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Abstract

In der vorliegenden Arbeit wird der Frage nachgegangen, ob die Implementierung eines
zusatzlichen Anti-Bias-Disclaimers in den Prompts dazu beitragen kann, die Anzahl und die
Intensitat von Verzerrungen (Biases) bei KI-Bildgeneratoren zu reduzieren. Die vorliegende
Untersuchung nimmt eine qualitative Analyse zweier Bildreihen von Portrats vor, die
mittels des KI-Bildgenerators Midjourney erstellt wurden. Eine Reihe basiert auf einem
Standard-Prompt, die zweite erganzt diesen um den Disclaimer. Die Ergebnisse der
Untersuchung legen nahe, dass der Disclaimer selektiv wirkt und einzelne Diversitats-
dimensionen wie Geschlecht, Alter und ethnische Merkmale teilweise modifiziert. Eine
umfassende Minimierung aller Biases, insbesondere im Hinblick auf sichtbare Behinderun-
gen oder komplexe demografische Merkmale, wird jedoch nicht erreicht. Die Hypothese
wird somit nur partiell bestatigt, da der Einfluss des Disclaimers stark kontextabhangig ist
und keine generelle Reduktion der Verzerrungen bewirkt.
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1. Einfihrung in die Problemstellung

1.1 Relevanz des Themas

,Uberall bleiben wir unfrei an die Technik gekettet, ob wir sie leidenschaftlich bejahen
oder verneinen. Am &rgsten sind wir jedoch der Technik ausgeliefert, wenn wir sie als
etwas Neutrales betrachten; denn diese Vorstellung, der man heute besonders gern
huldigt, macht uns vollends blind gegen das Wesen der Technik.” (Heidegger, 2009,
S.9)

Das digitale Zeitalter hat der Menschheit eine signifikante Zunahme an neuen technologischen
Entwicklungen beschert, die das Alltagsleben vieler maf3geblich pragen. Technologien wie das
Internet — einschliellich Social Media — pragen die Gesellschaft und sind allgegenwartig. Un-
abhangig von der individuellen Einstellung gegenlber solchen Technologien ist es fir viele
Menschen nahezu unmaoglich, dem direkten oder indirekten Kontakt mit diesen zu entgehen.
Heidegger postulierte bereits 1954, dass eine unkritische Einordnung von solchen Technolo-
gien als neutraler Faktor zu einer Blindheit gegeniiber moglichen Risiken flihren wiirde (ebd.).
Kl kommt zunehmend in zentralen Lebensbereichen wie Medizin, Justiz oder als Alltagshilfe
in Form eines persdénlichen Assistenten zum Einsatz (Roselli et al., 2019, S. 539). Fur eine
positive gesellschaftliche Entwicklung ist es von essenzieller Bedeutung, neue Technologien

kritisch zu betrachten und nach den héchsten Malistaben zu prifen.

GemaR Schatzungen wird das Marktvolumen von Kiinstlicher Intelligenz' (Kl) in Deutschland
bis zum Jahr 2030 auf nahezu 30 Milliarden Euro ansteigen, was einen beachtlichen Zuwachs
im Vergleich zu den 5,72 Milliarden Euro im Jahr 2022 darstellt (Statista, 2024a, S. 5). Diese
Zukunftstechnologie? erfordert eine konsequente Reflexion, um potenzielle Risiken zu erken-
nen und einzugrenzen, da sie ein enormes Wachstum aufweist und potenziell die europaische
Gesellschaft durchdringen wird. Eine fundierte wissenschaftliche Auseinandersetzung bildet
die Basis fir eine verantwortungsvolle Entwicklung und Anwendung. Es ist erstrebenswert,
dass KI ethischen Kriterien gerecht wird. Dafiir missen Strukturen etabliert werden, die eine

kontinuierliche Uberpriifung und Verbesserung gewahrleisten.

' Definition ,Kiinstliche Intelligenz” siehe Kapitel 2.1.1.

2 Zukunftstechnologie” bezeichnet technologische Entwicklungen, die in naher Zukunft maRgebliche
Impulse fur gesellschaftliche, wirtschaftliche und technologische Veranderungen liefern. Im vorliegen-
den Kontext wird insbesondere die kiinstliche Intelligenz als Zukunftstechnologie betrachtet, da sie
vielfaltige Anwendungsmaglichkeiten in unterschiedlichen Branchen eréffnet, bestehende Prozesse ver-
andert und damit als Basis fiir zuklnftige Innovationen dient (vgl. Rotolo et al., 2015, S. 3).



Nationale sowie internationale Initiativen, wie etwa der ,European Al Act"?, verfolgen das Ziel,
die Entwicklung diskriminierungsfreier KI-Systeme voranzutreiben und somit gesellschaftliche
Gerechtigkeit zu férdern (Beck et al., 2019, S. 3f.). Denn Algorithmische Entscheidungen ha-
ben direkten Einfluss auf die Teilhabe von Individuen und Gruppen an gesellschaftlichen
Ressourcen und Rechten (ebd.). Allerdings zeigen Forschungsergebnisse, dass Kl-Systeme
bestehende gesellschaftliche Verzerrungen (Biases) nicht nur ibernehmen, sondern diese so-
gar verstarken kénnen. Der Grund dafir ist, dass KI-Systeme haufig mit historischen Daten
trainiert werden, die selbst Vorurteile enthalten (Roselli et al., 2019, S. 540f.; Beck et al., 2019,
S. 3f)

Der aktuelle Diskurs zeigt, dass eine fundierte wissenschaftliche Untersuchung der Mechanis-
men und Auswirkungen von Biases in Kl nicht nur einen wichtigen Beitrag zur Forschung

leistet, sondern auch zur ethischen Weiterentwicklung technologischer Innovationen.
1.2 Hypothesenbildung

KI-Systeme gibt es in unterschiedlichen Auspragungen. lhr Ziel: Die Loésung von bestimmten
Problemen. Die vorliegende Arbeit fokussiert sich auf KI-Bildgeneratoren*. Die visuellen Aus-
gaben dieser Systeme verdeutlichen die Biases® im Vergleich zu anderen Kl-Systemen in
besonders deutlicher Weise. Angesichts der Herausforderungen, die sich bei der Entwicklung
und Anwendung von Kl-Systemen stellen, ist zu untersuchen, inwiefern sich die Biases der K-
Bildgeneratoren bei der Generierung von Bildern aufiern und inwieweit sich diese durch ziel-
gerichtete Sensibilisierung der KI minimieren lassen. Erste Untersuchungen, wie ein
Whitepaper von Dove (o. J.), deuten darauf hin, dass der Inhalt des Prompts unmittelbar mit

der Starke und Anzahl von generierten Biases zusammenhangt.
Daraus lasst sich folgende Hypothese ableiten:

Die Anzahl und Stérke der generierten Biases von Kl-Bildgeneratoren lasst sich durch

einen zusétzlichen Anti-Bias-Disclaimer® im Prompt” minimieren.

3 Der European Al Act ist ein Gesetzesrahmen der Européischen Union, der die Entwicklung und Nut-
zung von Kl reguliert. Er klassifiziert KI-Systeme basierend auf ihrem Risiko in vier Kategorien: von
sunvertretbarem Risiko“ bis hin zu ,minimalem Risiko“. Besondere Aufmerksamkeit gilt sogenannten
Hochrisiko-KI-Systemen, die in sensiblen Bereichen wie Strafverfolgung, Gesundheitswesen oder Kre-
ditwurdigkeitsprufung eingesetzt werden (Future of Life Institute, 2024, S. 1).

4 Definition ,KI-Bildgeneratoren” siehe Kapitel 2.3.
5 Definition ,Biases” siche Kapitel 2.1.2.

6 Der Begriff ,Anti-Bias-Disclaimer bezeichnet in diesem Kontext einen Hinweis, der dem KI-Bildge-
nerator nach dem Basis-Prompt gegeben wird. Das Ziel dieses Hinweises besteht darin, die durch den
Basis-Prompt generierten Verzerrungen durch gezielte Aufklarung zu minimieren.

7 Definition ,Prompt” siehe Kapitel 2.3.2.



Die Prufung dieser Hypothese zielt auf den Gewinn wissenschaftlich fundierter Erkenntnisse
ab, die es Anwender:innen ermdglichen, Kl-Bildgeneratoren mdglichst diskriminierungs-arm

zu verwenden und die Reproduktion von Biases zu minimieren.

Um der Forschungsfrage gezielt nachgehen zu kénnen, werden in dieser Arbeit einige Grund-

annahmen vorausgesetzt:
1. KI-Systeme sind anféllig fur die (Re-)Produktion von Biases.

2. Biases sind unerwiinschte Nebeneffekte, die beim Trainieren von Kl-Systemen entste-

hen, und es gilt als erstrebenswert, diese zu minimieren.

3. Kl-generierte Inhalte sind untereinander vergleichbar und kénnen nach bestimmten

Kriterien untersucht werden.
1.3 Vorgehensweise

Zunachst werden grundlegende Aspekte von Biases in KI-Systemen erdrtert. Im Anschluss
erfolgt eine Darstellung des Aufbaus und der Funktionsweise von Kl-Bildgeneratoren, um die

Entstehung unerwiinschter Nebeneffekte besser einzuordnen.

Die Uberprifung der Hypothese, dass ein zusétzlicher Anti-Bias-Disclaimer die in Kl-generier-
ten Portrats auftretenden Biases minimiert, erfolgt mittels der Generierung von zwei Bildreihen.
Portrats, als gewahltes Bildformat, sollen personenbezogene Biases klar erkenntlich zeigen
und bildkontextbezogene Einfliisse auf die dargestellten Personen minimieren. Die erste Bild-
reihe basiert ausschlieBlich auf einem Basis-Prompt. Fir die Generierung der zweiten

Bildreihe wird derselbe Prompt um einen Anti-Bias-Disclaimer erganzt.

Im Anschluss werden beide Bildreihen einer qualitativen Analyse unterzogen, um die in den
generierten Portrats auftretenden Formen von Biases zu untersuchen. Im Rahmen der Ana-

lyse werden mdgliche Diskrepanzen in den Bildinhalten erfasst und dokumentiert.

Die gewonnenen Erkenntnisse werden abschlieRend in Empfehlungen flr eine diskriminie-

rungsarme Nutzung von Kl-Bildgeneratoren integriert.



2. Hauptteil
2.1 Theoretische Grundlagen

2.1.1 Definition und Eingrenzung von Kiinstlicher Intelligenz

In der wissenschaftlichen Literatur zu Kl finden sich unterschiedliche Definitionen und Inter-
pretationen. Einige dieser Definitionen fokussieren sich auf die Fahigkeit von
Computerprogrammen, Aufgaben zu Ubernehmen, flr deren Bewaltigung menschliche Intelli-
genz erforderlich ist (Bendel, 2024, S. 138f.). Andere Quellen ricken den Charakter von Kl als
~Systeme, die externe Daten korrekt interpretieren, aus diesen Daten lernen und das Erlernte
anpassen" in den Vordergrund (Kaplan & Haenlein, 2019, S. 15-25). In der Praxis besteht eine
Dynamik, da sich der Begriff ,KI” immer wieder andert, sobald bislang unbekannte Fahigkeiten

in technischen Systemen Realitat werden (Bartneck et al., 2021, S. 8).

Kiinstliche Intelligenz
Oberbegriff

Neuronale Netze
Konzepte zur Modellbildung

Abbildung 1: Elemente der Kinstlichen Intelligenz (Quelle: Dahm & Zehnder, 2023, S. 5).

2.1.1.1 Klassifikation von KI-Systemen

Eine weit verbreitete Klassifikation von Kl erfolgt in ,schwache" und ,starke" Kl (vgl. Searle,
1980, S. 417-424). Die schwache Kl widmet sich definierten Einzelaufgaben und simuliert in-
telligentes Verhalten, ohne dass ein umfassendes Verstandnis oder Bewusstsein gegeben ist.
Exemplarisch hierfiir sind Chatbots oder Bilderkennungssysteme, die auf einen spezifischen
Anwendungsbereich beschrankt sind. Die starke Kl geht einen Schritt weiter und strebt ein
maschinelles Denken an, das mit menschlicher Intelligenz vergleichbar ware (Bartneck et al.,
2021, S. 10f.; Bendel, 2024, S. 139). Forschungsteams verfolgen Visionen, in denen Maschi-
nen unabhangig Entscheidungen treffen und sich auf vielfaltige, nicht vorher definierte
Probleme einstellen. Allerdings existiert bislang kein System, das diesen umfassenden An-
spruch vollstandig erfillt (Bartneck et al., 2021, S. 14).



Dennoch entwickelt sich das Wissen und die Problemlésungsfahigkeit von Kl immer schneller.
Diesem Prozess folgend, ist es theoretisch mdglich, dass die Kl lernt, kognitive Fahigkeiten
eines Menschen zu erreichen — und zu Ubertreffen. Man spricht hier von einer Intelligenzex-
plosion, die zu einer sogenannten Superintelligenz fihren kdnnte. Die Superintelligenz erfasst
Dinge, die der Mensch nicht mehr begreifen kann, und findet dabei bisher unbekannte L&-
sungswege. Abbildung 2 zeigt eine mogliche Entwicklung von schwacher Kl, wie wir sie heute
vorfinden, hin zu starker KI. Auch wenn wir uns derzeit, wie beschrieben, im Bereich der
schwachen Kl befinden, kénnte es laut der KI-Experten von Google bereits im Jahr 2045 zu

einer Explosion der Intelligenz kommen (vgl. Dom Galeon, 2016, Absatz 1-8).
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Abbildung 2: Annahme der Entwicklung von schwacher zu starker Kl (Quelle: Dahm & Zehnder, 2023,
S. 8).

2.1.1.2 Verschiedene Kl-Systemtypen

Abgesehen von der Unterscheidung in schwache und starke Kl existiert eine Vielzahl verschie-
dener Systemtypen. Wissensreprasentation stellt beispielsweise ein bedeutendes Problem
der Kl dar, dessen Fokus auf der adaquaten Darstellung von Informationen liegt, um eine effi-
ziente Organisation und Nutzung durch den Computer zu gewahrleisten. Diese Darstellung
erfolgt haufig unter Zuhilfenahme eingebetteter Regeln, welche das Wissen menschlicher Ex-
pert:innen in sich tragen (Bartneck et al., 2021, S. 10f.).

Eine weitere Kategorie von Kl-Systemen bilden die Planungssysteme. Diese Systeme zielen
darauf ab, eine Reihe von Aktionen zu generieren und zu organisieren, die vom Zustand der

Welt und Unbekannten abhangen kdénnen (ebd.).

Zu den Teilgebieten der Kl zahlt auflerdem die Computer-Vision. Mit dem Begriff werden Sys-
teme bezeichnet, die auf algorithmischen Ansatzen basieren, um visuelle Informationen — etwa

aus Bildern oder Videos — automatisch zu erfassen, zu analysieren und zu interpretieren. Diese
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Modelle ermoéglichen es Computern, Muster und Objekte in visuellen Daten zu erkennen und

daraus handlungsrelevante Schliisse zu ziehen (vgl. Furukawa et al., 2010, S. 15).

