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Abstract: The ascription of responsibility is a social practice with a high significance for hu-

man coexistence.The challenge posed to this practice by the use of artificial intelligence, for ex-

ample inmedical diagnostics, needs to be specified inmore detail. An examination of the classic

concept of responsibilitymakes it possible to identify ascription gaps.Assuming that an impor-

tant function of the ascription of responsibility, namely the guidance of action to avoid harm,

should be preserved, it isworth taking a look at the historical handling of ascription gaps using

the sketch of the regulation of steamboilers in the 19th century. Some epistemological consider-

ations on the predominantly prognostic function of algorithms in diagnostics as well as exist-

ing proposals for the certification of artificial intelligence serve to work out questions that are

decisive for the assignment of responsibilities.
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1. Das Ausgangsproblem: Herausforderung für die
Verantwortungszuschreibung durch den Einsatz
›künstlicher Intelligenz‹

Die Zuschreibung von Verantwortung ist eine soziale Praxis mit einem hohen Stel-

lenwert für das menschliche Zusammenleben. Die Zuordnung von Handlungsfol-

gen, insbesondere solchen unerwünschter Art, zu Akteuren als ihren Urhebern, hat

* DieArbeit andiesemBeitragwurde gefördert durchdas Center for Advanced Internet Studies

(CAIS) Bochum und die Stiftung MERCATOR. – Seit der Arbeit an diesem Thema im Rahmen

eines Fellowships 2019 haben sich sowohl in der Sache selbst (Stichwort ChatGPT) als auch

in der Reflexion und Regulierung von KI (Stichwort AI Act) viele weitere Neuerungen oder

Beschleunigungen ergeben. An der Grundstruktur von Handeln, Technikeinsatz und Verant-

wortungszuschreibung hat sich dadurch nichts verändert. Der vorliegende Aufsatz versucht

sich an einer Analyse dieser Grundstruktur.
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22 Verantwortungsverhältnisse

sowohl präventive als auch wiedergutmachende Funktionen. Diese soziale Praxis,

die auch rechtlich normiert ist, wird durch den Einsatz künstlicher Intelligenz her-

ausgefordert, so beispielsweise in dermedizinischenDiagnostik.Hier,wie in vielen

anderen Bereichen, ist in den letzten Jahren eine stark anwachsende Entwicklung

undAnwendung desmaschinellen Lernens zu verzeichnen, insbesondere in der Bil-

derkennung, aber auch in der Verarbeitung anderer Merkmale zu Diagnosen bzw.

Voraussagen.

So vielversprechend der Einsatz von Algorithmen auch sein mag, verhindert er

jedoch nicht, dass Personen Schäden durch Fehldiagnosen erleiden.Dies ist der An-

satzpunkt für die Frage nach der Verantwortung: Wem ist Verantwortung zuzu-

schreiben,wenn ein Patient aufgrund einer Einschätzung durch einen Algorithmus

beispielsweise nicht zu einer Präventivuntersuchung überwiesen worden war und

er einen Herzinfarkt erlitten hat? Wer trägt Verantwortung, wenn eine Patientin

nach einer Einschätzung durch eine maschinelle Bilderkennung als krebserkrankt

gilt und zu weiteren Eingriffen wie Gewebeentnahmen geschickt wird, ohne dass

sich ein Tumor bzw. eine Tumorvorstufe findet. Wer ist verantwortlich, wenn eine

bösartige Veränderung nicht entdeckt wurde? Und–umneuere Entwicklungen zur

Früherkennung vonAlzheimer zunennen–wer trägt Verantwortung,wenn jemand

mit 55 Jahren unter Einsatz eines Algorithmus die Diagnose erhält, in der Zukunft

mittelfristigwahrscheinlichanAlzheimerzuerkranken,er abermit 89aneinerLun-

genentzündung bei guter geistiger Gesundheit stirbt?

Durch die Einschaltung einer Technik – hier der Einsatz von Algorithmen zur

Klassifikation bzw. Voraussage von medizinisch relevanten Zuständen – entstehen

Zurechnungslücken: Es ist nichtmehr klar, welchemAkteur ein eintretender Schaden

zuzurechnen ist, wodurch der Adressat für eine Kompensation und eine mögliche

Sanktion ebenfalls nichtmehr identifizierbar ist.Durch diesenUmstand ist eine für

das menschliche Zusammenleben wichtige soziale Praxis herausgefordert und die

Frage, ob der Einsatz dieser Techniken entsprechend reguliert werden soll, auf der

Tagesordnung.1 Der vorliegende Aufsatz dient nicht dazu, eine affirmative oder ne-

gative Antwort auf diese Frage zu liefern. Es geht vielmehr ausschließlich darum,

dieses Problem so zu analysieren, dass die aufgeworfene Frage spezifiziert werden

kann und deutlich wird, dass zu ihrer adäquaten Behandlung zum einen weitere

Fragen nach der technischenHandhabbarkeit von algorithmischen Voraussagemo-

dellen zu beantworten sind und zum anderen Abwägungen hinsichtlich der Chan-

cen und Risiken der Technik notwendig sind.

Diese Problemexposition soll vermitteln, dass zur Bearbeitung dieser Aufgaben

die Expertise aus Mathematik, Statistik, Informatik, Wissenschaftsphilosophie,

Moralphilosophie, Rechtswissenschaft und Medizin erforderlich ist. Das hierzu

1 Auf vielen Ebenen und in vielen Gremien wurden und werden bereits Richtlinien zum Um-

gang mit künstlicher Intelligenz entwickelt. Für einen Überblick vgl. Hagendorff 2020.
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entwickelte Szenario umfasst fünf Schritte: Zunächst sind einige Klärungen zum

Verständnis künstlicher Intelligenz zu leisten und zu erläutern, welche Formen

in der medizinischen Diagnostik, die hier als Beispielfeld dienen soll, zum Ein-

satz gelangen könnten. Sodann ist das klassische Konzept von Verantwortung

zu erläutern, um darzulegen, in welcher Weise diese Form der Verantwortungs-

zuschreibung durch den Einsatz künstlicher Intelligenz herausgefordert wird.

Unterstellend, dass eine wichtige Funktion der Verantwortungszuschreibung,

nämlich die Handlungssteuerung zur Vermeidung von Schäden, erhalten bleiben

soll, bietet sich ein Blick in den historischen Umgang mit Zurechnungslücken an.

Eine Skizze der Regulierung von Dampfkesseln im 19. Jh. liefert strukturelle An-

knüpfungspunkte. Einige erkenntnisphilosophische Überlegungen zur vorwiegend

prognostischen Funktion von Algorithmen in der Diagnostik sowie vorliegende

Vorschläge zur Zertifizierung von künstlicher Intelligenz dienen dazu, Fragen

herauszuarbeiten, die für die Zuordnung von Verantwortlichkeiten entscheidend

sind.

Angewandte Philosophie zeichnet sich dadurch aus, dassman verallgemeinern-

de Überlegungen auf spezifische Handlungsfelder bezieht oder auch umgekehrt

eben solche Verallgemeinerungen aus diesen gewinnt. Diese Handlungsfelder sind

durch einen eigenen Fundus an Wissen und Verfahren charakterisiert. Das gilt

unabhängig davon, ob man sich mit Organtransplantation, Gentherapie, Umwelt-

technik oder – im betrachteten Fall – mit Anwendungen maschinellen Lernens

beschäftigt (vgl. Bayertz 1991: 28ff.). In allen Fällen stellt sich die Frage, wie tief

und umfassend man sich mit dem jeweiligen Gegenstandsbereich auseinander-

setzen muss, um begriffliche Sortierungen vornehmen zu können, die wiederum

Voraussetzungen für normative Einschätzungen darstellen.

DieAntwort hängtdavonab,welche–beispielsweise–ethischenPrinzipienund

Normenmanpotenziell durch eineHandlungsweise betroffen sieht.Wennmanz.B.

vermutet, dass die Steuerbarkeit und Transparenz vonHandlungen durch den Ein-

satz künstlicher Intelligenz beeinträchtigt werden und diese Eigenschaften für die

moralphilosophische Betrachtung relevant sind, dann sollte man die zugrundelie-

genden Verfahren so weit erfassen, dass diese Merkmale deutlich werden.

Damit ergibt sich der erste Schritt zur Realisierung des hier verfolgten Projekts,

die Grundlage für die Formulierung handhabbarer Szenarien und Fragen zu lie-

fern:Esgilt also zunächst,unterschiedlicheFormenmaschinellenLernens so aufzu-

bereiten, dass Fragen zu ihrem gerechtfertigten Einsatz bearbeitbar werden.2 Die

relative Explizitheit dieses Vorgehens dient zum einen dazu, Unterschiede in den

2 Die Nicht-Expertin auf diesem Gebiet ist auf Darstellungen angewiesen, die sich an interes-

sierte Laien richten. Die hier vorgelegte Skizze orientiert sich zunächst – auch in den Abbil-

dungenundBeispielen – andem für Einsteiger sehr nützlichenBuch von Steven Finlay (Finlay

2017) und zieht daneben Bart Baesens (Baesens 2014) heran.
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Spielarten künstlicher Intelligenz zu verdeutlichen und in ihrer Relevanz für die

Verantwortungsthematik einzuordnen. Zum anderen sollen die Darstellungen An-

haltspunkte für das Verständnis von Schlagworten wie Transparenz, Erklärbarkeit,

Nachvollziehbarkeit etc. liefern.

2. Formen maschinellen Lernens als derzeit realisierte Form
›künstlicher Intelligenz‹

MitdemBegriff künstliche Intelligenz,abgekürztKI (»artificial intelligence«,AI), ist

für einige Menschen die Erwartung verbunden, dass Menschen, als Träger »natür-

licher« Intelligenz (jetzt/in Kürze/in absehbarer Zeit/langfristig) durch Maschinen

ersetzbar werden. Diesem starken Verständnis künstlicher Intelligenz im Sinne von

Menschenähnlichkeit (hier allerdings oft nur in Bezug auf die erwünschten Eigen-

schaften) steht ein schwaches Verständnis gegenüber, das auf bestimmte, vor allem

aufKalkulationen bezogene, Fertigkeiten abstellt.3 ImZentrumdieses Verständnis-

ses stehenAlgorithmenmaschinellenLernens.4Wenn imFolgendenvonkünstlicher

Intelligenz die Rede ist, dann ist damit dieser problembezogene Einsatzmaschinel-

len Lernens gemeint. Diese auf statistischen Verfahren basierende Technologie ist

durch enorm gestiegene Rechnerkapazitäten auf der einen Seite und zugleich stark

wachsender Verfügbarkeit von Daten in den letzten Jahren zu einem dominanten

Zweig in der Informatik und Datenwissenschaft geworden (vgl. Engemann 2018:

254; Lepri/Oliver/Letouzé/Pentland/Vinck 2018: 612). – Die Folgefrage lautet: Was

ist maschinelles Lernen?

»Machine learning is the use of mathematical procedures (algorithms) to analyze

data. The aim is to discover useful patterns (relationships or correlations) between

different items of data. Once the relationships have been identified, these can be

used tomake inferences about thebehavior of new caseswhen they present them-

selves.« (Finlay 2017: 5)

Auch wenn die Erfolge in der Anwendung maschinellen Lernens häufig eine mysti-

scheAura autonomagierender, aber nicht identifizierbarer Akteure hervorrufen, ist

– wie in dem obigen Zitat ablesbar – festzuhalten, dass diese Verfahren auf der An-

3 Unterschiedliche Bedeutungen von künstlicher Intelligenz werden z.B. dargelegt bzw. erör-

tert in Bringsjord/Govindarajulu 2020; Mainzer 2016.

