuklassifizierung 

von Personen, ständig aktualisiert. Aus diesem Grund ist eine reflexive Haltung wichtig, 

wenn Vorschläge zu Verzerrungsminimierung gemacht werden, die technischer Natur 

sind. Die folgende Publikation geht davon aus, dass KI-Vorhersagen im Zusammenhang 

mit kriminellen Handlungen häufig mit rassistischen oder religiösen Verzerrungen 

behaftet seien: 
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“Design: historical/external bias. Given predictions related to criminal acts 
are often accused of racial or faith-based biases, practitioners could check model 
performance against racial and faith groups, if these features are available from the data. 
If not, it could be possible to check model performance by region, which may be acting 
as a proxy for race or religion, to assess whether high-minority-group areas are 
more prone to model errors. Regarding socioeconomic biases, the developer could 
check model performance by income level while controlling for the ratio of claim amount 
to income.” (Lee et al. 2021, S. 710). 

  Rational betrachtet trifft diese Aussage für die meisten soziotechnischen KI-

Anwendungen zu, die in der Vergangenheit aufgrund ihrer Vorsagen auffällig geworden 

sind (s.o.). Aber diese Aussage hat m.E. eine tiefgehende Bedeutung. Es wird zwischen 

den Zeilen nach Scherrs Worten  (2010, S. 43) die Unterscheidungspraxis zwischen ‚den 

Normalen‘ und den ‚in unerwünschter Weise anderen‘ verstärkt. Die ‚Normalen‘ (weiß, 

männlich, jung und in Gatekeeper Positionen) bekommen Best Practice Empfehlungen, 

wie sie die Symptome bekämpfen können, jedoch nicht die Ursachen, die sie selbst 

verursachen. Die problematischen Daten der ‚in unerwünschter Weise anderen‘ werden 

mit ein paar Checks weggeklickt.   

Daher ist es laut Leavy et al. (2021, 698 f.) wichtig, die Perspektiven der 

Beteiligten zu verstehen, die in den Prozess der Bearbeitung von Trainingsdaten 

einfließen, einschließlich derer, die die Struktur von Datensätzen entwerfen, Daten 

erstellen, Kategorien für Datenkennzeichnungen entwerfen und mit Anmerkungen 

versehen. Die Publizierenden fordern sich zu fragen, wessen Perspektiven in den Daten 

kodiert sind und welche potenziellen Auswirkungen damit gefördert werden, damit KI-

Anwendungen keine schädlichen sozialen Konstruktionen erlernen. Darüber hinaus 

würde sich die Datengrundlage verbessern, wenn multidisziplinäre Teams in Bezug auf 

historische Trainingsdaten eingesetzt werden, die nicht nur Trainingsdatensätze auf 

rassische und geschlechtsspezifische Toxizität hin untersuchen, sondern auch die 

Konstruktion synthetischer Datensätze mit dem Wissen und den Erfahrungen von 

unterworfenen und unterdrückten Gruppen erweitern (Leavy et al. 2021, S. 701). Diese 

Vorgehensweise würde laut den Publizierenden zu einer ‚Datenutopie‘ führen (ebd.). In 

dieser Datenutopie würden Datensätze in der Sprache Gleichheit, Freiheit und 

Emanzipation ‚sprechen‘ und KI-Anwendungen veranlassen, in diesen Sprachen zu 

lernen, die sich m.E. zu einer feministischen KI-Anwendung transformieren.  

5.2.4.3 Code: Radikale Elternschaft 

Nicht nur die Sprache, sondern die Sichtweise auf KI-Anwendungen zu ändern, 

indem sie als Kinder betrachtet werden, kann laut Croeser et al. (2019, 424 ff.) für das 

Narrativ und das Selbstverständnis der KI-Forschung ein wirksames Instrument für 

Veränderungen an dieser Front sein, um die kulturellen Fäden zu entwirren, die die KI-

Forschung an einen Mangel an Vielfalt binden. Die überwältigende Mehrheit der KI-



Darstellung, Diskussion und Interpretation der Forschungsergebnisse 77 
 

 

Entwickelnden ist männlich, weshalb das gesamte Unterfangen ein sehr männlicher 

Versuch sei, der als eine Art Alleinerziehende-Elternschaft angesehen werden kann. 

Laut den Publizierenden würden andere Autor*innen die Mutterschaft ausdrücklich als 

eine Technologie der Transformation positionieren. Radikale Elternschaft erfordere die 

Förderung der Andersartigkeit, die in Form von unerwarteten Lebensentwürfen, 

Bedürfnissen, Weltanschauungen, geschlechtlichen, sexuellen oder politischen 

Identitäten auftreten könne. Ein Ansatz zur KI-Entwicklung in diesem Paradigma würde 

das Potenzial für Unterschiede schätzen. 

Um den Ansatz der radikalen Elternschaft zu erweitern, könnten noch Ansätze 

der neueren integral evolutionären Organisationsformen in das Paradigma 

miteinbezogen werden. In integral evolutionären Organisationsformen ist der Mensch 

erst dann vollkommen, wenn er in seiner ‚Ganzheit‘ seinen Beruf ausüben darf (Laloux 

2017, S. 86). Während traditionelle Organisationen, die von den patriarchalen Ideologien 

geprägt sind, die männliche Energien wie Entschlossenheit, Rationalität, Gelassenheit 

usw. wertschätzen, sind weibliche Energien wie Fürsorge. Empfindsamkeit, 

Entschleunigung usw. nicht gern gesehen (ebd.). Dabei ist zu beachten, dass jeder 

Mensch (egal ob Mann, Frau oder Diverse) diese Energien in sich trägt, die in der 

Zusammensetzung den Menschen als Ganzes ausmachen (ebd.). Um die 

gesellschaftlichen Machtstrukturen zu dekonstruieren könnte die Sichtweise der 

evolutionären Organisationsformen bei der KI-Entwicklung förderlich sein.  

Hiermit ist die Untersuchung für mögliche Behebungen zu pre-existing Bias in 

Daten abgeschlossen. Als Nächstes werden Konzepte und Modell in der Oberkategorie 

Outcome dargestellt und interpretierend diskutiert. 

5.2.5 Konzepte oder Modelle  

Benthall et al. (2021, S. 10) berichten von digitalen Organisationsformen, wie 

bspw. von DAO (Distributed Autonomous Organizations). DAO sind dezentralisierte 

autonome Organisationen, die Blockchain-basierte KI-Einheiten nutzen. Ihre 

Communitymitglieder führen die Organisation gleichberechtigt (ebd.). Bei dieser Art der 

Organisation wird die Führungsebene durch einen Open-Source-Code ersetzt und nach 

dem Motto „Code is law“ nach computercodierten Regeln (Smart Contracts) geführt 

(BTC-ECHO 2022, o.S.). DAO-Modelle würden effiziente Systeme schaffen, indem sie 

den Bedarf an menschlichen Eingaben reduzieren (ebd.). Das System funktioniert durch 

Anreize und Sanktionen (Troncoso et al. 2022, S. 7). Als Reaktion auf die 

individualistischen, techno-deterministischen und männlich dominierenden 

Führungsformen von DAO, wurde die Distributed Cooperative Organization 

(DisCO.coop) gegründet (Troncoso et al. 2022, S. 21). DisCO ist eine feministische und 

gemeinwohlorientierte Kooperative, die sich mithilfe von digitalen Werkzeugen auf 
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soziale und ökologische digitale Arbeit konzentriert (Troncoso et al. 2022, S. 11). 

