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Kl-Kolumne
Diversitat in Daten?

Von Paola Lopez

Oft wird berichtet, dass es Schieflagen,
Bias, in Datensets gibt.! Manche Aspek-
te mancher Gruppen von Menschen wer-
den weniger sichtbar, tibertrieben sichtbar
oder aber falsch abgebildet. Die KI-Mo-
delle, die auf Grundlage verzerrter Da-
ten gebaut werden,? liefern entsprechend
problematische Outputs. Ein bekanntes
Beispiel ist mangelnde Diversitit in den
Trainingsdaten von automatisierter Ge-
sichtserkennung.

Das ist mithsam, wenn man per Front-
kamera sein Smartphone entsperren
mochte, die Kamera das eigene Gesicht
aber nicht als Gesicht erkennt — und es
kann lebensbedrohlich sein, wenn die
Polizei in Ermittlungsverfahren Match-
ing-Algorithmen einsetzt, um ein Gesicht
auf dem Bild einer Uberwachungskame-
ra mit dem zentralen Register der Fiih-
rerscheinbilder abzugleichen, und dabei
Fehler geschehen.® Menschen, die laut KI-
Matching ein hinreichend dhnliches Ge-

1 Vgl. Ninareh Mehrabi u.a., A Survey on
Bias and Fairness in Machine Learning.

In: ACM Computing Surveys, Nr. 54/6, Juli
2021.

2 Paola Lopez, Artificial Intelligence und die
normative Kraft des Faktischen. In: Merkur,
Nr. 863, April 2021.

3 Kashmir Hill, Wrongfully Accused by an
Algorithm. In: New York Times vom 24. Juni
2020.

sicht haben wie der oder die Schuldige,*
konnen ohne eigenes Zutun unvermit-
telt in die Fahndungsmaschinerie gera-
ten. Aufgrund des Bias in den Daten trifft
das tiberproportional viele Menschen mit
dunklerem Hautton.

Ich habe dariiber geschrieben, dass
Sprachmodelle wie ChatGPT zu stereo-
typen Outputs neigen.’ Ein Chatbot, den
das osterreichische Arbeitsmarktservice
(AMS) auf seinen Seiten anbietet, hat das
exemplarisch gezeigt: Offentlich zuging-
lich, soll der »Berufsinfomat« Informa-
tionen und Tipps zur beruflichen Orien-
tierung geben.® Er soll Ausbildungswege
zum Wunschberuf anzeigen und, wenn
es keinen Wunschberuf gibt, dabei hel-
fen, einen zu finden. Der Chatbot basiert
auf ChatGPT und wurde zusitzlich mit
AMS-internem Infomaterial angereichert,
um die entsprechenden Informationen in
gut vertriglicher dialogischer Form den

4 Bei KI-Matchings gibt es de facto nie eine
hundertprozentige Ubereinstimmung der
destillierten Gesichtsziige des Input-Gesichts
mit jenen in Bildern aus dem Vergleichsregis-
ter. Die gibe es hochstens dann, wenn das
exakt gleiche Bild, das im Vergleichsregister
vorliegt, als Input fiir das Matching geliefert
werden wiirde. Es entscheiden im Voraus
bei der Erstellung des KI-Systems festgelegte
Schwellenwerte dariiber, ab wann ein Input-
Gesicht einem Gesicht im Register ahnlich
genug ist, um als Ergebnis zu gelten.

5 Paola Lopez, ChatGPT und der Unterschied
zwischen Form und Inhalt. In: Merkur,

Nr. 891, August 2023.

6 www.ams.at/arbeitsuchende/aus-und-
weiterbildung/berufsinformationen/
berufsinformation/berufsinfomat#wien
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Nutzerinnen und Nutzern zur Verfiigung
zu stellen. Am Tag nach der Veroffentli-
chung tauchten die ersten Screenshots
von Outputs des »Berufsinfomat« auf. Ei-
nem achtzehnjihrigen Mann mit sehr gu-
tem Schulabschluss wurde eine Karriere
im IT-Bereich nahegelegt, einer achtzehn-
jahrigen Frau mit sehr gutem Schulab-
schluss ein Studium der Gender Studies.”
Es ist wie ein schlechter Scherz. Und es ist
das, was die zustindige staatliche Stelle
mit staatlichem Auftrag der Offentlich-
keit als Service bereitstellt. Interessant ist,
dass offenbar niemand auch nur den ba-
salsten Bias-Test im Vorfeld durchgefiihrt
hat. Stattdessen veroffentlichte man den
Chatbot, gab sich am nichsten Tag ge-
krankt ob des »Hohns«,® arbeitete dann
aber die unbezahlte Arbeit von Privatper-
sonen ein und verbesserte das Produkt ein
klein wenig durch ex post eingefiigte quick
fixes.’

