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Diskriminierende Kinstliche Intelligenz

Abstract

Der Einzug von ktinstlicher Intelligenz in
unser tagliches Leben bringt neben
zahlreichen Vorteilen wie Effizienz und
Fehlerreduktion auch grof3es Diskrimi-
nierungspotential. Vorurteile, Sexismus
und Rassismus machen vor der
Technik nicht Halt und finden sich in
diversen Anwendungen wie Gesichts-
erkennung,  Chatbots,  autonomes
Fahren, Medizintechnik und Sprach-
erkennungssoftware wieder. Um
diskriminierende KI in Zukunft zu
vermeiden, werden Beispiele und
Hintergriinde fir dieses Ph&nomen
untersucht und konstruktive LOsungs-
vorschléage eruiert.

Einfihrung

Die Anwendungsbereiche von kunst-
licher Intelligenz sind vielfaltig und
scheinbar grenzenlos. Medizin, Daten-
management, autonomes Fahren,
Gesichtserkennung, Suchmaschinen,
Cyber-Security, Chatbots und virtu-
elle Assistenten sind nur einige
Beispiele fur Bereiche, in denen Kl uns
Menschen bereits enorm nutzt und
Einzug in unser téagliches Leben
erhalten hat.

Klnstliche Intelligenz  wird durch
Machine Learning trainiert, grol3e,
unstrukturierte Datenmengen zu filtern,
darin Muster zu erkennen und auf deren
Basis zu erlernen, Entscheidungen zu

treffen [1]. Damit werden Auswertungen
von Daten innerhalb kirzester Zeit
ermdglicht, was die Automatisierung,
Effizienz  und Fehlerreduktion in
diversen  Technologien verbessern
kann.

Trotz der zahlreichen Chancen von
kiinstlicher Intelligenz darf man ihre
Risiken nicht auRer Acht lassen. Ein
Risiko, das fur die meisten Menschen
auf den ersten Blick nicht offensichtlich
erscheint, ist das Diskriminierungs-
potenzial von kinstlicher Intelligenz [2].
Gerade weil KI-Algorithmen immer
nahtloser in Techniken des taglichen
Lebens integriert werden, sind die
ernsthaften Konsequenzen, die durch
Kl-basierte Entscheidungen entstehen,
oft nicht auf den ersten Blick ersichtlich
und keineswegs zu unterschétzen [3].
Da kunstliche Intelligenz mithilfe von
Code und Algorithmen erschaffen wird,
gehen die meisten Menschen davon
aus, dass der Output der Kl stets
faktenbasiert und objektiv ist. Doch das
ist ein Trugschluss und wenn man sich
intensiver mit der Thematik befasst,
wird klar, dass Kl haufig unerwiinschte
und bisweilen sogar problematische,
diskriminierende Ergebnisse liefert.
Vorurteile werden dadurch nicht nur
reproduziert, sondern sogar verscharft
[1]. Warum das so ist, wo
diskriminierende Kl auftritt und wie man
sie verhindern kann, wird im Folgenden
Schritt fur Schritt dargelegt.



Diskriminierung

Unter dem Begriff Diskriminierung
versteht man die Benachteiligung von
Menschen aufgrund eines unrecht-
mafigen Merkmals, wie z.B. ihrer
Hautfarbe, ihrer ethnischen Gruppen-
zugehdrigkeit, ihres Geschlechts, ihrer
sexuellen Orientierung und/oder
Identitat, ihrer Religion, ihres Alters, der
Staatsangehorigkeit, der Sprache, des
Gesundheitszustands  oder  einer
Behinderung [4]. Durch die ungerecht-
fertigte Ungleichbehandlung wird dis-
kriminierten Menschen der Zugang zu
bestimmten materiellen und immate-
riellen Gutern aufgrund der jeweiligen
(vermeintlichen) Gruppenzugehdrigkeit
verwehrt oder beschréankt. Der
Diskriminierungsanlass  bzw. das
Unterscheidungsmerkmal ist dabei die
Abweichung vom angenommenen
“Normalfall’, den haufig der erwach-
sene, weil3e, mannliche Staatsburger
darstellt [5].