Während DAO-Modelle dezentralisiert und autonom sind, ist das DisCo-Modell verteilt 

und kooperativ. Beide Organisationsmodelle sind selbstführend, wobei das DAO-Modell 

eher der traditionell konformistischen Kultur (Laloux 2015, S. 22) ähnelt, weil das 

Verhalten der Communitymitglieder durch Anreize und Sanktionen kontrolliert wird und 

unabhängig sowie autonom agiert. In traditionell konformistischen Organisationen ist die 

soziale Zugehörigkeit entscheidend, die mit der Haltung „wir gegen die anderen“ geprägt 

ist (ebd.). Die Moral wird zudem in solchen Organisationsformen durch Effektivität 

ersetzt, die als Maßstab für die Entscheidungsfindung dient (Laloux 2015, S. 23). Das 

DisCo-Modell als ganzheitlicher Ansatz hingegen übernimmt das DAO-Modell und 

erweitert es um die sozialen Aspekte einer Gesellschaft (Troncoso et al. 2022, S. 31). 

Der ganzheitlicher Ansatz als sinnstiftende Formen der Zusammenarbeit, lässt sich auch 

in der integral evolutionären Organisationsform finden, die die Rationalität mit 

emotionalen, intuitiven und spirituellen Aspekten erweitert (Laloux 2015, S. 55). Ähnliche 

Ansätze, die gegen die Hegemonie des Silicon Valleys als Widerstand zum 

Überwachungskapitalismus entwickelt wurden, sind Data Co-Operativism und Data 

common (Kak 2020, S. 310). Die Datenmodelle werden von Stadtverwaltungen in 

Barcelona und Amsterdam im Rahmen des EU-Projekts DECODE (DEcentralised 

Citizen-owned Data Ecosystems) erprobt. Das Projekt in Amsterdam experimentiert mit 

einem dezentralisierten Datenökosystem in Bürger*innenhand und Barcelonas 

Datenmodell Decidim.barcelona konzentriert sich auf die Entwicklung von partizipativen 

Prozessen rund um Datenzugang und algorithmische Transparenz. Die Plattform 

vTaiwan ermöglicht die konsensorientierte Zusammenarbeit, die mit Expert*innen und 

relevanten Mitgliedern der Gesellschaft über kontroverse politische Themen diskutieren 

und gemeinsam Lösungsansätze entwickeln (Bondi et al. 2021, S. 431). Kollaborative 

Ansätze gibt es auch im Projekt Historypin, die als Community Archives, auch bekannt 

als Stammesarchive oder partizipatorische Archive das Sammeln von Daten oder 

Dokumenten ermöglichen, die im Besitz einer Gruppe sind und sich selbst 

repräsentieren (Jo et al. 2020, 5 f.). Community Archives sind durch die Notwendigkeit 

motiviert, die Stimmen der „non-elites, the grassroots, the marginalized“ zu vertreten 

(ebd.). Das Projekt Respect als die Stimme der LGBTQ+-Gemeinschaft, sammelt 

positive Begrifflichkeiten, um die negativen sprachlichen Assoziationen im 

Zusammenhang mit geschlechtlichen Minderheiten im Internet auszugleichen (Jo et al. 

2020, S. 5). Ebenso ermöglicht das MIDATA-Modell als eine Genossenschaft den 

Mitgliedern einen aktiven Beitrag zu medizinischen Forschungen und klinischen Studien 

zu leisten, indem die Mitglieder einen selektiven Zugang zu ihren persönlichen Daten 

gewähren und anteilig vergütet werden (Benthall et al. 2021, S. 10). Die WeNet-Plattform 

und -App, die als Forschungsvorhaben entwickelt wurde, umfasst ausdrücklich eine 
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Familie von diversitätsbewussten KI-Modellen, die die menschliche Interaktion 

unterstützen (ebd.). Das Projekt hat das endgültige Ziel, eine Forschungsinfrastruktur zu 

entwickeln, die nicht nur die gesammelten, vollständig anonymisierten Daten verwaltet 

und zur Verfügung stellt, sondern auch die Dokumentation der erforderlichen Prozesse, 

die für die gemeinsame Nutzung und (Wieder-)Verwendung der gesammelten Daten 

erforderlich sind, um so Transparenz und Replizierbarkeit zu ermöglichen (Schelenz et 

al. 2021, 906 f.). Mit Computersimulationen wie Agent Based Models (ABM) können 

vielfältige soziale Dynamiken eines Kollektivs erzeugt und politische Experimente 

durchgeführt werden (Cruz Cortés et al. 2020, S. 237). Sie unterscheiden sich von 

anderen KI-Modellen insofern, dass sie eine flexiblere Heterogenität in ihren 

Populationen zulassen, die sie durch Agenten darstellen (ebd.). So hat jeder Agent in 

der Computersimulationen seine eigenen Population mit bestimmten Merkmalen und 

handelt oft entsprechend seiner lokalen Umgebung und mit unvollkommenen 

Informationen (ebd.). Dieses Verhalten der ABMs sei realistischer als viele klassischen 

KI-Modelle, bei denen perfektes Wissen und Rationalität sowie eine homogene 

Population angenommen wird (ebd.). Deutlich wird bei diesen vorgestellten Projekten, 

dass der Top-Down Führungsstil durch kollaborative, sinnstiftende und kooperative 

Organisationsmodelle ersetzt werden. Im Vordergrund der vorgestellten Modelle steht 

die ganzheitliche Berücksichtigung der sozialen Aspekte und die Einbeziehung sowie 

Inklusion aller Beteiligten. Mitglieder sind ausgestattet mit Teilhabemöglichkeiten, die 

den feministischen Grundsätzen entsprechen. Die vorgestellten Modelle widersprechen 

der Datenstrategie der Bundesregierung, die Datentreuhandmodelle etablieren möchte, 

um zügig das „Datenteilen und -nutzen“ zu ermöglichen (► vgl. Kap. 1.1). Denn bei dem 

Datentreuhandmodell wird die Verwaltung der personenbezogenen Daten an 

Treuhänder*in abgegeben. Zwar handeln Treuhänder*innen im Sinne der Treugebenden 

aber wie oben festgestellt wurde, sind Daten keine statischen Produkte. Sie verändern 

sich jedes Mal, wenn sie informationstechnisch verarbeitet werden. Bei jeder 

Verarbeitung der Daten müssten Treuhänder*innen die Zustimmung der 

Datenbesitzenden einholen. Die Selbstbestimmung und Selbstverwaltung entfallen dann 

mit dem Datentreuhandmodell. Dies macht deutlich, dass die Beteiligung der 

Zivilgesellschaft an den strategischen Datenmaßnahmen der Bundesregierung 

einbezogen und ermöglicht werden sollte.  

Die Untersuchung an dieser Stelle ist abgeschlossen. Im Folgenden wird mit dem 

Fazit die vorliegende Arbeit vollendet.  
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6. Fazit 

Das Ziel der vorliegenden Arbeit bestand darin, eine systematische 

Literaturanalyse mit qualitativer Inhaltsanalyse durchzuführen, um zum einen die 

Ursachen von pre-existing Bias in Daten zu untersuchen und zum anderen, ob zur 

Behebung von pre-existing Bias in Daten mögliche Lösungsansätze gibt. Zudem sollte 

herausgefunden werden, ob es bereits Konzepte oder Modelle gibt, die pre-existing Bias 

in Daten beheben. Hierzu wurde die vorliegende Arbeit folgendermaßen aufgebaut. 

Zuerst wurden die Relevanz und die Motivation für die vorliegende Arbeit 

dargelegt. Als Nächstes wurden zentrale Begriffe definiert und der Forschungsstand zum 

Themenkomplex dargestellt sowie der theoretische Bezugsrahmen festgesetzt. 

Darauffolgend wurde im Kapitel Methodik die Herleitung der Forschungsfrage 

aufgezeigt, sowie die systematische Vorgehensweise der Literaturrecherche dargelegt. 

Zum Abschluss dieses Kapitel wurden die Methoden zur Datenextraktion aufgezeigt 

sowie die Auswertungsmethoden mittels qualitativer Analyse dargestellt. Im nächsten 

Kapitel werden die Forschungsfragen beantwortet und im Anschluss daran werden die 

Forschungsergebnisse zusammenfassend dargestellt. Zudem wird eine Reflexion über 

die Untersuchung für die vorliegende Arbeit durchgeführt und mit einem Ausblick 

beendet. 

