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1. Einleitung

Systeme basierend auf kiinstlicher Intelligenz bestimmen schon heute den All-
tag vieler Menschen, sei es durch Kaufempfehlungen im Netz, die Zusammenstel-
lung von medialen Unterhaltungsangeboten oder smarte Autokorrektursysteme im
Handy. Doch auch gesellschaftlich folgenreiche Entscheidungen wie die Verteilung
von offentlichen Giitern und Leistungen oder die Genehmigung von Asylantrigen
konnen kiinftig durch algorithmische Entscheidungssysteme unterstiitzt werden.
Durch diese tiefgreifende Verinderung nahezu aller gesellschaftlichen Teilberei-
che wird Kinstliche Intelligenz (KI) auch zu einem Handlungsfeld von Politik.
Das umfasst nicht nur die Férderung und Regulierung neuer Technologien, son-
dern auch die Auseinandersetzung mit diffusen Angsten in der Bevdlkerung vor
potentiell negativen Auswirkungen auf Mensch und Gesellschaft. Dariiber hinaus
verdndert sich moéglicherweise auch die Politik selbst, wenn Big Data Analytics zur
Grundlage von politischen Entscheidungsprozessen werden (Poel et al. 2018; Rie-
der/Simon 2016). KI-basierte Systeme erweitern schon heute digitale Anwendun-
gen im Bereich von E-Government, wie beispielsweise die Implementierung von
Distributed-Ledger-Technologien (z.B. Blockchain) in offentlichen Verwaltungen
(Kossow 2019). Wenngleich geltende rechtliche Bestimmungen den Datenzugriff
regulieren, hat sich die Verfiigbarkeit grofler Datenmengen nicht zuletzt durch die
Implementierung von Open Government Data in den vergangenen Jahren erheb-
lich erweitert (Kersting 2017). Die Einsatzbereiche von KI-Systemen fiir Politik sind
dabei mannigfaltig und reichen von Beratungs- und Empfehlungssystemen hin zu
komplexen Entscheidungssystemen. Insbesondere im letztgenannten Fall, wenn
also folgenreiche Entscheidungen iiber die Verteilung von Giitern und Dienstleis-
tungen, aber auch von Gefahren und Risiken, unter Rickgriff auf KI-basierte Sys-
teme getroffen werden, dringt sich zwangsliufig die Frage nach deren Potential
fiir Unfairness und Diskriminierung auf (Binns 2018a, 2018b). Woran liegt es und
wie kann man verhindern, dass Algorithmen bestimmte Biirger auf der Basis ihres
Geschlechts, ihrer Herkunft oder ihrer Religion systematisch bevorzugen oder be-
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nachteiligen, ganz gleich ob bei der Zuteilung staatlicher Transferleistungen oder
vor Gericht? Begriffe wie »Fair Machine Learning«, »Data Justice« oder »Discri-
mination-aware Data-Mining« verweisen auf Bemithungen von Forschern aus un-
terschiedlichen Disziplinen, Antworten auf diese und dhnliche Fragen zu finden
(Barocas/Selbst 2016; Binns 2018a; Dencik et al. 2019; Hoffmann, 2019; Taylor 2017;
Veale/Binns 2017). Wihrend der Fokus dabei zunichst auf technischen, rechtlichen
und ethischen Fragestellungen liegt, riicken zunehmend auch sozialwissenschaft-
liche Aspekte der Thematik in den Blick (Binns et al. 2018; Grgic-Hlaca et al. 2018a,
2018b; Lee 2018; Lee/Baykal 2017). Denn technische Funktionsweisen und recht-
liche Rahmenbedingungen sind nur die eine Seite der Medaille. Ebenso bedeut-
sam fiir die weitere technische Entwicklung und das durch sie induzierte Konflikt-
potential erscheinen die kognitiven, emotionalen und verhaltensbezogenen Reak-
tionen der Endnutzer auf KI-basierte Systeme mit kiinstlicher Intelligenz. Deren
Perzeptionen und Einschitzungen werden annahmegemif} durch eine Mehrzahl
von Faktoren beeinflusst und sind nicht allein durch die technische Funktionali-
tit determiniert. Anders formuliert: Wenn ein Algorithmus im Aggregat diskri-
minierungsfrei klassifiziert (faktische Fairness), heifdt das nicht automatisch, dass
er auf individueller Ebene tatsichlich als fair wahrgenommen wird (wahrgenom-
mene Fairness). Die Wahrnehmungen der Biirger sind aber ein wichtiger Bezugs-
punkt beim Einsatz von KI in der Politik wie in anderen gesellschaftlichen Teilbe-
reichen, nicht zuletzt im Hinblick auf die Legitimitit der Entscheidungsverfahren
und Entscheidungsergebnisse: Beide sind zentral fiir die Stabilitit der demokra-
tischen Ordnung in der digitalen Gesellschaft (Verba 2006). Im Folgenden stellen
wir ein mehrdimensionales Konzept von KI-Fairness vor, das dazu dienen soll, die
Reaktionen von Nutzern und Betroffenen auf den Einsatz KI-basierter Technolo-
gien in Staat und Gesellschaft systematisch erfassen und beschreiben zu kénnen.
Wesentlicher Bezugspunkt unserer Uberlegungen ist die Literatur zur Organizatio-
nal Justice, die zugleich vielfiltige Uberschneidungen mit demokratietheoretischen
Ansitzen aufweist, beispielsweise mit den Evaluationskriterien politischer Partizi-
pation (Kersting 2019, in diesem Band) oder mehrdimensionalen Konzepten politi-
scher Legitimation (Scharpf 2009; Schmidt 2013). Der Beitrag lenkt den Blick iiber
die bisher dominante Beschiftigung mit distributiver Fairness hinaus auf weite-
re Eigenschaften sozio-technischer Systeme, an denen das Fairnessempfinden der
Nutzer Anstofs nehmen konnte.