Als Losung fir die Problematik solcher
KI-basierten Prognosen, Klassifizierun-

7 Vgl. Chris Kover, AMS erntet Hohn mit
neuem KI-Chatbot. In: Netzpolitik vom
5. Januar 2024 (netzpolitik.org/2024/diskriminie
rung-ams-erntet-hohn-mit-neuem-ki-chatbot/).

8 Vgl. ein Posting auf (ehemals) Twitter

des Vorstandsvorsitzenden des AMS am
5. Januar 2024 (twitter.com/JohannesKopf/
status/1743190500516020644).

9 Privatpersonen investieren immer wieder ihre

Zeit und Expertise und zeigen Unzulinglich-
keiten von algorithmischen Systemen auf. In-
stitutionen oder Unternehmen tibernechmen
diese Expertise, arbeiten sie in ihre Produkte
ein und proklamieren, sie seien offen fiir
Kritik. Fiir ein anderes Beispiel eines solchen
grofStenteils unbezahlten » Crowdsourcing«
in grofSem Maf3stab vgl. Paola Lopez, Power
and Resistance in the Twitter Bias Discourse.
In: Algorithmic Regimes, Amsterdam Uni-
versity Press, 1. E. 2024.

gen, Matchings, Rankings, Chatbots, Bil-
dergeneratoren, etc. werden oft diversere
Datensets vorgeschlagen. Wenn in Daten-
sets mehr Diversitit vorhanden ist, so das
Argument, dann »sieht« das darauf auf-
bauende KI-Modell auch die volle Hete-
rogenitit von Gesichtern, Menschen, Er-
werbsbiografien und so weiter und kann
sie entsprechend abbilden. Mit »Diver-
sitit« meint man dabei nicht irgendeine
Verschiedenartigkeit unter Menschen, son-
dern Kategorien, die man mit gesellschaft-
lichen Ungleichheiten in Verbindung sieht.
Das sind oft Kategorien, die im Antidis-
kriminierungsrecht als geschiitzte Merk-
male aufscheinen und die sich vergleichs-
weise gut datafizieren — also in Daten
giefSen — lassen. Im Folgenden mochte ich
diesen Losungsvorschlag in vier Punkten
verkomplizieren.

Erstens: Die gezielte Beschaffung von
»diverseren Daten« kann ausbeuterisch
sein. Im Jahr 2019 prisentierte Google
sein neues Smartphone Pixel 4, zusammen
mit einem Werbeclip: In diesem Video
entsperrt eine schwarze Frau mit dunk-
lem Hautton in einem dunklen Raum ihr
Smartphone per Gesichtserkennung. Der
Videoclip ist als direkte Antwort auf die
damals schon existierende Bias-Debatte
zu verstehen,® und Google berief sich aus-
driicklich auf die bessere Inklusivitit des
Verfahrens." Wenn man als Hersteller ein

10 Vgl. beispielsweise Joy Buolamwini/ Timnit
Gebru, Gender Shades: Intersectional
Accuracy Disparities in Commercial Gender
Classification. In: Proceedings of Machine
Learning Research, Nr. 81, 2018.

11 Vgl. Dieter Bohn, Google’s »field research«
offered people $5 to scan their faces for the
Pixel 4. In: The Verge vom 29. Juli 2019.
(www.theverge.com/2019/7/29/8934804/google-
pixel-4-face-scanning-data-collection).
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KI-System baut, das anhand vieler Daten
das Erkennen von Gesichtern lernen soll,
und feststellt, dass die Funktionalitit fiir
dunklere Hauttone nicht zufriedenstel-
lend ist, dann braucht man Trainingsda-
ten von bisher nicht hinreichend reprisen-
tierten Hauttonen. Am besten moglichst
schnell, moglichst unaufwindig und mog-
lichst kosteneffizient, denn dieses Unter-
fangen ist immer noch in die Logiken ei-
nes Unternehmens eingebettet.