4 Zur Charakterisierung von Algorithmen sowie zur Unterscheidung regelbasierter, »klassisch«

programmierter Algorithmen und Algorithmen maschinellen Lernens vgl. Fry 2018.
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wendung mathematischer und statistischer Verfahren beruhen.5 Die Zielsetzung besteht

darin, in den vorliegenden Daten, d.h. in den bisherigen Verläufen, Merkmals-

konstellationen zu finden, die von den zur Mustererkennung betrachteten Fällen

auf neue Fälle übertragen werden können. In übertragener Redeweise handelt es

sich um Lernen aus Erfahrung: »In den-und-den Fällen hat die-und-dieMerkmals-

konstellation zum Verlauf A geführt. Dieser Fall weist eine große Ähnlichkeit zu

dieserMerkmalskonstellation auf. Also ist Verlauf A wahrscheinlich.« Eine typische

Anwendung ist die Erstellung von Prognosen, ob eine Person einen Kredit zurück-

zahlen wird. Die ermittelten Beziehungen zwischen Merkmalen sind allerdings,

wie in statistischen Verfahren üblich, Korrelationen; über Kausalverhältnisse ist

damit noch nichts gesagt.Ein klassisches illustratives Beispiel liefert dieMerkmals-

konstellation zwischender Anzeige eines Barometers, dematmosphärischenDruck

und den daraus abgeleiteten Prognosen für die Wetterlage. Die Korrelationen, die

in »beiden Richtungen« zwischen den Barometeranzeigen und dem atmosphä-

rischen Druck bestehen, sind nur in einer Richtung auch Kausalbeziehungen:

Nicht die Veränderung der Barometeranzeige verursacht die Druckveränderung,

sondern die Druckveränderung verursacht umgekehrt die Änderung der Anzeige

des Barometers. Werden reine Korrelationen betrachtet, ist weder etwas über den

tatsächlichen Einfluss einer Größe auf künftige Entwicklungen gesagt, noch über

das Zustandekommen vonMustern.6

DerwarnendeHinweis aufdie lediglich ermitteltenKorrelationendeutet bereits

an, dass im Hintergrund des maschinellen Lernens verschiedene erkenntnis- und

wissenschaftsphilosophische Probleme stehen.Neben demgenannten Problemvon

Korrelation vs. Kausalität ist dies allgemein das Problem der Induktion: Unter wel-

chen Bedingungen ist man berechtigt, von einer endlichen Zahl beobachteter Fälle

mit bestimmtenMerkmalskonstellationen auf eine allgemeine Aussage über Typen

dieser Fälle – und damit auch auf bislang unbeobachtete Fälle – zu schließen (vgl.

Abschnitt 6.1)?

Eine weitere für normative Betrachtungen wichtige Eigenschaft des Einsatzes

maschinellen Lernens sind die enthaltenen Verfahrensschritte. Üblicherweise sind

dies die folgenden (vgl. Finlay 2017: 48ff.):

5 »[…] it [sc. AI] is only ›intelligent‹ in the narrowest sense of the word. It would probably be

more useful to think of what we’ve been through as a revolution in computational statistics

than a revolution in intelligence.« (Fry 2018: 14)

6 DieNicht-Berücksichtigung von Kausalitätsbeziehungen hat auch damit zu tun, dass diema-

thematische Darstellung von Merkmalsbeziehungen eine Unterscheidung zwischen bloßer

Korrelation und Kausalität erschwert. DiesemDefizit will Judea Pearl abhelfen, indemer ver-

sucht zu zeigen, wie man Kausalbeziehungen formal-mathematisch darstellen kann (Pearl

2018).
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– Zusammenstellung eines Dateninputs

– Aufbereitung der Daten

– Entwicklung der Voraussagemodelle

– Formulierung vonEntscheidungsregeln bzw.vonWenn-Dann-Verknüpfungen7

– resultierendeMaßnahme.

Für die spätere Diskussion ist es wichtig zu bemerken, dass ein großer Teil der

analytischen Arbeit in der inhaltlichen Durchdringung einer Fragestellung, welche

Merkmalsbeziehungen es zwischen unterschiedlichen Zuständen oder Ereignissen

gibt, bereits in Prozessen liegen, die vor der Bereitstellung des Dateninputs und der

Aufbereitung der Daten liegen. Daneben wird mit dieser Identifizierung von Ver-

fahrensschritten deutlich, dass notwendig Entscheidungsregeln formuliert werden

müssen. Dieser Verfahrensschritt liegt wiederum nicht in unbeeinflussbaren tech-

nischen Prozessen, sondern ist Gegenstand einer menschlichen Entscheidung (vgl.

weiter unten zur Bildung vonRisikoklassen und Bestimmung eines Schwellwertes).

Der hier zunächst interessierende Einsatz des eigentlichen maschinellen Lernver-

fahrens besteht lediglich im Schritt zur Entwicklung des Voraussagemodells.

»A predictive model (or just model going forward) is the output generated by the

machine learning process. The model captures the relationships (patterns) be-

tween which have been uncovered by the analytics process. Once a model has

been created it can be used to generate new predictions. Organizations then use

the model’s predictions to decide what to do or how to treat people. So machine

learning is a process, and a predictive model is the end product of that process.« (Finlay

2017: 38f.; Hervorhebung – SH)

Für die Fragen der Verantwortungszuschreibung ist der Umstand bedeutsam, dass

es–anders als durchdie Bezugnahmeauf neuronaleNetze in öffentlichenDebatten

nahegelegt – verschiedene Technikenmaschinellen Lernens gibt, um ein Voraussagemo-

dell zu gewinnen. Gemeinsam ist allen Modellen, dass die generierte Voraussage

durch eine Zahl repräsentiert wird, die die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der das

in Frage stehende Verhalten oder Ereignis eintritt. Die Verfahrenmaschinellen Ler-

nens unterscheiden sich jedoch hinsichtlich ihrer Nachvollziehbarkeit.8

7 Zur Frage, ob die Rede von »Entscheidungen« durch Algorithmen berechtigt und adäquat ist,

vgl. Hahn 2024.

8 Die »Opakheit« maschineller Mustererkennung ist nicht nur Gegenstand der Suche nach

technischen Lösungen, sondern auch der kritischen Reflexion. – Bezogen auf Arten der Opak-

heit, die unterschieden werden, ist hier im Folgenden die Art gemeint, die sich aus demma-

schinellen Lernverfahren selbst ergibt, nicht etwa aus eigentumsrechtlichen Gegebenheiten

(vgl. Burrell 2016; Durán/Jongsma 2021).
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Dieser Unterschied lässt sich an einem – fiktiven – Beispiel aus der medizini-

schenDiagnostik illustrieren, das der erwähnten Arbeit zurDarstellungmaschinel-

len Lernens entnommen ist (vgl. Finlay 2017). Die ausführliche Darstellung dieses

Beispiels dient dem oben bereits erwähnten Ziel, nachvollziehbar darzustellen, an

welchenStellendie etabliertePraxis derVerantwortungszuschreibungherausgefor-

dert wird und Anschauungsmaterial für die Verwendung der »Transparenzbegriff-

lichkeit« zu liefern. Der Dateninput besteht im Beispiel aus zufällig ausgewählten

Berichten von 500.000 Patienten, die noch keine Anzeichen einer Herzkrankheit

aufweisen. Die Daten umfassen Angaben zu Alter, Geschlecht, Vorerkrankungen,

Blutdruck, Body-Mass-Index, Alkoholkonsum, Rauchen, Gewicht sowie zum Ein-

kommen.

Diese Datenwerdenmit demweiteren Verlauf in den darauffolgenden fünf Jah-

ren konfrontiert: Wer von diesen Personen entwickelt eine Herzkrankheit und wer

nicht? In der Sprache der Voraussagemodelle hat man an dieser Stelle zwei Sor-

ten von Daten: Beobachtungsdaten – das sind in diesem Fall die Daten aus den me-

dizinischen Berichten und Ergebnisdaten – in diesem Fall die Dokumentation des

Gesundheitsverlaufs über fünf Jahre, konzentriert darauf, ob diese Personen eine

Herzkrankheit entwickeln oder nicht.

Zusammen ergeben diese Daten das sogenannte Entwicklungssample. Die

Zusammenstellung des Entwicklungssamples enthält bereits die ersten beiden ge-

nannten Schritte bei der Anwendung von Verfahrenmaschinellen Lernens, nämlich

die Bereitstellung des Dateninputs und die Aufbereitung der Daten. Auf dieser sol-

len aussagekräftige Parameter ermittelt werden, die es erlauben, bei neuen Fällen

auf die Entwicklung oder Nicht-Entwicklung einer Herzkrankheit zu schließen. In

diesem Beispiel soll diese Einschätzung als Entscheidungsbasis für die Einladung

zu einer umfassenderen Herz-Kreislauf-Untersuchung dienen (im Fünfer-Schritt

der Anwendung von Verfahrenmaschinellen Lernens ist dies der letzte Schritt, d.h.

die resultierendeMaßnahme).

Im Beispiel stellt man fest, dass von den 500.000 Personen innerhalb von fünf

Jahren 30.000 eineHerzkrankheit entwickeln. An dieser Stelle kommen die Verfah-

ren maschinellen Lernens zum Einsatz. Gesucht werden Algorithmen für ein Vor-

aussagemodell, das die Beobachtungsdatenmit den Ergebnisdaten korreliert.Wel-

che Parameter sind in welchem Maße ausschlaggebend dafür, eine Herzkrankheit

zu entwickeln oder eben nicht, welcheMuster ergeben sich? Die Gegenüberstellung

von zwei Voraussagemodellen soll dazu dienen, die Problematik der Nachvollzieh-

barkeit und Debattierbarkeit und letztlich der Verantwortungszuschreibung zu er-

läutern.

Das erste Voraussagemodell ist eine Scorecard, ein lineares Modell, das auf dem

statistischen Verfahren der logistischen Regression beruht. Das andere Verfahren

ist ein sogenanntes künstliches neuronales Netz.
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Abbildung 1

Quelle: Finlay 2017: 33

Beide Verfahren nutzen dieselben Kriterien, von Alter bis Einkommen. Die An-

gaben, welche Ausprägung eines Attributs ein Patient hat, z.B. ein Alter von 53 Jah-

ren undBlutdruckwerte von 150 zu 90 liefern den Input für die Verfahren.Bei einem

neuronalenNetz,wie es oben abgebildet ist, gehen diese Datenmehrfach in die Be-

rechnung ein. Die Werte der neun Attribute beliefern vier Neuronen bzw. Knoten,

in denen dieWerte mit einer Gewichtung versehen und zu einem Output-Wert ad-

diert werden. Die Output-Werte von diesen liefern den Input für – in diesem Fall –

einweiteres Neuron, in demdiese vierWerte wiederumgewichtet und addiert wer-

den. Der letzte Schritt besteht in einer Transformation dieser Werte auf eine Zahl

aus einem bestimmten Intervall, z.B. auf Werte zwischen 0 und 1. Dieser transfor-

mierteWert gibt dieWahrscheinlichkeit dafür an, in dennächsten fünf Jahren an ei-

nemHerzleiden zu erkranken. Im sehr einfachen Beispielnetzwerk kommen dabei

36 (4 x 8 + 4 = 36) Gewichtungen zum Einsatz. In künstlichen neuronalen Netzen,

wie sie insbesondere bei der Bilderkennung zumEinsatz kommen,geht die Zahl der

Gewichtungen in die Tausende.9

9 Für grundlegende Informationen zu neuronalen Netzen, Arten des Lernens sowie der Analo-

gie zu biologischen neuronalen Vorgängen vgl. Mainzer 2016: Kap. 7.2.
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Abbildung 2

Quelle: Finlay 2017: 52

Bei der Scorecard handelt es sich um das Resultat eines statistischen Standard-

verfahrens, der logistischen Regression. Im Vergleich mit den künstlichen neuro-

nalen Netzen kann man dieses als ein einzelnes Neuron auffassen.10 Mit der logis-

tischen Regression wird der Einfluss der hier genannten Merkmale auf das Eintre-

ten einesHerz-Kreislauf-Ereignisses bestimmt. ImUnterschied zuden künstlichen

neuronalenNetzenwerden dieWerte für die Attribute nur einmal zur Bestimmung

10 Baesens setzt der verbreitetenAuffassung, künstliche neuronaleNetzwerke seien eineNach-

bildung physiologischer Neuronen, eine »realistischere« Perspektive entgegen: »A first per-

spective on the origin of neural networks states that they are mathematical representations

inspired by the functioning of the human brain. Anothermore realistic perspective sees neu-

ral networks as generalizations of existing statistical models.« (Baesens 2014: 48)
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dieserWahrscheinlichkeit herangezogen.DieGewichtungensindals solcheerkenn-

bar. Auch bei der Übertragung in das Scorecard-Modell sind die Gewichtungenwei-

terhin nachvollziehbar: So trägt beispielsweise das Geschlecht weniger zur Erstel-

lung der Prognose bei als das Alter der Patienten.11

Beide Verfahren sind so zu interpretieren, dass gefragt wird, welche Gewich-

te für die einzelnen Attribute angenommen werden müssen, um sich den Ergeb-

nisdaten möglichst weit anzunähern. Nachdem in einem Trainingsdatenset ein Vor-

aussagemodell entwickelt wurde, wird dieses an einem Testdatenset, das verschie-

den ist vom Trainingsdatenset, erprobt und eventuell adjustiert. Von den erwähn-

ten Schritten in der Anwendungmaschinellen Lernens ist der dritte Schritt mit der

FormulierungvonVoraussagemodellen abgeschlossen.DieAnwendungderVoraus-

sagemodelle auf neue Fälle ergibtWahrscheinlichkeitsaussagen für das betrachtete

Ereignis.

