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Konstituierende Sitzung der 
Enquete-Kommission
„Künstliche Intelligenz“ am 27.9.

Ausder Rede von Bundestagspräsidenten
Dr. Schäuble:

Å„Die künstlicheIntelligenzgilt 
VielenalsneueZauberformeldes 
technischenFortschritts, … 

Å… siewird dichten, …

Å… siewird belohnenund bestrafen…“ 

https://www.bundestag.de/gebaerdensprache/mediathek?videoid=7272804#url=bWVkaWF0aGVrb3ZlcmxheT92
aWRlb2lkPTcyNzI4MDQ=&mod=mediathek



Die zwei Ängste

Sie wird richten

Sie wird dichten



Algorithmische 
Entscheidungssysteme
(ADM Systeme)

Algorithmus

Scoring-Verfahren

oder

Klassifikation

Klasse 1

Klasse 2

Klasse 3

SCHUFA
KFZ-

Versicherung

Wenn Menschen so etwas lernen können, …

… kann auch eine Maschine aus bisherigem Verhalten
und Eigenschaften lernen, z.B. wer kriminell wird?



Welche ADM-Systeme sind problematisch?

… mit einer 
lernenden 
Komponente,

… die über 
Menschen    

entscheiden.

Algorithmische 
Entscheidungs-
systeme…



Begriffe

ÅAlgorithmus

ÅKünstliche Intelligenz 
(schwache, starke)

ÅMaschinelles Lernen / 
selbstlernende Systeme

ÅNachvollziehbarkeit

ÅTransparenz



Wie „lernt“ das System von Daten? 

DIY: 

Sie sind heute meine 
α{ǳǇǇƻǊǘ ±ŜŎǘƻǊ Machineά
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Bewerten Sie Frau Müller:

5.5 Jahre Erfahrung
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„Wir können es uns nicht leisten, 
weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen
ŜƛƴȊǳǎǘŜƭƭŜƴΗά

„Wir können es uns nicht leisten 
erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen
Ȋǳ ǸōŜǊǎŜƘŜƴΗά

Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen



Warum Betriebsräte hier
mitbestimmen müssen!



Qualität von 
ADM Systemen

1. Wer entscheidet, wann ein
!5a {ȅǎǘŜƳ αƎǳǘά ist? Wer, 
wannŜǎ αŦŀƛǊά ist?



Algorithmen…

15

Å… basieren auf 
Korrelationen von 
Eigenschaften mit 
gewünschtem Verhalten.

ÅQuasi algorithmisch 
legitimierte Vorurteile:
ÅZu 70% erfolgreich heißt:
ÅVon 100 Personen, die 
„genau so sind wie dieser 
Mensch“, sind 70 
nachher erfolgreich.



Qualität von 
ADM Systemen

1. Werentscheidet, wannein
ADM System „gut“ ist? Wer, 
wannes „fair“ ist?

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.



Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Daten-
grundlage Sanftosan
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Effekt: 
Wir diskriminieren!



Beobachtung

Eine geschützte Information kann wichtig sein, 
um bessere Entscheidungen zu treffen.

Diskriminierung wird nicht per se dadurch 
vermieden, dass die sensitive Information 

vorenthalten wird.



Qualität von 
ADM Systemen

1. Werentscheidet, wannein
ADM System „gut“ ist? Wer, 
wannes „fair“ ist?

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.

3. ADM Systeme können 
diskriminieren.



Sozio-informatische Gesamtanalyse



Sozio-informatische
Betrachtungsweise

ÅSoftware schafftneue
Anreizefür menschliche
Akteure.

ÅDiesereagierenauf die 
Anreizeund wirken

auf die Software ein. 



Probleme der Einbettung 
des ADM in den sozialen Prozess

ÅAufmerksamkeitsökonomie von 
Entscheiderinnen und 
Entscheidern.

Åα.Ŝǎǘ practiceά erfordert 
Nutzung der Software.

ÅDelegation von Verantwortung!

ÅManchmal kann ein falsch 
Beurteilter die Vorhersage 
prinzipiell nicht entkräften!

ÅZ.B. abgelehnte Bewerberin



Klassifikation

oder

Klasse 1

Klasse 2

Klasse 3

Scoring-Verfahren

Algorithmische 
Entscheidungssysteme
(ADM Systeme)

Algorithmus

Daten

Nutzer des 
ADM Systems

Soziales System

Bewertete



Qualität von 
ADM Systemen

1. Werentscheidet, wannein
ADM System „gut“ ist? Wer, 
wannes „fair“ ist?

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.

3. ADM Systeme können 
diskriminieren.

4. ADM Systeme bedürfen 
einer sozio-informatischen 
Gesamtanalyse.



Wie gut sind die Robo-Richter?

ÅGanz schön schlecht: COMPAS
ÅHochrisiko-Kategorie:

ÅGewöhnliche Kriminaltaten: nur zu 50% 
richtig!

ÅSchwere Straftaten: nur zu 20% richtig!