Google hatte die Datengewinnung in
diesem Fall outgesourct und einen Subun-
ternehmer beauftragt, die Daten mittels
»field research« zu beschaffen. Im Nach-
hinein war zu héren, die »field research-
er« hitten zweifelhafte Methoden ange-
wendet, um an Daten von Gesichtern mit
dunklen Hauttonen zu gelangen. So seien
sie nach Atlanta gereist, durchaus gezielt,
da hier besonders viele schwarze Woh-
nungslose leben, und hitten diesen fiinf
US-Dollar fir das digitale Scannen ihres
Gesichts angeboten. Und zwar unter dem
Vorwand, sie sollten ein »selfie game« tes-
ten. Dabei aber seien die Gesichter heim-
lich gescannt worden.*

Es liegt nahe, anzunehmen, dass die
Researcher sich von Wohnungslosen we-
niger Riickfragen und mehr Zusagen er-
warteten. Man sieht: Wenn ein Unterneh-
men Bias in Daten »reparieren« mochte,
kann das seinerseits schnell in ausbeute-
rische Praktiken umschlagen, die genau
jene treffen, die bereits benachteiligt sind

12 Vgl. Sean Hollister, Google contractors
reportedly targeted homeless people for
Pixel 4 facial recognition. In: The Verge
vom 3. Oktober 2019 (Www.theverge.
com/2019/10/2/20896181/google-contractor-
reportedly-targeted-homeless-people-for-pixel-4-

facial-recognition).
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und deren Benachteiligung das Unterneh-
men —auf den ersten Blick —zu reduzieren
versucht. Entlang der Logik eines Diver-
sititskapitalismus erweitert Google die
Kundschaft — jene, die es sich leisten kon-
nen — fiir das eigene Produkt und bemiiht
dafiir die Rhetorik von Diversitit und Re-
prasentation auf Kosten anderer, die sich
fast nichts leisten konnen.

Ruha Benjamin, die zu den Verschrin-
kungen von Technologien mit rassisti-
schen Strukturen arbeitet," sieht diesen
Fall als eine Fortfiihrung von historischen
Ausbeutungsverhaltnissen zwischen wis-
senschaftlicher Datengewinnung und
vulnerablen Gruppen. Sie nennt Beispie-
le aus der US-amerikanischen Geschichte,
in denen die Wissenschaft Informationen
und Daten von Menschen unter teilweise
furchtbaren Bedingungen gewann: Zum
einen berichtet sie von Versklavten, die
im 19. Jahrhundert fiir medizinische Ex-
perimente benutzt wurden, zum anderen
von Inhaftierten in Vollzugsanstalten, die
in den 1970ern fiir dermatologische Tests
rekrutiert wurden. Benjamin: »Google’s
experiment builds on a long tradition and
it might seem not as severe in comparison
but it sets a precedent in which we sort of
turn a blind eye when it goes after peo-
ple that are already vulnerable and who
are likely to be harmed even when these
technologies are developed well.«* Der
Ruf nach mehr Diversitit in Trainingsda-
ten ist also nicht das Ende der Diskussion
iber Datenpraktiken, sondern ihr Beginn.

13 Vgl. Ruha Benjamin, Race after Technology:
Abolitionist Tools for the New Jim Code.
Medford/Mass.: Polity 2019.

14 Vgl. die Podcast-Folge von Reset mit Ruha
Benjamin vom 17. Oktober 2019.
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Zweitens: Nicht alle wollen immer al-
gorithmisch akkurat »geseben« werden.
Der Versuch, Bias in Daten zu beseiti-
gen, fithrt schnell zu Daten-Maximalis-
mus. Auf den ersten Blick leuchtet das
ein: Man muss so viele Daten inkludie-
ren, dass alle Differenzen moglichst akku-
rat und moglichst granular vertreten sind.
Nur so »sehen« KI-Systeme jede Nische
des menschlichen Lebens und funktio-
nieren bestmoglich® — und das bestmog-
liche Funktionieren liegt im Interesse al-
ler. So ungefihr lautet das Argument. Das
sind aber voraussetzungsvolle Annahmen,
denn Reprisentation ist ambivalent. Was
datafiziert wird, ist sichtbar, und gerade
bei algorithmischen Systemen gibt es das
Potential der Uberwachung, das in der
Sammlung, Aufbereitung, Speicherung
und im Transfer von Daten natiirlich
grundsitzlich angelegt ist.