2.1.1.3 Maschinelles Lernen

Beim maschinellen Lernen handelt es sich um eine der wichtigsten Methoden zur Schaffung
von KI, die zunachst das Vorhandensein gro3er Datenmengen flr das Training des Kl-Sys-
tems voraussetzt. Auf dieser Basis ist ein Computer in der Lage, mittels selbstlernender
Algorithmen Muster und Gesetzmaligkeiten zu erkennen und dabei durch Beispiele eigen-
standige Losungen fir noch unbekannte Probleme zu finden, ohne dass er zuvor daflr

programmiert wurde (Graf Ballestrem et al., 2020, S. 15).

Kl funktioniert derzeit am besten in eingeschrankten Umgebungen. Offene Welten, unzu-
reichend definierte Probleme und unstrukturierte Daten stellen fiir Kl-Systeme eine
Herausforderung dar. Einschrankende Umgebungen sind simuliert. Friihere Daten spiegeln
hier zukunftige Herausforderungen exakt wider. Die reale Welt schafft standig neue Heraus-
forderungen. Kl-Systeme kdnnen daher nur begrenzt von einer Situation auf eine andere
schlielen und muissen selbst fur eng verwandte Probleme neue Lésungen erlernen. Sie den-
ken wenig abstrakt und kdnnen neue Probleme nur schlecht definieren (Bartneck et al., 2021,
S. 10f.).

Typischerweise lassen sich drei grundlegende Formen des maschinellen Lernens unterschei-
den (Bartneck et al., 2021, S. 10f.):

1. Uberwachtes Lernen: Die Algorithmen werden mit gekennzeichneten Daten trainiert,

um spater neue Daten korrekt zu klassifizieren.

2. Uniiberwachtes Lernen: Unliberwachtes Lernen konzentriert sich mehr auf das Ver-
standnis von Datenmustern und -beziehungen als auf Vorhersagen. Diese werden

haufig als explorative Vorlaufer von Uberwachten Lernmethoden eingesetzt.

3. Verstarkendes Lernen: Ein System erlangt Feedback in Form von Belohnungen oder

Strafen und passt seine Aktionen an, um einen Zielzustand zu erreichen.

2.1.1.4 Neuronale Netze, Deep Learning & Black-Box

Erganzend ist hervorzuheben, dass die Grundlage moderner KI-Systeme in der Funktions-
weise neuronaler Netze liegt. Neuronale Netze orientieren sich an biologischen Strukturen,
indem sie Informationen parallel Uber zahlreiche Verbindungen verarbeiten. Dies ermoéglicht
es, komplexe Abhangigkeiten in den Daten abzubilden (Dahm & Zehnder, 2023, S.3f.). Zentral
fur den Erfolg neuronaler Netze ist der Einsatz selbst-adaptiver Algorithmen, die vom vorge-

gebenen Prozess abweichen und diesen ohne Fremdeinwirkung anpassen. Durch diesen
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Mechanismus wird das anfanglich zugefligte Wissen kontinuierlich erweitert und optimiert. So
passen sich die Systeme an veranderte Problemstellungen an, indem sie neue Regeln und

Verknupfungen erlernen (ebd., S. 5f.).

Die komplexeste Form des maschinellen Lernens, das Deep Learning, nutzt mehrschichtige
neuronale Netze, um tief verwobene Muster in umfangreichen Datensatzen zu erkennen.
Diese Methode erfordert weniger menschliche Intervention und erzielt eine héhere Vorhersa-
gegute, was sie zu einem zentralen Bestandteil moderner KI-Anwendungen macht (ebd., S.
6f.).

Die Gewichtung, Verzerrung und Vereinfachung tausender, tber zahlreiche Schichten mitei-
nander verbundener, kinstlicher neuronaler Netze wird durch das KI-System selbst
vorgenommen. Dies fuhrt dazu, dass die algorithmische Logik der Entscheidungsfindung im
Detail nicht nachvollziehbar ist und selbst fur deren Entwickler nicht erklarbar. Dieser Umstand
wird als Black Box bezeichnet (Graf Ballestrem et al., 2020, S. 16).

Black Box
L e e et e e e 1

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer n: Output Layer

A e O

ezl
QRO

QRO

.

Abbildung 3: Architektur Kinstlicher Neuronaler Netze und Black Box (Quelle: Graf Ballestrem et al.
2020, S. 16.).

2.1.1.5 Zusammenfiihrung unterschiedlicher Definitionen

Im Sinne einer zusammengefiihrten Definition Iasst sich Kl als eigenstandige wissenschaftli-
che Disziplin verstehen. Im Kontext der Informatik werden Methoden und Verfahren erforscht,
um menschliche Denk- und Entscheidungsstrukturen, in Form einzelner spezifischer Kl-Sys-
teme, nachzubilden (Bendel, 2024, S. 138f.). KI-Systeme werden als maschinengestitzte
Systeme definiert, die fir einen in unterschiedlichem Maflle autonomen Betrieb konzipiert wur-
den. Sie zeichnen sich durch eine hohe Anpassungsfahigkeit aus, die es ermdglicht, die aus
den erhaltenen Eingaben abgeleiteten Ziele explizit oder implizit zu verfolgen. Dies kann die
Erstellung von Ausgaben wie Vorhersagen, Inhalten, Empfehlungen oder Entscheidungen um-

fassen, die wiederum Einfluss auf physische oder virtuelle Umgebungen haben kénnen.
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Fir das hier behandelte Thema erscheint eine anwendungsorientierte Sichtweise auf KI, in
Form spezifischer KI-Systeme, hilfreich, die bestimmte Aspekte menschlicher Kognition imitie-
ren und somit zum Beispiel eine bildbasierte Entscheidungsfindung ermdglichen (Bartneck et
al., 2021, S. 7f.; Bendel, 2024, S. 138f.). Diese Perspektive fokussiert sich auf das Erkennen,
Bewerten und Minimieren von Biases, was fur den Einsatz von KI-Bildgeneratoren von ent-

scheidender Bedeutung ist.
2.1.2 Definition und Eingrenzung von Biases

Der Begriff ,Bias" wird im Deutschen haufig mit ,Verzerrung" oder ,Vorurteil" Gbersetzt und
entstammt urspriinglich der Kognitionspsychologie® (vgl. Bendel, 2024, S. 26f.). Der Ausdruck
bezeichnet systematische Fehlleistungen beim Wahrnehmen, Erinnern und Urteilen, die hau-
fig unbewusst ablaufen. Das Gehirn reduziert demnach komplexe Informationen, um
Entscheidungen schneller treffen zu kénnen. Dieser Prozess kann jedoch zu einseitigen oder

diskriminierenden Einschatzungen flihren (Benson, 2016, Absatz 40-43).

In der Forschung wird zwischen verschiedenen Formen von Bias differenziert. Statistisch ge-
sehen bezieht sich der Begriff auf fehlerhafte Datenerhebung oder Voreingenommenheiten bei
der Datenaufbereitung (Beck et al., 2019, S. 8f). In der Psychologie werden implizite und ex-
plizite Biases fokussiert, die sich in Einstellungen oder Stereotypen manifestieren (ebd.). In
der Informationstechnologie kommt es zu weiteren Facetten, da Algorithmen durch vorhan-
dene Ungleichheiten im Trainingsmaterial oder durch technische Rahmenbedingungen
voreingenommenes Verhalten erlernen (Rath et al., 2019, S. 124ff.). Die Fachliteratur be-
schreibt pra-existierende, technische und emergente Biases, die jeweils unterschiedliche

Ursachen haben und zu unterschiedlichen Zeitpunkten auftreten (Beck et al., 2019, S. 9).

Ein wesentliches Merkmal von Biases besteht in der Tendenz, gesellschaftliche Vorstellungen
aufrechtzuerhalten. Maschinelles Lernen operiert mit Datensatzen, in denen historische Mus-
ter abgebildet sind. In diesen Datensatzen finden sich ebenfalls kognitive Verzerrungen im
menschlichen Denken, die durch bestimmte Algorithmen reproduziert werden. Bias ist in die-
sem Zusammenhang kein rein negatives Phanomen, da es die schnelle Verarbeitung groRer
Informationsmengen ermdglicht (vgl. Benson, 2016, Absatz 1-10). Problematisch wird es,
wenn benachteiligende Stereotype oder Vorurteile tbertragen und in der Technologie weiter
verankert werden (Bendel, 2024, S. 27).

8 Die kognitive Psychologie stellt ein Teilgebiet der Psychologie dar, dessen Fokus auf dem Verstand-
nis der mentalen Prozesse liegt, die bei der Beschaffung, Verarbeitung und Speicherung von
Informationen ablaufen. Das Forschungsfeld ist vielschichtig und umfasst Themen wie Empfindung und
Wahrnehmung, Aufmerksamkeit, Gedachtnis, Kategorisierung, Lernen, Sprache, Kommunikation, Den-
ken, Argumentation, Urteilsvermdgen und Entscheidungsfindung (vgl. Goldstein & Goldstein’s, 2004, S.
13ff.).
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Fir die Analyse der in dieser Arbeit behandelten Ki-Bildgeneratoren ist es entscheidend, dass
sich Verzerrungen auf Ebene der Datenauswahl, der Algorithmenlogik und der Ergebnisdar-
stellung verfestigen. Eine bewusste Auseinandersetzung mit derartigen Biases ist daher eine
wesentliche Voraussetzung, um die zugrunde liegenden Mechanismen zu verstehen und hin-

terfragen zu koénnen.
2.1.3 Definition und Eingrenzung von Maschinenethik

Die Maschinenethik setzt sich mit moralischen Fragen auseinander, die sich aus dem selbst-
standigen Agieren von Systemen ergeben, welche in menschliche Entscheidungsbereiche
eingreifen (vgl. Gutmann et al., 2024, S. 1-12). Der hier gewahlte Ansatz Giberwindet die Gren-
zen traditioneller technikorientierter Analysen. Er beschaftigt sich nicht nur mit den Effekten
technischer Artefakte auf die Gesellschaft, sondern stellt den Handlungsspielraum maschinel-
ler Akteure, wie KI, in den Mittelpunkt. (Rath et al., 2019, S. 2).

Im Fokus stehen Uberlegungen, ob lernende Algorithmen oder Roboter tiber Merkmale verfii-
gen, die ethisch relevant sind und wie Verantwortung zu verteilen ist. Einige Konzepte greifen
die Idee auf, maschinelle Entitaten in begrenztem Umfang als Akteure zu verstehen, wahrend
andere Auffassungen betonen, dass allein Menschen fiir die Programmierung und Steuerung
komplexer Systeme verantwortlich bleiben (Gutmann et al., 2024, S. 305-323). In diesem
Sinne befasst sich die Maschinenethik mit der Formulierung von Gestaltungsprinzipien, um
unzulassige Biases zu vermeiden und die Wirde aller Betroffenen zu wahren. In diesem Zu-
sammenhang uberschneiden sich die Fragen nach systembedingten Biases (siehe Kapitel
2.1.2) mit der Forderung, die Reproduktion von Stereotypen durch maschinelles Lernen zu

minimieren.

Ethische Richtlinien fur den Einsatz automatisierter Prozesse berlcksichtigen neben techni-
schen Kriterien auch gesellschaftliche und rechtliche Perspektiven. Die in diesem Kontext zu
berucksichtigenden Normen und Richtlinien orientieren sich an etablierten Traditionslinien wie
deontologischen® oder konsequentialistischen'® Ansatzen (vgl. Rath et al., 2019, S. 7). Die

Maschinenethik erweitert diese Prinzipien um Fragen zur Selbststandigkeit von Algorithmen,

9 Der deontologische Ansatz stellt eine normative ethische Theorie dar, deren Fokus auf der intrinsi-
schen Natur von Handlungen liegt und nicht auf deren Konsequenzen. Haufig wird diese Theorie mit
der Philosophie Immanuel Kants assoziiert, die sich durch die Argumentation auszeichnet, dass Hand-
lungen moralisch korrekt sind, wenn sie mit einer Reihe von Regeln oder Pflichten in Einklang stehen,
unabhangig von den Ergebnissen, die sie hervorbringen (vgl. Conway & Gawronski, 2013, S. 216-235).

0 Der konsequentialistische Ansatz stellt eine normative ethische Theorie dar, deren Fokus auf der
Bewertung der moralischen Richtigkeit einer Handlung auf Basis ihrer Resultate liegt. Hierbei wird hau-
fig die Maximierung des Guten priorisiert. Die Analyse kann anhand diverser Dimensionen, wie
beispielsweise individuelles Wohlbefinden, Gleichheit und Risiko, erfolgen. Der konsequentialistische
Ansatz ist eine normative ethische Theorie, die die moralische Richtigkeit einer Handlung ausschlief3lich
auf der Grundlage ihrer Ergebnisse oder Konsequenzen bewertet (vgl. Portmore, 2007, S. 39-73).
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zur Erklarbarkeit ihrer Entscheidungen und zu Grenzen menschlicher Kontrollmdglichkeiten.
Im Bereich der KI-Bildgeneratoren werden daraus Empfehlungen zur Transparenz in den Trai-
ningsdaten abgeleitet, mit dem Ziel, diskriminierende Darstellungen friihzeitig zu erkennen und

zu verringern.
2.1.4 Definition und Eingrenzung von Bildern

Fir den vorliegenden Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit wird ausschliel3lich der materi-
elle Bildbegriff herangezogen. Anders als im Englischen existiert fir den Begriff Bild im
Deutschen keine trennscharfe Unterscheidung zwischen immateriellen (im englischen
.image”) und materiellen (im englischen ,picture”) Bildern. Entscheidend fir die weitere Be-
trachtung sind materielle Bilder wie Gemalde, Fotografien, lllustrationen und Zeichnungen.
Deren Hauptmerkmal besteht in der dul3eren Form, die an ein Tragermedium gebunden sein
muss, um fur die Betrachter:innen wahrnehmbar zu sein. Die Bilder werden weder in ihrer
asthetischen noch in ihrer kiinstlerischen Qualitat bewertet, da nur die Materialisierung rele-
vant ist — unabhangig davon, ob ein Mensch oder eine Maschine das Bild erstellt hat
(Karsupke, 2024, S. 21).

Zudem weist der Sprachgebrauch auf die Vielschichtigkeit des Bildbegriffs hin. Der Begriff
umfasst neben materiell existierenden Bildern auch mentale Bilder, die ohne visuelle Stimuli
entstehen kénnen. Fir die vorliegende Untersuchung wird jedoch die Definition herangezogen,
die den Fokus auf die perzeptuell unmittelbar wahrnehmbaren, materiellen Bilder legt. Diese
Beschrankung erleichtert die anschlieRende Analyse von Kl-generierten Darstellungen (,Das
Bild“, 2006, S. 337f.).