Grundlage fur Diskriminierungen sind
oftmals Stereotype und Vorurteile
gegeniber einzelnen sozialen Gruppen
und deren Angehdrigen, die sich im
Handeln und Denken der Menschen
widerspiegeln und somit auch implizit in
das gesellschaftliche Leben einflie3en.
Im Kontext der Informationstechnologie
spricht man dann von Diskriminierung,
wenn die Differenzierungen, die aus der
Datenverarbeitung eines  Systems
entstehen, als ungerecht angesehen
werden und Entscheidungen an
Personlichkeitsmerkmalen orientiert
werden, die in keinem relevanten
Zusammenhang mit der Entscheidung
stehen [6]. Da kunstliche Intelligenz
autonom Entscheidungen trifft, treten
auch hier in verschiedenen Anwen-
dungsbereichen Diskriminierungen auf.
Beispiele sowie Grinde und
Erklarungen dafir werden in dieser
Arbeit untersucht.

lSchwarz” beschreibt in diesem
Zusammenhang eine Gruppe von Menschen,
die aufgrund ihrer Hautfarbe und Herkunft

Beispiele fiir
diskriminierende Ki

Um einen Uberblick lber verschiedene
Falle und die Ausmale diskrimi-
nierender Kl zu gewinnen, werden in
diesem Kapitel einige Beispiele be-
schrieben.

Gesichtserkennung

Die auf Kl-basierende Video-
Empfehlungsfunktion von Facebook
machte im Jahr 2020 einen schwer-
wiegenden rassistischen Fehler.
Nutzern, die sich ein Video zum Thema
Rassismus ansahen, das unter
anderem Bilder von Schwarzen!
Menschen zeigte, wurde vorgeschla-
gen, weitere “Videos Uber Primaten”
anzusehen, was eindeutig rassistisch
konnotiert ist. Menschenaffen oder
andere Tiere kamen in dem Video gar
nicht vor. Daraus lasst sich schliel3en,
dass die Kl nicht oder nur geringfugig
mit  Gesichtern von nicht-weil3en
Menschen trainiert wurde und somit
“erlernt” hat, Schwarze Menschen und
Primaten in dasselbe Muster einzu-
ordnen. [7]

Automatischer Bildzuschnitt

Im Jahr 2021 erntete Twitter Kiritik,
nachdem der automatische Bildzu-
schnitt beim Upload in zahlreichen
Testbildern von Nutzer:innen bevorzugt
Gesichter von weiRen Menschen
ausgeschnitten und somit rassistische
Vorurteile verstarkt hat. Der
zugrundeliegende Machine-Learning-
Algorithmus wurde daraufhin  von
Twitter untersucht, woraufhin sich die
Vermutung bestatigte, dass haufig
Schwarze Menschen von der Ki
abgeschnitten wurden. Der Algorithmus
basierte auf einer Eye-Tracking-Studie

Rassismus erfahren miissen. Um das zu
verdeutlichen, wird das S in Schwarz
grol3geschrieben [23]



mit nur sehr wenigen Teilnehmern und
Testbildern, woraufhin das Machine-
Learning-Modell offenbar die Vorurteile
dieser Menschen reproduzierte. Als
MalRnahme gab Twitter an, von da an
soweit moglich auf den automatischen
Bildzuschnitt zu verzichten. [8]

Autonomes Fahren

Auch im stark erforschten Bereich des
autonomen Fahrens liel3 sich 2019
mithilfe einer Studie des Georgia
Institute of Technology [9] feststellen,
dass die dabei verwendeten Kis
ebenfalls rassistische Entscheidungen
treffen. Um herauszufinden, wie die
modernen  Objekterkennungsmodelle
Menschen aus verschiedenen demo-
graphischen Gruppen erkennen,
untersuchten die Forscher:innen einen
groBen Datensatz von Bildern, die
FuRganger zeigten und klassifizierten
diese nach Helligkeit ihrer Hautfarbe.
Dann wurde analysiert, wie oft die
Modelle die Anwesenheit von Personen
der hellhautigen  Gruppe richtig
erkannten und wie oft sie es bei
Personen mit dunkler Haut richtig
detektierten. Das erntichternde Ergeb-
nis war, dass Menschen mit dunkler
Haut im Schnitt um finf Prozent
schlechter erkannt wurden, unabhéangig
von Variablen wie Tageszeit oder
verdeckter Sicht. Im Ernstfall kdénnte
also eine Schwarze Person mit funf
Prozent hoherer Wahrscheinlichkeit
von einem autonom fahrenden Auto an-
oder Uberfahren werden. Auch wenn
diese Erkenntnisse bislang lediglich auf
einer Laborstudie basierend auf
Forschungsmodellen und o6ffentlichen
Datensatzen beruhen, muss man die
daraus resultierende Gefahr ernstneh-
men und die Forschung dahingehend
auf Daten aus der direkten Anwendung
ausweiten. Dies ist bislang allerdings
schwierig, da die Automobilunter-
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nehmen ihre Daten fir diesen Zweck
nicht verdoffentlichen wollen. [9]