6.1 Beantwortung der Forschungsfragen 

Die Beantwortung der Forschungsfragen ist in drei Kapiteln unterteilt. Das erste 

Kapitel beantwortet die Forschungsfrage: Was sind die Ursachen von pre-existing Bias 

in Daten? Dabei wird zunächst allgemein auf die Frage eingegangen und im Unterkapitel 

spezifizieren sich die Antworten auf die Themen Datenqualität, Datensammlung, 

Datenerhebung und Datengrundlage. Gleiches gilt für die zweite Forschungsfrage: Was 

ist in der wissenschaftlichen Literatur zur Behebung von pre-existing Bias in Daten 

bekannt? Im dritten Kapitel werden Konzepte und Modelle vorgestellt, die das Problem 

pre-existing Bias mit neuen Ansätzen lösen.   

6.1.1 Ursachen von pre-existing Bias in Daten 

Die SLR ließ erkennen, dass die Ursachen von pre-existing Bias in Daten die 

DNA einer Gesellschaft in sich tragen. Denn die genetischen Informationen einer 

Gesellschaft sind in Daten gespeichert. Infolgedessen offenbaren sich 

Diskriminierungspraktiken einer Gesellschaft in der algorithmischen 

Informationsverarbeitung einer KI-Anwendung. So kann strukturelle Diskriminierung in 

KI-Anwendungen hervorgerufen und verstärkt werden, wenn soziale Gruppen in 

Kategorien aufgeteilt werden, die unterschiedliche Statusgewichtungen erhalten bzw. 
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über- oder unterrepräsentiert sind. Was zur Folge hat, das soziale Gruppen, die einer 

größeren Population angehören im Entscheidungsprozess einer KI-Anwendung auch 

besser bewertet werden. Denn eine KI-Anwendung erlernt das Wissen über die ihr zur 

Verfügung gestellten Daten. Im Kern entspricht das Handeln von KI-Anwendungen den 

Prinzipien des Utilitarismus. Das Konzept des Utilitarismus ist auf das Allgemeinwohl 

einer Gesellschaft sowie auf dessen Maximierung ausgerichtet. Auch eine KI-

Anwendung handelt nach dem utilitaristischen Prinzip. Eine KI-Anwendung prozessiert 

Daten durch statistisches Verfahren, welches die Datenverarbeitung über die 

größtmöglichen Populationen klassifiziert, um allgemeingültige Aussagen zu treffen. Die 

Darstellung sowie Größe von Populationen in Datensätzen sind daher entscheidend, 

wenn KI-Anwendungen Gerechtigkeit walten und faire Entscheidungen treffen sollen. 

Daher werden bereits im Designprozess einer KI-Anwendung das Fundament für eine 

gemeinwohlorientierte KI-Anwendung gelegt. Denn fehlendes Verständnis über die 

Datensätze führt zu Verzerrungen oder aber nicht gewolltes Verständnis. Denn Daten 

sind die Währung zur Machterhaltung und Big-Tech Konzerne sind an Daten interessiert, 

die sie als Währung zur Machterhaltung einsetzen. Ihre gutgemeinten 

Absichtserklärungen KI-Anwendungen gerecht zu gestalten, bleiben ein 

Lippenbekenntnis, das sich nur dann ändern wird, wenn es um die Vorteile der eigenen 

(männlichen) Machterhaltung geht oder eben diese gefährdet sind. 

6.1.1.1 Datenqualität 

Die SLR ließ erkennen, dass die Ursachen für die Datenqualität zum einen durch 

die Methoden der Datenaufbereitung verursacht werden. Zum anderen beeinflusst die 

Datenqualität die unhinterfragte Weltanschauung bei der Datenverwendung. Denn 

Daten spiegeln die Aspekte der Realität wider und werden von denjenigen 

wahrgenommen, die an der Entstehung der Datensätze beteiligt sind. Demnach fließen 

die Perspektiven und Weltanschauung von einer kleinen homogenen Gruppe von 

Menschen in die Datenqualität ein und manifestieren sich in KI-Anwendungen. Dadurch 

entsteht mangelnde Perspektivenvielfalt, die ein kritischer Faktor für die KI-Entwicklung 

ist. Das Thema Diversität wird zwar als zentrale Transformation für die Gesellschaft 

betrachtet, jedoch nur, wenn Organisation einen Mehrwert für Innovationen durch 

diverse Teammitglieder erkennen. Diversität bleibt ein Lippenbekenntnis und Inklusion 

ist eine Frage der Teilhabe, wenn unterrepräsentierte und gefährdete 

Bevölkerungsgruppen nicht an der Entwicklung von Datentechnologien beteiligt werden 

und Mitbestimmungsrechte erhalten, dann werden Unterdrückungsmechanismen sich 

normalisieren. Ferner ließ die SLR erkennen, dass Diskriminierungen in KI-

Anwendungen durch Daten verursacht werden. Im Verarbeitungsprozess der Daten 

kodieren sich historische Ungerechtigkeiten, deren Voreingenommenheit als nicht zu 
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vermeidendes Merkmal in Daten hervortreten. Um dieses Dilemma zu lösen, werden 

Bestrebungen in der Informatik angestellt, unvoreingenommene und 

diskriminierungsfreie Algorithmen zu entwickeln oder die mangelnden Perspektiven in 

der KI-Entwicklung zu umgehen, in dem technische Lösungen für diskriminierungsfreie 

Datensätze gesucht werden. Es wird der Mythosabbau in Bezug auf die Objektivität von 

Algorithmen gefordert, die Fairness durch technische Lösungen implizieren. Zudem 

existieren unterschiedliche Definitionen für Fairness und Voreingenommenheit in der KI-

Welt. Durch diese Vielfalt an Definitionen ist zum einen kein standarisiertes einheitliches 

Vorgehen in der Modellierung von Algorithmen erkennbar und zum anderen erweckt es 

den Eindruck, dass für Gerechtigkeit verschiedene Bedeutungen geben würde, die durch 

heuristisches Vorgehen verschiedene Fairnessmetriken hervorrufen. So werden 

Fairness-Toolkits entwickelt, die verschiedene Entzerrungsmethoden beinhalten, mit 

denen soziale Gerechtigkeit in KI-Anwendungen durch mathematische 

Operationalisierung erreicht werden soll. Verschiedene Untersuchungen zeigen jedoch 

auf, dass die Daten von unterschiedlichen sozialen Gruppen wie bspw. die LGBTQ+-

Community, Kinder, Hochschulzulassungen von Studienbewerbenden, ältere 

Erwachsene usw. unterschiedliche Lebenswelten darstellen und bei der Analyse der 

Fairness von KI-Anwendungen einen angemessenen Granularitätsgrad erfordern. Daher 

werden Abhilfemaßnahmen vorgeschlagen, die bei Menschen und Prozessen in der KI-

Entwicklung sowie Datenaufbereitung angesetzt werden sollten, um die Lebenswelten 

von verschiedenen sozialen Gruppen zu verstehen.  