2.1.5 Resiimee

Die Literatur bestatigt, dass Lernprozesse und Algorithmen vorhandene Vorurteile aus den
Trainingsdaten tGbernehmen und diese in neue Anwendungen Ubertragen kénnen (vgl. Rath
et al., 2019, S. 124ff.). Aus der anwendungsorientierten Perspektive auf Kl lassen sich daraus
Ansatzpunkte ableiten, um derartige Effekte zu identifizieren und zu minimieren (Bartneck et
al., 2021, S. 7f.).

Die Erfassung unterschiedlicher Definitionen von Kl, verschiedener Formen von Biases, ma-
schinenethischen Prinzipien und des Bildbegriffes bildet die Grundlage, um die

Forschungsfrage hinreichend beleuchten und beantworten zu kénnen.
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2.2 Mechanismen der (Re-)Produktion von Bias in KI

“The math-powered applications powering the data economy were based on choices
made by fallible human beings. Some of these choices were no doubt made with the
best intentions. Nevertheless, many of these models encoded human prejudice, mis-
understanding, and bias into the software systems that increasingly managed our
lives.” (O’Neil, 2016, S. 3, zit. n. Rath et al., 2019)

In einer zugespitzten Formulierung Iasst sich ableiten, dass Menschen Fehler machen, in Vor-
urteilen denken und missverstandlich kommunizieren. Dies kann zu einem hohen
Konfliktpotenzial fihren. An vielen Stellen treffen Entwickler:innen implizite Vorauswahlen, die
sich in Modellen und Anwendungen wiederfinden (Roselli et al., 2019, S. 539-540). Kl Uber-
nimmt und verstarkt vorliegende Ungleichheiten, sobald historische Daten bereits verzerrte
Strukturen beinhalten. Fur Kl-Bildgeneratoren entsteht so ein Kreislauf, in dem Muster aus
gesellschaftlichen Vorurteilen direkt in generierte Darstellungen Ubergehen (Beck et al., 2019,
S. 3f).

Das nachfolgende Kapitel befasst sich mit drei grundlegenden Kategorien, anhand derer sich
die Entstehung und Weitergabe von Bias in KI-Systemen einordnen lassen. Hierzu zahlen Pra-
existierende Biases, technische Biases sowie emergente Biases (Friedman & Nissenbaum,
1996, S. 333ff.). Diese Kategorien verdeutlichen, wie Verzerrungen auf sozialer und techni-
scher Ebene oder in der Nutzungssituation entstehen. Ein Verstandnis dieser Mechanismen
bildet eine wesentliche Basis, um in Kl-Bildgeneratoren enthaltene Biases frihzeitig erkennen

und eingrenzen zu kdnnen.

2.2.1 Pra-existierende Biases

Pra-existierende Biases beziehen sich auf Verzerrungen, die bereits vor der Entwicklung einer
Anwendung existieren und sich in einer Software manifestieren (Friedman & Nissenbaum,
1996, S. 333f.). Haufig entstehen solche Verzerrungen dadurch, dass Training und Design der
Kl auf Daten basieren, die die vorherrschenden Werte und Uberzeugungen einer Gesellschaft

oder Teilgruppe widerspiegeln (Beck et al., 2019, S. 8f.).

e Gesellschaftliche Einfliisse: Stereotype zu Geschlecht, Alter oder Herkunft pragen
Datenbestande, die Menschen Uber Jahre angelegt haben (Friedman & Nissenbaum,
1996, S. 334). KI-Modelle Ubernehmen diese Pragungen, indem sie auf Trainingssets

zurtickgreifen, die stereotypische Rollenbilder enthalten (Beck et al., 2019, S. 9).
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e Individuelle Einfliisse: Oft fliet die Haltung einzelner Entwickler:innen ins System
ein, ohne dass sie sich dessen bewusst sind (Friedman & Nissenbaum, 1996, S. 334).
Sie treffen etwa bei der Definition relevanter Merkmale oder bei der Datenselektion
Entscheidungen, die diskriminierende Muster reproduzieren (Roselli et al., 2019, S.
540).

Im Kontext Kl-generierter Portraits flihren pra-existierende Biases zu stereotypischen Darstel-
lungen sozialer Gruppen. Wenn historische Bilddaten bestimmte Gesellschaftsruppen
Uberreprasentieren, erzeugen Kl-Bildgeneratoren Werke, in denen Personen aus marginali-
sierten Gruppen seltener oder verzerrt erscheinen (Beck et al., 2019, S. 3f.). Die, auf
historischen Bildern abgebildete, Gesellschaftsstruktur wird so in digitalen Inhalten weiterge-
fuhrt.

2.2.2 Technische Biases

Technische Biases resultieren aus Einschrankungen oder Design-Entscheidungen auf techni-
scher Ebene (Friedman & Nissenbaum, 1996, S. 334f.). Auch wenn Entwickler:innen keine
expliziten Vorurteile hegen, kdnnen bestimmte Algorithmen, Software-Komponenten oder

Hardware-Eigenschaften zu systematischen Benachteiligungen fihren:

e Begrenzungen von Hardware und Software: Sensoren oder Benutzer:innenoberfla-
chen berlcksichtigen teilweise nur spezifische Anforderungen. Ein Beispiel dafir ist
ein automatischer Seifenspender, der Hautténe nicht gleichermalien erkennt (Beck et
al., 2019, S. 6). Bei KI-Bildgeneratoren kdnnen Farbraum- oder Auflésungseinstellun-
gen gleichermalien bewirken, dass Personen, die mit ihrem Aussehen nicht in diese
Einstellungen passen, auf Bildern verzerrt dargestellt werden (Friedman & Nissen-
baum, 1996, S. 335).

o Dekontextualisierte Algorithmen: Algorithmen, die ohne Berilcksichtigung sozialer
oder ethischer Dimensionen konzipiert sind, neigen zu einseitigen Deutungen von be-
stimmten Merkmalen (ebd.). Zur Effizienzsteigerung setzen manche Modelle Methoden
ein, die historische Ungleichheiten weitertragen und verstarken (Roselli et al., 2019, S.
541).

e Formalisierung menschlicher Konzepte: Technische Verfahren wandeln Konzepte,
die entweder kontinuierlich sind - das heif3t, sie kdnnen jeden moglichen Wert anneh-
men - oder qualitativ, also durch Eigenschaften ohne Zahlenwerte charakterisiert
werden, in klar abgegrenzte, diskrete Kategorien um (Friedman & Nissenbaum, 1996,
S. 334). Dabei konnen Entwickler:innen Nuancen Ubersehen, die im Erstellungspro-
zess wichtig waren. Bei KI-Bildgeneratoren entstinden dann Ergebnisse, die

bestimmte Gruppenmerkmale stereotypisch abbilden.
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2.2.3 Emergente Biases

Emergente Biases treten erst auf, wenn fertige KI-Systeme in einem veranderten oder erwei-
terten Kontext genutzt werden (ebd., S. 335). Dabei entstehen Verzerrungen im laufenden

Betrieb durch neue Nutzungsweisen oder neu auftretende Nutzer:innen-Gruppen:

e Veranderungen in der Gesellschaft: Systeme werden lange Zeit nach ihrer Entwick-
lung eingesetzt, ohne dass neue soziale Trends oder rechtliche Regeln in das Modell
einflieBen (ebd.). Wenn sich Gruppen neu formieren oder Werte sich wandeln, kénnen
Ergebnisse generiert werden, die nicht mehr zu diesen passen. KI-Bildgeneratoren, die
auf historischen Geschlechterrollen trainiert wurden, erstellen Bilder, die jingere Sicht-

weisen unberucksichtigt lassen (Beck et al., 2019, S. 9).

e Neue Nutzer:innen-Gruppen: Eine Anwendung, die urspringlich fir eine sehr homo-
gene Zielgruppe entworfen wurde, trifft in der Praxis auf vielfaltige Personenkreise
(Roselli et al., 2019, S. 539f.). Das kann zu Fehlanpassungen flihren. Beispielsweise
kénnen KI-Bildgeneratoren Schwierigkeiten haben, Personen mit Behinderung reali-
tatsnah zu visualisieren, wenn diese in den Trainingsdaten unterreprasentiert waren
(Beck et al., 2019, S. 8f.).

Emergente Biases sind vor allem deshalb relevant, weil sie sich meist erst durch den prakti-
schen Einsatz mit vielen Endnutzer:innen herauskristallisieren (Friedman & Nissenbaum,
1996, S. 335). Eine KI-Anwendung, die zuvor als unbedenklich galt, entwickelt unter gednder-
ten Umstanden eventuell unerwiinschte Nebeneffekte. Dies betrifft Kl-Bildgeneratoren
besonders, da sie leicht in neue Kontexte eingebunden werden, ohne dass Vorabprifungen
stattfinden (Roselli et al., 2019, S. 542).

2.2.4 Empfohlene EindammungsmafRhahmen

Angesichts der Vielzahl bekannter Quellen von Verzerrungen in Kl-Systemen erweist sich de-
ren Bekdmpfung als komplexe Aufgabe. Es wird davon ausgegangen, dass keine einzelne
Methode alle Ursachen ausschliefl3t. Es empfiehlt sich daher eine Kombination aus quantitati-
ven Bewertungen, operativen Prozessen, kontinuierlichem Monitoring und systematischer
Evaluation. Evaluationsprozesse sind so zu gestalten, dass sie auch von nicht-technischem
Personal durchgefuhrt werden kénnen. Die Transparenz der Eingabedaten ist dabei von ent-
scheidender Bedeutung, um deren Genauigkeit zu Uberprifen und sicherzustellen, dass keine
geschutzten oder fehlerhaften Informationen enthalten sind. Tabelle 1 veranschaulicht, welche
Probleme mit welcher Gegenmalinahme eingedammt werden kénnen (Roselli et al., 2019, S.
541).
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Zum Verstandnis der nachfolgenden Tabelle folgt hier eine kurze Begriffserklarung der be-

nannten auftretenden Probleme:

e Proxy-Ziele: Liegen vor, wenn ein komplexes Ziel durch ein messbareres Ziel ersetzt
wird. Das Modell erhalt so indirekte Hinweise auf das eigentliche Ziel. Diese Methode
fuhrt dazu, dass wichtige Aspekte unberiicksichtigt bleiben kénnen (ebd., S. 539f.).

e Merkmalsauswahl: Es wird entschieden, welche Datenattribute fur das Modell rele-
vant sind. Eine unzureichende Auswahl kann dazu fuhren, dass das Modell
Entscheidungen trifft, die von der Realitat abweichen (ebd., S. 540).

o Ersatzdaten: Dienen als Stellvertreter fur Merkmale, die schwer direkt zu messen sind.
Werden solche Daten verwendet, ohne alle relevanten Eigenschaften abzubilden, kdn-
nen die Ergebnisse verfalscht sein (ebd.).

e Unbekannte Falle: Bezeichnen Situationen, die im Trainingsdatensatz nicht vorka-
men. Das Modell erhalt hier keine ausreichenden Informationen, um diese Falle korrekt
zu behandeln, was zu fehlerhaften Vorhersagen fuhren kann (ebd.).

e Unpassende Datensatze: Dieser Begriff beschreibt den Fall, wenn die Trainingsdaten
nicht mit den Daten Ubereinstimmen, die im praktischen Einsatz anfallen. Eine solche
Diskrepanz kann die Leistung des Modells beeintrachtigen (ebd.).

e Manipulierte Daten: Manipulierte Daten liegen vor, wenn Informationen absichtlich
verandert werden, um das Modell in eine bestimmte Richtung zu lenken. Dies fuhrt zu
systematischen Verzerrungen in den Ergebnissen (ebd.).

¢ Nicht gelernte Félle: Umfassen Datenmuster, die wahrend des Trainings nicht ausrei-
chend bertcksichtigt wurden. Das Modell ist dann nicht in der Lage, diese Falle korrekt
zu bewerten (ebd.).

¢ Nicht verallgemeinerbare Merkmale: Sind Datenattribute, die nur im Trainingsdaten-
satz auftreten. Ein Modell, das auf solche Merkmale vertraut, kann bei neuen Daten
falsche Schlusse ziehen (Roselli et al., 2019, S. 540).

¢ Irrelevante Korrelationen: Hierbei handelt es sich um Zusammenhange in den Daten,
die keinen echten Einfluss auf das Vorhersageziel haben. Das Modell lernt dann Be-
ziehungen, die in der Praxis keine Bedeutung besitzen (ebd.).

o Probleme mit historischen Daten: Entstehen, wenn alte Datensatze, die vergange-
nen Verzerrungen widerspiegeln, in das Training einflieRen. Das Modell greift dann auf
Muster zurick, die in der Gegenwart nicht mehr gultig sind (ebd., S. 541).

¢ Ungenaue Daten: Enthalten Fehler oder unvollstandige Informationen. Solche Daten
fuhren zu fehlerhaften oder unvollstandigen Vorhersagen (ebd.).

o Veraltete Daten: Entsprechen nicht mehr den aktuellen Bedingungen. Ein Modell, das

auf solchen Daten basiert, erfasst neue Entwicklungen nicht richtig (ebd.).
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Problemtyp | Problem GegenmafRnahmen
Darstellung Proxy-Ziele ¢ Die Hypothese mit externen quantitativen Daten bele-
des Prob- gen
lems ¢ Den Einfluss von Vorhersagen anhand externer
Kennzahlen bewerten
Merkmals- o Spezifische Tools einsetzen, um verborgene Verzer-
auswahl rungen zu erkennen
e Begrindungen fiir Vorhersagen im Rahmen der Mo-
dellbewertung prifen
¢ Nichtgelernte Falle begutachten, um Hinweise auf
fehlende Merkmale zu finden
Ersatzdaten e Ersatzdaten unter Berlcksichtigung bekannter Ein-
schrankungen dokumentieren
e Einen Uberpriifungsprozess fir Inputdaten aktivieren,
um nicht offensichtliche Begrenzungen aufzudecken
Datensatze Unbekannte o Unerwartete Merkmalsmuster bei Eingabedaten er-
Falle kennen und priifen
Unpassende o UbermaéRig kuratierte Trainingsdaten vermeiden
Datensatze e Abweichungen zwischen Eingabedaten und erwarte-
ten Verteilungen identifizieren
Manipulierte e Hinterfragen, wie Trainingsdaten und Eingabedaten
Daten manipuliert werden konnten, und Sicherheitsmecha-
nismen etablieren oder alternative Quellen
verwenden
Nicht ge- o Falle, die wahrend des Trainings nicht erfasst wur-
lernte Falle den, als Teil der Modellbewertung untersuchen
Nicht verall- o Wahrend der Modellauswertung festlegen, welche
gemeinerbar Merkmale fir Vorhersagen genutzt wurden, und diese
e Merkmale mit den Einschatzungen einer externen Instanz ver-
Irrelevante gleichen
Korrelationen
Probleme mit | e Gezielte Tools einsetzen, um historische Verzerrun-
historischen gen zu reduzieren
Daten e Trainingssets durch unterreprasentierte Stichproben
erganzen
¢ Randomisierung und A/B-Tests nutzen, um neue Er-
gebnisse zu untersuchen
Einzelne Ungenaue e Unvollstandige Daten aufspuren
Stichproben | Daten e Einen Inputdaten-Priifprozess etablieren, um fehler-

hafte Eingaben zu korrigieren

Veraltete Da-
ten

Zwischengespeicherte Datensatze regelmalig aktua-
lisieren

Tabelle 1: Ubersetzung von ,Table 1:

Roselli et al., 2019, S. 543.