Diagnostik und medizinische
Behandlung

Immer haufiger treffen kinstliche
Intelligenz und maschinelles Lernen
Entscheidungen Uber unsere zukinftige
medizinische Behandlung und Pflege,
die oft zum Nachteil Schwarzer
Bevolkerungsgruppen ausfallen.  So
kann zum Beispiel mit Hilfe eines
Machine-Learning-Algorithmus

Hautkrebs mit einer sehr hohen
Zuverlassigkeit diagnostiziert werden.
Da hellhautige Menschen allerdings
das hochste Risiko haben, an
Hautkrebs zu erkranken, st der
Algorithmus insbesondere auf helle
Hauttypen trainiert und liefert folglich
bei heller Haut die zuverlassigsten
Ergebnisse. Dieser Bias hat zur Folge,
dass in den USA die Hautkrebs-
Sterberate von Schwarzen Menschen
bei 27% liegt, wahrend sie bei weil3en
Menschen, die deutlich Ofter an
Hautkrebs erkranken, lediglich bei 10%
liegt?, aus dem einfachen Grund, dass
der Krebs bei PoC® seltener
diagnostiziert wird [10]. Die Ursache
dafur ist, dass Kl- Algorithmen bei der
Detektion von Krankheiten und der
Auswahl medizinischer Behandlungs-
methoden haufig auf voreingenom-
menen Regeln und homogenen
Datenséatzen beruhen, die nicht die
Patient:innenpopulation insgesamt
widerspiegeln. Schwarze Patient:innen
mussen deshalb beflirchten, dass ein
Algorithmus ihnen beispielsweise eine
Organtransplantation aufgrund ihrer
Hautfarbe verwehrt. Obwohl die
Wabhrscheinlichkeit eines Nierenver-
sagens bei Schwarzen Amerikanern
viermal so hoch ist, setzte ein
Algorithmus  zur Bestimmung der
Platzierung auf der Transplantations-
liste Schwarze Patient:innen auf einen

3People of Color



niedrigeren Rang als weil3e, selbst
wenn alle anderen Faktoren gleich
bleiben. [11]

Chatbots

Chatbots, die auf Kl basieren, sorgten
in der Vergangenheit bereits mehrmals
fur Schlagzeilen. Die Firma Microsoft
wollte 2016 mithilfe ihres Chatbots Tay
herausfinden, wie junge Menschen
reden und dieser lernte durch
Nutzereingaben nach der Veroffent-
lichung binnen Stunden, rassistische,
sexistische und antisemitische
Aussagen zu tatigen, den Holocaust zu
leugnen und Volkermord zu befir-
worten [12].

Auch Blenderbot3, der im Jahr 2022 an
den Start gebrachte Chatbot von Meta,
schrieb innerhalb  kirzester Zeit
diskriminierende, antisemitische und
verschworerische Texte. Obwohl Meta
eine solche Entwicklung bei der
Implementierung explizit verhindern
wollte und eine Hinweisbox eingefugt
hatte, bei der Nutzer:innen bestatigen
mussten, die Kl nicht zu diskrimi-
nierenden AuRerungen zu provozieren,
konnte ein solches Verhalten nicht
verhindert  werden.  Bislang st
Blenderbot3 nur in den USA verfligbar
[23].

Fiur einige Schlagzeilen sorgte jingst
auch der Chatbot ChatGPT, der
Dialoge fuhren, komplexe Rechnungen
I6sen und Texte verfassen kann. Auch
wenn die Entwickler:innen von OpenAl
ChatGPT explizit mit menschlichem
Feedback trainiert  haben, um
diskriminierende Inhalte zu verhindern
und richtig einzuordnen, kann man dem
Chatbot mit den “richtigen” Anfragen
dennoch ebenfalls problematische
Aussagen entlocken [14].