ÅEin amerikanisches 
Terroristenidentifikationssystem tönt:
Å„Nur 0.008% falsch Positive!“
ÅBei 55 Millionen Einwohner sind das 

4.400 Unschuldige, um wenige Hundert 
zu identifizieren.
ÅVon den „Hochrisikopersonen“ also 

vermutlich unter 20%!

ÅIm medizinischen Bereich teilweise 
besser als Doktoren!



Operationalisierung

Algorithmen-
design

Implementierung

Sammlung der 
Daten

Auswahl 
der 

Trainings-
daten

Algorithmen-
design

Implementation

Algorithmen-
design

Implementation

Sammlung der 
Daten

Auswahl 
der 

Methode 

Entscheidungs-
System

Aktion

Wissenschaftler

Data Scientist

Person oder 
Institution

Person oder Institution

Daten

Interpretation 
des Ergebnisses

Feedback

Lange Kette der Verantwortlichkeiten



Wie bewerten bezüglich der 
Regulierungsnotwendigkeit?

1. Schadenstiefe

2. Anbietervielzahl und Wechselmöglichkeit



Urteilsuchmaschine

Viele Anbieter, 
einfacher Wechsel

Monopol

Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Hoher
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Vorhersage der 
„Gewinnwahrscheinlichkeit“ 

eines Falls

Terroristen-
identifikation

Automatische Lohnsteuer-
jahresausgleichsbearbeitung

Rückfällig-
keitsvor-
hersage

Bewerber 
aussortieren

Arbeitnehmer-
leistung bewerten

Bewertung von 
Objekten ohne 

direkte 
Auswirkung auf 

Menschen

Finden ungewöhnlicher o. 
fehlender Klauseln in Verträgen

Schuld-
spruch-

vorhersage



Viele Anbieter, 
einfacher Wechsel

Monopol

Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Hoher
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen



Viele Anbieter, 
einfacher Wechsel

Monopol

Geringer
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Hoher
Gesamt-
schaden
bei Fehl-
urteilen

Terroristen-
identifikation

Rückfällig-
keitsvor-
hersage

Schuld-
spruch-

vorhersage



Analyse auf Diskriminierung

Krafft & Zweig (2019) fordern:
Å Nennung der Art der Inputdaten
Å Nachvollziehbarkeit Qualität (Fairness)

Holl, Kernbeiß& Wagner-Pinter 
fordern [9]:

Å Nur Daten mit Kausalzusammenhang
zu gewünschter Vorhersage.

Å Daten müssen für Betroffene(n) leicht 
änderbar und löschbar sein.

Å Daten sind höchstens ein paar Jahre alt.

Krafft & Zweig (2019) fordern:
Å Güte der Daten von außen nachvollziehbar
Å Lernverfahren nachvollziehbar (Welche Methode, 

welche Tuningparameter?)
Å Nur nachvollziehbare statistische Modelle (z.B. kein NN)



Diskriminierung durch algorithmische Entscheidungssysteme



Operationalisierung

Algorithmen-
design

Implementierung

Sammlung der 
Daten

Auswahl 
der 

Trainings-
daten

Algorithmen-
design

Implementation

Algorithmen-
design

Implementation

Sammlung der 
Daten

Auswahl 
der 

Methode 

Entscheidungs-
System

Aktion

Wissenschaftler

Data Scientist

Person oder 
Institution

Person oder Institution

Daten

Interpretation 
des Ergebnisses

Feedback

Wo kann es zu Diskriminierungen kommen?

Kenne keinen 
solchen Fall



Daten: Diskrimierung durch …

ÅUnvollständigkeit: betrifft oft 
Minderheiten, Frauen, Frauen 
ausMinderheiten[1,2,3].

ÅVorhandenerBias in den Daten
[6].

ÅImbalanciertesDatenset
bezüglichVolksgruppen[3,5].

ÅDiskriminierungdurch
Eliminierungvon sensitiven
Eigenschaftenvor dem Lernen.



Datengrundlage: 
Was kann man tun?

ÅAuf vorhandenenBias 
untersuchen.

ÅAuf Vollständigkeitund 
Balanciertheituntersuchen.

ÅVervollständigenund 
Ausgleichen.

ÅLernenmit und ohnesensitive 
Eigenschaftenim Vergleich.



Diskriminierung durch
Interpretation + Aktion: 
Ergebnis von Mensch und 
Maschine

ÅVorherigenBias durch
Menschen untersuchen.

ÅMaschinellesResultatauf Bias 
untersuchen.

ÅMensch + Maschineauf Bias 
untersuchen. 

ÅDifferenzierteAbwägungleisten, 
wennMaschineoderMensch + 
MaschinebessereUrteile fällt.



Hinweis 1: American Civil Liberty Union

ÅACLU fordert 2011 Risk 
Assessment in allen Phasen [7].

ÅHofft auf objektivere 
Entscheidungen.