6.1.1.2 Datensammlung  

Die SLR ließ erkennen, dass Datensammlungen und Datenkuration mit 

Übereinstimmung einer Ideologie oder Weltanschauungen erfolgen. Denn u.U. ist es gar 

nicht möglich Daten zu sammeln, ohne ein Unterscheidungspraxis anzuwenden und zu 

dem soll noch der Schutz der Privatsphäre berücksichtigt werden. Die Daten von 

Menschen werden aufgrund von sichtbaren Merkmalen gesammelt. Selbst Namen oder 

Adressen geben Rückschlüsse auf geschützte Merkmale. Daher führt jede 

Datensammlung einen politischen Akt aus, der durch KI-Anwendungen durchgesetzt 

wird. Ferner ließ die SLR erkennen, dass umfangreiche und sensible Daten gesammelt 

werden, ohne dass die Bedingungen für eine informierte Zustimmung bekannt sind. Die 

gesammelten Daten werden ausgewertet und gegen die Anwendenden eingesetzt, um 

sie bei ihrer Entscheidungsfindung zu manipulieren. Zudem zeigt sich, dass die 

Datensätze von schutzbedürftigen und unterrepräsentierten Gruppen nach wie vor 

systembedingten strukturellen Verzerrungen ausgesetzt sind. Es sind praktisch alle 

Datensätze von Personen betroffen, die nicht in der KI-Community vertreten sind oder 

deren Mitgliedern ähnlich sind. 
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Die SLR ließ erkennen, dass die größten Akteur*innen im KI-Bereich gerade 

einmal neun Unternehmen mit Sitz in China und den USA sind, die die Datafizierung 

maßgeblich vorantreiben. Denn durch die Datenerzeugung und Auswertung verschaffen 

sie sich nicht nur finanzielle Vorteile, sondern verbessern durch die Datafizierung die 

Vorhersagen des ML einer KI-Anwendung. Von den finanziellen Vorteilen wollen die 

Regierungen auch profitieren und versprechen sich durch die Konzeptualisierung von 

Daten ökonomisches Wachstum. Der Wachstumsanspruch der westlichen Regierungen 

steht jedoch im Widerspruch zum Grundrecht des Einzelnen auf Privatsphäre und führt 

zu einem Paradoxon der Ethik- und Fairnessansprüche. Zudem kritisieren 

Publizierende, dass die kolonialen Praktiken sich wiederholen, indem die Länder des 

Globalen Südens die Versorgungskette der KI-Anwendungen sicherstellen. 

Zudem ließ die SLR erkennen, dass durch die Datafizierung neue Wege zur 

Überwachungspraktiken und Informationskontrollen eröffnen. Überwachungspraktiken, 

die zu Unterdrückungsmechanismen führen, werden vordergründig dadurch 

argumentiert, dass zur Fairnesseinhaltung von KI-Anwendungen noch mehr Daten von 

unterrepräsentierten sozialen Gruppen erhoben und gesammelt werden sollen, um die 

Klassifizierungsergebnisse zu verbessern, wobei für die überrepräsentierten Gruppen 

keine weitere Datenerhebung und -sammlung stattfindet. Dadurch werden die 

überrepräsentierten Gruppen als die Norm angenommen, während die 

unterrepräsentierten sozialen Gruppen die Abweichung von der Norm sind. Mit der 

Informationskontrolle ist gemeint, dass Big-Tech Konzerne eine Monopolstellung erlangt 

haben, die den Zugang zu Informationen bestimmen. 

6.1.1.3 Datenerhebung 

Die SLR ließ erkennen, dass Datenerhebungen die Weltanschauung des 

Liberalismus in westlichen Ländern ins Wanken bringen. Denn einerseits soll die freie 

Entfaltung und Autonomie von Personen in einer Gesellschaft sichergestellt werden, 

andererseits soll Wirtschaftswachstum durch digitale personenbezogene Daten 

generiert werden. Dieses Paradoxon sollen KI-Anwendungen erfüllen, indem sie die 

Fairnessansprüche im Einklang mit den Konzepten der Gerechtigkeitstheorie erfüllen. 

Es wird festgestellt, dass die ethischen Anforderungen mit den politischen und 

ökonomischen Dimensionen weitestgehend unvereinbar sind. Ferner wird festgestellt, 

dass eine KI-Anwendung insoweit ethisch sein wird wie der Zweck des sozialen 

Systems, das sie einsetzt und betreibt. Darüber hinaus ließ die SLR erkennen, dass KI-

Anwendungen als soziotechnisches System die Bestätigung derjenigen suchen sollten, 

die am meisten von ihnen betroffen sind. Mediale Diskurse beinhalten jedoch die Erfolge 

der Wirtschaft, die mit KI-Anwendungen Gewinne erzielen. Die Zivilgesellschaft und die 

Politik sind kaum an diesen Diskursen beteiligt. Es wird lediglich von ihnen der 
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informierter Umgang mit digitalen Artefakten erwartet. Zudem ließ die SLR erkennen, 

dass Datenmonetarisierung im Hinblick auf die Rechte an geistigem Eigentum von 

personenbezogenen Daten den liberalen Theorien zuwiderlaufen. Denn geistiges 

Eigentum ist veräußerbar, die Privatsphäre jedoch nicht. Darüber hinaus ließ die SLR 

erkennen, dass das Spannungsverhältnis zwischen der Einhaltung des 

Datenschutzrechts und die Erhebung personenbezogener Daten bestehen bleibt. Zwar 

fallen algorithmische Entscheidungsprozesse nicht in den Anwendungsbereich des 

Datenschutzrechts, wenn personenbezogene Daten anonymisiert sind. Jedoch wirkt der 

Datenschutz nicht, wenn Vorhersagen für eine Gruppe oder Region durch 

algorithmische Entscheidungsprozesse gemacht werden. Zusätzlich haben sich 

Erkenntnisse durch die SLR ergeben, dass Datenlabeling in hyperspezialisierte 

Aufgaben aufgeteilt ist. Diese Mikroaufgaben werden von den sog. Crowdworkern 

ausgeführt, die über die Bedeutung ihrer Arbeit nicht in Kenntnis gesetzt werden. Bei der 

Kennzeichnung der Daten werden zudem den Crowdworkern feste Vorgaben gegeben, 

die die differenzierte Bezeichnungen der Daten nicht zulassen. Die differenzierte 

Kennzeichnung der Daten ist jedoch notwendig, um Diskrepanzen aufzudecken. 

6.1.1.4 Datengrundlage 

Die SLR ließ erkennen, dass eine undifferenzierte Betrachtungsweise auf die 

Datengrundlage die Leistung der KI-Anwendungen beeinträchtigen. Demnach 

berücksichtigt eine differenzierte Betrachtungsweise der Datengrundlage die vielfältigen 

Eigenschaften von Menschen wie bspw. Geschlecht, Alter, Gesichtsbehaarung usw. 

sowie deren Lebenswelt. Zudem ließ die SLR erkennen, dass wirksame methodische 

Instrumente fehlen, um die Trainingsdaten im Hinblick auf die demografischen Merkmale 

einer Stichprobengruppe zu bewerten.  

Ferner werden Ansätze zum Ausschluss von sensiblen Daten in der 

Datengrundlage vorgeschlagen, die als Trainingsdaten den KI-Anwendungen zur 

Verfügung gestellt werden. Es wird festgestellt, dass dieser Ansatz, auch „fairness 

through unawareness“ genannt, die Unterdrückungsmechanismen der „weißen 

Vorherrschaft“ verdecken und die Opazität der Identifizierungsmechanismen von 

Verzerrungen erhöhen, wenn die Kategorie „Race“ aus den Datensätzen entfernt bzw. 

zur Klassifizierung nicht berücksichtigt wird. KI-Anwendungen erleiden dann an „color 

blindness“, die die strukturelle Diskriminierung gegenüber unterrepräsentierten sozialen 

Gruppen verstärken. 

Ferner ließ die SLR erkennen, dass Verzerrungen in KI-Anwendungen eine 

Ähnlichkeit mit der Erziehung von Kindern haben. Wenn KI-Anwendung in der Lernphase 

aus den Trainingsdaten strategische Täuschung, Ignoranz, kognitive Dissonanz, Gewalt 
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und eine Reihe anderer nicht hilfreicher oder destruktiver menschlicher Tendenzen das 

Wissen sich aneignen, dann ist etwas in der Erziehung falsch gelaufen. 

Der folgende Abschnitt beantwortet die zweite Forschungsfrage und thematisiert 

das Themenkomplex Behebungen von pre-existing Bias. 