Job-Vorauswabhl

Im Jahr 2015 nutzte Amazon eine
Machine-Learning-Engine, die bei der
Job-Vorauswahl Bewerber:innen vor-

sortieren  sollte.  Die  kunstliche
Intelligenz war in der Lage, auf Basis
von Qualifikations- und Lebenslauf-
daten bisheriger Angestellter, die
Bewerber:innen einzuordnen und ihnen
eine Bewertung von 1 bis 5 Sternen zu
geben, wonach sie gerankt und dem
Recruitment-Team von Amazon
vorgelegt wurden. Allerdings realisierte
die Firma nach einigen Monaten der
Nutzung, dass insbesondere bei
technischen Stellen die Job-
Kandidat:innen basierend auf ihrem
Geschlecht  unterschiedlich hoch
eingestuft wurden. Der Grund dafur ist,
dass Amazons Computermodelle
darauf trainiert wurden, Muster in
Lebenslaufen von bereits eingestelltem
Personal zu erkennen, die dem
Unternehmen Uber einen Zeitraum von
10 Jahren vorgelegt wurden. Der
Grolteil dieser Lebenslaufe stammte
von Mannern, was die mannliche
Dominanz in der Technologiebranche
widerspiegelt. Das System brachte sich
dadurch  selbst bei, mannliche
Bewerber bei der Vorauswahl zu
bevorzugen. Es wurden z.B. Lebens-
lAufe niedrig gerankt, die explizit das
Wort “woman/women” enthielten und es
stufte Absolventinnen von reinen
Frauen-Colleges  zuriick.  Amazon
passte die Kl daraufhin zwar an, stellte
das System aber dennoch ein Jahr
spater komplett ein, da nicht mit
Sicherheit verhindert werden konnte,
dass sich ein &hnlicher Fehler erneut
einschleicht. [15]

Lensa-Al

Lensa Al ist eine KIl, die digitale
Portraits auf Basis von Selfies erstellen
kann. Bei Betrachtung von Ausgabe-
bildern der App wird schnell klar, dass
die Kl Frauen in den Bildern
systematisch sexualisiert, dem
toxischen Schonheitsideal ent-
sprechend “optimiert” und freizigiger
darstellt als in den eingesandten
Bildern. Es ist ein problematisches



Muster erkennbar, dass Frauen haufig
wie Feen, Heilige oder Prinzessinnen,
Méanner hingegen - vollstandig bekleidet
- als Astronauten, Helden oder Cyborgs
dargestellt werden. Dadurch werden
sexistische Stereotype reproduziert
[16].

Da Lensa Al auf offentlich verfigbaren
Bildern unterschiedlicher Stile trainiert
wurde, lernte die Kl, das Aussehen
bestimmter Dinge und Personen
nachzubilden. Dass die Daten haufig
einseitig und in sich schon diskri-
minierend sind, kann die KI nicht
erkennen und Ubernimmt das erlernte
Muster. So werden sexistische und
rassistische Stereotype von dem
System  Ubernommen.  Asiatische
Frauen werden beispielsweise im
Vergleich noch starker sexualisiert, sie
werden von der App haufig nackt und in
pornografischen Posen dargestellt. Bei
einer Test-Filterung des Lensa—Al-
Datensatzes nach dem Schlisselwort
“Asian” spuckte die KI fast aus-
schlieBlich pornografische Inhalte aus,
was die generierten Outputs der App
erklart und nicht weniger problema-
tisch macht [17].

Des Weiteren diskriminierend daran ist,
dass die Frauen, die die Fotos von sich
in die App laden, nicht selbst bestim-
men konnen, ob sie derart sexualisiert
dargestellt werden wollen oder eben
nicht; Lensa Al trifft diese Entscheidung
fur sie.

AulRerdem wird KI haufig von Mannern
implementiert. Da Ma&anner nicht von
Misogynie* und weiblichen Stereotypen
betroffen sind, nehmen sie diese in ihrer
Umgebung weniger wahr, weshalb
sexistische Ausgaben haufig nicht
bereits beim Training der Kl verhindert
werden kdnnen.

Umso wichtiger ist die Diversifizierung
von Teams in Tech-Firmen, damit
solche Vorurteile rechtzeitig erkannt
und korrigiert werden kdnnen [16].
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Sexualisierte Ausgabebilder von Lensa Al der
Redakteurin Melissa Heikkila [17]