Wenn man diese Voraussagen mit Maßnahmen verknüpfen möchte, sind wei-

tere Schritte erforderlich, die jenseits des maschinellen Lernverfahrens liegen. Im

Beispiel ist unterstellt, dass die Zeit, die Ärzten zu großflächigen Präventionsunter-

suchungen zur Verfügung steht, begrenzt ist und somit eine Auswahl unter den Pa-

tienten zu treffen ist.Hierzu dient zunächst die Bildung von Risikoklassen, umdie-

jenigen zu identifizieren, die am stärksten von einer Präventivuntersuchung profi-

tieren.

Abbildung 3

Quelle: Finlay 2017: 41

11 Aus der Formel der logistischen Regression lässt sich – auch wenn eine detailliertere Einsicht

statistische Kenntnisse erfordert – ablesen, dass die Gewichte für die Merkmale nur einmal

in die Berechnung des Wahrscheinlichkeitswertes eingehen (vgl. Baesens 2014: 48).
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Hier sind dies beispielhaft 15 Klassen aus den Scorecard-Werten (vgl. Abbildung

3). Von den Personen aus der Risikoklasse 15, dies sind 9637 Personen, entsprechend

einem Populationsanteil von 1,93%, sind 87,88% in den nächsten fünf Jahren er-

krankt.Wennman nun dieses Erfahrungswissen auf neue Fälle anwendenmöchte,

und die Beschränkung annimmt, dass aufgrund endlicher Zeit der Ärzte nur 5% der

Population eingeladen werden können, ist zu fragen, welche Risikoklassen zu einer

Vorsorgeuntersuchung eingeladen werden sollen und welche nicht.

DieAngehörigenderRisikoklassen 13–15, also alle Personenmit einer Punktzahl

größer gleich 521, entsprechen 5% der Population. Schaut man auf die Krankheits-

entwicklung dieser Personen in der zweitletzten Spalte, siehtman,dass 18519 davon

erkranken – das sind 62% aller 30000 Erkrankten. Indem man 5% der Population

einlädt, kannman somit 62% der potentiell Erkrankten identifizieren.

Geht man davon aus, dass diese großen Datenmengen von Computern in kur-

zer Zeit verarbeitet werden können, dann siehtman zunächst, dass der Einsatzma-

schinellen Lernens hier sehr effizient ist, d.h. dass viele Personen von präventiven

Maßnahmen profitieren, bei zugleich vertretbarem ärztlichem Aufwand.

Dieses Geschehen als Entscheidungen eines Algorithmus zu beschreiben, ist je-

doch irreführend.12 ExantewerdenRegeln formuliert,wiemit den algorithmisch er-

mittelten Prognosen zu verfahren ist, z.B. »Alle Patientinnen,die zu denRisikoklas-

sen 13–15 gehören, sollen zu einer umfassenden Vorsorgeuntersuchung eingeladen

werden.« Diese Festlegung auf bestimmte Risikoklassen stellt eine vorgezogene Ent-

scheidung dar. Der Algorithmus hat hier keine diskretionären Spielräume wie das

bei Entscheidungen von Akteuren im engeren Sinne der Fall ist. So könnte ein Arzt

von einer Behandlungsleitlinie abweichen, wenn er bei einem Patienten im zeitli-

chen Verlauf eine ungewöhnliche Steigerung bei einem Merkmal sieht. Er könnte

den Patienten zu einer Präventivuntersuchung überweisen, obwohl er noch unter

demdafür vorgesehenenWert liegt.Bei einer automatisiertenMaßnahmehingegen

lautet die Vorgabe, dass ab einer Wahrscheinlichkeit von 49 Prozent, in den nächs-

ten fünf Jahren ein Herzkreislaufereignis zu erleiden, eine Patientin zu einer um-

fassenden fachärztlichen Untersuchung einzuladen ist. Die Verknüpfung zwischen

demResultatmaschinellen Lernens und einerMaßnahmewird aufgrund von ex ante

angestellten Überlegungen unter bestimmten Zielen gesetzt.

Das Beispiel demonstriert die Leistungsfähigkeit der Verfahren maschineller

Mustererkennung.Wennman solcheVerfahren jedochumfassend einschätzenwill,

sind nicht nur die dadurch geschaffenen neuen Handlungsmöglichkeiten und ihre

12 Das Stichwort lautet »Automated Decision Making« oder »Automatisiertes Entscheiden«.

Eines von vielen Beispielen ist die Kapitelüberschrift »Die nächste Stufe der Automatisie-

rung: Maschinen treffen Entscheidungen« in dem informativen Bändchen von Ramge (Ram-

ge 2018: 13). – Zu einer Kritik an dieser Übertragung von Ausdrücken aus den Kontexten

menschlichen Handelns auf Maschinen vgl. Hahn 2024.
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Effizienz zu betrachten. Vielmehr ist zu fragen, ob und inwiefern diese Verfahren

dort, wo sie eingesetzt werden, negativ beurteilte Konsequenzen für das Handeln

haben können.

Vergleichtmandie beidenVerfahren unter diesemGesichtspunkt, dann ist fest-

zuhalten, dass Scorecards einfach handhabbar und transparent sind. Damit ist ge-

meint, dass jeder – auch der Laie – aus seinen oder den Merkmalsausprägungen

einer anderenPerson leicht einenWert berechnenundsehenkann,wie viel einPara-

meter zum Gesamtergebnis beiträgt. Diese einfache Kontrollierbarkeit und Nach-

vollziehbarkeit geht bei künstlichen neuronalen Netzen verloren.13 Angesichts der

36 Gewichtungen im Beispiel lässt sich nicht im Einzelnen nachvollziehen, warum

welcherWahrscheinlichkeitswert für eine Patientin berechnet wurde. Viele Anwen-

dungen kommen auf mehr Variablen und mehr Schichten, so dass sich leicht eine

Zahl von 1000 Gewichtungen ergibt. Wie sich die berechneten Werte im Einzelnen

zusammensetzen, ist – auch für die Programmierer des Algorithmus – nicht mehr

nachvollziehbar. Hier findet die Rede von der black box ihre Anwendung.

NeuronaleNetzwerke genießen jedoch besondereWertschätzung,weil sie –an-

ders als Verfahrenwie die logistische Regression – feinereMuster in denDaten auf-

finden können.Man setzt sie bereits sehr erfolgreich bei vielerlei Arten vonMuster-

erkennung, sei es von gesprochener Sprache, Schrift und Bildern, ein.

3. Wer ist verantwortlich? – Das klassische Verantwortungskonzept

Die Zuschreibung von Verantwortung ist eine soziale und auch rechtlich normierte

Praxis. Üblicherweise und in einem ersten Zugriff wird Verantwortung zugeschrie-

ben, wenn ein Schaden entstanden ist, der wesentlich auf menschlichesHandeln zu-

rückgeht. Mit dieser ersten Charakterisierung soll nicht ausgeschlossen werden,

dass man auch für handelnd herbeigeführte positive Zustände Verantwortung zu-

schreibt; diese Variante ist aber an dieser Stelle weniger interessant. Mit dem Zu-

satz »normiert« ist gemeint, dass nicht jede faktisch geäußerte Verantwortungszu-

schreibung auch eine solche ist. Vielmehr haben sich in Gemeinschaften Kriterien

für die korrekte Zuschreibung von Verantwortung herausgebildet. In der Strafrecht-

sprechung beispielsweise sind solche Bedingungen für die Zurechnung von Schä-

den systematisch etabliert. Die folgende Charakterisierung orientiert sich an der

13 Vgl. zu dieser speziellen Opakheit verfahrensinhärenter Art: Burrell 2016. Zu den Vor- und

Nachteilen neuronaler Netzwerke in Bezug auf Effizienz und Interpretierbarkeit: Baesens

2014: 48ff.
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deutschen Strafrechtsprechung, doch gehören die genannten Elemente anerkann-

termaßen zum Kern des neuzeitlichen Verantwortungsbegriffs.14

Zunächst ist noch einmal hervorzuheben, dass die Verantwortungszuschrei-

bung dort ansetzt, wo Schäden durch das Handeln von Akteuren hervorgerufen

wurden. Vorgänge, die nicht durch Handeln beeinflussbar sind, sind kein Gegen-

stand der Verantwortungszuschreibung. So wird beispielsweise niemand für den

Ausbruch eines Vulkans verantwortlich gemacht. Verantwortungszuschreibung

ist jedoch immer eine soziale Praxis auf dem Hintergrund von Handlungsmög-

lichkeiten und Wissen: Wenn es irgendwann möglich wäre, durch technische

Maßnahmen einen Vulkanausbruch zu verhindern, könnte eine entsprechende

Unterlassung zumGegenstand der Verantwortungszuschreibung werden.

Das klassische Konzept der Zuschreibung von Verantwortung in Bezug auf ei-

nen Schaden enthält die Bedingungen Kausalität, Norm undNormverletzung,Wil-

lentlichkeit undWissentlichkeit.15 Jemandwird genau dann korrekt für einen Scha-

den verantwortlich gemacht, wenn er durch sein Handeln diesen Schaden hervor-

gebracht hat, die Kausalitätsbedingung also erfüllt ist, und wenn er dabei eine be-

stehende Norm verletzt hat und diese Hervorbringung wissentlich und willentlich

erfolgt ist. Es reicht somit nicht, lediglich ein Element in einer Kausalkette zu iden-

tifizieren, die zumSchaden führt. Sonstwäre beispielsweise auch der Inhaber eines

Messergeschäftes für einen Mord verantwortlich zu machen, der mit einem in die-

semGeschäft erworbenenFiletiermesser verübtwurde.Vielmehr ist fürdiekorrekte

Verantwortungszuschreibung entscheidend,dass zumZeitpunkt der Tat eineNorm

in Kraft war, die die Herbeiführung eines Tatbestands verbietet und der Akteur die-

se Norm verletzt hat (vgl. Heinrich 2005: 73ff.).16 Der Verkauf von Küchenmessern

zählt jedoch zu den erlaubten Tätigkeiten.

Dieses klassische Konzept – obwohl bereits in wesentlichen Anteilen in Aristo-

teles’ Nikomachischer Ethik angedeutet (Aristoteles 2006: Drittes Buch) – ist selbst

14 Für die Bedingungen der objektiven und subjektiven Zurechnung vgl. Heinrich 2005: 73ff. Für

die Herausbildung des Verantwortungskonzepts vgl. Bayertz 1995.

15 Vgl. für eine Einbettung und die besondere Rolle vonNormen sowie weitere Literaturhinwei-

se Hahn 2014.