Auflerdem haben Kategorien eine nor-
mierende Wirkung. Um als man selbst
in einem System aufscheinen zu kénnen,
muss man sich den Datenkategorien die-
ses Systems fiigen. Das gilt so prinzipiell,
dass es noch auf das Antidiskriminie-
rungsrecht durchschligt. Auch Rechtsin-
strumente beruhen auf Kategorien, die

15 In der Datenschutz-Grundverordnung ist
demgegeniiber das Prinzip der Datenmini-
mierung festgelegt. Der Konflikt zwischen
Datenminimierung und algorithmischer
Performativitit ist aber nicht immer so ge-
radlinig: Mitunter wird der Performativitits-
gewinn, der aus zusitzlichen Daten stammt,
tiberschitzt. Vgl. Divya Shanmugam u.a.,
Learning to Limit Data Collection via Scal-
ing Laws: A Computational Interpretation
forthe Legal Principle of Data Minimiza-
tion. In: 2022 ACM Conference on Fairness,
Accountability, and Transparency. Seoul:
ACM 2022.

erst einmal vorgeben, wie oder wer man
zu sein hat, um ein Recht durchsetzen zu
koénnen. Elisabeth Holzleithner schreibt
dazu: »Law shapes the categories that are
the object of self-identification and the
identification of others. By holding what
it means to be discriminated against on
the ground of a certain category, the law
lends contours to the meaning of the cat-
egory as such.«'* Kategorien geben zwar
nichts letztgiiltig vor — aber sie konturie-
ren. Die Zugehorigkeit zu einer Katego-
rie kann Beschrinkung bedeuten oder Be-
freiung, die Kategorie kann verfehlen oder
tiberschiefSen. Identifikation ist komplex
und kann sich mit der Zeit auch andern.
Daten aber, mégen sie noch so filigran
ausdifferenziert sein, fixieren einen Mo-
ment wie ein Schnappschuss.

Es ist nicht klar, ob es fiir eine Person
immer das bestmogliche Szenario ist, von
einem KI-System moglichst adiquat gese-
hen zu werden. Interessen variieren, und
vor allem auch innerhalb einer »margina-
lisierten Gruppe« konnen die Interessen
der Einzelnen sehr unterschiedlich sein.
Gruppen von Menschen, auch kleine und
spezifische, sind nie homogen. Manche
Menschen méchten in manchen Konstel-
lationen bestimmte Aspekte ihres Lebens
durch Daten adiquat erfasst sehen, man-
che Menschen nicht.

»Richtige« algorithmische Ergebnisse
sind nicht immer das, was Menschen in
einem bestimmten Kontext auch méch-
ten. Wenn einer Kreditnehmerin — kor-

16 Elisabeth Holzleithner, Law and Social Jus-
tice. In: Kathy Davis/Helma Lutz (Hrsg.),
The Routledge International Handbook of
Intersectionality Studies. London: Routledge
2023.
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rekterweise — durch ein algorithmisches
System eine ungeniigende finanzielle Bo-
nitat prognostiziert wird, dann liegt das
nicht unbedingt in ihrem Interesse, son-
dern in dem der Kreditgeber. Hier wie zu-
meist sind KI-Systeme eingebettet in An-
wendungskontexte, in denen Interessen
quer zueinander liegen. Es ist insgesamt
also nur begrenzt sinnvoll, »im Namen
von benachteiligten Gruppen« bestimmte
algorithmische Systeme in ihrer Funktio-
nalitit verbessern zu wollen.

Grofser gedacht, kann es mit politi-
schen oder aktivistischen Zielsetzungen,
an der Abschaffung eines Systems zu ar-
beiten, gut zusammengehen, wenn das
KI-System schlecht funktioniert. Im Rah-
men der Studie Automating Public Ser-
vices: Learning from Cancelled Systems
(2022) untersuchte etwa das Data Justice
Lab weltweit 61 algorithmische Systeme
im staatlichen Sektor, die wieder abge-
schafft wurden.' Der hiufigste Grund fiir
die Abschaffung ist laut der Studie man-
gelnde Effektivitat: Das System hat nicht
getan, was es tun sollte. An zweiter Stel-
le stehen Proteste und Kritik aus der Be-
volkerung.