2. Was ist kiinstliche Intelligenz?

Kinstliche Intelligenz ist ein Sammelbegriff fir technische Systeme mit Fihig-
keiten, die bislang der »natiirlichen« Intelligenz von Menschen vorbehalten wa-
ren. Dabei ist Intelligenz ein vielschichtiges Phinomen, das trotz des Fehlens ei-
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ner allgemein verbindlichen Definition stets eine kognitive Leistungsfihigkeit be-
schreibt und sich unter anderem in mathematischem, sprachlichem oder rium-
lichem Denken, Merkfihigkeiten und Auffassungsgabe manifestiert (Kaplan 2016;
Legg/Hutter 2007). Unabhingig von konkreten Anwendungsgebieten werden Ma-
schinen (vor allem Computersysteme) als intelligent bezeichnet, bei denen man
Aspekte von kognitiver Leistungsfihigkeit vorfindet. Kiinstliche Intelligenz im so
verstandenen Sinne heif3t also nicht, dass man Maschinen Bewusstsein, Geist oder
einen eigenen Willen unterstellt. Obwohl mathematische Verarbeitungsfertigkei-
ten schon immer ein elementarer Wesenszug der »Rechner« waren, die insoweit die
»Good Old-Fashioned Artifical Intelligence« (Haugeland 1985) statistischer Analy-
se beherrschen, sollen moderne Computersysteme dariiber hinaus befihigt wer-
den, eigenstindig zu lernen, zu schlussfolgern und zu planen. Sie sollen also Ent-
scheidungsalternativen unter der Bedingung von Unsicherheit und riskanten Fol-
gen auswihlen und gegebenenfalls auch umsetzen. Inputs in Form von digitalen
Daten werden nicht mehr nur verarbeitet, sondern dienen als Grundlage fiir Lern-
prozesse, die durch Menschen unterstiitzt (»supervised Machine Learning«) oder
auch ungestiitzt (»unsupervised Machine Learning«) ablaufen konnen. Solche KI-
Anwendungen, die sich grob unter dem Stichwort Maschinelles Lernen zusammen-
fassen lassen, bilden derzeit den Schwerpunkt informationstechnologischer For-
schung im Feld der KI. Sie sind auf die Verfiigbarkeit tiber grofden Datenmengen
(Big Data) angewiesen, die als Rohstoff fiir Training und Lernen dienen (Thierer et
al. 2017). Dabei erkennt der Computer Muster im Daten-Input, auf deren Grundla-
ge er bei neuen und unbekannten Fillen Vorhersagen und Zuordnungen trifft. Die
Ergebnisse automatisierter Klassifikation und Entscheidung sind mittlerweile in
Feldern wie Bild- und Spracherkennung den Leistungen von Menschen ebenbiirtig
und kénnen je nach Anwendungsgebiet bereits heute auch dariiber hinausgehen.

3. Was ist Fair Machine Learning?

Die Idee des Fair Machine Learning in der Informatik beruht auf der Beobachtung
einer Paradoxie. Obwohl automatisierte Klassifikations- oder Entscheidungssyste-
me den Anspruch erheben, menschliche Vorurteile und Unzulinglichkeiten durch
mathematische Kalkulation zu ersetzen, sind sie ihrerseits nicht davor gefeit, Dis-
kriminierung und Ungerechtigkeit zu produzieren (Barocas/Selbst 2016). Eine der
zentralen Ursachen liegt in der technischen Logik der Systeme: Intelligente Ma-
schinen lernen aus verfiigbaren Trainingsdaten, die ihrerseits Manifestationen des
bisherigen Verhaltens von Personen und Institutionen sind. Daten reflektieren al-
so nicht nur die sozialen Spannungen und die Spaltung der Gesellschaft, die sie
hervorgebracht hat, sondern auch die gingige soziale Praxis fehlbarer Menschen.
So ist es moglich, dass selbstlernende Algorithmen die Ungerechtigkeit der Welt
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reproduzieren und zugleich deren Ursprung verschleiern, ohne dass der Maschine
oder dem Programmierer willentliche Diskriminierung unterstellt werden muss.
Ungerechtigkeit im so verstandenen Sinne bemisst sich an der Zielgrofie einer
durch KI unterstiitzten Entscheidung, sei es iiber den Leistungsanspruch eines
Sozialhilfeempfingers oder die Eignung eines Stellenbewerbers im 6ffentlichen
Dienst. Sie ist also das, was seit Aristoteles als Ergebnis- oder Verteilungsgerech-
tigkeit (iustitia distributiva) bezeichnet wird (Bien 1995). Folgerichtig hat sich die
Machine-Learning-Literatur der Informatik vornehmlich mit Moéglichkeiten und
Grenzen der mathematischen Formalisierung sozialwissenschaftlicher Vorstellun-
gen von gerechten Verteilungsnormen beschiftigt (Berendt/Preibusch 2014; Choul-
dechova 2016; Friedler et al. 2016; Gajane/Pechenizki 2018; Hu/Chen 2018). Damit
ist die Frage aufgeworfen, was tiberhaupt unter den Begriffen »fair« und »diskri-
minierungsfrei« verstanden werden kann (Binns 2018b). Im Folgenden gehen wir
davon aus, dass der auf Ergebnisgerechtigkeit fokussierte Fairnessbegriff der tat-
sichlichen Komplexitit des Phinomens nicht vollumfinglich gerecht wird. Wo die
Machine-Learning-Literatur dariiber hinausgeht, ist die verwendete Begrifflichkeit
nicht immer intuitiv und sozialwissenschaftlich nur bedingt anschlussfihig (Grgic-
Hlaca et al. 2018b; Taylor 2017). Um diese Schwichen zu iiberwinden, schlagen wir
ein mehrdimensionales Konzept von KI-Fairness vor, mit dem es gelingen soll, ei-
ne Vielzahl der im Zusammenhang mit den gesellschaftlichen Folgen Kinstlicher
Intelligenz diskutierten Probleme, etwa Reproduktion existierender Ungleichhei-
ten und Stereotypen, Verletzung von Privatheit, mangelnde Transparenz automa-
tisierter Entscheidung etc., in einem einheitlichen theoretischen Bezugsrahmen
zu thematisieren.

4. Ein sozialwissenschaftliches Konzept von Kl-Fairness

Im sozialpsychologischen Verstindnis bezeichnet der Begriff Fairness die subjek-
tiven Wahrnehmungen und Einschitzungen der Behandlung, die ein Einzelner
durch andere Individuen oder Institutionen erfihrt. Fairness ist demnach eine in-
dividuelle, kognitive Reaktion, die sich auf manifestes Handeln Dritter richtet: Man
fithlt sich von einem Gericht fair behandelt oder auch nicht, weil es so entschieden
hat, wie es entschieden hat. Die Entscheidungen und Handlungen Dritter kon-
nen ihrerseits daran bemessen werden, ob sie bestimmten moralischen, sozialen,
religiésen oder rechtlichen Standards entsprechen und insoweit als gerecht bzw.
ungerecht gelten. Die Kriterien gerechten Handelns sind variabel und in der Regel
Gegenstand einer mehr oder weniger dauerhaften Einigung iiber die jeweils an-
gemessene Gerechtigkeitsvorstellung in einem gegebenen Handlungsbereich. For-
male Gerechtigkeit ist demnach eine Voraussetzung fiir wahrgenommene Fairness.
Im allgemeinen Sprachgebrauch werden die subjektive und die objektive Seite des
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Phinomens hiufig nicht auseinandergehalten und die Begriffe Fairness und Ge-
rechtigkeit synonym verwendet (Knight 1998).