6.1.2 Behebungen von pre-existing Bias 

Die SLR ließ erkennen, dass zur Behebung von pre-existing Bias ein 

gesellschaftlicher Diskurs notwendig ist. Denn die Freiheit der individuellen Autonomie 

wird durch gemeinwohlorientierte KI-Anwendungen in den Hintergrund gedrängt, 

während die Aufmerksamkeit auf die kollektive Autonomie gelenkt wird. Es wird für die 

Durchsetzung der kollektiven Interessen vorgeschlagen, dass ein Rahmenwerk zur 

Einbindung der Gesellschaft in die KI-Forschung festlegt werden sollte sowie die 

Schaffung von Anreizmöglichkeiten für KI-Forschende, die betroffene Gemeinschaften 

einbeziehen.   

6.1.2.1 Datenqualität  

Für die Verbesserung von Datenqualität wird Data Auditing vorgeschlagen, die 

entweder im Rahmen einer algorithmischen Prüfung stattfindet oder für sich allein. 

Ferner wird für die Verbesserung der Datenqualität die Methode der Datenerweiterung 

durch synthetische Datenpunkte vorgeschlagen. Hierbei wird ein ‚Idealwelt-Datensatz’ 

konstruiert, der ungleich verteilte Attribute mit synthetischen Datenpunkten ausgleicht.  

Zudem ließ die SLR erkennen, dass Diversität in der KI-Entwicklungen zur 

Gestaltung von fairen KI-Anwendungen beitragen kann. Hierbei werden 

Verbesserungspotentiale in der Vernetzung von Hochschuleinrichtungen, Einbeziehung 

von Interessenvertretenden aus verschiedenen Gemeinschaften in den 

Forschungsprozess und Förderung von diversen Gruppen künftiger Führungskräfte 

innerhalb der KI-Forschungsaktivitäten gesehen. Ferner ließ die SLR erkennen, dass 

durch das Einbeziehen von marginalisiertem Wissen die Datenqualität verbessert wird. 

Denn durch die Inklusionsmechanismen wird die Demokratisierung der KI-

Anwendungen gefördert. Außerdem ließ die SLR erkennen, dass 

Schulungsmaßnahmen für KI-Ingenieur*innen zur Behebung von pre-existing Bias eine 

wirkungsvolle Maßnahme sind, wenn sie Zugang zur Rechtsberatung erhalten sowie 

Schulungen zu Soft Skills und ein allgemeines Verständnis über den Einsatz von 

soziotechnischen KI-Anwendungen als Schulungsmaßnahme erhalten. 

Des Weiteren ließ die SLR ließ erkennen, dass die Datenqualität sich verbessern 

könnte, wenn interdisziplinäre Teams in KI-Entwicklungen etabliert werden, die sich mit 

der Thematik der Datenlieferkette beschäftigen. Das Einbringen der verschiedenen 

Fachdisziplinen aus Politik, Informatik und Sozialwissenschaft ist der erste Schritt den 
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Menschen hinter den mathematischen Konstrukten zu sehen. Insbesondere wird die 

Zusammenarbeit mit dem Fachbereich Sozialwissenschaften befürwortet, die mit 

theoriegestützten Ansätzen die Mechanismen der strukturellen Diskriminierung 

bewerten. Speziell werden für die Datenkuration Kenntnisse über Intersektionalität, 

Feminismus, Gender und Rassismus gefordert sowie antirassistische Haltung. Auch die 

Installation von Kontrollinstanzen innerhalb und zwischen den Institutionen wäre eine 

weitere Maßnahme, um die Datensammelnden zu kontrollieren. Derzeit gibt es derartige 

Sicherheitsvorkehrungen nicht. Eine Alternative hierzu könnte sein, dass 

Gleichstellungs- und Datenschutzbehörden über Ermittlungs- und 

Durchsetzungsbefugnisse verfügen. Überdies ließ die SLR erkennen, dass partizipative 

Designansätze ein möglicher Ansatz in der KI-Entwicklung sind, um KI-Entwickelnde und 

Betroffene zusammenzubringen. Dazu werden u.a. die kollaborativen Ansätze von 

Participatory Design bzw. Co-Design, Design Justice, Design Thinking und Value 

Sensitive Design vorgeschlagen. Im Designprozess dieser Ansätze sind die Stimmen 

aller Beteiligten gleichberichtigt und es existieren keine hierarchischen Ebenen.  

6.1.2.2 Datensammlung 

Für die Unterkategorie Datensammlung wurde durch die qualitative 

Inhaltsanalyse in den Publikationen keine Hinweise zur Behebung gefunden. Daher 

entfällt diese Unterkategorie in der SLR. 

6.1.2.3 Datenerhebung 

Die SLR ließ erkennen, dass für die Modellierung von gemeinwohlorientierten KI-

Anwendungen die Notwendigkeit besteht, den Erfassungsprozess und etwaige 

Sicherheits- oder Datenschutzbedenken von Datensätzen sowie die dazugehörigen 

Metadaten zu verstehen, um Kategorisierungen von sensiblen Merkmalen 

durchzuführen. Zudem sollte der Zweck der Datenerhebung geklärt werden, vornehmlich 

dann, wenn Daten aus der Datensphäre verwendet werden.  Daten direkt bei Betroffenen 

zu erheben wäre ein möglicher Ansatz, der zum einen die Akzeptanz der KI-

Anwendungen erhöhen, und zum anderen die Lizenzierungsbedingungen klären könnte. 

Um der Transparenz und Rechenschaftspflicht nachzukommen, wird die Verankerung 

der Dokumentationspflicht in der KI-Entwicklungspipeline gefordert sowie die explizite 

Datenkennzeichnung, um implizite Annahmen vorzubeugen und die Veröffentlichung der 

erhobenen Daten. Es wird festgestellt, dass Datenerhebungen ständige Reflexion und 

Überlegung benötigen, weil Daten an sich kein statischer Gegenstand sind und in Folge 

ihrer Verarbeitung sich Veränderungsprozessen unterziehen. Um die ethischen 

Richtlinien rund um personenbezogene Daten zu erhöhen, ist ein möglicher Ansatz die 

Datenerhebung zu professionalisieren. Dabei könnten die Durchsetzungsstrategien und 

Lizenzbedingungen von Archiv- und Bibliothekswissenschaften als Vorbild für den Beruf 
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der Datenerhebenden dienen. Weitere Möglichkeiten wären die Auseinandersetzung mit 

verschiedenen Organisationsformen, um gemeinwohlorientierte KI-Anwendungen zu 

entwickeln, die als soziales System von den Mitgliedern selbst verwaltet und kontrolliert 

werden sowie die eigenständige Einnahmengenerierung.  

6.1.2.4 Datengrundlage 

Die SLR ließ erkennen, dass es drei Verfahrensarten gibt, die zur Verringerung 

von Verzerrungen in KI-Anwendungen angewendet werden. Zudem werden 

verschiedene Methoden zur Datenaufbereitung und Dateneinsatz aufgezeigt, die das 

Verzerrungsrisiko mindern sollen. Darüber hinaus werden Überlegungen angestellt, wie 

die Fairness-Zertifizierung für personenbezogene Daten mit operationalisierbaren 

Anforderungen etabliert werden kann. Best Practices sind durch NGO‘s oder 

Forschende einer Universität entstanden, die ungerechte KI-Anwendungen von 

Unternehmen mit eigenen Mitteln untersucht haben. Demnach wäre die Überlegung 

wert, dass solche Einrichtungen die Evaluierung in Form von Audits und Zertifizierung 

von soziotechnischen KI-Anwendung als Unabhängige nicht gewinnorientierte Stellen 

durchführen und entsprechende Ressourcen erhalten. 

Um die Datengrundlage zu verbessern, ließ die SLR erkennen, dass 

disaggregierte Evaluierungen von Datensätzen eine Möglichkeit bieten, Trainingsdaten 

in ML zu untersuchen. 

Ferner ließ die SLR erkennen, dass eine reflexive Haltung gegenüber den 

Datensätzen in KI-Anwendungen die Datengrundlage verbessern kann. Die reflexive 

Haltung - unterfüttert mit den kritischen Theorien des Feminismus, Rassismus und 

Gender - erkennt den dynamischen Veränderungsprozess von Daten und die in Daten 

kodierten gesellschaftlichen Perspektiven auf soziale Gruppen. In einer 

wünschenswerten Datenutopie sprechen Datensätze in der Sprache Gleichheit, Freiheit 

und Emanzipation, die feministische KI-Anwendungen hervorbringen.  