Der Ruf nach mehr Diversitit in Daten-
sitzen ist eine Antwort auf die »Wie«-
Frage des Einsatzes von KI-Systemen und
begiinstigt damit eine Diskursverschie-
bung: Man stellt sich die »Ob«-Frage
nicht, sondern arbeitet daran, ein nicht
ausreichend funktionales KI-System zu
verbessern. Man kann auch ganz grund-
satzlich fragen: Ist ein bestimmtes KI-Sys-
tem tiberhaupt eine gute Idee? Was sind
unsere Anforderungen an eine Situation?

17 carnegieuktrust.org.uk/publications/automating-
public-services-learning-from-cancelled-systems/
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Geniigt ein KI-System diesen Anforderun-
gen? Welche Probleme 16st der Einsatz ei-
nes KI-Systems? Und wichtiger: Welche
Probleme kreiert er?

Drittens: Es gibt keine richtigen Daten.
Man kann nicht nur das allgemeine Inte-
resse an akkurater algorithmischer Dar-
stellung hinterfragen, sondern auch ak-
kurate algorithmische Darstellung an sich.
Die Reprisentation eines Phinomens
in Daten ist eine sehr spezifische Art der
Darstellung. Daten sind, sobald sie ma-
schinell verarbeitet werden sollen, immer
quantitativ. Auch Bilddaten oder Textda-
ten, die a priori keine Zahlen sind, werden
in Zahlenform maschinenlesbar gemacht.
Es stellt sich also die Frage, was tiberhaupt
quantifizierbar ist und quantifizierbar ge-
macht werden kann.

Heterogene, unaufgeriumte Lebens-
phinomene erscheinen in quantifizierter
Darstellung messbar, vergleichbar und
damit ein Stiick weit kontrollierbar. Geht
man davon aus, dass Daten Abstraktio-
nen von Lebensphinomenen sind, dann
meint man implizit auch, dass es das Ech-
te gibt und das Abstrahierte und dass das
Abstrahierte eine notwendige Verkiirzung,
also eine handliche Version des Echten ist.
Das Quantifizieren und in Daten GiefSen
ist aber ein produktiver Akt, und sozial-
wissenschaftliche Forschung analysiert
schon lange, wie Daten aktiv hergestellt
statt nur »gemessen« werden.' Auch Ka-
tegorisierungen an sich sind produktiv.

18 Vgl. Annemarie Mol, The Body Multiple:
Ontology in Medical Practice. Durham:
Duke University Press 2002.

19 Geoffrey C. Bowker/Susan Leigh Star, Sort-
ing Things Out. Classification and Its Con-
sequences. Cambridge/Mass.: MIT Press
2008.

Die Raster, in denen Daten produziert
werden, sind weder zufillig noch natur-
gegeben, sondern Ausdruck von Denk-
ordnungen. Das Nachdenken und Spre-
chen iiber die Realitit strukturiert diese
erst.

Es gibt nie richtige Daten tber das,
was uns interessiert. Es gibt nur Annah-
men dariiber, dass Daten etwas Bestimm-
tes beschreiben. Was uns tatsichlich inte-
ressiert, ist meist komplex: Beispielsweise
gibt es keine richtigen Daten tiber Krank-
heiten. Es gibt nur Daten tiber Arztbesu-
che, iiber Krankenhausaufenthalte, tiber
Behandlungen, tber gezielte medizini-
sche Forschung. Es gibt auch keine rich-
tigen Daten iiber Betrug bei Sozialleis-
tungen — etwas, das viele Linder gerade
interessiert. Es gibt keine Moglichkeit,
herauszufinden und festzuhalten, wer auf
welche Weise betriigt. Was es gibt, sind
Daten iiber jene Menschen, die gepriift
und tiberfiihrt wurden. Diese sind natiir-
lich immer auch geformt von den jewei-
ligen Uberpriifungspraktiken: Unter dem
Begriff »toeslagenaffaire« wurde etwa be-
kannt, dass der niederlindische Belasting-
dienst ein datenbasiertes System zur Risi-
koschitzung von Betrug beim Bezug von
Kindergeld einsetzte, das eine nichtnie-
derlindische Staatsangehorigkeit expli-
zit als Risikofaktor nutzte.?® Die Steuer-
behorde musste wegen VerstofSen gegen
die Datenschutz-Grundverordnung — das
Verarbeiten der Nationalitit war in die-
sem Kontext unzulidssig — ein Bufsgeld in