In der Politikwissenschaft gilt Fairness als zentraler Pridiktor fir Input-,
Throughput und Output-Legitimitit politischen Entscheidens (Scharpf 1970;
Schmidt 2013). Das politologische Verstindnis des Begriffs rekurriert insoweit
auf Verfahrens- (Input und Throughput) und Ergebnisgerechtigkeit (Output).
Dariiberhinausgehend wird Fairness in der Organisationsforschung als dreidi-
mensionales Konstrukt behandelt (Barling/Philipps 1993; Skarlicki/Folger 1997;
Tata/Bowes-Sperry 1996; Yean/Yusof 2016). Neben distributiver und prozeduraler
Fairness tritt eine soziale Dimension von Fairness auf, um — iiber die Qualitit
der eigentlichen Verfahrensregeln hinaus — auf die Bedeutung des persénlichen
Umgangs von Entscheidungstrigern mit Entscheidungsbetroffenen hinzuweisen.
Einige Autoren schlagen dariiber hinaus vor, die soziale Komponente des Konzepts
in die zwei Subdimensionen interaktionale und informationelle Fairness zu unter-
gliedern (Bies/Moag 1986; Greenberg 1993), wodurch ein vierdimensionales Modell
von Fairness entsteht, das sich auch in empirischer Hinsicht als tragfihig erwiesen
hat (Colquit 2001; Shapiro et al. 1994). Im Folgenden werden wir skizzieren, welche
Merkmale und Eigenschaften von Systemen mit kiinstlicher Intelligenz aus der
Perspektive jeder der vier Fairnessdimensionen in den Blick geraten und welche
Forschungsfragen sich daraus ergeben.

Distributive Fairness

Das Konzept distributiver Fairness bezieht sich auf die Wahrnehmung einer fai-
ren Verteilung von Ressourcen, also auf das Ergebnis von Entscheidungsprozessen
(Cropanzano et al. 2015; Yean/Yusof 2016). Dem entspricht in demokratietheoreti-
scher Perspektive das Konzept der Output-Legitimation (Scharpf 1970). In der Li-
teratur werden in der Regel drei zentrale Verteilungskriterien voneinander unter-
schieden (Deutsch 1975): (1) Equality oder absolute Gleichheit beschreibt das Gleich-
verteilungsprinzip von Ressourcen, d.h. jeder Akteur erhilt dasselbe. In demokra-
tischen Gesellschaften wird diese Verteilungsnorm vor allem bei der Anerkennung
von Grundrechten angewendet. (2) Equity oder relative Gleichheit beschreibt die
Verteilungsnorm, bei der jeder Akteur einen leistungsgerechten Anteil der Res-
sourcen erhilt, abhingig davon, wie viel er/sie eingesetzt hat (Adams/Freedman
1976). Diesem Verteilungsprinzip folgt beispielsweise das deutsche Rentensystem,
da sich die Hohe der Rente nach der Hohe der eingezahlten Beitrige bemisst. (3)
Need beschreibt die Verteilung von Ressourcen basierend auf dem Kriterium der
Bediirftigkeit. Das bedeutet, dass diejenigen Akteure bevorzugt werden, die am
dringendsten auf die zu verteilenden Ressourcen angewiesen sind. Diese Vertei-
lungsnorm ist in demokratischen Gesellschaften eng mit sozialstaatlichen Insti-
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tutionen verbunden und findet vor allem im Bereich der Grundsicherung Anwen-
dung, beispielsweise bei der Arbeitslosenversicherung.

Im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung werden in nahezu allen gesell-
schaftlichen Teilbereichen digitale Daten erzeugt, gesammelt, analysiert und ver-
wertet (Dencik et al. 2019). Im politischen System bilden digitale Daten die Grund-
lage von E-Government, um Transaktionen innerhalb und zwischen staatlichen In-
stitutionen sowie die Kommunikation zwischen Biirgern und Staat durch digitale
Technologie zu unterstiitzen. KI-basierte Klassifikationssysteme werden derzeit
auch bei der Implementation von Verteilungspolitiken genutzt (Poel et al. 2018).
Aktuelle Beispiele betreffen etwa die Verteilung von gefliichteten Menschen zwi-
schen Gebietskorperschaften (Bansak et al. 2018) oder die Allokation von Gesund-
heitsdienstleistungen (Wahl et al. 2018). Im Rahmen derartiger Entscheidungspro-
zesse kann es vorkommen, dass Algorithmen willentlich oder unwillentlich gegen
die geltenden rechtlichen und sozialen Gerechtigkeitsnormen verstof3en. Ein Bei-
spiel fir willentliche Diskriminierung wire, dass individuelle Grundrechte durch
Algorithmen nicht auf Basis des Equality-Prinzips, sondern unter Riickbezug auf
das Equity-Prinzip zuerkannt werden. Das wiirde bedeuten, dass lediglich denjeni-
gen Biirgern, die zur wirtschaftlichen Produktivitit des Landes beitragen, auch be-
stimmte Freiheitsrechte (z.B. Mobilitit) zugesprochen werden. Ein vergleichbarer
Gedanke ist etwa im Social-Credit-System in China angelegt (Campbell 2019). Un-
willentliche Diskriminierung kann entstehen, wenn die Entscheidungen von Algo-
rithmen auf Grundlage verzerrter Trainingsdaten getroffen werden, in denen real-
weltlich existierende Diskriminierungen (z.B. in Bezug auf Geschlecht, Ethnizitit,
sozialer Status) bereits enthalten sind. Das kann zur Folge haben, dass bestimmte
gesellschaftliche Gruppen systematisch bevorteilt bzw. benachteiligt werden (Ba-
rocas/Selbst 2016; Hoffmann 2019; Taylor 2017).

