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Rassismus und Diskriminierung durch
Algorithmen

Wie Kiinstliche Intelligenz unsere eigenen
Vorurteile reproduziert

Kinstliche Intelligenz unterstitzt in zahlreichen Lebensbereichen die Optimierung von Prozessen
und ist kaum mehr aus der digitalen Welt wegzudenken. Jedoch haufen sich Berichte ber
Algorithmen mit diskriminierender und rassistischer Wirkungsweise, die insbesondere Schwarze
Menschen betrifft. Die Autorin klart in ihrem Artikel Gber die Ursachen auf und zeigt, dass man
Technik nicht ohne gesellschaftliche Dynamiken denken kann. Zudem stellt sie Praxisansatze flr

eine rassismuskritische Technikentwicklung vor.

von Laura Schelenz (Eberhard Karls Universitdt Tiibingen)
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Abb. 1, Symbolbild Quelle (https://pixabay.com/de/vectors/matrix-daten-bin%c3 %a4r-code-digital-
6876842/)
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Im Juni 2015 veroffentlichte Jacky Alciné einen Post auf Twitter. Alciné machte 6ffentlich, dass
die App .Google Photos” Bilder von einer Freundin auf seinem Laptop automatisch als ,Gorilla”

klassifizierte. Dies ist ein Beispiel von vielen fir rassistische Algorithmen.

":.'J Jacky Aleiné £ -2 Follow

Google Photos, y'all @ up. My friend's
not a gorilla.
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Abb. 2, Jacky Alciné via Twitter, Screenshot aus dem Artikel von Zomorodi(2015), Quelle
https://www.wnycstudios.org/podcasts/notetoself/episodes/deep-problem-deep-learnin

Von Diskriminierung durch Technik sind vor allem diejenigen betroffen, die nicht zur Gruppe derw
eiBen, mannlichen, heterosexuellen und kdrperlich oder geistig unbeeintrachtigten Menschen
gehdren. Fir sie werden gesellschaftliche Muster der Diskriminierung in Algorithmen fortgesetzt
oder gar verstarkt. Wissenschaftler*innen haben in den letzten Jahrenzunehmend auf Rassismus
und Diskriminierung in Algorithmen hingewiesen. Nun entwickelt sich langsam auch in der
Technikbranche eine Sensibilitat fir das Thema.

,Wir, die Technikbranche, machen viele junge unterreprasentierte Minderheiten zu ,Anderen’(und
sorgen also dafiir, dass sie sich ausgeschlossen fiihlen), die nicht so subtile Nachricht lautet dann:
diese Technik ist nur fiir WeiBe*(Hankerson et al. 2016, S. 481.)1]

Doch wie genau passiert algorithmische Diskriminierung? Welche Beispiele gibt es fiir Rassismus

in Algorithmen? Und wie kann man dem Ganzen begegnen?

Diskriminierung durch Algorithmen

Was ist ein Algorithmus?

Einfach gesagt, ist ein Algorithmus eine Formel, die dabei hilft, Entscheidungen zu treffen. Die
Mathematikerin Cathy O'Neil gibt hierfir ein Beispiel: Wenn Sie flr eine vierképfige Familie oder
eine Wohngemeinschaft ein Abendessen zubereiten mdchten, missen Sie mehrere Faktoren
beachten: Geschmack, personliche Vorlieben, Allergien und Kosten. Sie miissen diese Faktoren
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gewichten und schlussendlich eine Entscheidung treffen[2] Algorithmen funktionieren genauso,
nur sie arbeiten meist mit groBen Datensatzen und komplexeren Modellen. Entgegen allgemeiner
Auffassung sind Algorithmen nicht rein automatisiert. Haufig arbeitet ein Mensch eng mit einem
Algorithmus zusammen. Dies nennt man sozio-technische Assemblage, bei der die
Zustandigkeitsbereiche von Menschen und Maschinen verschmelzen und beide sich gegenseitig
beeinflussen.[3]