Issues that cause bias and recommended mitigation actions” nach
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2.2.5 Resiimee

Die drei Bias-Kategorien (Friedman & Nissenbaum, 1996, S. 333ff.) zeigen, dass Verzerrun-
gen in KI-Systemen aus sozialen Strukturen, technischen Beschrankungen und veranderten
Anwendungskontexten resultieren kdnnen (Beck et al., 2019, S. 3f.). Bei KI-Bildgeneratoren
kénnen unreprasentative Trainingsdaten, Algorithmusentscheidungen und Nutzung unter ver-
anderten Bedingungen diskriminierende Darstellungen verstarken (Roselli et al., 2019, S.
539f.). Diese Einordnung liefert wertvolle Anhaltspunkte fur die Forschungsfrage, wie sich die
Anzahl und Starke solcher Biases reduzieren lassen. Ein gezieltes Gegensteuern, etwa durch
Anti-Bias-Disclaimer im Prompt, kann unmittelbar an die Mechanismen der (Re-)Produktion

von Bias anknUpfen.
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2.3 Kl-Bildgeneratoren im Fokus

Ein KI-Bildgenerator ist eine Software oder ein online abrufbares Tool, das Kl zur Erstellung
digitaler Bilder einsetzt. Die technische Komplexitat wird dabei hinter einer intuitiveren Benut-
zer:innenoberflache verborgen, sodass auch Nutzeriinnen ohne spezielles Fachwissen in
Grafikdesign oder Bildbearbeitung anhand von Parametern, groben Ideen oder detaillierten
Beschreibungen hochwertige Bilder erzeugen kdnnen. In der Praxis existieren bereits Uber
100 verschiedene Tools, die sich in Bildqualitat, Erstellungszeit, Funktionsumfang, Kosten,
Nutzungsfreundlichkeit, Zielgruppe und speziellen Schwerpunkten differenzieren (Bendel,
2024, S.29ff.; Karsupke, 2024, S. 23ff.).

2.3.1 Typen von Bildgeneratoren

2.3.1.1 Generative-Adversarial-Networks

Ein weit verbreiteter Ansatz in der Bildgenerierung stellt das Konzept der Generative-Adver-
sarial-Networks (GANs) dar. Bei GANs arbeiten zwei neuronale Netzwerke in einem Wettstreit
gegeneinander: Der Generator beginnt mit der Erzeugung eines Bildes, das anfangs aus zu-
falligem Rauschen besteht. Dieses Rauschen besitzt keine erkennbare Struktur. Der
Diskriminator pruft anschlielend, ob das vom Generator erstellte Bild den Mustern der realen
Trainingsbilder entspricht. Ein einfaches Beispiel hierfur ware die Erzeugung von Portrats: Der
Generator formt aus zufélligen Pixelwerten erste Ansatze eines Gesichts, wahrend der Diskri-
minator Uberprtft, ob die Gesichtsziige den in der Trainingsdatenbank enthaltenen echten
Portrats ahneln. Mit jeder Trainingsiteration passt der Generator seine Erzeugnisse an, sodass
die Unterschiede zwischen generiertem und echtem Bild allmahlich immer kleiner werden
(Karsupke, 2024, S. 28f.).

(echte) Trainingsbilder

. Félschung
N entscheidet
Diskriminator o -
7l
Félschung il echtes Bild
Zufallsrauschen /]\ generiert
i Generator
Optimierung

Abbildung 4: Generative-Adversial-Network (Quelle: Karsupke, 2024, S. 29).
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2.3.1.2 Diffusionsmodelle

Ein alternativer Ansatz wird durch Diffusionsmodelle geboten, bei denen — anders als bei
GANSs — nicht ein Wettbewerb zwischen zwei Netzwerken simuliert wird. Stattdessen beginnt
das Modell mit einem Bild, das ausschlieRlich aus zufalligem Rauschen besteht. In zahlreichen
Schleifen wird dieses Rauschen schrittweise verfeinert, sodass sich zunachst grobe Strukturen
und spater feine Details herausbilden. Ein mdglicher Anwendungsbereich ist die Generierung
von Landschaftsbildern, bei der ein Diffusionsmodell zunachst ein unscharfes Rauschen in
klare Konturen von Bergen, Flissen und Baumen Uberfuhrt. Dieser Entrauschungsprozess

ermoglicht die Generierung sehr detaillierter und realistischer Bilder (Karsupke, 2024, S. 30).

Ps(xt 1|Xt
Os 0. "8y —®

~———

Q{Xt|xt—1)

Abbildung 5: Diffusionsmodell (Quelle: Zhang et al., 2023, S. 6).

Wahrend es noch eine Vielzahl weiterer Algorithmen zur Bildgeneration, -verarbeitung und -
bearbeitung gibt, sind Diffusionsmodelle und GANs unter ihnen am starksten vertreten und flr
den Rahmen dieser Arbeit hinreichend, ohne weitere Modelle erklaren zu mussen (vgl.
Karsupke, 2024, S. 25-32; vgl. Zhang et al., 2023, S. 5-15).

Zusammenfassend beruht die technische Funktionsweise von Kl-Bildgeneratoren auf einer
klar strukturierten Abfolge von Datensammlung, -aufbereitung und -training. Die Anwendung
verschiedener Modellarchitekturen — etwa GANs und Diffusionsmodelle — ermdéglicht es, aus
simplen Texteingaben vielfaltige und detailreiche Bildinhalte zu erzeugen. Die unterschiedli-
chen Ansétze bieten dabei jeweils eigene Vor- und Nachteile, die je nach Anwendungsfall
abgewogen werden kénnen. Diese Vielfalt an Methoden tragt dazu bei, dass Kl-Bildgenerato-

ren flexibel und anpassungsfahig in der Erzeugung digitaler Bilder eingesetzt werden kdnnen.

2.3.2 Trainingsprozess

Bis ein Kl-Bildgenerator tatsachlich funktioniert und identifizierbare Bilder produzieren kann,
muss dieser eine umfassende Trainingsphase absolvieren. Daflr erfolgt im ersten Schritt eine
Sammlung und Organisation von Bild-Text-Paaren. Diese Daten werden aus o6ffentlich zu-
ganglichen Quellen extrahiert und anschlieRend eingelesen und aufbereitet. Dadurch entsteht
eine einheitliche Datenbasis, die das Fundament fiir den Trainingsprozess bildet (Karsupke,
2024, S. 25).

23



Im Trainingsprozess wird das Modell in vier klar abgegrenzten Phasen optimiert (Karsupke,
2024, S. 25):

Sammlung und Organisation der Daten
Einlesen, Aufbereiten und Normalisieren der Daten

Training des Modells

N~

Einsatz und Bereitstellung des fertigen Modells

Wahrend der Trainingsphase erlernt das Modell implizite Regeln und Zusammenhange aus
den vorbereiteten Daten. Dadurch kann das System spater aus einer Vielzahl von Texteinga-

ben passende Bildausgaben generieren (ebd.).

Verschiedene Modelltypen finden im Rahmen der Bildgenerierung Anwendung. Dabei lasst
sich grundsatzlich zwischen diskriminativen und generativen Modellen unterscheiden. Diskri-
minative Modelle ordnen Eingabedaten bestimmten Klassen zu, wahrend generative Modelle
die gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Trainingsdaten erfassen und daraus eigen-
standig neue Bildinhalte erzeugen (Bendel, 2024, S. 29ff.). Im weiteren Verlauf dieser Arbeit

wird sich daher auch auf den Umgang mit generativen Modellen beschrankt.

2.3.3 Prompting

Prompting bildet die Schnittstelle zwischen Nutzer:innen und generativer Kl. Mittels eines text-
basierten Befehls werden konkrete Anweisungen an die Kl Ubermittelt. Ein KlI-Bildgenerator
erzeugt aus diesen Informationen ein entsprechendes Bild. Die Qualitat der Eingabe bestimmt

dabei malRgeblich, wie genau das erzeugte Bild den Vorstellungen entspricht (ebd., S. 193ff.).

2.3.3.1 Prompt Design

Ein Prompt kann Woérter, Buchstaben, Sonderzeichen, Zahlen und Links enthalten. Er umfasst
sowohl den inhaltlichen Teil, der das Motiv oder die Thematik beschreibt, als auch Angaben
zum gewinschten Stil. Ein einfaches Beispiel ware: ,3 junge Frauen vor einem See, fotorea-
listisch®. Hier wird zunéchst das Motiv vorgegeben, wahrend die Stilrichtung die Asthetik des
Bildes bestimmt (ebd.).

Das Prompt Design umfasst den systematischen Prozess, durch den Eingaben so formuliert
werden, dass das Ergebnis moéglichst genau den Vorstellungen entspricht. Dabei spielt die
Spezifizierung eine zentrale Rolle: Allgemeine oder vage Prompts kdnnen zu ungenauen Er-
gebnissen fiuhren. Stattdessen sollte jede Eingabe mdglichst detailliert sein. So erzeugt etwa
die Beschreibung ,springender roter Fuchs“ ein klareres Bild als nur ,Fuchs® (Loth, 2024, S.
149f.).
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2.3.3.2 Prompt Engineering

Im Kontext des Promptings wird auch der Begriff Prompt Engineering verwendet. Dieser er-
weitert das Konzept des Prompt Designs, indem er nicht nur die Gestaltung der Eingaben,
sondern auch deren Nutzung zur Verbesserung von Sprach- oder Bildmodellen umfasst.
Durch wiederholtes Testen und Anpassen der Prompts lernen die Modelle, kontinuierlich ver-
I&sslichere und prazisere Ergebnisse zu liefern. Wahrend Endnutzer:innen durch gutes Prompt
Design direkte Ergebnisse erzielen, liegt der Schwerpunkt beim Prompt Engineering haufig
auf der Optimierung des Modells selbst, um langfristig Schwachstellen in Ergebnissen zu mi-
nimieren (Bendel, 2024, S. 193ff.).

Zahlreiche Plattformen bieten mittlerweile Marktplatze fur Prompts an, auf denen Eingaben
gehandelt, beschrieben und kategorisiert werden. Diese Plattformen ermoglichen es, sich an

professionellen Standards zu orientieren und den eigenen Input gezielt zu verbessern (ebd.).

Insgesamt stellt ein gutes Prompting einen essenziellen Schritt in der Kl-basierten Bildgene-
rierung dar. Ein gut formulierter Prompt liefert klare Anweisungen und kann mafgeblich dazu
beitragen, dass die Kl ein Ergebnis produziert, das inhaltlich und stilistisch den Erwartungen
entspricht. Die systematische Auseinandersetzung mit dem Prompt Design und Prompt Engi-

neering fordert somit sowohl die Effizienz als auch die Qualitat der generierten Bilder.
2.3.4 Rechtliche Aspekte

In Abhangigkeit des spezifischen Einsatzbereichs und der Zielgruppe der jeweiligen Kl-Sys-
teme finden Elemente des Zivilrechts, des offentlichen Rechts sowie des Strafrechts
Anwendung. Bereits in der Entwicklungsphase erfordern das Angebot und der Einsatz von Ki
eine umfassende rechtliche Betrachtung, um gesetzliche Vorgaben frihzeitig zu bericksichti-
gen und spatere, unter Umstanden kostspielige, Anpassungen der technischen Ldsung zu
vermeiden (Graf Ballestrem et al., 2020, S. 3f.). Fur diese Arbeit gilt es festzustellen, ob die
Arbeit mit und die Nutzung von Inhalten der Kl-Bildgeneratoren kein juristisches Problem dar-
stellt. Es braucht zumindest Nutzungsrechte an den Kl-generierten Bildern, um diese im

Rahmen der wissenschaftlichen Untersuchung auswerten zu kdnnen.

2.3.4.1 Europaischer Al Act

Der Europaische Al Act definiert einen umfassenden Rahmen zur Regulierung von KI-Syste-
men in der EU und basiert auf einem risikobasierten Ansatz. Er unterscheidet dabei vier
Risikokategorien: KI-Anwendungen mit unvertretbarem Risiko sind verboten; hochriskante Ki-
Systeme unterliegen strengen Auflagen; Systeme mit begrenztem Risiko missen Transpa-
renzpflichten erfillen; und minimal riskante Anwendungen werden kaum reguliert (Future of
Life Institute, 2024, S. 1f.).
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Fir hochriskante Systeme sind die Anforderungen an Anbieter besonders umfangreich. Diese
mussen ein durchgangiges Risikomanagement implementieren, die Qualitat und Reprasenta-
tivitat der Trainingsdaten sicherstellen und umfassende technische Dokumentationen
vorlegen. Zudem sind MafRnahmen zur Gewahrleistung von Genauigkeit, Robustheit, Cyber-
security und angemessener menschlicher Aufsicht verpflichtend (Future of Life Institute, 2024,
S. 2f.).

Die Einhaltung dieser Vorschriften wird durch das neu eingerichtete Al Office Uberwacht, das
Beschwerden entgegennimmt und die Konformitat der Systeme Uberprift. Der Gesetzgeber
sieht zudem klare zeitliche Vorgaben vor: Verbote fiir hochriskante Systeme treten sechs Mo-
nate nach Abschluss des Gesetzes in Kraft, risikoreiche Systeme missen innerhalb einer Frist
von 24 bis 36 Monaten angepasst werden. Die Erstellung von Kodizes, die eine Konformitat
mit der neuen Gesetzgebung darlegen, ist innerhalb von neun Monaten vorgesehen (ebd., S.
3ff.).

2.3.4.2 Urheberrecht

Aus urheberrechtlicher Perspektive gibt es in Bezug auf KI-Bildgeneratoren noch viele unge-
klarte Fragen und ausstehende Verfahren. In einem Urteil des Landgerichtes Hamburg vom
27. September 2024, wurden wesentliche Entscheidungen in diesem Bereich getroffen. Im
Rahmen der urheberrechtlichen Betrachtung von Kl-generierten Werken ergeben sich meh-
rere zentrale Rechtsbereiche. Relevant fiir diese Arbeit ist davon besonders die Fragestellung,

wer das Urheberrecht an Kl-generierten Werke innehat.