Wiahrend sich soziologische oder politikwissenschaftliche Analysen algorith-
mischer Ungleichbehandlung auf De-facto-Diskriminierungen im Aggregat rich-
ten und an objektiven Tatbestinden festmachen lassen, lenkt das hier vorgeschla-
gene Fairnesskonzept den Blick auf die individuelle Wahrnehmung dieser Ergeb-
nisse. Dabeli ist zu vermuten, dass automatisiert getroffene Entscheidungen iiber
die Verteilung von Ressourcen von den Anwendern und Betroffenen immer dann
als unfair wahrgenommen werden, wenn die eigene individuelle Fairnessvorstel-
lung von der verwendeten Verteilungsnorm des Algorithmus abweicht. Dabei ist es
fiir das personliche Empfinden zunichst einmal unerheblich, ob die eigene Fair-
nessvorstellung mit der gesellschaftlich geltenden Verteilungsnorm iibereinstimmt
oder nicht. Problemverschirfend wirkt, dass die Betroffenen in der Regel gar nicht
wissen, welches Ergebnis der Algorithmus in der Gesamtpopulation erzeugt hat,
geschweige denn, welche Verteilungsnorm der Entscheidung zugrunde liegt. Die
individuelle Bewertung von distributiver (Un)Fairness automatisierter Entschei-
dungen dirfte daher zuvorderst durch das Ergebnis determiniert sein, das man
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selbst erhalten hat. Im ungiinstigsten Fall werden Betroffene immer dann davon
ausgehen, einen ungerechten Anteil der zu verteilenden Lasten und zu gewinnen-
den Leistungen abbekommen zu haben, wenn die eigenen Erwartungen enttiuscht
worden sind. Um zu erkennen, dass diese Erwartungen unrealistisch waren und
mithin das Ergebnis gerechter als zunichst gedacht ist, wire ein Mindestmafd an
Information iiber andere Fille nétig, zu denen sich Betroffene in Beziehung set-
zen kénnen. Wo diese Informationen nicht verfiigbar sind, kann sich der Verdacht
von Unfairness technischer Systeme erhirten. Diese Uberlegungen verweisen auf
zusitzlichen Forschungsbedarf. Zum einen gilt es zu untersuchen, unter welchen
Bedingungen sich Betroffene als »gute bzw. schlechte Verlierer« automatisierter
Entscheidungsverfahren erweisen. Dariiber hinaus interessieren mogliche Effekte
wahrgenommener (Un)Fairness auf individuelle Emotionen und Verhaltensweisen.
Hier riicken unter anderem Konzepte wie Angst oder Wut, aber auch Kategorien
wie Technikakzeptanz, Selbstwirksamkeit, Vertrauen oder Protestbereitschaft in
den Fokus sozialwissenschaftlicher Betrachtungen. Wenngleich erste empirische
Ergebnisse zur Beantwortung der skizzierten Fragestellung vorliegen, steckt die
sozialwissenschaftliche Forschung zu distributiver KI-Fairness noch in den Kin-
derschuhen (Binns et al. 2018; Grgic-Hlaca et al. 2018b; Lee 2018; Lee/Baykal 2017).

Prozedurale Fairness

Prozedurale Fairness bezieht sich auf den Entscheidungsprozess, der zu ei-
nem bestimmten Ergebnis fithrt (Thibaut/Walker 1975). Zahlreiche empirische
Forschungsarbeiten zeigen, dass die Wahrnehmung von Verfahren fiir Meinungs-
bildung und Verhalten wichtiger sein konnen als die Bewertung des Ergebnisses
selbst (z.B. Tyler et al. 1997). In seinen einflussreichen Arbeiten nennt Leventhal
(1980) sechs Kriterien, nach denen die Fairness von Verfahrensregeln gemeinhin
bewertet wird: (1) Konsistenz, (2) Neutralitdt, (3) Genauigkeit, (4) Revidierbarkeit,
(5) Ethik, (6) Reprisentativitit. KI-basierte Entscheidungsprozesse weisen die Be-
sonderheit auf, dass die Vorginge innerhalb der »black box« fiir eine qualifizierte
Fairnessbewertung der Betroffenen und Anwender kaum zuginglich sind. Deren
Urteile werden sich also an den sichtbaren prozeduralen Regeln orientieren und
sich dariiber hinaus auf subjektive Perzeptionen stiitzen. In einem ersten Zugriff
verweisen die Leventhal-Kriterien auf sechs Ansatzpunkte fiir die Fairnesswahr-
nehmung KI-basierter Verfahren, die im Ubrigen in dhnlicher Form auch bei der
Evaluation politischer Partizipation eine zentrale Rolle spielen (Kersting 2019, in
diesem Band).

«  Konsistenz: die Entscheidungsregeln sollten konsequent angewendet werden,
unabhingig vom Entscheidungstrager, von den Betroffenen sowie vom Zeit-
punkt der Entscheidung. Aus der sozialpsychologischen Forschung (z.B. Evans
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1989) wissen wir, dass Menschen aufgrund von individuellen (z.B. Empathiefi-
higkeit) sowie situativen Faktoren (z.B. Miidigkeit, Emotionen) nicht immer
konsistent entscheiden. Hingegen sollten derartige menschliche biases bei
automatisierten Systemen keine Rolle spielen. Dies bedeutet jedoch nicht,
dass KI-Systeme zwangsliufig zu zuverlissigeren Entscheidungen gelangen,
geschweige denn, dass sie von den Betroffenen als konsistent wahrgenommen
werden. Ein Grund liegt in der Besonderheit komplexer KI-Systeme, wie
neuronale Netzwerke selbststindig aus vorherigen Entscheidungen lernen zu
konnen. Sie sind daher in der Lage, ihre eigenen Verfahrensregeln stindig zu
optimieren (Schmidhuber 2015). Es gilt also zu kliren, ob und unter welchen
Bedingungen automatisierte Entscheidungsprozesse von den Betroffenen
als konsistent wahrgenommen werden. Dariiber hinaus stellt sich die Frage,
welche individuellen Faktoren (z.B. Vertrauen in Technik) die Konsistenz-
wahrnehmung beeinflussen und welche Auswirkungen dies auf relevante
Zielvariablen hat.