Daten, Daten, Daten zum Quadrat

Algorithmen brauchen Daten, um Entscheidungen zu treffen. Und das ist auch schon der
Knackpunkt: Denn die Qualitat und Zusammensetzung der Daten hat einen groBen Einfluss auf die
Entscheidungen der Algorithmen. Wenn Datensatze nicht die Bevdlkerung reprasentieren, Uber
die eine Entscheidung getroffen wird, dann bergen algorithmische Entscheidungen
Diskriminierungspotenzial. Zum Beispiel hat die Wissenschaftlerin Caroline Criado-Perez drauf
hingewiesen, dass Datenséatze vorwiegend aus Daten von mannlich gelesenen Menschen bestehen
und ,die Halfte der Bevolkerung” ausklammern 4] Weiterhin hat eine Studie von den
Wissenschaftler*innen Joy Buolamwini und Timnit Gebru in den USA herausgefunden, dass
Algorithmen zur Gesichtserkennung von groBen IT-Firmen vorwiegend mit Bildern von mannlich
und europaisch aussehenden Menschen trainiert wurden. Dies hat dazu geflihrt, dass weiblich
gelesene Menschen mit dunkler Hautfarbe entweder gar nicht von der Software erkannt oder
falschlicherweise als mannlich klassifiziert wurden[® Der englischsprachige Comic ,How a
computer scientist fights bias in algorithms” erzahlt die Geschichte von Joy Buolamwini und ihrer
Forschung.



My name is Joy Buolamwini. I'm a poet of code on a
mission to stop an unseen force that's rising.
A force that I call the coded gaze - my term for
algorithmic bias.

Algorithmic bias, like human bias,
results in unfairness. However, algorithms,
like viruses, can spread bias on a massive
scale at a rapid pace.
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Das Problem der algorithmischen Diskriminierung lasst sich am besten mit dem Stichwort
.Mustererkennung” auf den Punkt bringen. Wenn ein Datensatz vorwiegend aus Bildern mit
mannlich gelesenen Gesichtern besteht, dann erkennt ein auf Kiinstlicher Intelligenz basierter
Algorithmus diesen Trend und nutzt ihn fiir die eigenen Entscheidungen.

Schlimmer noch, dieser verzerrte Trend wird haufig als Realitat verstanden, da Technik gemeinhin
als neutral und rational wahrgenommen wird@

JAlgorithmen, die auf Kinstlicher Intelligenz basieren, [ ...] finden Muster innerhalb von
Datensatzen, die unsere eigenen Vorurteile widerspiegeln, und stellen dadurch unsere Vorurteile
als allgemeingdltige Wahrheit dar bzw. verstéarken diese” (Howard und Borenstein 2018, S. 1524.)@

Strukturen der Ungleichheit
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Der Mangel an einer ausgeglichenen Reprasentanz der unterschiedlichen Bevolkerungsgruppenin
Datensatzen ist Ausdruck von ungleichen Strukturen in der Wissenschaft allgemein, aber der
Informatik im Besonderen. Daten werden namlich meistens von den Gruppen erhoben, zu denen
Wissenschaftler*innen einfachen Zugang haben, oder solchen Gruppen, die im Bewusstsein der
Entwickler*innen stehen und &ffentlich sichtbar sind. Dies ist dieweiBe Mehrheitsgesellschaft.
Haufig sind die Wissenschaftler*innen und Entwickler*innen selbstweiB. Der Mangel an Daten von
Minderheiten fallt deshalb weder bei deren Erhebung noch bei der Testung des Algorithmus aufl8]
Nicht nur das: Auch in Technikberufen sind marginalisierte Gruppen in den USA und in
Deutschland unterreprasentiert, wobei diese Tendenz noch einmal im Hinblick auf
geschaftsfihrende Positionen steigt.[g]

Der rassistische Algorithmus, der Schwarze (https://rise-jugendkultur.de/glossar/schwarz-
schwarzsein/)Menschen als ,Gorillas” bezeichnet, oder die Gesichtserkennungssoftware, die
Schwarze Frauen schlechter identifizieren kann als weiBe, stehen nicht ohne historischen
Zusammenhang. In westlichen Landern wie den USA, aber auch Deutschland, gibt es eine
Geschichte der Unterdriickung Schwarzer Menschen, von Sklaverei und Kolonialismus bis zu
Polizeigewalt, Masseninhaftierung und AIItagsrassismus.[m] Afro-Amerikaner*innen oder Afro-
Deutsche werden ,(ibersehen”, ihre Meinungen marginalisiert, gleichzeitig werden sie jedoch

kontrolliert und Gberwacht.
Sehr reale Konsequenzen...