Zunachst basiert der urheberrechtliche Schutz in Deutschland auf dem Werkbegriff geman §
2 UrhG, der voraussetzt, dass ein Werk eine persénliche geistige Schdpfung darstellt. Daraus
folgt, dass ausschlie3lich natlrliche Personen als Urheber anerkannt werden kénnen, und
keine KI. Entscheidend ist daher, den Umfang des menschlichen Eingriffs im Schaffenspro-
zess von KIl-Bildgeneratoren zu ermitteln. Dafir ist zu prifen, ob die Festlegung von
Parametern, das Verfassen eines Prompts, sowie die Selektion und Bearbeitung des finalen
Outputs einen hinreichenden kreativen Beitrag darstellen, der den Anforderungen an eine per-
sonliche geistige Schopfung genlgt. Sollte dieser Beitrag als ausschlaggebend erachtet

werden, kann derjenige als Urheber in Frage kommen (Karsupke, 2024, S. 36-39).

Bei nicht eindeutig klarer Lage der Urheberschaft, ist es umso wichtiger die vorliegenden Nut-
zungsrechte zu klaren. Relevante Vorschriften umfassen dabei das Vervielfaltigungsrecht (§
16 UrhG), das Bearbeitungsrecht (§ 23 UrhG) sowie die Moglichkeit der Einrdumung von aus-
schliel3lichen Nutzungsrechten (§ 31 UrhG) (Karsupke, 2024, S. 41ff.). Es gilt zu prifen,
inwieweit Nutzer:innen an den von der Kl-generierten Inhalten ausschlieRliche oder umfang-

reiche Nutzungsrechte eingeraumt werden. Diese Frage hangt malRgeblich von den jeweiligen
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Nutzungsbedingungen der Plattformen ab, die in einzelnen Fallen entweder umfassende
Rechte an den Bildern gewahren oder Rechte vorbehalten bzw. die Mitnutzung durch Dritte
ermoglichen (Karsupke, 2024, S. 45ff.).

2.3.4.3 Trainingsdaten

Das Urteil betont, dass eine temporare Speicherung und Analyse — wie sie im Rahmen der
Erstellung von Trainingsdatensatzen fur Kl-Bildgeneratoren erfolgt — zulassig sein kann, sofern
sie ausschlieflich technischen Zwecken dient und die gespeicherten Daten unmittelbar nach
der Analyse automatisiert und unwiderruflich geldscht werden. Diese voriibergehende Spei-
cherung entspricht den Schrankenregelungen des § 60d UrhG, die Vervielfaltigungen
gestatten, die integraler Bestandteil eines technischen Prozesses sind (LG Hamburg, 2024,
Absatz 36, 60). AuRerdem wird darauf hingewiesen, dass die Schrankenregelungen des § 44a
und § 44b UrhG — welche voribergehende Kopien in speziellen Kontexten ermdéglichen sollen
— im vorliegenden Fall nicht vollstdndig einschlagig sind, wenn die Vervielfaltigungshandlung

Uber das zur technischen Analyse notwendige Maf3 hinausgeht (ebd., Absatz 95-100).

Bislang wurden rechtliche Schritte nur gegen Entwickler:innen erhoben, wenn Kl-generierte

Bilder einem urheberrechtlich geschiutzten Werk, aus den Trainingsdaten, zu sehr ahneln.

2.3.4.4 Rechtliche Bewertung der Nutzung von Kl-Bildgeneratoren in dieser Arbeit

Im Rahmen dieser Arbeit ist eine Nutzung von Kl-Bildgeneratoren und deren Erzeugnissen als
unbedenklich zu erachten. Die Verwendung der generierten Bilder in wissenschaftlichen Ar-
beiten fallt unter die Bestimmungen der Nutzungsrechte und stellt keine Verletzung von
Urheberrechten dar. DarUber hinaus werden KI-Bildgeneratoren gemal} dem europaischen Al

Act nicht als hochriskante KI-Anwendung eingestuft.
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2.3.4 Ethik

Die ethische Auseinandersetzung mit Kl-Bildgeneratoren zeigt, dass ein ,korrekter Umgang
mit der Technologie viele Ebenen berthrt. Dabei gehen die Fragestellungen weit Gber techni-
sche Details hinaus und betreffen etwa die Authentizitat von Informationen, den Schutz vor
manipulativen Inhalten sowie die gesellschaftlichen Auswirkungen der Technologie. Wahrend
eine umfangreiche Aufschlisslung dieses Sachverhaltes den Rahmen dieser Arbeit sprengen
wirde, sollen in diesem Kapitel gleichzeitig einige wesentliche Themenbereiche benannt wer-

den.

2.3.4.1 Authentizitat

Ein zentrales Problem ist die Moglichkeit, tduschend echt wirkende Bilder zu erzeugen, die so
real erscheinen, dass sie schwer von authentischen Fotografien zu unterscheiden sind. Ein
Bild, das beispielsweise eine prominente Persdnlichkeit in einem ungewodhnlichen Kontext
zeigt, konnte in einem politischen oder sozialen Diskurs falschlicherweise als Beweis heran-
gezogen werden. Diese Problematik wird umso komplexer, wenn der Einsatz manipulativer
Techniken — wie das gezielte Einbetten emotional aufgeladener Elemente — genutzt wird, um
bestimmte Narrative zu stutzen (Loth, 2024, S. 213ff.).

Im Moment mangelt es an Klarheit und Transparenz, etwa durch digitale Wasserzeichen oder
standardisierte Kennzeichnungssysteme. Eine solche Intransparenz kann nicht nur das Ver-
trauen in Medien untergraben, sondern auch gezielte Manipulationen vereinfachen (Bartneck
et al., 2021, S. 123). Der Einsatz von KI-Bildgeneratoren fordert einen verantwortungsvollen
Umgang mit den erstellten Inhalten. Es gilt, sowohl individuelle als auch kollektive Verantwor-
tung zu Ubernehmen, um Missbrauch zu verhindern. Nur so kénnen Darstellung von
Deepfakes oder in der Verwendung von Bildern, die ohne Einwilligung der dargestellten Per-
sonen erzeugt wurden, unterbunden werden. Gleichzeitig kdnnte ein zu starkes Beschranken
und Eingreifen auch als Zensur wahrgenommen werden (Heinlein & Huchler, 2024, S. 225-
230).

2.3.4.2 Medienkompetenz

Solange die KI-Systeme missbrauchlich und schadlich eingesetzt werden, scheint eine hohe
Medienkompetenz der Bevolkerung die beste Gegenwehr zu sein. Die Fahigkeit, Informatio-
nen kritisch zu hinterfragen und manipulative Inhalte zu erkennen, wird immer wichtiger, je
ausgefeilter KI-Technologien werden. Ein informierter Umgang mit Kl-generierten Inhalten
kann dazu beitragen, dass gesellschaftliche Diskurse nicht von Falschinformationen dominiert
werden, sondern dass Transparenz und Verantwortlichkeit gestarkt werden (Loth, 2024, S.
213-222).
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Diese Beispiele verdeutlichen, dass die ethischen Fragestellungen rund um Ki-Bildgenerato-
ren vielschichtig und herausfordernd sind. Ein ethisch korrekter Umgang erfordert daher nicht
nur technische Lésungen, sondern auch eine kontinuierliche Reflexion Uber gesellschaftliche

Werte, Transparenzmechanismen und den verantwortungsvollen Einsatz der Technologie.

2.3.4.3 Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt

Der zunehmende Einsatz von Kl-Systemen in betrieblichen Prozessen fihrt zu tiefgreifenden
Veranderungen in der Arbeitsorganisation und stellt neue Anforderungen an die Belegschaft.
In Zukunft werden vermehrt Routinetatigkeiten in automatisierte Prozesse verlagert. Diese
Entwicklung bedingt eine Umstrukturierung von Arbeitsplatzen und erfordert eine Neubestim-
mung der erforderlichen Qualifikationen (Heinlein & Huchler, 2024, S. 7f.).

Der Einsatz von Kl kann dazu flhren, dass ,traditionelle" repitative Tatigkeiten reduziert wer-
den. Dies birgt das Risiko einer Dequalifizierung von Arbeitsplatzen, bei denen menschliche
Kompetenzen bisher zentral waren. Es obliegt den Arbeitnehmer:innen, sich an die verander-
ten Arbeitsbedingungen anzupassen. Gleichzeitig entsteht eine Verantwortung bei
Entscheidungstrager:innen, durch gezielte Umschulungs- und Qualifizierungsmalinahmen

den Ubergang in neue Arbeitsmodelle zu begleiten (ebd., S. 45).

Darilber hinaus identifiziert die wissenschaftliche Debatte Potenziale fiir die Schaffung neuer
Tatigkeitsfelder durch KI. Die Integration von KI-Systemen in den Arbeitsalltag kann dazu bei-
tragen, Routineaufgaben zu entlasten und Raum flr beratende oder kreative Tatigkeiten zu
schaffen. Eine partizipative Einbindung der betroffenen Arbeitskrafte in Gestaltungsprozesse
wird als notwendiger Bestandteil eines gerechten Transformationsprozesses hervorgehoben
(ebd., S. 47).

Technologische Disruptionen mussen stets in den sozialen Kontext eingebettet betrachtet wer-
den. Eine systematische Einbeziehung aller relevanten Akteur:innen ist demnach unerlasslich,
um den Ubergang zu einer digital transformierten Arbeitswelt sozial ausgewogen zu gestalten.

Ein Versagen auf diesem Gebiet wiirde schwerwiegende soziale Folgen mit sich bringen.
2.3.5 Biases in generierten Bildern

Im Rahmen der Generierung von Bildern durch Kl-Systeme manifestieren sich wiederkeh-
rende visuelle Verzerrungen, die den Nutzer:innen auffallen kénnen. Untersucht werden in
diesem Kapitel aber nicht die Entstehungsprozesse derartiger Verzerrungen, diese wurden
bereits in Kapitel 2.2 behandelt, sondern die konkreten Erscheinungsformen in den Ergebnis-
sen. So kénnen beispielsweise ungenaue oder zu allgemein gehaltene Prompts dazu flhren,

dass stereotypisierte Darstellungen erzeugt werden. Ein einfacher Prompt wie "Portrait einer
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Frau" kann beispielsweise Bilder hervorrufen, die ein homogenes Schonheitsideal widerspie-
geln, in dem Uberwiegend bestimmte Merkmale wie helle Haut, blonde Haare oder eine
Ubersexualisierte Pose vorkommen. Diese Standardisierung lasst wenig Raum fir individuelle
Unterschiede und Vielfalt (Dove, o. J., S. 14f.).

2.3.5.1 Uberverallgemeinerung

Ein weiterer Aspekt, der in der Forschung noch nicht ausreichend berticksichtigt wurde, ist die
Tendenz zur Uberverallgemeinerung. Kl-Bildgeneratoren neigen dazu, haufig vorkommende
Merkmale in den Trainingsdaten zu verstarken. Dies kann dazu fiihren, dass selbst detaillierte
Prompts immer wieder zu ahnlichen Ergebnissen fihren. Ein Prompt, der Vielfalt in Bezug auf
Korperformen oder Ethnizitat ausdriicken soll, kdnnte folglich ein Bild liefern, das an vorherr-

schende, oft stereotype Darstellungen angelehnt ist (Benson, 2016, Absatz 7).

2.3.5.2 Kulturelle Normen

Zudem spiegeln generische Prompts haufig die in den zugrunde liegenden Datensatzen ent-
haltenen kulturellen Normen wider. Wenn die Trainingsdaten uberwiegend westliche
Schonheitsideale abbilden, werden auch die generierten Bilder diese Normen verstarken. Ein
Nutzer, der beispielsweise den Prompt "schéne Frau" verwendet, muss damit rechnen, dass
die Ergebnisse kaum Diversitat in Bezug auf Hautfarbe, Kérperbau oder kulturelle Identitat
zeigen. Dieses Phanomen lasst sich in zahlreichen Beispielen aus der Praxis beobachten
(Dove, 0. J., S. 16).

2.3.5.3 Geschlechterstereotype

Ein weiteres Beispiel betrifft die Verstarkung von Geschlechterstereotypen: Wird ein Prompt
genutzt, der eine Verbindung zu bestimmten traditionellen Rollenbildern haben konnte, entste-
hen Bilder, die diese Rollen bestatigen, auch wenn dies nicht der Absicht der Nutzer:innen
entspricht. Dadurch werden auch subtile Vorurteile, wie die Bevorzugung eines bestimmten
Erscheinungsbildes bei Frauen, verstarkt. Die Ergebnisse sind nicht nur einseitig, sondern
kénnen auch negative Auswirkungen auf die Gesellschaft haben, indem sie nicht wiinschens-
werte Standards festigen (Benson, 2016, Absatz 4).

2.3.6 Aktueller Forschungsstand zu Biases in Kl-Bildgeneratoren

Der Forschungsstand im Bereich der Biases in KI-Systemen entwickelt sich rasant, wobei der
GrofRteil der Literatur bislang den Fokus auf textbasierte Anwendungen legt. Studien, die sich
speziell mit den Biases in Text-zu-Bild-KI| auseinandersetzen, sind dagegen noch selten. Eine

aktuelle Untersuchung, die sich explizit mit Biases in Kl-Bildgeneratoren befasst, zeigt, dass
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erste Ansatze existieren, um die spezifischen Verzerrungen in den Ergebnissen zu identifizie-

ren und zu quantifizieren (Pise et al., 2024, S.1-5).

2.3.6.1 Gesellschaftliche Relevanz & praktische Ansitze

Wahrend die allgemeine Debatte zu Biases in Kl oftmals die systematischen, in den Trainings-
daten verankerten Vorurteile thematisiert, ricken neuere Arbeiten die Frage in den
Vordergrund, welche visuellen Verzerrungen Nutzer:innen erwarten mussen. Beispielsweise
weisen Umfragen und experimentelle Studien darauf hin, dass generische Prompts haufig zu
stereotypen Darstellungen filhren, die ein einseitiges Schoénheitsideal reproduzieren
(Friedman & Nissenbaum, 1996).

Medienkampagnen haben zudem das 6ffentliche Bewusstsein fur das Problem gescharft, in-
dem sie auf die Risiken einer verzerrten Darstellung von Schonheitsidealen aufmerksam
machen. Solche Initiativen unterstreichen, dass der Umgang mit Biases in Kl-Bildgeneratoren
nicht nur eine technische, sondern vor allem auch eine gesellschaftliche Herausforderung dar-
stellt. Exemplarisch dafir steht das Whitepaper "Real Beauty Prompt Playbook"” des
Unternehmens Dove. Es zeigt praxisnahe Anséatze zur Uberwindung klassischer Schonheits-
ideale auf (Dove, o. J., S. 4f.). Dove demonstriert, dass unprazise oder stereotype Prompts
dazu fuhren, dass generative KI-Modelle haufig Ubersexualisierte und einseitige Darstellungen
von Frauen erzeugen. Demgegeniber kann durch die bewusste Verwendung inklusiver und
detaillierter Sprache in den Prompts ein signifikanter Einfluss auf die generierten Bildausgaben
ausgeubt werden, sodass realistischere und vielfaltigere Bilder entstehen (ebd., S. 7). Das
Whitepaper betont zudem, dass, obwohl die zugrunde liegenden Datensatze inharente Vorur-
teile enthalten, der kreative Input der Nutzer:innen malfigeblich dazu beitragen kann, diese
Biases zu reduzieren (ebd., S. 8). Diese Ergebnisse unterstreichen die Notwendigkeit, bei der
Formulierung von Prompts bewusst und reflektiert vorzugehen, um eine diversere und inklusi-

vere Darstellung von Personen in KI-generierten Bildern zu férdern.