Neutralitit: Die personlichen Prozesspriferenzen der Entscheidungstriger soll-
ten die faire Entscheidung nicht beeinflussen. Neutralitit bezieht sich somit
auf die vermeintliche Unvoreingenommenbheit automatisierter Entscheidungs-
systeme. Das zentrale Argument lautet hier, dass Algorithmen keine eigenen
Interessen verfolgen und somit objektiv entscheiden kénnen. Diese positive
Sichtweise wird jedoch von einigen Forschern grundlegend bezweifelt. Bollier
(2010, 13) fragt: »Can the data represent an >objective truth« or is any inter-
pretation necessarily biased by some subjective filter or the way that data is
scleaned<« (siehe auch Boyd/Crawford 2012). Es ist also durchaus nicht zwin-
gend, dass KI-basierte Systeme automatisch als objektiv und unvoreingenom-
men wahrgenommen werden. Da die Neutralitit des Prozesses jedoch einer-
seits auf den eingespeisten Daten beruht und andererseits erst im Ergebnis
evident wird, steht der Neutralititsaspekt in engem Zusammenhang mit Inter-
aktionaler Fairness auf der einen und Distributiver Fairness auf der anderen Seite.
Genauigkeit: Faire Entscheidungen sollten auf méglichst vollstindigen und kor-
rekten Informationen beruhen. Damit ist im Falle von automatisierten Ent-
scheidungen die Zuverlissigkeit und Giiltigkeit des Dateninput angesprochen
(Grgic-Hlaca et al. 2018b). Auch hieriiber entfaltet sich eine kontroverse Debatte
in der Literatur. Einerseits sind KI-basierte Entscheidungssysteme in der Lage,
Zusammenhinge in grofien Datenmengen zu identifizieren, die fiir mensch-
liche Akteure schlichtweg zu komplex sind (Berendt/Preibusch 2014). Anderer-
seits sind bestimmte Phinomene kaum reliabel und valide messbar und verzer-
ren somit mogliche Schlussfolgerungen (Grgic-Hlaca et al. 2018b). Unabhin-
gig von der wissenschaftlichen Debatte iiber die Genauigkeit von Daten stellt
sich die Frage, wie Endnutzer Urteile iiber die Giiltigkeit der Datengrundla-
ge bilden. So wird ein/e Betroffene/r eines automatisierten Stellenbesetzungs-
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verfahrens das Ergebnis dann als fair wahrnehmen, wenn er/sie Anlass hat zu
glauben, dass die Informationen, die zur Entscheidungsfindung herangezogen
wurden, korrekt, zuverlissig, giltig und vollstindig waren. In diesem Zusam-
menhang gilt es zu erforschen, worauf ein solches Urteil griindet.

Revidierbarkeit: Im fairen Entscheidungsprozess ist sichergestellt, dass feh-
lerhafte oder unangemessene Entscheidungen riickgingig gemacht werden
konnen. Revidierbarkeit bezieht sich somit auf die Fihigkeit des Entschei-
dungsprozesses, sich selbst zu korrigieren. Fiir die Fairnesswahrnehmung
KlI-basierter Prozesse hat dies zwei zentrale Konsequenzen. Zum einen stellt
sich die Frage, wie Betroffene angesichts der reklamierten »Intelligenz« tech-
nischer Systeme ihre eigenen Moglichkeiten einschitzen, Revision gegen das
Ergebnis einzulegen. Diese Einschitzung kann durchaus von der tatsichlichen
Revidierbarkeit des automatisierten Verfahrens abweichen, beispielsweise
aufgrund von mangelndem Wissen oder mangelndem Vertrauen in den Be-
rufungsprozess. Zum anderen dirfte es fiir Biirger wichtig sein, wie das
Zusammenspiel von Mensch und Maschine konkret ausgestaltet ist. Bisherige
Forschungen deuten auf eine hohe Akzeptanz computergestiitzter Systeme
hin, wenn sie dem Menschen zuarbeitet (Cockerill et al. 2004). Was aber sieht
das Verfahren vor, wenn Mensch und Maschine in ihren Urteilen abweichen?
Einerseits wire es denkbar, einen anderen Algorithmus hinzuzuziehen und
erneut iiber dieselbe Angelegenheit zu entscheiden. Andererseits besteht die
Moglichkeit, die Entscheidung auf ein Gremium aus menschlichen Akteu-
ren zu Ubertragen, welches iiber die Autoritit verfiigt, Entscheidungen von
KlI-basierten Systemen zu iiberstimmen. Im zweiten Fall ergeben sich jedoch
neue Herausforderungen fiir die Wahrnehmung von prozeduraler Fairness,
vor allem im Hinblick auf die Nachvollziehbarkeit der Begriindung, mit der
eine fir den Betroffenen giinstige KI-basierte Entscheidung iiberstimmt wird.
Ethik: der Entscheidungsprozess sollte auf grundlegenden ethischen Werten
beruhen. Ethisch relevante Verfahrensaspekte beziehen sich zunichst auf die
Frage, welche Entscheidungsprozesse iiberhaupt durch Systeme kiinstlicher
Intelligenz unterstiitzt werden diirfen, welche sogar komplett an automatisier-
te Systeme iibertragen werden konnen und welche weiterhin in den Hinden
von Menschen liegen sollten. Die Meinungen der Biirger hieriiber haben an-
nahmegemifd direkte Effekte auf ihre Einschitzung der Verfahrensgerechtig-
keit. Sie gehen derzeit noch weit auseinander und sind je nach Einsatzbereich
unterschiedlich ausgeprigt. Beispielsweise lehnten bei einer reprisentativen
Bevolkerungsumfrage 77 % der Befragten die Vorstellung ab, dass Maschinen
mit kiinstlicher Intelligenz Vorstellungsgesprache fithren, in der gleichen Um-
frage haben aber 49 % der Befragten kein Problem damit, dass Maschinen Zei-
tungsberichte fiir den Wirtschaftsteil verfassen (YouGov 2018). Zudem stellen
sich wichtige Fragen nach den moralischen Entscheidungsregeln KI-basierter
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Systeme: »With the rapid development of artificial intelligence have come con-
cerns about how machines will make moral decisions, and the major challenge
of quantifying societal expectations about the ethical principles that should
guide machine behavior« (Awad et al. 2018, 59). Fiir die Erforschung von indi-
viduellen Fairnesswahrnehmungen fithrt das zu mindestens zwei weiteren Fra-
gen: Erstens, in welchen Bereichen und zu welchem Grade sollten Maschinen in
Entscheidungsprozesse integriert werden? Zweitens, welche moralischen Ent-
scheidungsregeln sollten den Prozess leiten?