Zusätzlich ließ die SLR erkennen, dass ein Perspektivenwechsel auf KI-

Anwendungen das Narrativ und das Selbstverständnis der KI-Forschung verändern 

könnte, indem die Theorie der radikalen Elternschaft einbezogen wird. Hierbei wird 

festgestellt, dass KI-Anwendungen bisher von Elternschaft entwickelt wurden, die 

männlich geprägt ist. Die Einbeziehung der weiblich geprägten Elternschaft würde die 

KI-Technologie transformieren. Wobei hier nicht das Geschlecht an sich gemeint ist, 

sondern die Rollen. Zudem könnte das Wissen über evolutionäre Organisationsformen 

für die KI-Entwicklung von Bedeutung sein, um die gesellschaftlichen Machtstrukturen 

zu dekonstruieren.  
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Ferner ließ die SLR erkennen, dass radikale Erziehungspraktiken das 

Verständnis über Trainingsdaten verbessern würden, die in KI-Anwendungen eingesetzt 

werden. Denn Kinder oder KI-Modelle Erlernen ohne Sorgfalt und Anleitung die 

Schattenseiten der realen Welt und wenden das erlernte Wissen an.    

Das nächste Kapitel beantwortet die dritte Forschungsfrage und thematisiert das 

Themenkomplex Konzepte und Modelle, pre-existing Bias beheben. 

6.1.3 Konzepte oder Modelle  

Die SLR hat ergeben, dass verschiedene Organisationsmodelle etabliert werden, 

die als Widerstand gegen die Hegemonie des Silicon Valleys zum 

Überwachungskapitalismus entwickelt wurden. Deutlich wird bei den Projekten und 

Modellen, dass der Top-Down Führungsstil mit Anreizen und Sanktionen durch 

kollaborative, sinnstiftende und kooperative Organisationsmodelle ersetzt werden. Im 

Vordergrund der Datenmodelle steht die ganzheitliche Berücksichtigung der sozialen 

Aspekte einer Gemeinschaft und die Einbeziehung sowie Inklusion aller Beteiligten. 

Mitglieder sind ausgestattet mit Teilhabemöglichkeiten, die den feministischen 

Grundsätzen entsprechen. 

6.2 Zusammenfassung 

KI-Anwendungen, die mit ML aus personenbezogenen Daten lernen, spiegeln 

nicht nur die Ansichten einer Gesellschaft über soziale Gruppen wider, sondern auch 

ihre historischen und aktuellen Werte, die innerhalb der Gesellschaft vorherrschen. 

Dabei spielen Daten die Hauptrolle in KI-Anwendungen, die für die Funktionsweise einer 

KI-Anwendung verantwortlich sind. Die Wissensaneignung einer KI-Anwendung geht 

über die Trainingsdaten, die ihr zur Verfügung gestellt werden. In diesen Daten sind Ein- 

und Ausschlussmechanismen einer Gesellschaft kodiert, die zu struktureller 

Bevorzugung oder Benachteiligung von sozialen Gruppen führen. Um die strukturellen 

Diskriminierungspraktiken in der Gesellschaft aufzulösen bzw. zu umgehen, werden 

technische Lösungen gesucht, die Gerechtigkeit über Fairnessmetriken in KI-Modellen 

regeln wollen. Jedoch stoßen mathematische Konstrukte in Form von Algorithmen an 

ihre Grenzen, wenn das soziale Gefüge einer Gesellschaft operationalisiert werden soll. 

Einer der herausstechenden Erkenntnisse dieser Studie ist, dass die anhaltenden 

Problematiken rund um KI-Entwicklungen auf Perspektivenmangel zurückzuführen sind. 

Aufgrund der homogenen Beteiligten in der KI-Entwicklung entstehen blinde Flecken, 

die durch den eigenen privilegierten Status das Bedürfnis anderer übersehen. 

Diversitäts- und Inklusionsbestrebungen von Unternehmen als auch von Organisationen 

verbleiben in gutgemeinten Absichtserklärungen. Mögliche Ansätze zur Diversitäts- und 

Inklusionsbestrebungen könnten verschiedene partizipative Designansätze sein, die die 
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Möglichkeit bieten, gemeinwohlorientierte KI-Anwendungen zu entwickeln. Deutlich wird, 

dass der Beteiligungsprozess von sozialen Gruppen an den Technologieentwicklungen 

den Perspektivenmangel minimieren könnte, um unvoreingenommene und 

diskriminierungsfreie KI-Anwendungen zu entwickeln. Auch sind interdisziplinäre 

Teambildungen eine mögliche Maßnahme, um Diskriminierungen durch KI-

Anwendungen vorzubeugen. Insbesondere werden Sozialwissenschaften 

hervorgehoben, die theoriegeleitet strukturelle Diskriminierung bewerten und zur 

Datenaufbereitung beitragen können. Auch die Archiv- und Bibliothekswissenschaften, 

die sich mit Lizenzbedingungen und Dokumentenverwaltung auskennen, könnten zur 

Datenaufbereitung beitragen. 

 Für gemeinwohlorientierte KI-Anwendungen sind kooperative und kollaborative 

Organisationsformen geeignet, die selbstbestimmt und selbstverwaltend geführt werden, 

wohingegen in Datentreuhandmodellen, so wie im Kap. 1.1 beschrieben, die 

Treuhänder*innen die Verwaltung der personenbezogenen Daten übernehmen und im 

Sinne der Datenbesitzenden handeln. Es sollte hierbei nicht außer Acht gelassen 

werden, das Daten in ihrer Eigenschaft dynamisch sind, und sich in Folge der 

Datenverarbeitung jedes Mal ändern. Zu ihren Eigenschaften gehören auch, dass sie 

gleichzeitig genutzt werden können und keine Verschleißeffekte haben. Deshalb ist die 

Auffassung allgemein verbreitet, dass Daten als Wirtschaftsgut veräußerbar seien. Es 

werden Überlegungen angestellt personenbezogene Daten zu monetarisieren, weil sie 

wie geistiges Eigentum angesehen werden könnten. Festgestellt wurde, dass geistiges 

Eigentum veräußerbar ist, aber nicht die Privatsphäre. Außerdem lässt sich feststellen, 

dass die liberale Weltanschauung der westlichen Länder in Konflikt steht mit den 

ethischen Grundsätzen für KI-Anwendungen. Denn einerseits soll die Privatsphäre 

geschützt werden, andererseits sollen mit personenbezogenen Daten ökonomisches 

Wachstum generiert werden.  

Weitere Erkenntnisse sind die fehlenden Standards in der KI-Entwicklung. Es 

herrschen diverse Definitionsansätze für den Begriff Fairness sowie fehlende 

Dokumentationsstandards für die verwendeten Methoden und Evaluationsmöglichkeiten 

von Trainingsdaten in KI-Anwendungen.  