16 In der – angelsächsischen – philosophischen Diskussion findet sich auch eine bloße »Kau-

salverantwortung«, bei der schwer vorstellbar ist, wie sich damit die Steuerungswirkung von

Verantwortungszuschreibungen realisieren ließe: vgl. z.B. Braham/van Hees 2012. – Hier un-

terscheidet sich die deutschsprachige Tradition,wie sie bei Bayertz (Bayertz 1995) in ihrer his-

torischen Entwicklung und sozialen Konstruiertheit nachgezeichnet wird und auch in Hand-

buchartikeln (vgl.Werner 2011) weitergegebenwird. Die Rede von bloßer »Kausalverantwor-

tung«wird als abgeleitete, ehermetaphorischeRedeweise aufgefasst, der gegenüber die kor-

rekte Zuschreibung retrospektiver Verantwortungskonzept über die Kausalität hinausweite-

re Bedingungen erfordert.
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das Resultat, oder besser, das Zwischenresultat einer langfristigen kulturellen Ent-

wicklung. So hat es beispielsweise die Zurechnung eines Schadens zu ganzenGrup-

pen gegeben, denen der eigentliche Täter angehört hat, oder aber, noch bis insMit-

telalter hinein, auch die Verurteilung von Tieren oder Gegenständen.17 Insgesamt

ist festzuhalten, dass die Praxis der Verantwortungszuschreibung eingebettet ist in

ein Verständnis vorsätzlichen, kausal wirksamen Handelns durch Akteure und in

Vorstellungen, welche Handlungsweisen (nicht) erlaubt sein sollen.

4. Verantwortungszuschreibung beim Einsatz künstlicher Intelligenz
in der medizinischen Diagnostik

Inwiefern fordertderEinsatzkünstlicher Intelligenz indermedizinischenDiagnos-

tik die Praxis der Verantwortungszuschreibung heraus? Ärztliches Tun, d.h. Han-

deln und Unterlassen, kann – wie jedes Handeln – nicht nur erwünschte Folgen

herbeiführen, sondern eben auch Schädigungen.Typischerweise handelt es sich bei

Schädigungendurch ärztliches Tunnicht umvorsätzlicheHandlungen.Schädigun-

gen in medizinischen Kontexten sind vielmehr in der Regel darauf zurückzufüh-

ren, dass Individuen ihre rollenbezogenen Sorgfaltspflichten nicht oder nur man-

gelhaft wahrgenommen haben. Im Strafrecht werden sie den sogenannten Fahrläs-

sigkeitsdelikten zugeordnet. Die Verletzung einer ärztlichen Sorgfaltspflicht erhält

eine entscheidende Rolle bei der Zuschreibung von Verantwortung (vgl. Heinrich

2005: 66). Wenn Patienten in Folge ärztlichen Handelns geschädigt wurden, ist für

die korrekteVerantwortungszuschreibungerforderlich,dassmitdemHandelnoder

UnterlassenSorgfaltspflichtenverletztwurden.Beispiele stellenBehandlungsfehler

dar, die auf fehlerhafte oder nicht dem Stand des Wissens entsprechende Diagno-

sen zurückgehen oder aufTherapien, die nicht demStand der Kunst entsprechen.18

Wenn ein Patient geschädigt wird und sich diese Schädigung auf die Verletzung

ärztlicher Sorgfaltspflichten zurückführen lässt, dannwird der Schaden korrekt der

ärztlichen Person zugeschrieben.

Die medizinische Diagnostik ist ein wachsendes Einsatzfeld für maschinelles

Lernen. Mittlerweile gibt es Studien, die vermuten lassen, dass insbesondere Vari-

anten des sogenanntenDeep Learning, zu denen auch neuronale Netze gehören, den

menschlichen Diagnosefertigkeiten ebenbürtig sind.19

17 Vgl. Bayertz 1995: 6f. Das Auspeitschen des Meeres wegen der durch Sturm zerstörten Brü-

cken durch den Perserkönig Xerxes, von dem Herodot berichtet, ist ein Beispiel für die Ver-

urteilung eines Objekts. Prozesse gegen Tiere hat es im Mittelalter gegeben.

18 Rechtlich wird das Erfordernis, die aktuellen Standards zu beachten z.B. in § 630a BGB gere-

gelt.

19 Vgl. zu dieser Aussage die Metastudie Liu et al. 2019. Darin finden sich Anhaltspunkte für

die Ebenbürtigkeit der maschinellen Lernverfahren. Zugleich weisen die Autoren auf erheb-
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ImpräsentiertenBeispiel geht esumdiePräventionvonHerzerkrankungen.Die

Verfahren der Scorecard und die neuronalenNetzewerden diagnostisch eingesetzt,

und zwar, um zu bestimmen, welche Personen zu einer Untersuchung eingeladen

werden sollen.

Angenommen, Person A, die einen Herzinfarkt erleidet, hatte zwei Jahre zuvor

bei ihremHausarzt alleDatenangegeben,die fürdenPräventionscheck erforderlich

waren,ohne eineEinladungzueinerUntersuchungzubekommen.Es ist davonaus-

zugehen, dass derHerzinfarktmit entsprechendenMaßnahmen vermeidbar gewe-

sen wäre. Person A will ihren Arzt für diesen Schaden verantwortlich machen. Die

Korrektheit dieser Zuschreibung hängt davon ab, ob die erwähnten Bedingungen

für die Verantwortungszuschreibung erfüllt sind. Wesentlich ist hier die Prüfung,

ob der Hausarzt bei seiner Diagnose eine Sorgfaltspflicht verletzt hat. Die Zurückwei-

sung der Verantwortungszuschreibung kann nicht lediglich mit dem Verweis er-

folgen, dass eine Prognose »Patient A wird in den nächsten Jahren wahrscheinlich

kein Herzkreislaufereignis erleiden« als Prognosemit den üblichen Unsicherheiten

behaftet ist. Zwar ist festzuhalten, dass, wer etwas prognostiziert, dieses Ereignis

nicht alsmit Sicherheit eintreffend angibt. Prognosen sind aber nicht beliebig, son-

dern an Korrektheitsstandards zu prüfen. Die ärztlichen Prognosen erfolgen im Rah-

mender entsprechendenDiagnostikunddenausderVergangenheit bekanntenVer-

läufen: Wenn die-und-die Merkmale in der-und-der Ausprägung vorliegen, dann

darf man aufgrund aus der Vergangenheit bekannter Verläufe mit dem-und-dem-

Verlauf rechnen. Verstöße gegen die Sorgfaltspflicht liegen vor, wenn der Arzt die

relevantenMerkmale oder die bekanntenVerläufe nicht adäquat berücksichtigt hat,

anders gesagt:wennÄrzteFehler gemachthaben.KannderArztnachweisen,dass er

diesen Sorgfaltspflichten nachgekommen ist, dann ist er für die Schädigung nicht

verantwortlich.Er hat eine gemäßden Standards korrekte Prognose abgegeben,die

sich – wie bei Prognosen möglich – nicht bewahrheitet hat. Hat eine Ärztin jedoch

z.B. nicht adäquat berücksichtigt, dass eine Patientin einen ungünstigen BMI und

hohe Cholesterinwerte hat, dann ist die Sorgfaltspflicht verletzt.

Wie ist jedoch zu verfahren,wenn bei derDiagnose Verfahren künstlicher Intel-

ligenz zum Einsatz gekommen sind?Wie ist zu prüfen, ob der an die Ärztin gerich-

tete Vorwurf der Schädigung korrekt ist?Welche Sorgfaltspflichten sind überhaupt zu

lichemethodischeMängel der dieser Metastudie zugrunde gelegten Studien hin, die es aus-

zuräumen gilt, um belastbare und Glaubwürdigkeit schaffende Beurteilungen zu ermögli-

chen. Beispielsweise wurden häufig keinemenschlichen Kontrollgruppen vorgesehen; wenn

es Kontrollgruppen gab, wurde nicht sichergestellt, dass Algorithmen undMediziner dassel-

be Datenmaterial beurteilten; es wurde häufig nicht angegeben, wiemanmit fehlenden Da-

ten umgeht etc. (vgl. Liu et al. 2019: 291ff.). – Eric Topol (Topol 2019) gibt einen umfassenden

Einblick in die Möglichkeiten des Einsatzes maschinellen Lernens in der Medizin.
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unterstellen,wenn sie die Prognose nicht selbst erstellt hat, sondern diese nachDa-

teneingabe in einVoraussagemodell entstanden ist?WelcheRolle spielt dabei dieArt

des eingesetzten maschinellen Lernens? Wenn man unterstellt, dass die Sorgfalts-

pflicht nunmehr lediglich in der korrekten Dateneingabe besteht, dann muss die

Ärztin dokumentieren, dass sie diese Pflicht erfüllt hat. Kann sie die korrekte Da-

teneingabe nachweisen und dann darauf verweisen, dass der berechnete Wert für

den Patienten unterhalb der für die Einladung gesetzten Grenze zu einer Präven-

tivuntersuchung gelegen hat, ist sie für den Schaden nicht verantwortlich, da keine

Pflichtverletzung vorliegt. Dies trifft für den Einsatz der Scorecard genauso zu wie

für die künstlichen neuronalen Netze.

Wenn man jedoch eine weitergehende ärztliche Pflicht unterstellt, die neben

der korrektenDateneingabe auch die Einschätzung der Plausibilität dermaschinell

erstellten Prognose einschließlich einer Abweichung von dieser Einschätzung um-

fasst, dann unterscheiden sich die beiden Verfahren in Bezug darauf, inwiefern die

Ärztin dieser Pflicht nachkommen kann.Hier findet die unterschiedliche Nachvoll-

ziehbarkeit ihrenNiederschlag:BeiderScorecardkanndieÄrztindieGewichtungen

der Merkmale im Voraussagemodell mit den üblichen Standards, wie sie über die

Aus- und Fortbildung in derMedizin sowie in den Leitlinien der Fachgesellschaften

vertretenwerden,vergleichen.Relativ aufdieseStandardskannsie einenmöglichen

»Fehler« dermaschinellen Prognose feststellen und entsprechend darauf reagieren.

Wenn die Ärztin im Beispielfall dieser unterstellten Pflicht nicht nachgekommen

ist, und tatsächlich eine Abweichung z.B. in der Gewichtung des Body-Mass-Index

durchdenAlgorithmusvorliegt,densiedurcheineabweichendeEinschätzungnicht

korrigiert hat, dann ist sie für den Schaden verantwortlich. Ist sie hingegen dieser

Pflicht nachgekommen und hat keine Abweichung festgestellt, ist sie für den Scha-

den nicht verantwortlich.

Bezogen auf dieses Verfahren maschinellen Lernens, das auf die logistische

Regression zurückzuführen ist, ist festzuhalten, dass das Handeln der Ärztin sowie

das Voraussagemodell des Algorithmus – auch für die Ärztin – nachvollziehbar ist.

Basiert das Voraussagemodell hingegen auf einem künstlichen neuronalen Netz,

ist die Nachverfolgung eines Fehlers für die Ärztin nicht möglich. In der Abbildung

des einfachen neuronalen Netzes (vgl. Abbildung 2) sieht man, dass aufgrund der

vielen Gewichtungen die Nachvollziehbarkeit der Prognose und damit die Hand-

habbarkeit dieses Instruments im Detail auf der Strecke bleibt.20 Diese mangelnde

20 Mit demStichwort der Nachvollziehbarkeit ist die Debatte umdie Konzepte Opakheit, Trans-

parenz und Interpretierbarkeit aufgeworfen. Dazu gehören sowohl Fragen zu den Begriff-

lichkeiten als auch zu den damit verknüpften Forderungen (vgl. weiter unten, 6.; sowie Bu-

rell 2016; Durán/Jongsma 2021; Rudin 2019; Grote/Berens 2020). – Im Anschluss an begriffli-

che Klärungen ist auch der Hinweis zu diskutieren, dass die Forderung nach Erklärbarkeit

oder Nachvollziehbarkeit ärztlichen Handelns eine überzogene Forderung sei, da es sich

beim ärztlichen Handeln ohnehin um eine eher auf impliziten Kenntnissen beruhende Pra-
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Nachvollziehbarkeit lässt eine ärztliche Pflicht zur Plausibilitätsüberprüfung des

Voraussagemodells im Einzelnen als nicht erfüllbar erscheinen. Ärzte könnten

lediglich eine Abweichung von ihrer auf Standards beruhenden Einschätzung

feststellen, nicht aber, aufgrund welcher Gewichtung eines Merkmals diese Abwei-

chung beruht und damit auch nicht, wo ein potenzieller Fehler vorliegen könnte.