20 Vgl. Amnesty International, Xenophobic
machines: Discrimination through unregu-
lated use of algorithms in the Dutch child-
care benefits scandal vom 25. Oktober 2021
(www.amnesty.org/en/documents/eur35/4686/

2021/en/).
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Millionenhéhe zahlen.?* Hier gab es wie
so oft diskriminierungsbezogene Beden-
ken, die datenschutzrechtlich ausgehan-
delt wurden.

Der Wunsch nach tatsichlich reprisen-
tativen Daten, die die ganze Heterogenitit
der Menschheit akkurat abbilden, enthilt
immer eine implizite Vorstellung davon,
wie und in welcher Weise genau die Welt
wirklich heterogen ist. Diese Frage ist alt
und kann nicht letztgiiltig gelost werden.
Das ist an sich nichts Schlechtes und auch
kein Grund zur Beunruhigung, sondern
eine ganz alltigliche Unzulanglichkeit,
mit der sich jede wissenschaftliche Diszi-
plin seit jeher gut arrangiert. Nur verges-
sen sollte man sie nicht.

Viertens: Auch richtige Daten (die es
nicht gibt) konnen Ungleichheiten verfes-
tigen. Die reine Funktionalitit und Ge-
nauigkeit von datenbasierten algorithmi-
schen Systemen sagt wenig dariiber aus,
inwiefern durch ihren Einsatz Ungleich-
heiten potentiell verschirft werden kon-
nen. Zu betrachten ist, was das System
an seiner Einsatzstelle leisten soll und
was mit den Ergebnissen tatsichlich ge-
schieht.

Es gibt zwei konzeptuell unterschied-
liche Arten von Bias.?? Wenn es zu benach-

21 Autoriteit Persoonsgegevens [niederlin-
dische Datenschutzbehorde], Tax Ad-
ministration fined for discriminatory and
unlawful data processing vom 7. Dezember
2021 (autoriteitpersoonsgegevens.nl/en/current/
tax-administration-fined-for-discriminatory-and-
unlawful-data-processing).

22 Vgl. Paola Lopez, Bias Does Not Equal Bias:
A Socio-Technical Typology of Bias in Data-
Based Algorithmic Systems. In: Internet

Policy Review, Nr. 10/4, 2021.
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teiligenden Ergebnissen kommt, kann das
daran liegen, dass die Datenbasis und da-
mit die Ergebnisse systematisch von der
Wirklichkeit abweichen, und zwar in ei-
ner Weise, die benachteiligte Gruppen un-
sichtbar oder tibermafSig sichtbar macht:
Die Daten sind falsch. Verschiedene KI-
Systeme zur Gesichtserkennung sind hier
das klassische Beispiel.

Die zweite Variante ist, dass gesell-
schaftliche Schieflagen in Daten erfasst
werden, und zwar in adiquater Weise.
Die Daten an sich sind nicht »falsch«. Al-
lein die unhinterfragte Verstarkung fiithrt
zu Problemen. Angenommen, es wire er-
wiesen, dass 95 Prozent aller Frauen nach
der Haftentlassung brutale Straftaten be-
gehen. Wir als Gesellschaft haben uns da-
rauf geeinigt, mit Blick auf bestimmte
Kategorien nicht zu diskriminieren, und
eine davon ist Geschlecht. Wir konnten sie
also trotzdem nicht systematisch anders
behandeln oder beurteilen. Das hingt
zusammen mit der Frage, warum »ra-
cial profiling« auch in jenen Fillen falsch
ist, in denen man dadurch eine Schuldi-
ge findet. Wir haben Anforderungen an
Entscheidungsprozesse, die nicht durch
» Wissen« ausgehohlt werden diirfen, das
am Outcome orientiert ist.
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