2.3.6.2 Fokussierung von Studien

Erste Fallstudien sollen belegen, dass es bei der Bildgenerierung zu einer Uberreprasentation
bestimmter Merkmale kommt, wahrend andere — beispielsweise kulturelle oder individuelle
Besonderheiten — systematisch unterreprasentiert bleiben. In diesem Kontext werden Ansatze
zur Minderung von Biases diskutiert, die sowohl die Auswahl und Aufbereitung der Trainings-
daten als auch spezifische Modifikationen im Modell betreffen. Solche Malinahmen reichen
von der Anpassung der Datensatze bis hin zu post-hoc-Korrekturen in der Bildausgabe, wobei
die Erklarbarkeit der Algorithmen als zentraler Erfolgsfaktor betrachtet wird (Zhang et al., 2023,
S. 5-15).
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Zusammenfassend zeigt sich, dass das Forschungsfeld der Biases in KI-Bildgeneratoren hoch
aktuell ist, jedoch bisher nur in Ansatzen systematisch untersucht wurde. Der Grofteil der
bisherigen Studien konzentriert sich auf textbasierte Anwendungen, sodass weiterfihrende
empirische Untersuchungen und vergleichende Analysen im Bereich der Bildgenerierung drin-
gend notwendig erscheinen. Denn auch immer mehr grof3e Unternehmen entscheiden sich
dafur Kl-generierte Inhalte als Werbung auszuspielen und damit in den unmittelbaren Fokus
der Gesellschaft auf solche zu lenken. Besonders wirksam sind Kl-generierte Werbevideos,

wie die der Coca-Cola Company zu bewerten (vgl. Coca-Cola, 2023).
2.3.7 Resiimee

In einer zusammenfassenden Betrachtung wird deutlich, dass durch den Einsatz unterschied-
licher Modellarchitekturen und variabler Prompt-Strategien bei der Verwendung von KiI-
Bildgeneratoren einzigartige visuelle Ausgaben erzeugt werden, die spezifische Biases wider-
spiegeln. Es wird ersichtlich, dass generische Eingaben haufig zu stereotypisierten, kulturell
normierten Darstellungen fihren, wahrend gezielte, inklusive Prompts das Potenzial haben,
diese Verzerrungen zu reduzieren. Die Analyse technischer Ablaufe, rechtlicher Rahmenbe-
dingungen und ethischer Uberlegungen legt nahe, dass ein ganzheitlicher Ansatz notwendig
ist, um die in den Trainingsdaten verankerten Vorurteile gezielt anzugehen. Die vorliegenden
Ergebnisse belegen, dass — obwohl das Forschungsfeld noch in den Anfangen steckt — erste
Ansatze existieren, die eine Sensibilisierung der Kl fir Biases ermoglichen und somit einen

Beitrag zur Minimierung dieser Verzerrungen leisten kdnnen.
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2.4 Methodisches Vorgehen
2.4.1 Auswahl des Kl-Bildgenerators

Die methodische Entscheidung, ausschlielllich einen KI-Bildgenerator einzusetzen, dient
dazu, einheitliche Rahmenbedingungen fir die empirische Untersuchung zu schaffen. Durch
die Beschrankung auf ein einziges System werden einflussnehmende Variablen — etwa Unter-
schiede in den Trainingsdaten, Algorithmen oder im Bildstil — reduziert. So wird sichergestellt,
dass die in den generierten Bildern auftretenden Biases primar auf die internen Mechanismen

des verwendeten Systems zuriickgefiihrt werden kdénnen.

Die Auswahl fiel auf Midjourney. Das System ist seit Juli 2022 verfigbar und wurde kontinu-
ierlich weiterentwickelt. Es wurden mehrere wesentliche Updates ausgespielt, die den
aktuellen technischen Anforderungen entsprechen (Bendel, 2024, S. 168). Eine Analyse von
Eric Griffith weist darauf hin, dass Midjourney in Bezug auf Bildqualitat, Detailgenauigkeit und
Anpassungsfahigkeit an textbasierte Prompts im Vergleich zu alternativen Tools besonders
Uberzeugend abschneidet (Griffith, 2025, Absatz 11-17).

Die von Midjourney generierten Ergebnisse erscheinen als vier quadratische Kacheln, die sich
einzeln vergroRern und variieren lassen. Diese standardisierte Ausgabeform ermdglicht eine
detaillierte qualitative Analyse hinsichtlich der inhaltlichen Darstellungen und potenzieller Ver-
zerrungen in den Bildern (Loth, 2024, S. 155f.).

E A living room, interior design, verdant style, cosy, sustainable living B 5

Today

Abbildung 6: Screenshot Benutzeroberflache Midjourney mit Promptbeispiel (Aufgenommen am
17.03.2025 auf https://www.midjourney.com/imagine).
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2.4.2 Erstellung der Bildreihen
2.4.2.1 Das Szenario

Fir das experimentelle Setting wird eine Portratserie von Mitarbeitenden zweier Unternehmen
erstellt. Jeweils vier Bilder werden fiir unterschiedliche berufliche Rollen erzeugt, etwa fiir Fih-
rungskrafte, Mitarbeitende in der Buchhaltung, Beschaftigte an FlieRbandern und Kund:innen.
Die Auswahl der Unternehmen — beispielhaft der VW-Konzern und Toyota — ermdglicht, kultu-
relle und ethnische Biases in Zusammenhang mit der jeweiligen Berufszuordnung zu
untersuchen. Die Variation der Rollen soll dabei helfen, mégliche Unterschiede in Alter, Ge-
schlecht, Stil und Erscheinungsbild in Abhangigkeit vom beruflichen Kontext zu erfassen.
Durch diese strukturierte Szenarienauswahl wird sichergestellt, dass die empirische Analyse
einen Vergleich zwischen verschiedenen gesellschaftlichen und arbeitsbezogenen Gruppen

ermd@glicht und gleichzeitig methodisch einheitliche Rahmenbedingungen geschaffen werden.

2.4.2.2 Der Basis-Prompt

Fir die Generierung der Portrats wird ein Basis-Prompt formuliert, der so wenige Informatio-
nen wie mdoglich und gleichzeitig so viele Details wie nodtig enthalt. Ziel ist es, einen
konsistenten Bildausschnitt zu erzeugen — mit vergleichbarer Belichtung, einheitlichem Stil so-
wie neutraler Gestik und Mimik —, sodass sich ausschlief3lich die dargestellte Person andert.
Der Basis-Prompt ist bis auf die zwei Variablen ,Unternehmen® und ,Rolle“ immer identisch.
Die Erstellung des Prompts orientiert sich an bewahrten Richtlinien zur effektiven Prompt-Er-
stellung, die nahelegen, den Text in Englisch zu verfassen, um die Uberwiegenden
Trainingsdaten optimal zu nutzen. Durch prazise Formulierungen und spezifische Beschrei-
bungen wird gewahrleistet, dass die generierten Portraits in allen technischen und stilistischen
Parametern weitgehend identisch sind. Dies minimiert ungewollte Einflussnahmen und unter-
stlitzt die nachfolgende vergleichende Analyse der inhaltlichen Darstellungen (Loth, 2024, S.
149f.).

Der Basis-Prompt lautet:
.Portrait of a [role] employee at [company]. A high-quality, photo-realistic portrait with
consistent cropping and balanced, natural lighting. The subject is centered against a
plain, neutral background, displaying a neutral facial expression and professional ap-

pearance. The image maintains a uniform style with clear, detailed facial features.”
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2.4.2.3 Der Anti-Bias-Prompt

Der Anti-Bias-Prompt wird als fester Zusatz an den Basis-Prompt angehangt und bleibt Gber
alle Bildgenerierungen konstant. Ziel dieses Zusatzes ist es, die Kl auf drei Ebenen von Biases
zu sensibilisieren — jene, die bereits in den Trainingsdaten vorhanden sind, jene, die durch
technische Rahmenbedingungen entstehen, und jene, die erst im konkreten Anwendungskon-
text hervortreten (siehe Kapitel 2.2). Die Formulierung des Anti-Bias-Prompts orientiert sich
dabei an den theoretischen Ausfiihrungen zu den Mechanismen der (Re-)Produktion von Bias

in KI und berlcksichtigt zentrale Erkenntnisse zu Verzerrungen aus den vorherigen Kapiteln.

Im ersten Teil des Prompts wird der Fokus auf pra-existente Biases gelegt. Die Kl wird darauf
hingewiesen, dass sie auf Trainingsdaten zurlickgreift, die gesellschaftliche Vorurteile, stere-
otype Zuschreibungen und generalisierte Annahmen beinhalten kénnen. Der Zusatz soll die
Kl dazu anhalten, diese pra-existierenden Verzerrungen aktiv zu hinterfragen und neutralere

Darstellungen zu generieren.

Im zweiten Teil wird auf technische Biases eingegangen. Hier soll die Kl daflir sensibilisiert
werden, dass methodische und algorithmische Entscheidungen — wie etwa die Datenaufberei-
tung, die Kategorisierung von Merkmalen oder die Festlegung von Parametergrenzen — zu
systematischen Verzerrungen filhren kénnen. Technische Limitationen, etwa in der Darstel-
lung von Details oder in der Verarbeitung von Kontextinformationen, kdnnen ebenfalls zu einer
Bias anfalligen Bildgenerierung fuhren. Der Anti-Bias-Prompt fordert die Kl daher auf, solche
technischen Einflussfaktoren zu erkennen und soweit mdglich auszugleichen, um konsisten-

tere und ausgewogenere Bildinhalte zu erzeugen.

Der dritte Teil adressiert emergente Biases. Diese entstehen erst durch die Anwendung der Ki
in veranderten oder erweiterten Nutzungskontexten. Der Prompt weist die KI darauf hin, dass
sie bei der Generierung von Bildern berlcksichtigen muss, dass neue, unerwartete Nutzungs-
szenarien zusatzliche Verzerrungen hervorrufen konnen. Dazu zahlen beispielsweise
Veranderungen in gesellschaftlichen Normen oder unbewusste Vorannahmen der Nutzer:in-
nen, die in den Prompts mitschwingen. Ziel ist es, durch diesen Zusatz eine universell
einsetzbare Sensibilisierung zu erreichen, sodass auch in emergenten Situationen eine mog-

lichst biasfreie Darstellung erfolgt.

Durch die klare Gliederung des Anti-Bias-Prompts in diese drei Bereiche — pra-existente, tech-
nische und emergente Biases — wird der bildgenerierenden Kl ein struktureller Leitfaden an
die Hand gegeben. Dieser fordert sie auf, bei der Bildausgabe die in den Trainingsdaten ver-
ankerten Vorurteile, methodisch bedingte Verzerrungen sowie kontextabhangige emergente

Effekte aktiv zu identifizieren und zu minimieren. Dadurch soll eine mdglichst neutrale und
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diversitatsorientierte Darstellung erreicht werden, die den Anforderungen einer empirischen

Untersuchung gerecht wird.

Der Anti-Bias-Prompt lautet:
sConsider that the training data used by this system may contain historical societal
biases, stereotypical attributions, and generalized assumptions. Recognize that these
pre-existing biases may manifest as unequal representations of gender: identities, age
groups, cultural backgrounds, and other social categories. Actively question such pat-
terns and generate images that do not reinforce common stereotypes. Strive to depict
all subjects in a manner that reflects diversity, impartiality, and factual accuracy.
Acknowledge that technical factors — including data pre-processing, the categorization
of features, the establishment of parameter boundaries, and inherent limitations in ren-
dering details or processing contextual information — can introduce systematic
distortions. Identify and compensate for these technical influences by adjusting the vis-
ual output so that all elements are rendered with uniform clarity and consistency.
Ensure that the depiction of details, textures, and spatial relationships remains objec-
tive and free from algorithm-induced biases.
Be aware that emergent biases may arise from the application of the system in varied
or unforeseen usage contexts. Consider that changes in societal norms or implicit cues
within user inputs may lead to additional distortions that were not present in the original
training data. Remain vigilant to context-dependent effects and implement adaptive
measures that neutralize potential biases emerging from these new scenarios.
Apply these guidelines in every image generation process to produce output that is as
neutral, inclusive, and free from bias as possible. The objective is to minimize all forms
of bias — pre-existing, technical, and emergent — thereby ensuring that the final image

represents a balanced, diverse, and factual depiction.”
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2.4.3 Qualitative Analysekriterien: Ermittlung und Kategorisierung von Biases

Die qualitative Methodik zur systematischen Uberpriifung und Kategorisierung von Biases in

den generierten Bildern setzt sich aus mehreren einzelnen Elementen zusammen.

Zunachst erfolgt fur jedes Bild eine objektive Bildbeschreibung anhand eines standardisier-
ten Kriterienkatalogs. Dieser umfasst die Elemente Bildkomposition und -formatierung, Farb-
und Lichtgebung und Bildstil. Die Beschreibung der dargestellten Personen umfasst die Kri-
terien: angenommenes Geschlecht, angenommene ethnische Zugehorigkeit, Mimik, Gestik,
Alter, Frisur, Augenfarbe, Hautbild- und reinheit, sichtbare Krankheiten, sichtbare Behinde-
rungen, Figur, Kleidung und Schmuck.

Eine moglichst ahnliche Formulierung fur jedes Bild ist das Ziel, um subjektive Interpretatio-

nen zu minimieren und eine nachvollziehbare Datengrundlage zu schaffen.

Anschlieend wird eine Bias-Prifung durchgeflihrt, bei der die Ergebnisse der Bildreihe, die
ausschlief3lich auf dem Basis-Prompt beruht, mit den Ergebnissen der Bildreihe verglichen
werden, die um den Anti-Bias-Disclaimer erganzt wurde. Zunachst erfolgt dieser Vergleich
innerhalb einzelner Unternehmen. Im zweiten Schritt werden die Befunde zwischen den ein-
zelnen Unternehmen vergleichend gegenubergestellt, um Ubergreifende Muster und

wiederkehrende Biases zu identifizieren.

Dabei gilt immer, dass die Analyse ausschlief3lich auf die in den generierten Bildern sichtba-
ren Verzerrungen aufdecken kann. Aufgrund des inharenten Black-Box-Charakters der

verwendeten Kl-Bildgeneratoren bleibt die genaue Herkunft der Biases — ob pra-existierend,
technisch oder emergent — unklar. Es ist somit nicht moglich, prozentuale Anteile der einzel-

nen Ursachen zu ermitteln, sondern lediglich die beobachtbaren Biases zu benennen.