Da im diskutierten fiktiven Beispiel beide Verfahren maschinellen Lernens zur

Verfügung stehen, könnte man unter der Voraussetzung, dass bei ihrem Einsatz

auch die Nachvollziehbarkeit der Prognose oder Diagnose gesichert sein soll, ver-

langen, auf künstliche neuronale Netze zu verzichten und stattdessen auf andere

Verfahren wie logistische Regression oder Entscheidungsbäume zu setzen. In An-

wendungsfeldern, in denen solche Alternativen zur Verfügung stehen, könnte dies

eine sinnvolle Forderung sein.21 Allerdings lassen sich diese nachvollziehbaren Ver-

fahren nicht für die Bilderkennung, die gerade von besonderer Bedeutung für die

medizinische Diagnostik ist, nutzen. In diesen Zusammenhängen sind Verfahren

wie die künstlichen neuronalen Netze und andere erforderlich.

Welche Herausforderungen für die Zuschreibung von Verantwortung für Schäden im

Rahmenmedizinischen Handelns lassen sich hier identifizieren? Die Bedingungen

für die korrekte Zuschreibung von Verantwortung enthalten wesentlich die Pflich-

ten des Akteurs sowie die Bedingungen der Wissentlichkeit und Willentlichkeit. Der

Einsatz von Verfahren maschinellen Lernens fordert die sonst üblichen ärztlichen

Sorgfaltspflichtenheraus. ImFall neuronalerNetze ist dieForderungnacheiner ver-

gleichenden Einschätzung der Resultate des Algorithmus durch den behandelnden

Arzt nicht nur imErgebnis, sondern bezüglich einzelnerMerkmale, obsolet.Wegen

der mangelnden Nachvollziehbarkeit des Zustandekommens dieser Resultate lässt

xis handle (vgl. London 2019). Prima facie kann dieser Einwurf nicht vollständig überzeugen:

Die Formulierung von Standards, wie sie sich insbesondere in medizinischen Leitlinien nie-

derschlägt und auch der Verweis auf »objektive Sorgfaltsmaßstäbe« als Grundlage für Sorg-

faltspflichten zeigen den Bedarf, auch ärztlichemHandeln die Pflicht zumKorrektheitsnach-

weis aufzuerlegen. Allerdingsmuss sichdieserNachweis korrektenHandelns nicht zwingend

darauf beziehen, die Funktionsweise der eingesetzten Technik im Einzelnen nachvollziehen

zu können, sondern kann auch darin bestehen, zu zeigen, dass ein bestimmter geforderter

Umgang mit dem technischen Medium eingehalten wurde.

21 Rudinweist daraufhin, dass es viele proprietäreAnwendungengibt, derenOpakheit sichdem

Wunsch der Hersteller bzw. Vertreiber verdankt, nicht ohne weiteres nachahmbar zu sein.

Am Beispiel des Systems COMPAS, mit dem in vielen US-Staaten die Rückfallprognosen für

straffällig gewordene Personen berechnet werden, konnten Informatiker zeigen, dass sich

die Prognosen mit einer einfachen Regelprogrammierung, die nur zwei bis drei Merkmale

verwendet, nachgebildet werden können. Die Wahl eines nicht-nachvollziehbaren maschi-

nellen Lernverfahrens ist somit vermutlich nicht immer von demZiel der besten Leistungsfä-

higkeit getragen (vgl. Rudin 2019). – Rudin bestreitet, dass es zwingend einen Trade-Off gibt

zwischen der Interpretierbarkeit eines Modells und der Leistungsfähigkeit.
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sich zudem die Frage aufwerfen, inwiefern weitere Kriterien für korrekte Verant-

wortungszuschreibungen erfüllbar sind. Kann man davon sprechen, dass jemand

wissentlich und willentlich handelt, wenn das Instrument, das er dabei einsetzt,

nicht durchschaubar ist? Bei der einzelnen behandelnden Ärztin geht die oben er-

wähnte Forderung nach der Fehlereinschätzung des Algorithmus zuweit und damit

auch die Forderung, im Detail zu wissen, was man tut, wenn man ein bestimmtes

Voraussagemodell einsetzt.22

Insgesamt ergeben sich damit bei Schäden, die im ärztlichen Handeln mit Un-

terstützung künstlicher Intelligenz entstehen, Zurechnungslücken: Es ist nicht klar,

welchenAkteuren die Verantwortung für diese Schäden zuzuschreiben ist.Wie sollte

man mit dieser Herausforderung für die Verantwortungszuschreibung umgehen?

Verschiedene Optionen sind als Reaktion möglich: Man könnte aufgrund der unbe-

friedigendenZurechnungslückendenEinsatzdieserTechnologie in essenziellenLe-

benssituationen verbieten.Man könnte das Verantwortungskonzept in der Anwen-

dung künstlicher Intelligenz suspendieren und mit den Zurechnungslücken leben.

Schließlich könnte man versuchen, durch eine Umorganisation des Handelns auf

diese Herausforderung zu reagieren.23

Die folgende Erwägung der dritten Option verdankt sich einer Reflexion der

Zwecke, die mit der Zuschreibung von Verantwortung verfolgt werden. Zwar spie-

len dabei auch Aspekte wie die Vergeltung von Taten bzw. die Entschädigung von

Opfern eine Rolle; letztlich dient das Verantwortungskonzept vor allem aber einer

Steuerung desHandelns (vgl.Hahn 2014; Seebaß 2001).Normen und Pflichtenwerden

in Kraft gesetzt, um bestimmtes Handeln zu fördern und anderes zu unterbinden.

Die Verantwortungszuschreibung und eine darauf gründende Entschädigungsfor-

derung bzw.eine Strafe dient der Stützungdes sozialenDrucks, sich andieNormen

zu halten und die Pflichten zu erfüllen. Viele Normen wie z.B. die, andere nicht zu

verletzen oder sie nicht zu bestehlen oder zu belügen, dienen dazu, Schäden zu ver-

meiden. Die Herausforderung der Verantwortungszuschreibung durch künstliche

Intelligenz lässt sich als eine – in der Technikgeschichte übliche – Situation auffas-

sen, inder esdarumgeht, erlaubtesHandeln,das zuSchädigungen führt bzw. führen

kann, so umzuorganisieren, dass die Vorteile der technischen Handlungsmöglich-

keiten möglichst weitgehend erhalten bleiben, und die Nachteile nicht mehr ent-

stehen. Ein Beispiel aus der Technikgeschichte soll dazu dienen, eine solche Umor-

22 Allerdings gilt vermutlich für viele Technikanwendungen, dass die Anwendenden die Funk-

tionsweise nicht durchschauen und in diesem Sinn »nicht wissen, was sie tun«. Dennoch ist

das Nicht-Betätigen der Bremse eines Autos eine Handlung bzw. Unterlassung, die den Au-

tolenkern in ihrenWirkungen bekannt ist. Eine Frage lautet, ob dies bei Algorithmen ebenso

der Fall ist.

23 Vgl. zum sogenannten »responsibility gap« im Zusammenhang mit künstlicher Intelligenz

Matthias 2004; undmöglichen Reaktionsweisen Coeckelbergh 2020; Santoni de Sio/Mecacci

2021.
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ganisation in den Blick zu nehmen und auf mögliche strukturelle Ähnlichkeiten im

Umgangmit künstlicher Intelligenz zu untersuchen.

5. Ein historisches Beispiel für die Herausforderung
der Verantwortungszuschreibung

Die erwähnten Bedingungen bei der Zuschreibung von Verantwortung – Kausali-

tät, Norm, Normverletzung und Vorsätzlichkeit – sind auch schon in der Vergan-

genheit herausgefordert worden. So wird –prägnant von Kurt Bayertz formuliert –

gegen Ende des 18. Jahrhunderts ein tiefgreifender Wandel der Struktur des Han-

delns verortet, der sich auch im Verantwortungskonzept niedergeschlagen hat. Vor

allem zwei Elemente kennzeichnen diesenWandel: Die zunehmendeArbeitsteilung

und der Einsatz von Technik.

»Die Struktur der gesellschaftlichen Arbeit – als einer paradigmatischen Form

menschlichen Handelns – wird im Zuge der Industrialisierung vor allem durch

zwei Prozesse in immer kürzeren Zeitabständen revolutioniert: zum einen durch

die intensivierte Arbeitsteilung, zum zweiten durch den Fortschritt der Technik.

Damit schieben sich zwischen das handelnde lndividuum und die durch dieses Handeln

bewirkten Effekte vermittelnde Instanzen, die eine Zurechnung der Handlungsfolge auf

bestimmte Individuen erschweren oder gar unmöglich machen. Zwar hat es solche

vermittelnden Instanzen immer schon gegeben, sie gewinnen im Zuge der Indus-

trialisierung seit dem 18. Jahrhundert aber ein solches Gewicht und verstärken die

Effekte des Handelns in einem solchen Maße, daß man von einer neuen Qualität

sprechen muß: Es besteht keine direkte und lineare Beziehung mehr zwischen

dem Akteur und der von ihm hervorgerufenen Folge. Damit wird die Reichweite

und Effektivität des Handelns in einem bis dahin unbekanntenMaße gesteigert.«

(Bayertz 1995: 25)

Die angedeutete Änderung der Handlungsstruktur hat jedoch nicht zu einer Ver-

werfung des Verantwortungskonzepts geführt, sondern zu einer Veränderung bzw.

Ergänzung, die im Folgenden skizziert wird.

5.1 Der Dampfkesselbetrieb

Die Rolle, die der Einsatz von Technik bei veränderten Handlungsstrukturen spielt,

lässt sichamBeispiel desDampfkessels illustrieren: Inder erstenHälftedes 19. Jahr-

hunderts nahm die Zahl der Kesselexplosionen auf Dampfschiffen enorm zu. Das

klassische Modell der Zuschreibung von Verantwortung versagt an dieser Stelle, es

ergeben sich Zurechnungslücken. Die Dampfkesselunfälle sind keine Resultate ab-

sichtlicher Schädigungshandlungen von Individuen an Individuen. Es handelt sich
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auch nicht um Pflichtverletzungen, da das Betreiben und Benutzen der Technik ein

erlaubtes Handeln darstellt. Vielmehr wird der Betrieb dieser vonMenschen produ-

zierten technischenMittel von solchen Unfällen »begleitet«. Dennoch will man sich

nicht einfach mit diesen schweren Schäden als bloßen Kollateralschäden erlaub-

ten technischenHandelnsabfinden,sondernwill dieZurechnungslückenschließen,

umOpfer entschädigen zu können und zukünftig Schäden zu vermeiden.

In diesem Rahmen entstanden sogenannte Kesselgesetze, mit denen tiefgrei-

fend in den Betrieb solcher Anlagen eingegriffen wurde (vgl. Lueger 1904). Diese

Bestimmungen enthalten verschiedene Arten von Vorgaben, die zum einen Kon-

struktionsvorgaben für Kessel und zum anderen Normen für die Inbetriebnahme und

für den laufenden Betrieb formulieren. So werden für die Zulassung einer Anlage

Prüfungen durch zuständige Kesselprüfer gefordert. Die weiter spezifizierten be-

rechtigten Personen müssen für die Inbetriebnahme eine Konstruktionsprüfung,

eine Wasserdruckprobe und eine Abnahmeprüfung vornehmen, wobei diese Ele-

mente ebenfalls weiter spezifiziert werden. Außerdem werden in der Folge für die

Kesselwärter Verhaltensregeln formuliert, die in den Kesselhäusern aufgehängt

werden. Die Dokumentationspflicht schlägt sich in dem Gebot der Führung eines

Revisionsbuches nieder: »Jeder einem Dampfkesselüberwachungsverein angehöri-

ge oder unter staatlicher Aufsicht stehende besitzt ein Revisionsbuch, in dem der

Zeitpunkt und die Ergebnisse aller Prüfungen und Untersuchungen einzutragen

sind.«24

Bezogen auf den Eisenbahnbetrieb wird schließlich der Gefährdungstatbestand

eingeführt: Unabhängig vomVerschulden haftet der Betreiber für Schäden, die sich

aus dem Eisenbahnbetrieb ergeben.