Neben anderen Erkenntnissen lässt sich abschließend feststellen, dass bei der 

Datenkuration eine antirassistische Haltung notwendig ist sowie Kenntnisse der 

kritischen Theorien über Intersektionalität, Feminismus, Gender und Rassismus. Diese 

Kenntnisse würden im Prozess der Datenaufbereitung dazu führen, dass Datensätze fair 

und gerecht gestaltet werden. Demnach würde eine feministische KI-Anwendung die 

Sprachen der Gleichheit, Freiheit und Emanzipation aus den ihr zur Verfügung gestellten 

Trainingsdaten erlernen, die diese Sprachen in sich tragen. 
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6.3 Reflexion der Untersuchungen 

Herausforderungen bestanden im Screening Prozess der 258 identifizierten 

Publikationen. Im ersten Schritt wurden die jeweiligen Abstracts gelesen und nach den 

Ein- und Ausschlusskriterien bewertet. Der Auswahlprozess der englischsprachigen 

Publikationen erfolgte bei uneindeutigen Abstracts eher konservativ und wurde in den 

Auswahlprozess eingeschlossen. Insgesamt fehlten im Screening Prozess aber auch in 

der qualitativen Inhaltsanalyse weitere Sichtweisen, die bei Uneindeutigkeiten geklärt 

werden könnten. Um die Replizierbarkeit der systematischen Literaturanalyse zu 

gewährleisten und die Gütekriterien einer wissenschaftlichen Arbeit zu erfüllen, wurden 

alle Schritte detailliert protokolliert (► vgl. Kap. 4). Mit der Software MAXQDA wurden 

die ausgewählten 28 Dokumente analysiert. Dabei haben sich insgesamt 321 

Fundstellen ergeben, die auf 59 Seiten in einer separaten Datei ausgelagert wurden.  

6.4 Ausblick 

Eine feministische KI-Anwendung, die durch maschinelles Lernen ihr Wissen 

anhand von Trainingsdaten sich aneignet, berücksichtigt alle Aspekte der 

personenbezogenen Daten. Diese sind in Datensätzen angemessen vertreten und 

werden nicht aufgrund ihrer beobachtbaren Merkmale durch KI-Anwendungen bewertet 

oder deren Verhalten vorhergesagt. Feministische KI-Anwendungen sind auf das 

Gemeinwohl ausgerichtet und berücksichtigen alle Lebenswelten. Ihr oberstes Ziel ist 

Gerechtigkeit ohne jeglichen Anspruch auf Einnahmengenerierung. Falls Einnahmen 

generiert werden, dann verteilt eine feministische KI-Anwendung die Einnahmen gerecht 

unter ihren Mitgliedern. Zudem ermöglichen feministische KI-Anwendungen 

zivilgesellschaftliche Eigenaktivitäten, welche die höchste Partizipationsstufe der 

Teilhabemöglichkeit ist. Auf diese Partizipationsstufe organisiert die Gemeinschaft sich 

selbst und bestimmt, wie Daten der Mitglieder eingesetzt werden und behandelt sie 

gerecht. Der Staat stellt die entsprechenden Ressourcen für die Selbstorganisation der 

Gemeinschaft zur Verfügung und hat kein Mitbestimmungsrecht. An der feministischen 

KI-Entwicklung sind alle Menschen beteiligt, deren Daten in KI-Anwendungen verarbeitet 

werden. Ihre Verarbeitungsprozesse sind für alle verständlich dokumentiert und die 

Öffentlichkeit hat Zugang zu den Dokumentationen. Die Datenerhebungen für 

feministische KI-Anwendungen finden kontextbezogen und direkt mit den 

Datenbesitzenden statt. 

So oder so ähnlich könnte die Zukunft einer gerechten KI-Anwendung gestaltet 

werden. Eine wünschenswerte Zukunftsvision könnte sein, dass eine feministische KI-

Anwendung die Ungerechtigkeiten einer Gesellschaft aushebelt, die in 

personenbezogenen Daten kodiert sind.  
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Anhang 6: Kurze Vorstellung der ausgewählten Publikationen 

Tab. VI: Ziele & Ergebnisse der ausgewählten Publikationen 

ID Ziel Ergebnis 

P2 Acuna et al. (2021): Entwicklung 
von AI ethics‘ (AIE) Konferenzen 
auf demografische Merkmale, 
Publikationsinhalte und 
Zitationsmuster.  

Vielfältige und differenzierte Themen 
vertreten, die andere Informatik 
Veranstaltungen beeinflussen. Weiße 
Forschende häufiger vertreten als ältere 
und Schwarze Forschende. 

P10 Alvero et al. (2020): Untersuchung 
von 283.676 Bewerbungsaufsätze 
als Textmaterial, die im Rahmen 
von Hochschul-zulassungen 
zwischen 2015 und 2016 in den 
USA eingereicht wurden. 

KI-Anwendungen sind in der Lage, aus dem 
Textmaterial Geschlecht und 
Haushaltseinkommen mit hoher 
Genauigkeit vorherzusagen. 

P18 Barocas et al. (2019): 
Disaggregierte Evaluierung, bei 
denen die Systemleistung von KI-
Anwendungen für verschiedene 
Personengruppen getrennt 
untersucht wird. 

Sie plädieren für die Dokumentation der 
Evaluierung und zum anderen für die 
Veröffentlichung dieser Dokumentation, um 
anderen Beteiligten Hilfestellung zu geben. 

P23 Benthall et al. (2021): Analyse von 
rechtlichen Regulierungslösungen 
und dem Liberalismus, die in 
Zusammenhang mit der Fairness 
in KI-Anwendungen stehen.  
 

KI-Anwendungen können nur insoweit 
ethisch sein, wie der Zweck des sozialen 
Systems, das sie betreibt. Vorstellung eines 
Genossenschaftsmodells, das 
selbstverwaltend als soziales System über 
die eigenen Daten entscheidet. 

P28 Bondi et al. (2021): Gestaltung 
und Umsetzungsmöglichkeiten 
von soziotechnischen KI-
Anwendungen.  

Es wird Participatory Design Ansatz 
empfohlen, wo Mitglieder einer 
Gemeinschaft als gleichwertige 
Partner*innen befähigt werden bei der KI-
Entwicklung mitzuwirken. 

P29 Bryant et al. (2019): untersuchen 
Emotionsklassifizierungssysteme 
mit mehreren Datensätzen, die 
emotionale Gesichtsausdrücke 
von Kindern beinhalten und 
vergleichen diese mit Datensätzen 
von Erwachsenen. 

Die Gesichtsausdrücke von Kindern werden 
viel schlechter erkannt werden als von 
Erwachsenen und unterbreiten Vorschläge 
zur Verbesserung. 

P31 Kuhlman et al. (2020): 
Untersuchen verschiedene 
Datensätze 

Sie stellen einen Zusammenhang her 
zwischen der mangelnden Diversität in der 
akademischen und professionellen 
Informatik und der Art und dem Umfang der 
Verzerrungen, die in Datensätzen, 
Problemformulierungen und der 
Interpretation der Ergebnisse auftreten. 
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P41 Chi et al. (2021): Dokumenten-
analyse von Big-Tech und 
verwenden zu Analysezwecken 
den Value Design Ansatz, um das 
Verständnis von Diversität und 
Inklusion von Google, Microsoft 
und Salesforce in ihren öffentlich 
zugänglichen KI-Ethik-
dokumentation zu untersuchen. 

Das Ergebnis der Dokumentenanalyse ist, 
dass die Dokumente die Themen Diversität 
und Inklusion zwar für Ingenieur*innen und 
technische Kund*innen verständlicher 
machen, jedoch eine Tendenz zur Abkehr 
vom Zivilrecht erkennen lassen. 

P45 Cooper et al. (2021) 
argumentieren, dass Forschende 
eindeutige mathematische 
Annahmen aufstellen, jedoch für 
die Optimierung von Fairness und 
Genauigkeit keine ähnliche 
Aufmerksamkeit auf die 
normativen Annahmen richten. 

Kommen zum Ergebnis, dass solche 
Annahmen, die oft implizit und ungeprüft 
bleiben, zu widersprüchlichen 
Schlussfolgerungen führen. 

P47 Croeser et al. (2019) gehen davon 
aus, dass die Forschung 
irgendwann künstliche allgemeine 
Intelligenz (AGI) schaffen wird, die 
mit einer dem Menschen 
vergleichbaren Offenheit und 
Autonomie denkt und handelt. 

Sie argumentieren, dass in die 
Forschungsbemühungen der Blickwinkel, 
um die der radikalen Elternschaft zu 
erweitern.  

P49 Cruz Cortés et al. (2020) schlagen 
agentenbasierte Modelle als 
Erklärungsinstrumente für 
algorithmische Fairness vor. 