Mit diesem Vorgehen soll gepruft werden, ob der KlI-Bildgenerator dazu tendiert, den statis-
tisch am wahrscheinlichsten passenden Menschen zu generieren, oder ob er auch bewusst
Auspragungen generiert, die statistisch unwahrscheinlicher sind, aber dennoch eine gesell-
schaftliche Realitat darstellen. Beispielhafte Fragestellungen, um diesen Sachverhalt
genauer zu erforschen, kénnten sein:

¢ Werden Personen mit einer (sichtbaren) Behinderung, wie Amputationen, generiert?

o Werden Personen mit einer (sichtbaren) Krankheit, wie Alopecia, generiert?

o Werden Personen unterschiedlicher ethnischer Gruppen generiert?

o Werden Personen mit unterschiedlichen Figuren generiert?

o Werden Personen unterschiedlicher Altersgruppen generiert?
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2.5 Empirische Analyse

2.5.1 Ergebnisse aus der Basis-Prompt-Bildreihe

Unterneh-
men

Volkswagen

Toyota

Rollen

FUhrungs-
krafte

Abbildung 7: Basis-Prompt-Bildreihe VW
Flhrungskrafte.

Abbildung 8: Basis-Prompt-Bildreihe

Toyota Fihrungskrafte.

Mitarbei-
tende in
der Buch-
haltung

Abbildung 9: Basis-Prompt-Bildreihe VW
Buchhaltung.

Abbildung 10: Basis-Prompt-Bildreihe

Toyota Buchhaltung.
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Beschaf-

Abbildung
VW Kund:innen.

13: Basis-Prompt-Bildreihe

tigte an
Flie3ban-
dern
Abbildung 11: Basis-Prompt-Bildreihe | Abbildung 12: Basis-Prompt-Bildreihe
VW Beschéftigte an Flielbandern. Toyota Beschéftigte an FlieBbandern.
Kund:innen

14:

Abbildung
Toyota Kund:innen.

Basis-Prompt-Bildreihe

Tabelle 2: Ergebnisse aus der Basis-Prompt-Bildreihe
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2.5.2 Ergebnisse aus der Prompt-Bildreihe mit Anti-Bias-Disclaimer

Unterneh-
men

Volkswagen

Toyota

Rollen

Fuhrungs-
krafte

Abbildung 15: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe VW FUhrungskrafte.

Abbildung 16: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe Toyota Fuhrungskrafte.

Mitarbei-
tende in der
Buchhal-
tung

Abbildung 17: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe VW Buchhaltung.

Abbildung 18: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe Toyota Buchhaltung.
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Beschaftigte

Abbildung 21: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe VW Kund:innen.

an Fliel3-
bandern
Abbildung 20: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe VW Beschéftigte an FlieBbandern. | reihe Toyota Beschaftigte an
FlieRbandern.
Kund:innen

Abbildung 22: Anti-Bias-Disclaimer Bild-
reihe Toyota Kund:innen.

Tabelle 3: Ergebnisse aus der Prompt-Bildreihe mit Anti-Bias-Disclaimer
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2.5.3 Vergleich und Bewertung der aufgetretenen Biases

Der KI-Bildgenerator greift bei der Bildgenerierung auf statistische Wahrscheinlichkeiten zu-
rick, welche auf den Trainingsdaten basieren. Daher ist ein Blick in die demographischen
Auspragungen von Fuhrungskraften, fur die Auswertung der Bilder, wesentlich und wird fur

alle Rollen durchgefuhrt.
2.5.3.1 Fuhrungskrafte

In den letzten zehn Jahren haben sich in den Flihrungsebenen deutscher Unternehmen deut-
liche demographische Veranderungen vollzogen. Der Frauenanteil in Vorstanden der 100
grolten deutschen Unternehmen stieg von 0,2 % im Jahr 2006 auf 19,4 % im Jahr 2023
(Statista, 2025, S.4). In DAX-40-Unternehmen erreichte der Frauenanteil im Vorstand 2024
sogar 25,9 % (ebd., S. 10). In Aufsichtsraten liegt die Quote mit 39,6 % noch hdéher (ebd.,
S.11). Trotz dieser Fortschritte bleiben Frauen in Flhrungspositionen unterreprasentiert. In
den Vorstanden bdrsennotierter Unternehmen betragt der Manneranteil immer noch 80 %
(AllBright Stiftung, 2024, S. 1). Auch Branchenunterschiede sind signifikant: Im Gesundheits-
wesen liegt der Frauenanteil in Fihrungsrollen bei 39 %, im Maschinenbau nur bei 10 %
(Statista, 2024b, S. 34). 2022 waren 28 % der Top-Fuhrungspositionen in der Privatwirtschaft
mit Frauen besetzt, wobei in Ostdeutschland der Anteil durchweg Uber 30 % lag (Brandt, 2025,
S.1). Altersstrukturell waren 2023 die meisten Fuhrungskrafte zwischen 41 und 60 Jahre alt
(CRIF GmbH, 2018, S.1).

Laut einer Studie des Deutschen Zentrum fur Integrations- und Migrationsforschung hatten
zum Jahreswechsel 2018/ 2019 rund 91 % der untersuchten FUihrungskrafte mit Elitepositio-
nen in Deutschland keinen Migrationshintergrund. Dabei variierte die Herkunftsverteilung je
nach Gesellschaftsbereich. Den grofiten Anteil von Fihrungskraften mit Migrationshintergrund
gab es im religiésen Bereich mit rund 26 % (Deutsches Zentrum fur Integrations- und Migrati-
onsforschung, 2020, S. 1).

2.5.3.1.1 Volkswagen

Abbildung 9 — Der Basis-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor einem grauen Hintergrund. Die Komposition ist frontal und auf
Schulterhéhe. Das Licht wirkt gleichmaflig und betont das Gesicht. Der Stil ist fotorealistisch.
Die Person kann mannlich gelesen werden und hat eine helle Hautfarbe. Die Mimik wirkt neut-
ral. Eine deutliche Gestik ist nicht erkennbar. Das angenommene Alter liegt im mittleren
Erwachsenenalter. Die Frisur ist kurz und grau an den Seiten. Die Augen scheinen grunlich-
grau zu sein. Die Haut wirkt glatt und ohne Auffalligkeiten oder Makel. Sichtbare Krankheiten
oder Behinderungen sind nicht erkennbar. Die Person wirkt schlank. Das Outfit besteht aus

einem dunklen Sakko und einem hellen Hemd. Schmuck ist nicht sichtbar.
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Abbildung 17 — Der Anti-Bias-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor einem grauen Hintergrund. Die Komposition ist ebenfalls frontal
und auf Schulterhéhe. Das Licht erscheint weich und gleichmafig. Der Stil ist fotorealistisch.
Die Person kann als weiblich gelesen werden und hat eine helle Hautfarbe. Die Mimik wirkt
neutral. Eine deutliche Gestik ist nicht erkennbar. Das angenommene Alter liegt im mittleren
Erwachsenenalter. Die Frisur ist kurz und blond. Die Augen wirken hellblau. Die Haut wirkt
ebenmafig und ohne Makel. Sichtbare Krankheiten oder Behinderungen sind nicht erkennbar.
Die Figur wirkt schlank. Das Outfit besteht aus einem dunklen Blazer und einem weif3en Ober-

teil. Dezenter Schmuck in Form von Ohrringen ist erkennbar.

Die Prufung auf Biases:

Die Analyse der Abbildung des Basis-Prompts zeigt eine mannliche Person im mittleren Er-
wachsenenalter, was der dominierenden Altersgruppe von Fuhrungskraften zwischen 41 und
60 Jahren entspricht (CRIF GmbH, 2018, S. 1). Die Wahl des mannlichen Geschlechts spiegelt
den immer noch hohen Anteil von Mannern in Fihrungspositionen wider (AllBright Stiftung,
2024, S. 1). Merkmale, die auf einen Migrationshintergrund schlieen lassen, sind nicht er-
kennbar, was der statistischen Befundlage entspricht, das nur eine kleine Minderheit der
FUhrungskrafte in Deutschland einen Migrationshintergrund haben (Deutsches Zentrum fur In-
tegrations- und Migrationsforschung, 2020, S. 1). Es liegen keine Hinweise auf Behinderungen
oder Krankheiten vor, sodass ein homogenes, gesundheitlich unauffalliges Ideal reproduziert

wird.

Die Anti-Bias-Prompt-Abbildung zeigt hingegen eine weiblich dargestellte Person im gleichen
mittleren Alterssegment. Diese Darstellung greift die steigende Prasenz von Frauen in Flh-
rungspositionen auf (Statista, 2025, S. 4). Dennoch bleibt der Anteil weiblicher Flihrungskrafte
in Vorstanden bdrsennotierter Unternehmen insgesamt weiterhin gering (AllBright Stiftung,
2024, S. 1). Auch hier sind keine Merkmale eines Migrationshintergrunds sichtbar. Es lassen
sich keine weiteren signifikanten Merkmale wie Behinderungen oder Krankheiten feststellen,

sodass eine idealisierte Darstellung ohne Einschréankungen entsteht.

Im direkten Vergleich wird deutlich, dass der Einsatz des Anti-Bias-Prompts einen Aspekt ge-
schlechtlicher Diversitat einbringt, wahrend andere Dimensionen - wie etwa
Migrationshintergrund oder kdrperliche Einschrankungen — weiterhin unbertcksichtigt bleiben.
Beide Bilder spiegeln die statistisch haufigste Altersgruppe im Flihrungskontext wider und pra-
sentieren Personen ohne sichtbare Beeintrachtigungen. Zwar wird durch den Anti-Bias-Ansatz
die unterreprasentierte Gruppe der weiblichen Flihrungskrafte verstarkt bericksichtigt, jedoch
manifestieren sich in beiden Darstellungen homogene Idealvorstellungen, welche andere we-

sentliche demografische Faktoren der Fihrungsebenen in Deutschland aulRer Acht lassen.
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2.5.3.1.2 Toyota

Abbildung 10 — Der Basis-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor einem dunklen Hintergrund. Die Komposition ist frontal und auf
Schulterhéhe, wahrend das Licht gleichmafig wirkt und das Gesicht betont. Der Stil wirkt fo-
tografisch. Die Person kann mannlich gelesen werden und hat eine hell-beige Hautfarbe, ist
also eine Person of Color'" (PoC). Die Mimik wirkt neutral, eine deutliche Gestik ist nicht er-
kennbar. Das angenommene Alter liegt im hdheren Erwachsenenalter. Das Haar ist grau, die
Frisur ist kurz, und die Person tragt eine Brille. Die Augenfarbe ist dunkel, aber nicht eindeutig
bestimmbar. Die Haut wirkt glatt und ohne Aufféalligkeiten. Sichtbare Krankheiten oder Behin-
derungen sind nicht erkennbar. Die Figur wirkt schlank. Die Kleidung besteht aus einem

dunklen Sakko und einem helleren Hemd. Schmuck ist nicht sichtbar.

Abbildung 18 - Der Anti-Bias-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor einem hellgrauen Hintergrund. Die Komposition ist ebenfalls
frontal und auf Schulterhéhe angelegt. Das Licht erscheint weich und gleichmafig. Der Stil
wirkt fotografisch. Die Person kann mannlich gelesen werden, hat eine dunkle Hautfarbe und
ist ebenfalls eine PoC. Die Mimik erscheint neutral, eine deutliche Gestik ist nicht erkennbar.
Das angenommene Alter liegt im mittleren Erwachsenenalter. Der Kopf ist kahl rasiert. Die
Augen wirken dunkel. Die Haut wirkt ebenmalig. Sichtbare Krankheiten oder Behinderungen
sind nicht erkennbar. Die Figur wirkt schlank. Die Kleidung besteht aus einem hellen Hemd,

einer Krawatte und einem Sakko in einem passenden Grauton. Schmuck ist nicht sichtbar.
Die Prufung auf Biases:

Die Abbildung des Basis-Prompts zeigt eine mannlich gelesene PoC im héheren Erwachse-
nenalter. Damit wird der Tatsache Rechnung getragen, dass die Mehrheit der Flihrungskrafte
in deutschen Unternehmen mannlich ist (AllBright Stiftung, 2024, S. 1). Gleichzeitig wird eine
PoC dargestellt, was insofern ungewdhnlich erscheint, als dass diese unter den Elite-Fih-
rungskrafte in Deutschland nur eine kleine Minderheit stellen (Deutsches Zentrum fur
Integrations- und Migrationsforschung, 2020, S. 1). Hinweise auf Behinderungen oder Krank-

heiten fehlen, sodass ein homogenes, gesund wirkendes ldeal vermittelt wird.

Die Abbildung des Anti-Bias-Prompts zeigt ebenfalls eine mannlich dargestellte PoC, aller-
dings im mittleren Erwachsenenalter. In Bezug auf das Alter und die vermutliche ethnische

Herkunft wird eine Variation erreicht, wahrend das Geschlecht gleich bleibt. Obwohl somit ein

1 Die Bezeichnung [Person] of Color ist eine Selbstbezeichnung von Menschen mit Rassismuserfah-
rungen in weillen Mehrheitsgesellschaften. Der Begriff wird auch von deutschen PoC als
Selbstbezeichnung auf Englisch verwendet. Er verbindet Menschen, die aufgrund phénotypischer Ei-
genschaften wie Haut-, Augen- und/oder Haarfarbe, Haarstruktur sowie unterstellter, angenommener
oder tatséchlicher Migrationsgeschichte nicht als Zugehérige der weilRen Mehrheitsgesellschaften iden-
tifiziert und anerkannt werden“(Sauer, 2018, Absatz 1).
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diverseres Altersbild in den Fokus riickt, wird erneut keine Frau in einer Fuhrungsrolle abge-
bildet, obwohl der Frauenanteil in deutschen Flhrungsebenen in den letzten Jahren deutlich
angestiegen ist (Statista, 2025, S. 4). Bemerkenswert ist zudem, dass keine Hinweise auf Be-

hinderungen oder Krankheiten zu erkennen sind.

Ein unmittelbarer Vergleich beider Darstellungen offenbart, dass beide die in Deutschland wei-
terhin vorherrschende mannliche Dominanz in Fuhrungspositionen widerspiegeln. Der Anti-
Bias-Prompt fihrt zu einer Variation im Alter und ethnischer Herkunft, wahrend andere Dimen-
sionen wie Geschlecht oder Behinderungen nicht berlcksichtigt werden. Dies resultiert in
einem gewissen Mal} an ethnischer Diversitat, wobei die insgesamt komplexe demografische

Realitat in deutschen Fihrungsebenen jedoch nicht abgebildet wird.
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2.5.3.2 Mitarbeitende in der Buchhaltung

In den zurickliegenden Jahren manifestiert sich in den Arbeitsfeldern Wirtschaftsprifung,
Steuerberatung und Buchfiihrung in Deutschland ein charakteristisches demographisches
Profil. Der Frauenanteil in diesen Bereichen liegt konstant bei etwa 66 %. Diese hohe Frauen-
quote steht dabei im starken Kontrast zu anderen Branchen, in denen Manner haufiger
vertreten sind (Statistisches Bundesamt, 2023, S. 1).