«  Reprisentativitit bedeutet, dass die frei geduflerten Meinungen aller relevan-
ten Parteien im Entscheidungsprozess zum Ausdruck gebracht werden kén-
nen. Thibaut und Walker (1975) sprechen in diesem Zusammenhang von Pro-
zesskompetenz. In Bezug auf KI-basierte Prozesse bedeutet das vor allem, dass
fiir verschiedene Identititen, Kulturen, Ethnien und Sprachen, die Gegenstand
des Verfahrens sind, aussagekriftige Daten verfiigbar sind und beriicksichtigt
werden - also Datenreprisentativitit im statistischen Sinne gewahrleistet ist
(Binns 2018b). Dariiber hinaus bezieht sich der Reprisentativititsaspekt auf
die wahrgenommenen Maglichkeiten der Betroffenen, den Prozess beeinflus-
sen zu kénnen, was Thibaut und Walker (1975) als Entscheidungskompetenz be-
zeichnen. Es l4sst sich argumentieren, dass durch die Implementierung selbst-
lernender Systeme insbesondere die Miindigkeit der Biirger geschwicht wird.
Umgekehrt konnte Reprisentativitit aber auch eine grofRe Stirke solcher Sys-
teme sein, indem fiir die Entscheidung grofRe Datenmengen aus vielen ver-
schiedenen Datenquellen (z.B. Bevolkerungsumfragen, Internetsuchanfragen)
herangezogen werden, die womoglich die Meinungen der Anspruchsgruppen
umfassender abbilden, als das auf konventionellen Wegen der Verfahrensbetei-
ligung moglich wire. Wie und in welchem Umfang sich Individuen und soziale
Gruppen in algorithmischen Entscheidungsprozessen tatsichlich reprisentiert
fithlen und wovon das jeweils abhingt, ist derzeit noch weitgehend unerforsch-
tes Gelinde.

Interaktionale Fairness

Im Unterschied zur Verfahrensgerechtigkeit geht es bei der Interaktionsgerechtig-
keit nicht um die Wahrnehmung der prozeduralen Regeln selbst, sondern darum,
wie sie im konkreten Fall angewendet werden (Bies 2001; Tyler/Bies 1989). Dem
entsprechen in demokratietheoretischer Perspektive Kategorien wie Respekt oder
Zivilitit, die namentlich in der Theorie deliberativer Demokratie betont werden
(Herbst 2010). Greenberg (1990, 1993) hat diese Dimension als interpersonal fairness
bezeichnet, weil sie auf Erfahrungen im unmittelbaren Kontakt von Beteiligten und
Betroffenen beruht. Wenn das Konzept auf die Interaktion mit technischen Syste-
men angewendet wird, ist damit unterstellt, dass sich Menschen auch vom »Ver-
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halten« intelligenter Maschinen in ihrem Selbstwertgefithl verletzt fithlen kénnen.
Ansitze fiir eine solche Argumentation liefen sich etwa in der Literatur zur Media
Equation Theory oder dem Computer as Social Actors Paradigma finden (Nass/Moon
2000), wonach Computer nach den gleichen sozialen Maf3stiben beurteilt und be-
handelt werden, wie andere Menschen auch. Da hier der Platz fehlt, ein solches
Argument auszuarbeiten, gehen wir zunichst davon aus, dass sich die Urteile iiber
interpersonale Fairness auf das jeweilige Entscheidungssystem insgesamt bezie-
hen, in dem Kinstliche Intelligenz und Menschen in spezifischer Weise zusam-
menwirken. Daher verwenden wir den iibergreifenden Begrift interaktionale Fair-
ness (Bies/Moag 1986). Die »soziale Seite« (Greenberg 1993) der Fairness umfasst
folglich alle Wahrnehmungen, die sich auf den persénlichen Umgang der Ent-
scheidungstrager mit den Adressaten einer Entscheidung beziehen. Das betrifft
zunichst die Frage, ob sich Betroffene als gleichberechtigte Partner wertgeschitzt
und respektiert fithlen, oder ob sie — gerade umgekehrt — den Eindruck gewin-
nen, dass es den Vorgesetzten an Empathie und Wohlwollen mangelt. Besonders
negative Effekte auf diese Dimension von Fairness beinhalten solche Erfahrungen,
die als Verletzung der eigenen Identitit und Wiirde erlebt werden. Als Beispie-
le fiir Verletzungen des »sacred self«, die als Unfairness wahrgenommen werden
konnen, nennt Bies (2001) die Erfahrung von Geringschitzung, etwa durch ab-
fillige Bemerkungen oder ungerechtfertigte Beschuldigungen, die Erfahrung, das
Versprechen nicht eingehalten und Vertrauen missbraucht wird, Verletzungen der
Privatsphire, etwa durch Verwendung vertraulicher Information oder das Stellen
unangemessener Fragen und schlief3lich alle Formen der Respektlosigkeit in Spra-
che und Verhalten des Gegeniibers.

Vor dem Hintergrund erscheinen zwei Eigenschaften KI-basierter Entschei-
dungssysteme besonders geeignet, bei Betroffenen das Gefithl despektierlicher Be-
handlung zu erregen. (1) Die Intelligenz technischer Systeme beruht immer darauf,
dass sie Strukturen und Zusammenhinge in einer fir Menschen nicht zu bewil-
tigenden Informationsfiille entdeckt und fiir die Identifikation bestimmter Fil-
le verwendet. Wird KI fiir die Identifikation oder Voraussage von individuellen
Verhaltensweisen genutzt, die als unerwiinscht gelten oder regelrechte Normver-
stofke darstellen, heifdt das zugleich, dass die Systeme zunichst einmal die ge-
samte Population unter Generalverdacht stellen. Das gilt etwa fiir die Aufdeckung
von Sozialbetrug durch Leistungsbezieher, falsche oder unvollstindige Angaben
im Rahmen von Asylverfahren, Fritherkennung von kriminellen Wiederholungsti-
tern oder die Identifikation potentieller Problemfille in einem Bewerberfeld. Binns
(2018b) spricht in diesem Zusammenhang auch von statistischer Diskriminierung.
Vorliegende Forschungen weisen darauf hin, dass ein flichendeckendes Aussetzen
der Unschuldsvermutung von Betroffenen als Respektlosigkeit verstanden wird,
mit entsprechenden Konsequenzen fiir die wahrgenommene Interaktionsgerech-
tigkeit (Bies 1993). Damit erhebt sich die Frage, ob andere Regeln im Umgang mit

- am 12.02.2026, 16:47:48.