Sprachassistenten

Im Jahr 2017 wurde getestet, wie die
digitalen Sprachassistenten Siri,
Cortana, Alexa und Google Assistant
auf verbale sexuelle Belastigungen
reagieren. Bei allen vier Kis ist die
Stimme standardméaRig weiblich, bei
drei von vier der Name ebenso. Die
Reaktionen auf sexuell belastigende
Aussagen wie “Du bist ein ungezo-
genes Madchen”, “Du bist heiR” oder
die explizite AuBerung von sexuellen
Gefalligkeiten fielen bei dem Test fast
immer positiv aus, haufig in Form von
spielerisch-schiichternem Ausweichen,
Flirten oder Ablenkungen. Mittlerweile
wurden einige der Sprachassistenten
dahingehend bearbeitet, dass sie bei
einer belastigenden Aussage zumin-
dest die Antwort verweigern - eine
Verurteilung und richtige Einordnung
des problematischen Verhaltens erfolgt
jedoch nach wie vor in den Antworten
der Kils nicht. Der diskriminierende
Faktor hierbei ist, dass die Art und
Weise der virtuellen Assistenten das
Bild einer unterwirfigen, devoten Frau
vermittelt, die zu gehorchen hat.
Geschlechtervorurteile und patriarchale



Wertvorstellungen werden durch diese
Art der Reaktion verstarkt. [18]

Griinde fur
diskriminierende KiI

Das war lediglich eine kleine Auswahl
an Beispielen fur diskriminierende Ki,
um ein Verstandnis fiur das Gesamt-
problem zu schaffen. Es stellt sich die
Frage: warum  wird  kinstliche
Intelligenz diskriminierend? Allgemein
gesprochen ist die Hauptursache die
Reproduktion und Verscharfung
menschlicher Vorurteile [2].

Bei naherer Betrachtung des
Phanomens tauchen vor allem die vier
folgenden Begrindungen am haufig-
sten auf.

Algorithmischer Bias

Ein Bias ist ein Verzerrungseffekt, der in
der Statistik als Fehler im Rahmen der
Datenverarbeitung und  -erhebung
verstanden wird. Dabei unterscheidet
man zwischen dem préa-existierenden
Bias, bei dem in der Gesellschaft
etablierte  Vorurteile implizit oder
explizit in die Software ubertragen
werden, dem technischen Bias, wenn
technische Aspekte wie z.B. Sensorik
dazu fihren, dass bestimmte Gruppen
anders behandelt werden als andere,
und dem emergenten Bias, bei dem die
Diskriminierung im Zusammenspiel von
Software und Anwendung entsteht,
wenn beispielsweise eine Software die
erzeugten Ausgaben falsch interpretiert
und einordnet. Der algorithmische Bias
ist deshalb in vielen Fallen eine
Ursache, dass es zu unerwiinschten
und sogar diskriminierenden Ergebnis-
sen kommt [2].

Trainingsbeispiele

Einen bedeutenden Einfluss auf Ki-
Ergebnisse haben auflerdem die
Trainingsbeispiele. Wenn ein Trainings-
datensatz nicht diskriminierungsfrei ist,

kann die darauf trainierte KI auch nicht
diskriminierungsfrei sein, weil sie die
Diskriminierung “mitlernt”. Da viele
Systeme mithilfe von Daten aus dem
Internet, wie Dokumente, Videos, Bilder
und Tonaufnahmen, lernen, greifen sie
vorhandene Diskriminierungen auf und
verscharfen sie unter Umstanden sogar

[2].

Privilegierte Software-
Entwickler

Der Anteil von Frauen in der Tech-
Industrie mit Bezug zu kinstlicher
Intelligenz ist nur ein Bruchteil so grof3
wie der von Mannern. Nach wie vor
besteht der Grof3teil der Software-
Entwickler:innen im Silicon Valley aus
jungen weil3en Mannern aus der Mittel-
und Oberschicht, die (meist unbeab-
sichtigt) ihre Weltanschauungen und
Werte in die Software hinein-
implementieren. Da sie der gesell-
schaftlichen Norm entsprechen und
sich mit  Diskriminierung  nicht
auseinandersetzen missen, wird das
Thema in den meisten Fallen nicht
mitgedacht und so kann sich
Alltagsrassismus und -sexismus
ungebremst seinen Weg in die Software
bahnen [19].

Kl und Moral

Machine-Learning-Software wird von
der Gesellschaft als rein technisch und
damit neutral, faktenbasiert und wertfrei
betrachtet. Da kunstliche Intelligenz
jedoch eigenstandig Entscheidungen
trifft, die fir das Leben von realen
Menschen relevant sind, verschmilzt
die Technik unweigerlich mit sozialen
und gesellschaftlichen Geflgen.
Unmittelbare und mittelbare Entschei-
dungen uber das Leben von Menschen
missen von Fall zu Fall betrachtet
werden und haben immer einen
moralischen und ethischen Hinter-
grund. Moral ist allerdings nie objektiv,
sie unterscheidet sich von Mensch zu



Mensch, von Situation zu Situation und
von Kultur zu Kultur [20]. Eine
moralische Bewertung kann deshalb
nicht durch die Systeme selbst
vorgenommen werden, denn sie
basieren auf Mustererkennung in Daten
aus der Realitdt und konnen in ihren
Entscheidungen lediglich die
“Normativitat des Faktischen™ reprodu-
Zieren [2].