Der Kerngedanke ist, dass für jede Gruppe 
in einem Datensatz ein Agent zugewiesen 
wird, um durch Simulation die Interaktion 
und das Verhalten einer KI-Anwendung zu 
verstehen 

P65 Galdon Clavell et al. (2020) stellen 
die App Algorithmen-Audit (AA) 
von REM!X vor. 

Das Hauptziel der App ist, algorithmische 
Verzerrungen im Empfehlungssystem zu 
identifizieren und abzuschwächen, die zur 
Diskriminierung geschützter Gruppen 
führen könnten. Die Publizierenden zeigen 
die Operationalisierung solcher Apps auf 
sowie deren Potenzial und ihre Grenzen. 

P71 Gilbert et al. (2019) führen das 
Konzept ‚alief-discordant belief 
diagnoses‘ ein. 

Ihre Erörterung diagnostiziert die ethischen 
Probleme, die bei der Entwicklung von KI-
Anwendungen auf der Grundlage 
menschlicher Voreingenommenheit 
entstehen.  

P106 Kak (2020) thematisiert die 
Notwendigkeit die Aufmerksamkeit 
auf den Globalen Süden zu 
lenken, da der Mainstream-
Diskurs des Globalen Nordens 
über KI-Ethik parallel zu den 
Forderungen der Regierungen 
und Gemeinschaften verläuft. 

Die Publikation unterstreicht die 
Notwendigkeit, die politische Ökonomie der 
KI aus verschiedenen Blickwinkeln zu 
betrachten - auf globaler und nationaler 
Ebene sowie aus der Perspektive der 
Gemeinschaften, deren Leben und 
Lebensunterhalt am unmittelbarsten von 
dieser Wirtschaft betroffen sind. 

P117 Kshirsagar et al. (2021) erläutern 
auf der Grundlage ihrer 
Erfahrungen in AI for good (AI4G) 
Projekten die verschiedenen 
Aspekte der Zusammenarbeit. 

Die Publikation stellt elf Empfehlungen für 
künftige Projekte zu den Themen 
Kommunikation, Daten, Modellierung und 
Auswirkungen vor. 
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P127 Leavy et al. (2021) schlagen den 
Ansatz der Datenkuration mit 
Einbezug der feministischen und 
Rassismus kritischen Theorien 
vor. 

Die Publikation entwickelt einen ethischen 
Rahmen für die Datenkuration, um einen 
Beitrag für KI-Ethik zu leisten und den 
Schutz von Grund- und Menschenrechten 
sicherzustellen. 

P129 Lee et al. (2019) verknüpfen 
verschieden Risikomanagement-
prozesse und stellen fest, dass es 
eine Lücke bei den Maßnahmen 
gibt, die KI-Entwickelnden helfen 
kann, befangenheitsbezogene 
Risiken zu erkennen. 

Um die Lücke zu schließen, stellt die 
Publikation eine Methodik und einen 
Fragebogen zur Identifizierung von 
Befangenheit vor und veranschaulicht die 
Methodik anhand eines Anwendungsfalls.  

P140 Jo et al. (2019) argumentieren, 
dass eine neue Spezialisierung 
innerhalb des ML gebildet werden 
sollte, die sich auf Methoden zur 
Datenerhebung und -beschriftung 
konzentriert. 

Die Publikation zeigt auf, wie aus den 
Archiv- und Bibliothekswissenschaften 
Ansätze zur Datenerfassung für 
soziokulturelle Daten aussehen könnte.  
 

P165 Park et al. (2021) konzentrieren 
sich auf die Repräsentation des 
Alters und fragen, ob ältere 
Erwachsene im Verhältnis zur 
Gesamtbevölkerung in KI-
Datensätzen vertreten sind. 

Das Ergebnis der Untersuchung ist, dass 
ältere Erwachsene stark unterrepräsentiert 
sind. 

P170 Posada et al. (2021) untersuchen, 
wie die Datafizierung, d.h. die 
Quantifizierung menschlicher und 
nicht-menschlicher Faktoren in 
binären Codes, die Identität von 
Individuen und Gruppen 
beeinflusst. 

Die Publikation verwendet die Analogie der 
des Buchdrucks in der Frühzeit, um einen 
Rahmen für das Verständnis des 
konstitutiven Wandels von Datafizierung zu 
schaffen. 

P184 Schelenz et al. (2021) stellt eine 
Designlösung für eine 
diversitätsbewusste Plattform vor.  

Sie zeigen den Gestaltungsprozess der 
diversitätsbewussten Plattform auf und 
gehen u.a. die Sammlung von Daten zur 
Entwicklung diversitätssensibler 
Algorithmen ein. 

P192 Sharma et al. (2020) zeigen auf 
wie ein Idealwelt- Datensatz 
erstellt werden kann, der alle 
soziale Gruppen fair darstellt. 

Die Datensätze werden um Die 
synthetische Datenpunkte erstellt. 

P204 Leavy et al. (2021) geben einen 
Überblick über Gerechtigkeit in 
Daten und untersuchen, ob die 
unvermeidliche 
Voreingenommenheit in KI-
Trainingsdaten tatsächlich für das 
Gemeinwohl genutzt werden 
kann. 

Sie kommen zum Ergebnis, dass 
intersektionale, feministische und 
Rassismus kritische Theorien bei der 
Datenerfassung berücksichtigt werden und 
die Betroffenen in den in KI-Entwicklungen 
einbezogen werden sollten. 

P209 Tommasi et al. (2021) definieren 
operative Schritte für eine faire 
Zertifizierung von KI. 

Die Publikation schlägt Maßnahmen für 
aktuelle Lücken vor, die sie im Bereich 
Daten und Algorithmen identifiziert hat. 

P212 Tomasev et al. (2021) 
untersuchen die Belange von 
Queer Communities im Bereich 
der algorithmischen Fairness. 

Dieser Beitrag unterstreicht die Bedeutung 
der Entwicklung neuer Ansätze für 
algorithmische Fairness, die sich von der 
vorherrschenden Annahme beobachteter 
Merkmale lösen soll.  
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P219 Vredenburgh (2022) untersucht 
die vernachlässigte normative 
Dimension der algorithmischen 
Intransparenz am Arbeitsplatz und 
auf dem Arbeitsmarkt untersucht. 

Die Publikation zeigt als Ergebnis 
verschiedene Entfremdungsdimensionen in 
der KI-gesteuerten Arbeitswelt auf. 

P222 Whittlestone et al. (2019) zeigen 
anhand von Vergleichen zwischen 
KI-Ethik und Bioethik einige der 
Grenzen von Grundsätzen auf. 

Die Publikation erörtert einige spezifische 
Arten von Spannungen in der KI-Ethik und 
welche Prozesse erforderlich sein könnten, 
um sie zu lösen. 

P238 Zuiderveen Borgesius (2020) 
bewertet den derzeitigen 
Rechtsschutz in Europa gegen 
diskriminierende algorithmische 
Entscheidungen. 

Die Publikation plädiert für 
sektorspezifische Regulierungen und 
skizziert einen Ansatz zur Regulierung 
algorithmischer Entscheidungsfindung. 

 
 
 
  



78 

Eidesstattliche Erklärung 

Mit meiner Unterschrift erkläre ich, dass die vorliegende Arbeit selbständig und 

nur unter Verwendung der im Literaturverzeichnis aufgeführten Quellen erarbeitet 

worden ist. Die Stellen meiner Arbeit, die dem Wortlaut oder dem Sinn nach anderen 

Werken entnommen sind, habe ich in jedem Fall unter Angabe der Quelle als Entlehnung 

kenntlich gemacht. Die Angaben sind für jede einzelne Quelle als Fußnote mit Verweis 

auf die Quelle aufgeführt. Dasselbe gilt sinngemäß für Tabellen, Karten und 

Abbildungen, auch solche, die aus Internetquellen stammen. 

Düsseldorf, den 20. Juli 2022 

Ort, Datum Unterschrift 