279


https://doi.org/10.14361/9783839448649-014
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

280

Frank Marcinkowski und Christopher Starke

der Informationsbasis (etwa Vorauswahl begriindeter Verdachtsfille, Zufallsaus-
wahl einer Stichprobe) die wahrgenommene Fairness verstirken, ohne die Leis-
tungsfihigkeit des technischen Systems einzuschranken. (2) Weil die Funktionali-
tit KI-basierter Systeme mit der Menge an Informationen (Daten) steigt, die fir
die Analyse zur Verfiigung stehen, ist die Wahrscheinlichkeit grof3, dass darunter
auch solche Informationen sind, deren Nutzung Betroffene als Verletzung ihrer
»informationellen Privatheit« begreifen. Damit ist hier der Anspruch des einzelnen
auf Kontrolle dariiber gemeint, wer iiber welche persénlichen Informationen und
zu welchem Zweck Kenntnis erhilt (Stone/Stone 1990; Westin 1967). Verschiedene
Autoren haben Verletzungen der informationellen Privatheit mit Einschrinkun-
gen der interaktionalen Fairness in Verbindung gebracht (Bies 1993, 1996; Leventhal
1980). Welche Information in dem Sinne als privat gelten, kann von Fall zu Fall
unterschiedlich sein, potentiell aber vieles betreffen: etwa Angaben iiber Einkom-
men und Vermogen, sexuelle und religiose Orientierungen, politische Priferenzen,
medizinische Fakten. Zu einem besonderen Problem wird in diesem Zusammen-
hang das lange Gedichtnis des Internet. Sollte etwa ein Algorithmus Informatio-
nen iber fritheren Alkohol- oder Drogenkonsum, die sich itber Datenspuren auf
sozialen Netzwerken erschliefien lassen, in aktuelle Beurteilungen einer Person
einbeziehen, werden Betroffene das in mehrfacher Hinsicht als unfair betrachten:
Erstens, weil ihnen ein moéglicherweise weit zuriickliegender und einmaliger Vor-
gang heute noch zugerechnet wird; Zweitens, weil ihnen damit unterstellt wird,
keine persénliche Entwicklung durchgemacht zu haben, und drittens, weil eine
Verletzung der Privatsphire vorliegt, wenn es sich um Informationen aus priva-
ten Kontexten handelt, die irgendwann einmal unvorsichtigerweise verdffentlicht
wurden. Ein einschligiges Forschungsprogramm sollte sich auf die Frage konzen-
trieren, welches spezifische Gewicht verschiedenen Faktoren (z.B. die Art der be-
nutzten Information, die Form der Datensammlung, informierte Einwilligung) auf
die wahrgenommene Fairness haben. Die wachsende Literatur iiber Online Privacy
Concerns (Baruh et al. 2017) kann genutzt werden, um kiinftige Analysen der Inter-
aktionsgerechtigkeit von KI-gestiitzten Studien zu informieren.

Informationelle Fairness

Die vierte Dimension von Fairness betrifft die Frage, ob Entscheidungstrager die
Logik ihres Handelns erkliren oder die Betroffenen iiber die Grundlagen ihrer
Entscheidung im Unklaren lassen. Dem korrespondieren in demokratietheoreti-
scher Perspektive Kategorien wie Transparenz oder Rechenschaftspflicht (Mulgan
2003). Wihrend Bies und Moag (1986) undurchsichtiges Entscheiden als Mangel an
Respekt verstehen und mithin konzeptuell als Subdimension der Interaktionsge-
rechtigkeit behandeln, haben neuere Forschungen im organisatorischen Kontext
gezeigt, dass »informational justice« nicht nur einen empirisch distinkten Faktor

- am 12.02.2026, 16:47:48.


https://doi.org/10.14361/9783839448649-014
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Wann ist Kiinstliche Intelligenz (un-)fair?

darstellt, sondern auch andere Zielvariablen beeinflusst, als beispielsweise Wert-
schitzung oder Freundlichkeit (Colquit 2001). Danach bildet der Anspruch auf ad-
dquate Erklirung einer einmal getroffenen Entscheidung einen integralen Bestan-
teil des Gerechtigkeitsempfindens von Betroffenen. Empirische Evidenz fir diese
Annahme liegt vor allem aus dem Bereich der Managementtheorie und Organisati-
onsforschung vor (Greenberg 1990; Tyler/Bies 1989). So lisst sich etwa zeigen, dass
abgelehnte Stellenbewerber den Besetzungsprozess als fairer wahrnehmen, wenn
ihnen eine Begriindung fiir ihre Nichtberiicksichtigung gegeben wird, als wenn die
Erkldrung ausbleibt (Bies/Shapiro 1988). Die weitergehende Forschung richtet sich
auf die Frage, welchen Kriterien eine Erklirung geniigen muss, um als adiquat
anerkannt zu werden. Soweit sich das beim jetzigen Stand der Forschung sagen
lasst, bilden Rechtzeitigkeit, Aufrichtigkeit und Verstindlichkeit die Mindestbe-
dingungen fiir Anspriiche an eine zufriedenstellende Erklirung organisationaler
Entscheidungen (Shapiro et al. 1991, 1994). Der hiermit angesprochene Zusammen-
hang von verstindlicher Information und Fairness lisst sich unmittelbar auf den
Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz im organisatorischen Kontext iibertragen. Ent-
sprechende Forschungen kénnen an die entstehende Literatur zu »explainable arti-
ficial intelligence« oder »transparency in machine learning« (Annay/Crawford 2016;
Burrell 2016; Holzinger 2018; Wachter et al. 2017) ankniipfen, die bisher allerdings
noch wenig empirisch ausgerichtet ist und vornehmlich auf Technikakzeptanz und
-vertrauen als Zielvariablen abzielt.