»Die Gesellschaft ist zumErsatz verpflichtet für allen Schaden, welcher bei der Be-

förderung auf der Bahn, an den auf derselben beförderten Personen und Gütern,

oder auch an anderen Personen und deren Sachen, entsteht und sie kann sich von

dieser Verpflichtung nur durch den Beweis befreien, dass der Schaden entweder

durch die eigene Schuld des Beschädigten oder durch einen unabwendbaren äu-

ßeren Zufall bewirkt worden ist. Die gefährliche Natur der Unternehmung selbst

ist als ein solcher, von demSchadenersatz befreiender Zufall nicht zu betrachten.«

(Preußisches Eisenbahngesetz, 3.11. 1938, § 25; zit. nach von Gadow 2002: 68)

Mit der Einführung von Gefährdungstatbeständen wurde die bisherige Praxis der

Verantwortungszuschreibungwesentlich erweitert.DerVerzicht auf denNachweis,

dass der Schaden vorsätzlich (oder fahrlässig) herbeigeführt wurde, kann vermut-

lich als eine kleine Revolution der Verantwortungszuschreibung betrachtet werden.

24 [http://www.zeno.org/Lueger-1904/A/Dampfkesselbetrieb+%5B1%5D]

(Zugriff: 12.06.2024).
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5.2 Strategien für den Umgang mit Zurechnungslücken:

Konstruktionsbedingungen, Rollenpflichten, Gefährdungshaftung

DieMaßnahmenstelleneineReaktionaufdiedurchTechnikundArbeitsteilungent-

standenenZurechnungslücken dar.Die erweitertenHandlungsmöglichkeiten brin-

gen nicht nur als positiv bewertete Resultate hervor, nämlich die industrielle Ferti-

gung sowie die neuen, effizienteren Transportmöglichkeiten, sondern auch negati-

ve, nämlich Schäden an Leib und Leben.

Ausgehenddavon,dass dieZuschreibung vonVerantwortung eine soziale Praxis

ist, kann man anhand dieses Beispiels die Funktion dieser sozialen Praxis und ih-

re Realisierung erläutern. Die Funktion liegt letztlich in der Handlungssteuerung.

Akteure sollen beispielsweise Handlungen unterlassen, die zu bestimmten uner-

wünschten Folgen führen. In der rechtlichen Systematisierung dieser Praxis wird

im Fall von Körperverletzung, Diebstahl, Betrug etc. diese Zielsetzung verfolgt, in-

dem man Tatbestände als rechtswidrig identifiziert und ihre Herbeiführung ver-

bietet. Eswird also eine entsprechendeVerbotsnorm inKraft gesetzt. Führt jemand

diesen rechtswidrigen Zustand herbei und erfüllt die Bedingungen für die Verant-

wortungszuschreibung, ist die Grundlage für eine Schadenersatzforderung und ei-

ne Bestrafung gelegt. Ex ante wird dieses Handeln somit als unerwünschtes verbo-

ten. Kommt es trotzdem zu solchen Handlungen, wird auf dieser Basis ex post Ver-

antwortung zugeschrieben und der Täter bestraft. Die Sanktion versieht das hand-

lungssteuernde Verbot mit einem zusätzlichen sozialen Druck. Soweit zum klassi-

schenModell.

Bei den geschilderten Dampfkesselunfällen liegt die Lage anders: Der Betrieb

von Dampfkesseln ist ein erlaubtes technisches Handeln mit erwünschten Folgen – aller-

dings können auch unerwünschte Nebenfolgen eintreten. Wenn die Funktion der

Verantwortungszuschreibung, nämlich die Handlungssteuerung, erfüllt werden

soll, ist zu fragen: Welche Handlungsbeschränkungen bzw. Handlungslenkungen des

eigentlich erlaubten und prinzipiell erwünschten Handelns sollen eingeführt werden, um die

unerwünschten Folgen, die Schäden, zu vermeiden? Welche Akteure können und sollen in

ihremHandeln wie angeleitet werden? –Hier handelt es sich um eine ethische (wenn es

um die Umsetzung in Regulierungen geht, auch rechtliche) Fragestellung: Es geht

darum, welche Handlungsbeschränkungen im Sinne von zu unterlassenden, aber

auch auszuführenden Handlungen man Akteuren auferlegen darf/sollte/könnte,

um die Beeinträchtigungen anderer (oder auch gleicher), die sich ohne diese Regu-

lierung einstellen würden, zu vermeiden. Diese Handlungsbeschränkungen durch

entsprechende Normen – im Grenzfall auch das vollständige Verbot dieses Han-

delns, im Beispiel also das Betreiben von Dampfkesseln –, werden den Akteuren

gegenüber als Forderung und mit Zwang aufrechterhalten, auch wenn diese weder

der Zielsetzung der Regulierung noch ihrer Rechtfertigung zustimmen. Wie diese

Fragen entschieden werden, d.h. wie die Abwägung von erzielbaren erwünschten
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Folgen gegenüber den potenziellen Schädigungen ausfällt, ist nicht vorgegeben.

Es handelt sich um eine verhandelbare Abwägung, bei deren Durchführung we-

nigstens zwei Elemente entscheidend sind: Erstensmüssen die jeweiligen Optionen

mit ihren abgeschätzten Konsequenzen für die Entscheider klar dargelegt sein:

Wer profitiert in welcher Weise, wer hat Einschränkungen und potenzielle Schä-

den zu gewärtigen? Mit welchem Grad an Gewissheit lassen sich diese Aussagen

treffen? – Hierzu ist in den betrachteten Fällen die entsprechende wissenschaft-

lich-technische Expertise erforderlich. Zweitens muss eine normative Analyse

die Regulierungsoptionen auf Verträglichkeit mit bereits vorhandenen Rechten,

Pflichten und Verfahrensvorschriften prüfen.25

Im Fall der erwähnten technischen Entwicklung, d.h. beim Betrieb von Dampf-

kesselnundEisenbahnen,hat dieRegulierungauf verschiedenenEbenenangesetzt.

Erstenswurdewissenschaftlich-technische Expertise herangezogen,umVorschrif-

ten für die Konstruktion der Kessel zu formulieren. Zweitens wurden Personen mit

bestimmter Expertise identifiziert, nämlich Ingenieure, die berechtigt sind, Kessel

für die Inbetriebnahme und auch den laufenden Betrieb zu prüfen. Drittens wur-

de eine Personengruppe identifiziert, nämlich die Kesselwärter, und Vorschriften

für ihr Handeln formuliert. Die letzten beiden Maßnahmen lassen sich als Etablie-

rung von Rollenpflichten lesen. Rollenpflichten können darin bestehen, bestimmte

Zustände, z.B. die Funktionsfähigkeit einer Maschine, aufrechtzuerhalten und ge-

bendabei die auszuführendenHandlungennicht imEinzelnen vor.Vielmehr ist un-

terstellt, dass diejenigen, an die sich die Pflicht richtet, über die notwendige Exper-

tise verfügen, um die spezifizierte Aufgabe zu erfüllen. In der Debatte um das Ver-

antwortungskonzept wird der Umstand, dass z.B. der Einsatz von Technik die An-

wendung des klassischen individualistischen Verantwortungskonzepts verhindert,

mit der Forderung nach einem neuen Verantwortungskonzept verbunden. Für den

Umgangmit Zurechnungslücken ist jedochnicht einneuesVerantwortungskonzept

erforderlich, sondern eswerden vielmehr neuePflichten benötigt.Diese Pflichten be-

stehen vermehrt in Rollenpflichten, auch um dynamische Entwicklungen des tech-

nischen Handlungsfeldes zu erfassen und zu vermeiden, immer wieder dem jewei-

ligenEntwicklungsstand angepassteHandlungsnormen zu verabschieden.Die Rol-

lenpflichtenbauenauf einerExpertiseder angesprochenenAkteureauf; diesehaben

beispielsweise den »Stand der Technik« zu beachten.26

Viertens, und das ist die deutlichste Veränderung gegenüber der bisherigen

sozialen Praxis, wurden Gefährdungstatbestände formuliert und damit zugleich

25 Zur Berücksichtigung empirischer Sachverhalte in normativen Argumentationen vgl. Bay-

ertz 1991: 27ff. – Der Abgleich neuer normativer Forderungen mit bestehenden Rechten und

Pflichten lässt sich methodisch durch die Herstellung von Überlegungsgleichgewichten an-

leiten (vgl. Hahn 2016).

26 Vgl. zur Debatte um das Verantwortungskonzept Bayertz 1995; Hahn 2014.
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von den Bedingungen der Verantwortungszuschreibung abgewichen. In diesen

Fällen ist die Kausalitätsbedingung nicht mehr relevant bzw. abgeschwächt, d.h.

es ist nicht nachzuweisen, dass der Betrieb der Eisenbahn den Schaden konkret

hervorgerufen hat. Es reicht, dass der Schaden im Umfeld dieses Betriebes ein-

getreten ist. Ähnliche Bedingungen finden sich auch bei der später eingeführten

Produkthaftung.27

Die Formulierung von Konstruktionsbedingungen, von Rollenpflichten sowie

vor allem des Gefährdungstatbestands lassen sich im Sinne der Handlungssteue-

rung lesen: Die externen Bedingungen des Handelns werden durch diese Forde-

rungen und die Androhung von Schadenersatzforderungen bzw. sogar Strafen so

verändert, dass gerade die Individuen, die Einfluss auf den Technikbetrieb nehmen

können, entsprechende Anreize bekommen, mögliche Schäden zu verhindern. An-

ders gesagt, handelt es sich um eine Umstrukturierung des Handelns, die auch die

Motivationen der Akteuremiteinbezieht – eine Vorgehensweise, die Moritz Schlick

als zentral für die Verantwortungszuschreibung hervorhebt:

»Die Frage nach der Verantwortung ist nun die:Wer ist denn im gegebenen Fall ei-

gentlich zu bestrafen? Wer ist als wahrer Täter der Handlung anzusehen? Die Fra-

ge ist nicht einfach identischmit der nach demUrheber der Handlung überhaupt,

denn als solche könnten sich schließlich ebensogut die Urgroßeltern des Täters

gelten, denen er durch Vererbung seinen Charakter verdankt, ferner die Staats-

männer, die sein sozialesMilieu geschaffen haben usf. – Sondern ›Täter‹ heißt der-

jenige, an dem die Motive hätten einsetzen müssen, um die Tat sicher zu verhindern

(bzw. hervorzurufen). […] Die Frage nach dem Verantwortlichen ist die Frage nach

dem richtigen Angriffspunkt der Motive.« (Schlick 1984[1930]: 161f.)

6. Übertragbarkeit der Strategie auf den Umgang mit Algorithmen?

Lässt sich dieses Vorgehen im Umgang mit Zurechnungslücken auf die Zurech-

nungslücken übertragen, die durch den Einsatz von Algorithmen in der medizini-

schen Diagnose entstanden sind? Selbst wenn das nicht der Fall sein sollte, kann

die Erörterung möglicherweise dazu dienen, neue Fragen oder neue mögliche

Lösungsstrategien zu formulieren.