LOosungsansatze

Um das Diskriminierungsrisiko von KiI
zu verringern, gibt es verschiedene
Ldsungsansatze, die das Problem an
der Ursache angehen und ganzheitlich
in die KI-Entwicklung integriert werden
mussen.

Ein grundlegender Punkt ist, dass
Diskriminierungsprobleme wie Rassis-
mus und Sexismus vom privilegierten

Teil der Gesellschaft Uberhaupt
wahrgenommen und anerkannt werden
missen.  Insbesondere  Software-

Entwickler:innen sowie Personen, die
selbst nicht zu einer diskriminierten
Gruppe gehoren, durfen  Diskri-
minierung nicht ignorieren, sondern
sollten ein Verstandnis flur Betroffene
und die  Auswirkungen  davon
entwickeln. Dafiir ist die Sichtbarkeit
und das (Aus-)Leben von Diversitat in
der Gesellschaft essenziell, insbeson-
dere ist Vielfalt innerhalb von Tech-
Firmen unabdingbar. Frauen, non-
bindre und nicht-weille Menschen
mussen im IT-Bereich starker vertreten
werden, um durch ein vielfaltiges Team
die mannliche, weilde, wohlhabende
Brille abzulegen [21]. Diversere Teams
sind aus vielen Grinden bereichernd
fur ein Unternehmen. Unterschiedliche
Denkweisen, Erfahrungen und Hinter-
grinde fordern die Motivation und
Leistungsfahigkeit von Mitarbeitenden,
auBerdem steigert Diversitat die

S“Normativitat des Faktischen” ist ein aus dem
Staatsrecht stammender Begriff und bedeutet

Innovationskraft und Wettbewerbsfa-
higkeit eines Unternehmens [22] sowie
zweifelsohne die Sensibilisierung fur
Diskriminierung.

Des Weiteren sollte kinftig die Lehre im
Informatikstudium dahingehend
erweitert werden, eine  Grund-
Sensibilisierung fur Gender- und
Rassismus-Themen zu schaffen und
Studierende bereits im Studium und
damit noch vor Beginn ihres Berufs-
einstiegs mit diesen gesellschaftlichen
Themen vertraut machen und somit ein
Bewusstsein daftr schaffen [21].
Dariliber hinaus muss die Forschung in
Bezug auf Kl und Diskriminierung
ausgeweitet werden. Dazu gehort die
Erarbeitung diskriminierungsfreier
Datensatze, technische Anséatze, die
versuchen, ethische Prinzipien im
Designprozess der Software zu
integrieren, sowie die Integration von
Diskriminierungsfreiheit als festen
Bestandteil des Software-Testings [21].
Gesamtgesellschatftlich betrachtet
musste es in Zukunft eine unabhangige
KlI-Prifinstanz geben, die die Ausgaben
lernender Systeme analysiert und
bewertet, sowie Trainingsdaten, ver-
wendete Methoden und KlI-
Entscheidungen auf Plausibilitdt und
Diskriminierungsfreiheit Uberpruft [2].

Fazit

Zweifelsfrei nimmt kinstliche Intelligenz
in unserem taglichen Leben eine immer
bedeutendere Rolle ein. Diskriminie-
rung, Vorurteile und Benachteiligung
treten in der Gesellschaft nach wie vor
auf und werden von lernenden
Systemen Ubernommen, reproduziert
und sogar verschérft. Umso wichtiger
ist es, die durch Kl entstehenden
Diskriminierungsrisiken ernstzuneh-
men, sie zu verstehen und durch
Bildung und Forschung an der Wurzel

sinngemal “Was alle oder jedenfalls die
meisten tun, erscheint gut und richtig und wird
deshalb befolgt” [24]



anzupacken und somit den Grundstein
fur eine diskriminierungsfreie Techno-
logie zu legen, die nicht nur
privilegierten, sondern allen gesell-
schaftlichen Gruppen zugutekommen
kann.
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