Die Problematik adiquater Erklirung fiir das Verhalten selbstlernender Algo-
rithmen ist vielschichtig. Zunichst haben die Anwender selbst wenig Interesse
daran, die exakte Funktionsweise des Algorithmus und dessen Datengrundlagen
offen zu legen, soweit ihre kommerziellen Interessen betroffen sind. Die rechtli-
chen Moglichkeiten, vollstindige Transparenz einzuklagen, sind auch im Einzugs-
bereich der Europdischen Datenschutz-Grundverordnung beschrinkt (Wachter et
al. 2017). Dariiber hinaus gibt es technische Hiirden, weil die verwendeten ma-
thematischen (meist nicht-linearen) Modelle wenig intuitiv, schwer rekonstruier-
bar und im Einzelfall extrem komplex sein kénnen. SchlieRlich ist davon auszuge-
hen, dass das informationstechnische Verstindnis des durchschnittlichen Biirgers
in der Regel nicht ausreicht, um die technische Funktionsweise der Systeme zu
verstehen, die tiber sie entscheiden. Allgemeinverstindliche Erklirungen algorith-
mischer Entscheidungen setzen also voraus, dass deren Logik und Datengrund-
lage den Endnutzern und interessierten Gruppen in nicht-technischen Begriffen
erliutert werden konnen. Dazu werden bisher hiufig graphische Oberflichen ver-
wendet. Ein Beispiel ist die sogenannte Layer-Wise Relevance Propagation (LRP), mit
deren Hilfe Bild- und Gesichtserkennungssysteme in Form einer Wirmekarte an-
zeigen, welche Bildpunkte oder Bildbereiche fiir die Vorhersage besonders wichtig
waren (Bach et al. 2015). Die Local Interpretable Model-Agnostic Explanation (LIME)
liefert ebenfalls eine graphische Darstellung der individuellen Wichtigkeit einzel-
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ner Merkmale, etwa Symptome einer Krankheitsgeschichte oder Worter in einem
Text, fuir die Vorhersage (Ribeiro et al. 2016). Die kontrafaktische Methode kommt
demgegeniiber ohne graphische Instrumente aus; hierbei folgt der Mitteilung einer
Klassifikationsentscheidung unmittelbar eine Aussage dariiber, was in der Reali-
tit hitte anders sein miissen, damit eine andere Entscheidung herausgekommen
wire (Sharma et al. 2019). Die Entwicklung von Verfahren, die iiber bisherige Lo-
sungen des Erklirungsproblems hinausgehen, bildet einen Schwerpunkt der in-
formationstechnischen Forschung. Davon erhofft man sich, dass selbstlernende
Systeme der Zukunft besser in der Lage sein werden, ihre Logik in verstindliche
und niitzliche Erklirungsdialoge fiir den Endverbraucher zu tibersetzen. Juristen
und Sozialwissenschaftler fordern von »verantwortlicher« Kiinstlicher Intelligenz,
dem Endnutzer verstindlich zu machen, auf welcher Grundlage eine automati-
sierte Entscheidung/Klassifikation zustande gekommen ist, wo mogliche »Fehler
im System« und Ansatzpunkte fiir Einspruch liegen konnten und was sich dndern
miisste, um beim nichsten Mal ein anderes Ergebnis zu bekommen (Wachter et
al. 2017). Welche der genannten Methoden im Einzelfall diese Forderung erfiillen
kann, ist beim jetzigen Stand der Forschung und Theoriebildung kaum zu sagen.
Im Ubrigen ist davon auszugehen, dass die Kriterien einer adiquaten Erklirung
mit einer Reihe von Randbedingungen variieren, etwa der Art der technisch zu 16-
senden Aufgabe, der formalen Regeln des soziotechnischen Verfahrens oder dem
organisatorischen Kontext. In einem weiteren Schritt wire dann zu kliren, welcher
dieser Faktoren (Befihigung zum Verstehen, Widersprechen, Verindern) tatsich-
lich und mit welchem Gewicht auf die wahrgenommene informationelle Fairness
eines technischen Systems einzahlt. Auch in dieser Dimension eréffnet sich ein
weithin unbestelltes Feld fiir die empirische Erforschung von KI-Fairness.

b. Fazit

In Erginzung existierender Ansitze im Fair Machine Learning fokussiert der vor-
liegende Beitrag die subjektive Dimension von Fairness, wodurch der Einzelne ins
Zentrum des Forschungsinteresses riickt. Diese Perspektive ist von der Uberzeu-
gung getragen, dass ein demokratischer und sozialvertriglicher Weg in die Digita-
le Gesellschaft nur in Kenntnis von und im Einklang mit den Uberzeugungen, den
Priferenzen und den Wahrnehmungen der Betroffenen beschritten werden kann,
nicht aber in Unkenntnis oder gar gegen sie. Anders formuliert, die gesellschaft-
lichen Hoffnungen auf eine bessere Zukunft mit Kiinstlicher Intelligenz werden
sich nur dann erfiillen, wenn die betroffenen Menschen das Gefiihl haben, dass die
Welt dadurch nicht nur effizienter, sondern auch gerechter (oder zumindest nicht
ungerechter) wird. Dies wird vor allem dann der Fall sein, wenn (1) die Ergebnis-
se automatisierter Entscheidungsprozesse, (2) die Architektur und Verfahrensre-

- am 12.02.2026, 16:47:48.


https://doi.org/10.14361/9783839448649-014
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Wann ist Kiinstliche Intelligenz (un-)fair?

geln sozio-technischer Systeme, (3) der Umgang dieser Systeme mit den Betrof-
fenen - vor allem im Hinblick auf Respekt und Diskretion und schliellich (4) die
Auskiinfte der Systeme iiber ihr eigenes Tun von den Endnutzern als fair wahr-
genommen werden. Sozialwissenschaftliche Forschungen zur KI-Fairness hitten
zu zeigen, unter welchen Bedingung sich solche Uberzeugungen einstellen und
unter welchen nicht. Die hierzu im Text formulierten Vermutungen kénnen nicht
mehr als ein Anfang sein. Ein so verstandenes Konzept von KI-Fairness ist offenbar
nicht ein fiir alle Male zu bestimmen, vielmehr ist KI-Fairness immer spezifisch.
Die jeweils herangezogenen Beurteilungsdimensionen und die individuelle Wahr-
nehmung dieser Kategorien kénnen je nach Einsatzbereich und Anwendungsfall,
aber auch von Person zu Person erheblich variieren. Damit werden die Umrisse
eines umfangreichen sozialwissenschaftlichen Forschungsprogramms erkennbar,
das im Kern von folgenden Fragestellungen geleitet wird: Von welchen internen
und externen Faktoren sind individuelle Fairnesswahrnehmungen in den Dimen-
sionen Ergebnis, Verfahren, Interaktion und Information abhingig? Auf welche
gesellschaftlich relevante(n) Zielvariable(n) wirkt welche Dimension von Fairness?
Wie wirken die Dimensionen bei der Gesamtbeurteilung eines technischen Sys-
tems zusammen? Eignet sich ein Additionsmodell, in dem die Fairness des Sys-
tems umso hoher eingeschitzt wird, desto hoher die Werte jeder Einzeldimension
ausfallen, zum Verstindnis von KI-Fairness? Oder muss man sich das Zusammen-
wirken der Einzeldimensionen als einen Kompensationsprozess vorstellen, indem
beispielsweise ein wahrgenommener Mangel an Verfahrensgerechtigkeit durch ei-
ne besonders positive Beurteilung der Ergebnisgerechtigkeit ausgeglichen werden
kann? Empirisch gestiitzte Antworten auf diese Fragen konnen dabei helfen, Sys-
teme mit Kiinstlicher Intelligenz so zu gestalten und zu implementieren, dass sie
der oben erhobenen Forderung nach sozial- und demokratievertriglicher Technik
geniigen.
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