27 Vgl. dazu unter dem Stichwort »Zurechnungsexpansion« Lübbe 1998. Für eine detailliertere

Darstellung des Technikrechts und der durchgreifenden Änderungen im Zeitalter der Indus-

trialisierung vgl. Vec 2011.
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6.1 Algorithmen zur Entwicklung von Vorhersagemodellen –

Wissenschaftsphilosophische Bemerkungen

Die genannten Fragen erfordern zunächst die Überlegung, welche Funktionen mit

demEinsatz der Algorithmen erfüllt werden sollen.EineHauptaufgabe besteht dar-

in, auf der Basis verfügbarerMerkmale dieManifestation einer Krankheit vorauszu-

sagen. Grundlage für die Voraussage ist die vorhandene Erfahrung. Die bisherigen

Vorkommnisse der Erkrankung werden in einen allgemeinen Zusammenhang zu

Merkmalen gesetzt, die die Erkrankten aufweisen. Anders gesagt: Man will durch

die Bildung allgemeiner Hypothesen die Mittel bereitstellen, um neue Fälle voraus-

sagen zu können, letztlich um entsprechend intervenieren zu können.Damit ist ein

wissenschaftsphilosophischesKernthemaberührt,nämlichdas vonErklärungundVoraus-

sage, und damit auch der Gewinnung von Gesetzeshypothesen durch Induktion (vgl.

Chalmers 2007: 35ff.; Schurz 2006: 47ff.). Auf diesenWegen zur Gewinnung von Er-

kenntnis liegen zentrale wissenschaftsphilosophische Problemstücke, die Gegen-

stand vieler Überlegungen waren und sind. Dazu gehören neben dem bereits er-

wähntenProblemdesUnterschieds vonKorrelationundKausalität derUmstandder

Gehaltserweiterung durch induktive Schlüsse, der UmgangmitWahrscheinlichkei-

ten in Anwendung auf Einzelfälle sowie das Problem der Gesetzesartigkeit.28

Wissenschaftsphilosophische Reflexionen begleiten die Bemühungen der Wis-

senschaften, die Erkenntniswege zu sichern.Die Bedingungen für kontrollierte Ex-

perimente oder für dieGewinnung statistischerHypothesen lassen sich alsKorrekt-

heitsstandards für die Qualität der allgemeinen Aussagen und der daraus abgelei-

teten Voraussagen deuten. Wissenschaftliche Äußerungen mit dem Anspruch auf

Erkenntnis sind mit dem Verweis auf das Einhalten der Standards als korrekte Äu-

ßerungen zu rechtfertigen. Wer eine Voraussage macht, muss zu ihrem Korrekt-

heitsnachweis auf entsprechende allgemeine Aussagen verweisen und die Gewin-

28 »Daß ein gegebenes Stück Kupfer den elektrischen Strom leitet, erhöht die Glaubwürdigkeit

von Aussagen, daß andere Kupferstücke den Strom leiten und damit wird die Hypothese be-

stätigt, daß alles Kupfer den Strom leitet. Doch die Tatsache, daß ein bestimmter Mann, der

sich jetzt in diesem Zimmer befindet, ein dritter Sohn ist, erhöht nicht die Glaubwürdigkeit

von Aussagen, daß andereMänner, die sich jetzt in demZimmer befinden, auch dritte Söhne

sind, und bestätigt also nicht dieHypothese, daß alleMenschen, die sich jetzt in diesemZim-

mer befinden, dritte Söhne sind. Doch in beiden Fällen ist unsere Hypothese eine Verallge-

meinerung der Datenaussage. Der Unterschied liegt darin, daß im ersten Fall die Hypothese

eine gesetzesartige Aussage ist, im zweiten dagegen bloß eine zufällige allgemeine Aussage.

Nur eine gesetzesartige Aussage – unabhängig von ihrerWahrheit oder Falschheit oder ihrer

wissenschaftlichen Bedeutung – kann durch einen ihrer Anwendungsfälle bestätigt werden,

zufällige Aussagen können es nicht. Offenbar müssen wir uns also nach einer Möglichkeit

umsehen, gesetzesartige von zufälligen Aussagen zu unterscheiden.« (Goodman 1975: 97)
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nung dieser allgemeinen Aussagenmit demNachweis rechtfertigen, beispielsweise

kontrollierte Experimente durchgeführt zu haben.29

Die unter Einsatz von Algorithmen entwickelten Voraussagemodelle sollen

ihren Befürwortern zufolge den menschlichen Prognosen äquivalente Leistungen

erbringen. Sie werden im hier betrachteten Beispielbereich zur Erstellung von

Diagnosen verwendet undwerden somit zumBestandteil vonHandlungsketten, an

derenEnde unerwünschte Folgen stehen können.Die Rechtfertigungsbedürftigkeit

der Prognosen sowie in einem weiteren Schritt der Bildung von gesetzesartigen

Aussagen oder »Muster« führt auf die Frage, auf welche Weise und durch das

Handeln welcher Akteure sich die Qualität der Voraussagemodelle sicherstellen

lässt.30 Kann die Strategie des Umgangs mit Zurechnungslücken, die in Bezug auf

die Dampfkesselunfälle identifiziert wurde, hier übertragen werden?

6.2 Konstruktionsbedingungen für Algorithmen?

Kern der Herausforderung für die Verantwortungszuschreibung ist die mangeln-

de Nachvollziehbarkeit der Resultate von Algorithmen maschinellen Lernens. In-

zwischen gibt es vielerlei Bemühungen, gerade an diesem Defekt Reparaturmaß-

nahmenvorzunehmen.DieErklärbarkeit, Interpretierbarkeit,Nachvollziehbarkeit,

Verständlichkeit oder auch Transparenz von Algorithmen werden als von Betrof-

fenen einforderbare Bedingungen in Katalogen zum Umgang mit KI festgeschrie-

ben.31 Diese Bedingungen ließen sich als Analogon zu den Konstruktionsbedingun-

gen für Dampfkessel diskutieren.32

Eine Einschätzung bezüglich der Realisierbarkeit dieser Verständlichkeitsei-

genschaften scheint aber unter den beteiligten Wissenschaftlern nicht einhellig

zu sein. So kommt beispielsweise in der einschränkenden Formulierung »Wenn

keine anderen Modelle zur Verfügung stehen, muss die Nachvollziehbarkeit durch

29 Für die Rechtfertigung im statistischen Fall sowie zu Überlegungen zu Korrelation und Kau-

salität vgl. Schurz 2006: 133ff.

30 Dazu gehört eine Bewertung, wie zuverlässig die Prognosen sind im Vergleich zu menschli-

chen Voraussagen. Bislang gibt es lediglich Ansätze für einen solchen Vergleich, die die Leis-

tungen der Algorithmen als vielversprechend beurteilen. Allerdings fehlen hierzu noch um-

fassende und methodisch sorgfältige Vergleichsstudien. (Vgl. Liu et al. 2019) – Eine Zusatz-

schwierigkeit entsteht für die allgemeine Betrachtung der Leistungsfähigkeit von Algorith-

men dadurch, dass die Vorhersagemodelle häufig in privatwirtschaftlichen Arrangements

mit entsprechenden Eigentumsrechten entwickelt werden.

31 Vgl. die Übersicht bei Hagendorff 2020.

32 Allerdings wäre hier zunächst eine begriffliche Abgrenzung dieser Eigenschaften und in ei-

nem weiteren Schritt eine kritische Betrachtung ihrer Verwendung in normativen Zusam-

menhängen angezeigt (vgl. Alloa 2019).
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den Gebrauch von post-hoc Erklärungen gesteigert werden«33 zum Ausdruck, dass

Verständlichkeit im engeren Sinn einer Vorsehbarkeit und Erklärbarkeit von Input

und Output nicht immer realisierbar ist. Dem stehen Aussagen gegenüber, die den

häufig behaupteten trade-off zwischen Akkuratheit der Vorhersagen und Transpa-

renz – also der zwingenden Verminderung der Transparenz als Preis der besseren

Vorhersagen – als Mythos bezeichnen. Es gebe auch Vorgehensweisen, gute Pro-

gnosen oder Klassifikationen zu bekommen, ohne diesen ›Preis‹ zu entrichten.34

Beim jetzigen Stand lässt sich angesichts dieser Erörterungen lediglich festhalten,

dass in der Forschungscommunity keine Einigkeit darüber herrscht, welche Arten

der Verständlichkeitsforderungen bezüglich der Konstruktion von KI-Modulen in

welcher Form realisierbar sind.

Neben den genannten Bedingungen werden inzwischen aber auch weitere Kri-

terien fürdieQualität vonKI-Algorithmengenannt,diedasVertrauen indieseTech-

nologie stärken sollen. ImAnschluss an die wissenschaftsphilosophische Frage,wie

sich dieQualität von algorithmischenVoraussagemodellen sichern lässt, und damit

letztlich auch das übergeordnete Problem, das Handeln so zu steuern, dass mög-

lichst viel von den erwünschten Konsequenzen des Technikeinsatzes erhalten blei-

ben, während unerwünschte Folgen vermieden werden, wären diese weiteren Kri-

terien zu erörtern.

So werden beispielsweise in der erwähnten Richtlinie des Deutschen Instituts

für Normung (neben der Nachvollziehbarkeit) Funktionalität und Leistungsfähig-

keit einerseits sowie Robustheit andererseits als weitere Bedingungen für einen

Qualitätsnachweis von Algorithmen genannt.35 Dabei werden diese Qualitätsmerk-

male erläutertmit Forderungen,die sich auf die adäquate »Problemformalisierung,

33 DIN SPEC 92001–1: Artificial Intelligence – Life Cycle Processes and Quality Requirements –

Part 1: Quality Meta-Model. In dieser DIN-Richtlinie wird ein Modell vorgestellt, das den all-

gemeinen Rahmen für spezielle Qualitätsanforderungen für AI-Entwicklungen bieten soll.

Ein Teil dieser speziellen Anforderungenwird in einer weiteren Richtlinie ausgearbeitet: DIN

SPEC 92001–2: Artificial Intelligence – Life Cycle Processes and Quality Requirements – Part

2: Robustness. – Die DIN-Richtlinien sind nur ein Beispiel von vielen Initiativen zur Sicher-

stellung der Qualität von Algorithmen.

34 Vgl. das Plädoyer von Rudin, das sich bereits im Aufsatztitel niederschlägt (Rudin 2019) – Für

eine skeptische Position bezüglich der Einlösbarkeit der Verständlichkeitsforderungen vgl.

Durán/Jongsma 2021. – Die Beispielbetrachtung der Herz-Kreislauf-Diagnostik sollte illus-

trieren, dass künstliche neuronale Netze, erst recht, wenn sie mehr Ebenen enthalten als im

Beispiel, durch die Vielzahl der beteiligten Gewichtungen nicht mehr hinsichtlich des We-

ges, den eine Dateneingabe (Merkmalsset) bis zu einem Ergebnis (Prognose) nimmt, nach-

vollziehbar sind.

35 DIN SPEC 92001–1:2019-04: 21. – Ähnliche Anforderungen, vor allem imHinblick auf die Ein-

beziehung des Expertenwissenswerden imÜbrigen auch von Rudin genannt, wenn es darum

geht, die Interpretierbarkeit der Modelle sicherzustellen (vgl. Rudin 2019).
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Aufgabenanalyse, Datensammlung, Datenanalyse und Datenverarbeitung«36 be-

ziehen. Hinzu kommt die Bewertung der Leistungsfähigkeit und die Auswahl des

Modells, die wiederum adäquate Kriterien, einschließlich passender Metrisierung

voraussetzen. Das Qualitätsmerkmal der Robustheit von Modulen künstlicher

Intelligenz soll sicherstellen, dass diese mit irritierenden Daten umgehen können,

d.h. z.B. mit solchen Daten, die über die Trainings- und Testdatensets hinaus-

gehen.37

Eine ähnliche Richtung schlägt ein Vorschlag ein, der unter dem Titel »Compu-

tational Reliabilism« geführtwird.38 Unter den vier Indikatoren für die Zuverlässig-

keitfinden sichVerifizierungundValidierung,Robustheitsanalyse,Betrachtungder

erfolgreichen bzw. erfolglosen Implementationsgeschichte und die Einbeziehung

von Expertenwissen (vgl Durán/Jongsma 2021: 332).