ÅUnterschreibt 2018 Forderung, 
dass pre-trial kein Risk 
Assessment mehr eingesetzt 
wird [8]:
ÅSieht mehr Nachteile als Vorteile. 



Hinweis 2: Eine(r) verliert immer

By: MPCA Photos
https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/

https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://www.flickr.com/photos/mpcaphotos/31655988501
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/


Hinweis 3: Diskriminierung hängt von der 
genauen Umsetzung ab

ÅAMS-Algorithmus
ÅTeilt Arbeitslose in 3 Klassen ein:
ÅHohe Integrationschancen –keine weiteren Maßnahmen nötig.
ÅMittlere Integrationschancen –mit Maßnahmen 
ÅNiedrige Integrationschancen –Maßnahmen nicht sinnvoll.

ÅWeist Älteren (> 50), Frauen, Pflegenden höheres Risiko zu. 
ÅDiskriminierung?
ÅKommt auf Umsetzung an!

>66% zugewiesene Wahrschein-
lichkeit, Zielkriterium 1 zu 
erfüllen.

ALLE ANDEREN
< 25% zugewiesene Wahr-
scheinlichkeitZielkriterium 
3 zu erfüllen



Transparenz

ÅDokumentationdes  
AMS-Algorithmusist
Blaupausefür
Transparenz:

ÅDaten

ÅMethode

ÅQualitätstests:

ÅCa. 80% der 
Entscheidungenüber
die 1. und ca. 80% der 
Entscheidungenüber
die 3. Gruppe sind
korrekt. http://www.forschungsnetzwerk.at/downloadpub/arbe

itsmarktchancen_methode_%20dokumentation.pdfa



Sozialverträglichkeitsregeln
hinter dem AMS-System

ÅErgebnisdes 
Algorithmusnur
unterstützend
einsetzen.

ÅErgebnismuss im
Dialog mit
Betroffenen
besprochenwerden.

ÅTrainingsdatennicht
älter als4 Jahre –das 
System muss 
vergessenkönnen.

Wagner-Pinter: „Personenbezogene Wahrscheinlichkeitsaussagen 
(»Algorithmen«) -Stichworte zur Sozialverträglichkeit“, Technischer
Report der SynthesisForschung, 2019



Qualität von 
ADM Systemen

1. Werentscheidet, wannein
ADM System „gut“ ist? Wer, 
wannes „fair“ ist?

2. ADM Systeme ergeben nur 
Wahrscheinlichkeiten, keine 
Wahrheiten.

3. ADM Systeme können 
diskriminieren.

4. ADM Systeme bedürfen 
einer sozio-informatischen 
Gesamtanalyse.

Das kann nur mit 
Betriebsrat gelingen!



Die zwei Ängste

Sie wird richten

Sie wird dichten

Keine Macht den 
dichtenden Robo-Richtern!



Eigene Arbeiten [Zweig, Fischer & Lischka, 2018] Studie für die Bertelsmann-
Stiftung:  Zweig, Fischer & Lischka: „Wo Maschinen irren 
können“ (Serie AlgoEthik, No. 4, 2018) 
Zwei Kapitel im Sammelband (Un)Berechenbar? des 
Fraunhofer FOKUS, Kompetenzzentrum ÖFIT, 2018
[Zweig & Krafft, 2018a] Zweig &   Krafft: „Fairness und 
Qualität algorithmischer Entscheidungen“
[Krafft & Zweig, 2018b] Krafft & Zweig: „Wie 
Gesellschaft algorithmischen Entscheidungen auf den 
Zahn fühlen kann“

[Zweig, 2019] Studie für die Konrad-Adenauer-Stiftung 
„Algorithmische Entscheidungen, Zweig: „Transparenz und 
Kontrolle von algorithmischen Entscheidungssystemen“, 
2019, https://www.kas.de/analysen-und-argumente/detail/-
/content/algorithmische-entscheidungen-transparenz-und-
kontrolle
[Krafft & Zweig, 2019] Krafft & Zweig: „Transparenz und 
Nachvollziehbarkeit algorithmenbasierter
Entscheidungsprozesse“, Studie für die VZBV, 2019, 
https://www.vzbv.de/sites/default/files/downloads/2019/05
/02/19-05-
02_vzbv_positionspapier_algorithmenkontrolle.pdf

https://www.bertelsmann-stiftung.de/fileadmin/files/BSt/Publikationen/GrauePublikationen/WoMaschinenIrrenKoennen.pdf
https://www.oeffentliche-it.de/unberechenbar
https://www.oeffentliche-it.de/documents/10181/76866/18+Krafft+&+Zweig+-+Wie+Gesellschaft+algorithmischen+Entscheidungen+auf+den+Zahn+f%C3%BChlen+kann.pdf
https://www.kas.de/analysen-und-argumente/detail/-/content/algorithmische-entscheidungen-transparenz-und-kontrolle
https://www.vzbv.de/sites/default/files/downloads/2019/05/02/19-05-02_vzbv_positionspapier_algorithmenkontrolle.pdf


Ab Herbst: 
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