Diese Dialektik aus Nichtbeachtung und negativer Aufmerksamkeit materialisiert sich auch in
Interaktion mit Technik: Aufgrund mangelnder Beachtung von Minderheiten fiihren
Datenverzerrungen dazu, dass Schwarze Menschen fehlklassifiziert werden. Gleichzeitig
Uberwachen Kameras mit Gesichtserkennungspotenzial gezielt Menschen mit dunkler Hautfarbe in
der FuBgangerzone, am Flughafen oder in sozial benachteiligten Nachbarschaften. Eine
algorithmische Fehlidentifikation, womdglich gepaart mit erhéhter Polizeigewalt gegeniiber
Menschen mit dunkler Hautfarbe, kann dann schnell sehr reale Konsequenzen fir die

algorithmisch diskriminierte Person haben[1!]
Ein gesellschaftliches Problem!

Rassismus in Algorithmen ist also nicht bloB ein technisches, sondern auch ein gesellschaftliches
Problem. Der Ursprung fir algorithmische Diskriminierung liegt in sozialen Konstrukten und
Machthierarchien, die geschichtlich eingeschrieben und bis heute fortgefihrt werden. Kurz
gesagt: Rassismus in unserer Gesellschaft schafft Rassismus in Algorithmen.
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Mittlerweile gibt es mehr und mehr Ansatze, die fir eine ethische Technikentwicklung sowie
Methoden stehen, die Datensatze reprasentativer und Algorithmen ,fairer” machen méchten.
Diese technisch orientierten Losungsansatze sind jedoch im Sinne einer rassismuskritischen
Technikentwicklung nicht ausreichend. Wir missen die gesellschaftlichen Wurzeln von Rassismus
und Diskriminierung angehen. Es braucht ein Umdenken in der Gesellschaft durch Bildung wie
etwa die Integration von sozialen Fragen in Informatik-Studiengangen und die Reflexion unserer
eigenen Vorurteile. Denn erst wenn Rassismus in der Gesellschaft verringert wird, werden auch

Algorithmen weniger Rassismus reproduzieren.m]

Bildung fur Informatikstudierende

Eine Moglichkeit, mehr Sensibilitat fir Rassismus in Algorithmen zu schaffen, ist die Anpassung
von Bildungsmaterialien fir Informatiker*innen. Ob in der Schule oder an der Universitat, wenn
angehende Technikentwickler*innen lernen, bestehende Machtstrukturen zu hinterfragen, steigt
die Wahrscheinlichkeit, dass sie auch in ihrem Berufsalltag Sensibilitat fir Diskriminierung zeigen.

,Das eigentliche Ziel von Bildung fir mehr Sensibilitat fir Rassismus in der Technikentwicklung ist
es, eine andere Welt zu visualisieren, in der wir uns von alten Mustern befreien”(Daniels et al. 2019,
s.2)1!

Reflexion unserer eigenen Vorurteile

Esist nicht nur sinnvoll, sondern in einer pluralistischen Gesellschaft auch notwendig, dass sich
Angehorige der Mehrheitsgesellschaft mit rassistischen Mustern in ihrem Denken und Handeln
beschaftigen. Denn zu einer strukturellen Transformation - nicht nur in der Technikbranche -
kommen wir erst, wenn alte Denkmuster aufgearbeitet und durch neue ersetzt werden. Wie steht
es um unseren eigenen Rassismus? Ertappen wir uns selbst bei problematischen Denkmustern?
Handeln wir unbewusst rassistisch oder erkennen unsere Fehltritte womaoglich gar nicht?
Insbesondere weiBe Menschen in Deutschland sind aufgefordert, sich kritisch mit Rassismus
auseinanderzusetzen. Schriftsteller*innen wie Alice Hasters und Noah Sow bieten hier

lesenswerte Impulse flr diese nicht ganz leichte Aufgabe.[u']

veroffentlicht am 16.08.2022
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