Die Erläuterungen zur sorgfältigen Formulierung der zu lösenden Aufgabe

sowie der Datensammlung, -analyse und -verarbeitung im Rahmen des Qualitäts-

merkmals »Funktionalität und Leistungsfähigkeit« lassen sich als Pendant zu den

Standards bei der »manuellen Entwicklung« von Voraussagemodellen betrachten.

Dabei wird deutlich, dass neben dem eigentlichen Einsatz von Verfahren wie lo-

gistischer Regression oder künstlichen neuronalen Netzen die fachliche Expertise im

Umgang mit dem jeweiligen Problem, aus bestehenden Daten und Erfahrungen

Voraussagen für neue Fälle abzuleiten, ausschlaggebend sind. Im Beispiel sind

es nicht beliebige Daten, die für die Entwicklung des Voraussagemodells her-

angezogen werden, sondern solche, bei denen Mediziner bereits die Vermutung

haben, dass sie mit Krankheitsverläufen korreliert sind. Selbst wenn Verfahren

maschinellen Lernens verwendet werden, um erste Hinweise auf Korrelationen

zu bekommen, sind diese Vermutungen zum Gegenstand weiterer Analysen und

Beurteilungen zumachen.

Die genanntenQualitäts- oder Zuverlässigkeitskriterien lassen sich – jedenfalls

u.a. – als Qualitätskriterien für die Gewinnung von Erkenntnis auffassen. So wer-

den datenbezogene Erfordernisse für die Verbesserung der Verallgemeinerung er-

wähnt. Man kann vermuten, dass z.B. Modelle für die Wirksamkeit von Medika-

menten, die in ihrer Datengrundlage nicht repräsentativ sind für die angezielte Pa-

tientengruppe, diesen Erkenntnisnormen nicht genügen. Anders als häufig in der

öffentlichenDiskussion anzutreffen, ist anzuraten, diese Forderung nicht unter die

Rubrik »Ethik« einzusortieren. Nicht jede Norm ist eine moralische Norm. Für die

Sicherstellung der Qualität wissenschaftlicher Resultate sind nicht Moralphiloso-

36 DIN SPEC 92001–1:2019-04: 21; Übersetzung – SH.

37 DIN SPEC 92001–1:2019-04: 21.

38 Vgl. Durán/Jongsma 2021. – In diesem Artikel wird auf diesen Ansatz im Kontext medizini-

scher KI-Anwendungen verwiesen.
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phinnen zuständig, sondern die Wissenschaftlerinnen, die sich an den Standards

zur Erkenntnisgewinnung orientieren müssen

Mit den aufgeführten Bedingungen, die die Qualität der Vorhersagemodelle

sicherstellen sollen, wird zum Teil an Selbstverständlichkeiten wissenschaftlicher

Sorgfalt erinnert. An wen richten sich die so formulierten Pflichten? Es scheint –

und das ist vermutlich jedenfalls in dieser Umfassendheit eine Neuheit –, dass hier

Dateningenieure undWissenschaftler des jeweiligen Gebiets, für das ein KI-Modul

entwickelt wird, in Kooperation verpflichtet werden (vgl. Rudin 2019).

Liegtmit diesen gefordertenMerkmalen ein Analogon zu denKonstruktionsbe-

dingungen für Kessel im 19. Jahrhundert vor? Sind Richtlinien solcher Art geeignet,

das Handeln in gewünschter Weise zu steuern, d.h. so zu steuern, dass man vom Ein-

satz der KI-Module profitieren kann, ohne ihren Schäden ohne weitere Vorkehrun-

gen ausgesetzt zu sein? Von der Antwort auf diese Frage ist auch die Erörterung des

Problems betroffen, inwiefern man den Einsatz der KI-Module in risikoreichen Si-

tuationen zumuten kann.

Lassen sich Funktionalität, Leistungsfähigkeit und Robustheit sicherstellen,

können diese Anforderungen somit handlungssteuernd wirken? Lässt sich auf

diese Weise Vertrauen in die Technologie stärken? Könnten Initiativen wie die

TÜV-Zertifizierung von KI-Anwendungen diese Bedingungen nutzen?

Diese Fragen sind zu klären, um einschätzen zu können, ob die genannten Be-

dingungen ein leistungsäquivalentes Gegenstück zu den Konstruktionsbedingun-

gen für Kessel darstellen. Wenn dies der Fall ist, sie also eine handlungssteuernde

Wirkung entfalten können, können auch Verstöße gegen diese Qualitätsstandards

festgestellt und zur Grundlage von Verantwortungszuweisungen gemacht werden.

6.3 Rollenpflichten und Gefährdungshaftung

Neben den Konstruktionsbedingungen waren Rollenpflichten für Ingenieure und

Kesselwärter sowie das Institut der Gefährdungshaftung Reaktionen auf die ent-

standenenZurechnungslücken.Letztereswirdbeispielweise inzwischenauch inder

Produkthaftung realisiert. Eine Überlegung wäre also, die KI-Module, die in Hoch-

risikosituationen eingesetztwerden,mit einer solchenGefährdungshaftung zu ver-

knüpfen. Bezogen auf den Eisenbahnbetrieb hat diese Regulierung offenbar nicht

dazu geführt, dass die Gesellschaften ihren Betrieb aus Furcht vor nicht bewältig-

baren Entschädigungsleistungen bzw. auch strafrechtlichen Folgen eingestellt ha-

ben. Will man die Übertragbarkeit auf KI-Module weiter ausloten, könnten wei-

tere Untersuchungen die Voraussetzungen dieser historischen Verantwortungszu-

schreibung für Schäden, unabhängig von nachgewiesenem Verschulden eruieren.

Es ist allerdings zu vermuten,dassman bei der Regulierung davon ausgegangen ist,

dass die Betreiber über das notwendige Know-how verfügen, um Schäden sowohl

durch die Konstruktion der Anlagen als auch durch die Normierung der Handha-

https://doi.org/10.14361/9783839474976-002 https://www.inlibra.com/de/agb - Open Access - 

https://doi.org/10.14361/9783839474976-002
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Susanne Hahn: Verantwortung in Zeiten ›künstlicher Intelligenz‹ 49

bung zu verhindern. Eine entscheidende Frage lautet: Gilt dies auch für Algorith-

men? Die Frage verweist erneut auf die Bedingungen für die Handhabbarkeit und

damit auf die Funktionsweise.39

Wenn man sich gegen eine Gefährdungshaftung entscheidet und stattdessen

auf Rollenpflichten setzt, ist zu fragen, an wen sich Rollenpflichten im Fall von

KI-Modulen in der medizinischen Diagnostik richten würden? Es liegt vermutlich

nahe, hier Pflichten vonDateningenieurinnen undMedizinern bei der Entwicklung

der KI-Module zu formulieren, die im Sinne der beiden genannten Qualitätsstan-

dards liegen. Was darüberhinausgehend die Pflicht der einzelnen behandelnden

Ärztin angeht, die –möglicherweise gezwungenermaßen –mit den Empfehlungen

des Algorithmus umgehenmuss, wäre es denkbar zu fordern, dass sie die Empfeh-

lung des KI-Moduls missachtet, wenn sie dies für richtig hält. Ob diese Forderung

adäquat ist, ist fraglich – immer auf dem Hintergrund der Zielsetzung, dass man

vom Einsatz der Algorithmen profitieren möchte. Zunächst hieße das, dass die

behandelnde Ärztin einerseits einem Algorithmus vertrauen, andererseits aber

misstrauen soll. Wenn nicht klar ist, aufgrund welcher Merkmale ein Algorithmus

zu einemErgebnis kommt, scheint diese Forderung schwierig einzulösen.40 Zudem

ist auf das allgegenwärtige Problem übermäßigen Vertrauens gegenüber übermä-

ßigem Misstrauen zu verweisen: Häufig stellen sich Routinen ein, in denen das

Funktionieren des Algorithmus nicht hinterfragt wird (übermäßiges Vertrauen).

Demgegenüber ist auch festzuhalten, dass die Forderung, das Ergebnis des Algo-

rithmus zumissachten, das Ziel, von seinemEinsatz zu profitieren, konterkarieren

39 Ob die Entwicklung, der Betrieb und die Nutzung von KI-Algorithmen und vonmit ihnen be-

triebenen Robotern »nicht mehr mit den Mitteln individualistischer Handlungstheorien zu

erfassen sind, sondern auf Theorieangebote zurückgreifen müssen, die imstande sind, neue

soziotechnische Ensembles von Menschen als zentrale Phänomene des Gesellschaftlichen

zu begreifen« (Gruber 2013: 366) – das soll hier bezweifelt werden: Wie im oben aufgeführ-

ten Schlick-Zitat dargelegt, geht es bei der Handlungssteuerung darum, diejenige Person zu

identifizieren, die die Tat hätte verhindern können. SolangeMaschinen keineMotive aufwei-

sen, an denen Anreize oder Sanktionen ansetzen können, bleibt nur der Ansatz bei den agie-

renden Personen (oder Personenkollektiven wie Unternehmen). DiesenWeg schlägt Gruber

(der interessanterweise in seinem Aufsatz ebenfalls mit dem Vergleich zur Gefährdungshaf-

tung des Eisenbahnbetriebs operiert) mit seiner Überlegung zur Haftungsverteilung selbst

ein: Er unterstellt, dass die Personen, diewissen, dass sie haftenwerden, die entsprechenden

Sicherungsmaßnahmen ergreifen bzw. Versicherungen abschließen (vgl. Gruber 2013: 370).

40 Auch die Forderung von Hannah Fry, Mathematikerin, das Beste aus beiden Welten in einer

»AI-alliance« zu vereinigen, nämlich die Fähigkeit des Algorithmus, Veränderungen von Ge-

webe zu entdecken und die Fähigkeit der Ärztinnen, falsch-positive Resultate zu identifizie-

ren, ist auf diesem Hintergrund zu hinterfragen (vgl. Fry 2018: bes. 102ff.). – Für eine Diskus-

sion des Umgangs abweichender Einschätzungen von Algorithmus und Ärztinnen vgl. Grote/

Berens 2020.
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kann. Es ist gerade nicht so, dass der menschliche Eingriff immer zu besseren

Resultaten führt.

7. Zwei Fragen als Resümee

Der Einsatz von Algorithmen in dermedizinischenDiagnostik fordert wegen resul-

tierender Zurechnungslücken überkommene Praxen der Verantwortungszuschrei-

bung hinaus. Das dadurch aufgeworfene Problem, ob sie wegen dieser Herausfor-

derung überhaupt zum Einsatz kommen sollen oder dürfen, und wenn ja, ob diese

Anwendungenunter derMaßgabe regulatorischerVorgaben stehen sollen, lässt sich

aufgrund der vorangegangenen Analyse in zwei Fragen überführen:

A. Sollen Handlungsbeschränkungen des eigentlich erlaubten und prinzipiell erwünschten

Handelns eingeführt werden, um die unerwünschten Folgen, die Schäden, zu vermeiden?

Will man diese Abwägungsentscheidung von ethischer Relevanz behandeln, dann

gehen die verfolgten Ziele, die auf dem Spiel stehenden Interessen von Individuen

aus unterschiedlichenGruppen,das Verhältnis zu bestehendenRechten undPflich-

ten sowie auch Überlegungen zur Umsetzbarkeit entsprechender Regulierungen

ein. Der letzte Gesichtspunkt stellt die Verbindung zur zweiten Frage her:

B. Welche Akteure können und sollen in ihremHandeln wie angeleitet werden?

Hierzu ist Auskunft von Informatikern, Datenwissenschaftlern und Fachwissen-

schaftlern erforderlich:

Lässt sich Transparenz herstellen?

Lassen sich andere Gütekriterien für Algorithmen zur Entscheidungsfindung

formulieren?

Antworten auf diese Fragen sind wesentlich, um darüber entscheiden zu können,

welche Regulierungen sich umsetzen lassen und zu welchen Zielen sie beitragen

können, d.h. inwiefern sich das Handeln in gewünschter Weise lenken lässt. Nor-

mative Überlegungen, so eine Lehre daraus, umfassen immer auch Überlegungen

nicht-normativer Art.

All das zusammen liefert die Grundlage für aufgeklärte Urteile.
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