Altersstrukturell dominieren in diesem Sektor die jingeren bis mittleren Altersklassen, wobei
der Groliteil der Beschaftigten zwischen 30 und 54 Jahren tatig ist. Die vorliegende Alters-
struktur veranschaulicht, dass der Berufseinstieg in diesem Bereich typischerweise in einem
relativ jungen Lebensabschnitt erfolgt und dass die Fachkrafte sich Uberwiegend in einer pro-
duktiven Phase befinden (WPK, 2025, S. 1).

Gemal den Ergebnissen der jliingsten Erhebungen ist der Anteil der Beschaftigten mit Migra-
tionshintergrund in dieser Branche mit circa 15,1 % vergleichsweise gering (Statistisches
Bundesamt, 2025, S. 1).

2.5.3.2.1 Volkswagen

Abbildung 11 — Der Basis-Prompt:

Das dargestellte Bild zeigt eine Person vor einem warmen, leicht verschwommenen Hinter-
grund. Die Komposition ist frontal und auf Schulterhéhe, das Licht wirkt weich und hebt das
Gesicht hervor. Der Stil des Bildes lasst sich als fotorealistisch charakterisieren. Die darge-
stellte Person ist weiblich gelesen und weist eine helle Hautfarbe auf. Die Mimik erscheint
freundlich, eine deutliche Gestik ist nicht erkennbar. Das Alter der Person kann in der unteren
Halfte des jungen bis mittleren Erwachsenenalters verortet werden. Das Haar ist lang, wellig
und in einem hellbraunen bis blonden Farbton. Die Augenfarbe erscheint grinlich. Die Haut
erscheint ebenmalig und es sind keine offensichtlichen Auffalligkeiten zu erkennen. Sichtbare
Krankheiten oder Behinderungen sind nicht erkennbar. Die Figur wird als schlank beschrieben.
Die Bekleidung besteht aus einem dunklen Blazer und einem hellgrauen Oberteil. Zudem ist

dezenter Schmuck in Form einer feinen Halskette sichtbar.

Abbildung 19 — Der Anti-Bias-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor einem neutralen grauen Hintergrund. Die Komposition ist frontal
und auf Schulterhéhe angelegt, das Licht wirkt gleichmafig. Der Stil des Bildes ist als fotore-
alistisch zu charakterisieren. Die dargestellte Person ist weiblich gelesen, hat eine helle
beigefarbene Hautténung und kann als PoC identifiziert werden. Die Mimik erscheint neutral,
eine deutliche Gestik ist nicht zu erkennen. Das Alter der Person kann im jingeren Erwachse-
nenalter angenommen werden. Das Haar ist dunkel und glatt, reicht bis Uber die Schultern.

Die Augen wirken dunkel. Die Haut erscheint glatt und frei von sichtbaren Auffalligkeiten. Es
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sind keine offensichtlichen Krankheiten oder Behinderungen erkennbar. Die Figur erscheint
schlank. Die Bekleidung besteht aus einem dunklen Blazer sowie mutmallich einem ebenfalls

dunklen Oberteil. Schmuck ist nicht sichtbar.

Die Prifung auf Biases:

Die Bias-Prifung des ersten Portraits zeigt, dass die Darstellung einer weiblichen Mitarbeiterin
im Rechnungswesen statistisch plausibel erscheint, da der Frauenanteil in der Branche Wirt-
schaftsprifung, Steuerberatung und Buchfliihrung besonders hoch liegt (Statistisches
Bundesamt, 2023, S. 1). Des Weiteren entspricht das angenommene Alter den vorliegenden
Altersverteilungen, wonach ein signifikanter Anteil der Beschaftigten in dieser Branche in jin-
geren bis mittleren Altersklassen tatig ist (WPK, 2025, S. 1). Die dargestellte Person weist
zudem europaische Gesichtszlge auf, was in Anbetracht des vergleichsweise niedrigen An-
teils von Beschaftigten mit Migrationshintergrund in dieser Branche als typisch angesehen

werden kann (Statistisches Bundesamt, 2025, S. 1).

Die Bias-Prufung des zweiten Portraits zeigt, dass der KI-Bildgenerator unterschiedliche eth-
nische Erscheinungsbilder generieren kann. Die Darstellung einer Person mit asiatisch
gelesenen Gesichtszlgen sticht aus der Norm hervor, da der Anteil der Beschaftigten mit Mig-
rationshintergrund in der Buchhaltungsbranche statistisch eher im unteren Bereich liegt (ebd.).
Die Darstellung entspricht zudem dem typischen Spektrum des Alters, das vorwiegend in den

jungeren bis mittleren Altersklassen angesiedelt ist (WPK, 2025, S. 1).

Beide Portrats zeigen weibliche Mitarbeitende in der Buchhaltung, was das in der Branche
statistisch nachgewiesene Ubergewicht von Frauen widerspiegelt (Statistisches Bundesamt,
2023, S. 1). Das erste Bild vermittelt ein klassisches, europaisch gelesenes Erscheinungsbild,
wahrend das zweite Bild durch die Integration asiatisch gelesener Gesichtsziige eine zusatz-
liche ethnische Dimension in die Darstellung einbringt. Hinsichtlich der formellen Kleidung, des
schlanken Korperbaus sowie des ahnlichen Altersprofils entsprechen beide Bildern dem typi-
schen Spektrum der Beschaftigten in dieser Branche (WPK, 2025, S. 1). Allerdings werden
weitere Diversitatsaspekte wie unterschiedliche Kérperformen, sichtbare Krankheiten oder Be-
hinderungen in beiden Darstellungen nicht abgebildet. Zusammenfassend lasst sich
festhalten, dass die generierten Bilder ein homogenes Idealbild reproduzieren, das zwar den
hohen Frauenanteil in der Branche widerspiegelt, alternative Auspragungen insbesondere in

Bezug auf ethnische Diversitat jedoch nur begrenzt integriert.
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2.5.3.2.2 Toyota

Abbildung 12 — Der Basis-Prompt:

Das Bild zeigt eine Person vor dunklem Hintergrund. Die Komposition ist frontal und auf Schul-
terhdhe angelegt, wahrend das Licht gleichmafig auf das Gesicht fallt. Der Stil des Bildes ist
fotorealistisch. Die dargestellte Person ist weiblich gelesen und weist eine helle Hautfarbe auf.
Die Mimik erscheint neutral bis freundlich, eine ausgepragte Gestik ist nicht erkennbar. Das
Alter der Person kann als mittleres Erwachsenenalter angenommen werden. Das Haar ist in
einem mittleren Blondton gehalten und leicht gewellt. Die Augen wirken hell. Die Haut erscheint
ebenmaRig und ist frei von sichtbaren Auffalligkeiten. Es sind keine offensichtlichen Krankhei-
ten oder Behinderungen erkennbar. Die Figur erscheint schlank. Die Bekleidung besteht aus
einem dunklen Blazer sowie einem vermutlich dunklen Oberteil. Schmuck ist in Form einer

dezenten Kette erkennbar.

Abbildung 20 — Der Anti-Bias-Prompt:

Bild zeigt eine Person vor einem warmen, leicht strukturierten Hintergrund. Die Komposition
ist frontal und auf Schulterhéhe angelegt. Die Lichtverhaltnisse kdnnen als weich beschrieben
werden, wobei die Gesichtszlige betont werden. Der Stil des Bildes ist als fotorealistisch zu
charakterisieren. Die dargestellte Person ist als mannlich zu lesen und weist eine helle Haut-
farbe auf. Die Mimik ist freundlich, ohne auffallige Gestik. Das angenommene Alter der Person
kann dem mittleren bis hoheren Erwachsenenalter zugeordnet werden. Das Haar ist kurz und
hellgrau, wahrend die Augen einen blaulichen Farbton aufweisen. Die Haut weist leichte Falt-
chen auf, jedoch keine signifikanten Merkmale. Es sind keine offensichtlichen Krankheiten
oder Behinderungen erkennbar. Die Figur erscheint schlank. Die Kleidung besteht aus einem
hellen Hemd ohne Krawatte, was ein weniger formelles, aber dennoch gepflegtes Erschei-

nungsbild vermittelt. Schmuck ist nicht sichtbar.

Die Prifung auf Biases:

In beiden Abbildungen werden Mitarbeitende der Buchhaltung dargestellt, die — wie bei Volks-
wagen — Uberwiegend schlanke Personen ohne sichtbare Behinderungen oder Krankheiten
zeigen. In Abbildung 12 wird eine weibliche Person dargestellt, was dem hohen Frauenanteil
in den Bereichen Wirtschaftsprifung, Steuerberatung und Buchflihrung entspricht (Statisti-
sches Bundesamt, 2023, S. 1). Die dargestellte Person ist in mittlerem Erwachsenenalter, was
der typischen Altersverteilung in der Branche entspricht, in der viele Beschaftigte zwischen 30
und 54 Jahren tatig sind (WPK, 2025, S. 1). Es lassen sich keine Merkmale feststellen, die auf
einen Migrationshintergrund schlieen lassen, was angesichts des relativ geringen Anteils an
Beschaftigten mit Migrationshintergrund nicht ungewdhnlich erscheint (Statistisches Bundes-
amt, 2025, S. 1).
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Die mannliche Person in Abbildung 20 stellt eine Abweichung von der in der Branche vorherr-
schenden Frauenquote dar. Das Alter der Person ist eher im mittleren bis hoheren
Erwachsenenalter anzusiedeln, was ebenfalls im Rahmen der typischen Altersverteilung liegt
(WPK, 2025, S. 1). Die helle Hautfarbe des dargestellten Individuums lasst keinen Migrations-
hintergrund erkennen, was die Annahme stitzt, dass das Bild sich erneut am Mehrheitsprofil
in der Buchhaltung orientiert. Die dargestellte Person weist keine sichtbaren Diversitatsmerk-
male hinsichtlich Koérperform, Behinderung oder Krankheit auf, sodass insgesamt ein

homogenes Ideal reproduziert wird.

Ein Vergleich der beiden Darstellungen zeigt eine leichte Abwechslung in Bezug auf Ge-
schlecht und Alter. Abgesehen davon bleiben andere Merkmale weitgehend konventionell:
Beide Personen haben eine schlanke Figur, keine sichtbaren Einschrankungen und helle
Hauttone. Im Kontext der statistischen Daten zeigt sich, dass der Kl-Bildgenerator zum einen
den hohen Frauenanteil berticksichtigt (Abbildung 12), zum anderen aber auch mannliche Mit-
arbeitende darstellt (Abbildung 20), die in der Praxis zwar seltener, aber dennoch nicht
unublich sind. Hinsichtlich ethnischer Diversitat zeigen beide Bilder keine signifikanten Abwei-
chungen von der Mehrheitsgesellschaft, was den Daten zum geringen Anteil von Personen mit

Migrationshintergrund in der Branche entspricht (Statistisches Bundesamt, 2025, S. 1).
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2.5.3.3 Beschaftigte an FlieRbandern

In der Automobilindustrie weisen 31,1 % der Beschaftigten einen Migrationshintergrund auf.
Verglichen mit dem branchenubergreifenden Wert von 25,6 % ist dies ein signifikanter Unter-
schied(Statistisches Bundesamt, 2025, S. 1).

Zudem belegen aktuelle Daten des Arbeitsmarktes, dass in den Bereichen Mechatronik, Ener-
gie- und Elektroberufe sowie Maschinen- und Fahrzeugtechnik der Frauenanteil in der
Montage konstant sehr niedrig bleibt und lediglich etwa 10,9 % betragt (Bundesagentur flr
Arbeit, 2025, S. 1).

Zudem lasst sich eine Veranderung der Altersstruktur in der Metall- und Elektroindustrie be-
obachten. So waren 2018 unter den Beschaftigten unter 40-Jahrige in einer Hohe von 41,3 %
vertreten, wahrend die Altersgruppe der 50- bis 59-Jahrigen 28,2 % und jene der Uber 60-
Jahrigen 7,7 % umfasste (Gesamtmetall, 2019, S. 1).

2.5.3.3.1 Volkswagen

Abbildung 13 — Der Basis-Prompt:

Das dargestellte Objekt ist eine Person mit kurz geschnittener Kopfbedeckung in dunklem Blau
vor einem neutralen, grauen Hintergrund. Die Farbgebung sowie die Lichtstimmung sind
gleichmaRig ausgeleuchtet. Der Stil des Bildes Iasst sich als fotorealistisch bezeichnen. Das
Geschlecht der dargestellten Person ist mannlich gelesen. Die Hautfarbe der Person ist hell.
Die Gesichtsziige sind markant, aber neutral ausgefiihrt. Die Augenfarbe erscheint grinlich.
Aufgrund der Beschrankung der Darstellung auf den Oberkorper ist eine eindeutige Gestik
nicht zu erkennen. Das Alter wird auf einen héheren Erwachsenenbereich geschatzt. Die Kopf-
bedeckung, eine Kappe, verdeckt die Haare, sodass keine Angaben zur Frisur getroffen
werden konnen. Es sind keine auffalligen Hautunreinheiten oder sichtbaren Krankheiten er-
kennbar. Auch eine sichtbare Behinderung ist nicht festzustellen. Die Figur erscheint normal,
da lediglich die Schultern und der Kopf dargestellt sind. Die Person tragt ein dunkelblaues

Jackenoberteil, unter dem ein graugriines T-Shirt zu sehen ist. Schmuck ist nicht vorhanden.

Abbildung 21 — Der Anti-Bias-Prompt:

Das dargestellte Bild zeigt eine Person vor einem neutralen, grauen Hintergrund. Die Farbtone
prasentieren sich in einer leicht hellen Tonart, wobei die Lichtverteilung als homogen zu be-
zeichnen ist. Der Stil des Bildes ist als fotorealistisch einzustufen. Das Geschlecht der
dargestellten Person ist mannlich gelesen. Die Hautfarbe ist hell. Der Blick der dargestellten
Person ist direkt auf die Kamera gerichtet. Die Mimik erscheint ruhig und neutral, wobei die
Zuge zum Teil von einem kurzen Vollbart verdeckt werden. Eine erkennbare Gestik liegt nicht
vor. Das Alter wird auf einen jungen Erwachsenen geschéatzt. Die Frisur ist kurz, die Haarfarbe
erscheint rétlich. Die Augenfarbe erscheint blau. Die Haut erscheint gepflegt und frei von er-

kennbaren Unreinheiten. Sichtbare Krankheiten oder Behinderungen sind nicht erkennbar. Die

50



Figur lasst sich aufgrund der Beschaffenheit des Oberkdrpers einschatzen, der eine schmale
Erscheinung aufweist. Das Oberteil ist in einem hellen Beige gehalten und ahnelt einer Ar-

beitskleidung. Schmuck oder andere Accessoires sind nicht zu sehen.
Die Prifung auf Biases:

Die Prifung der Abbildung des Basis-Prompts auf mégliche Abweichungen von den vorherr-
schenden Mustern zeigt, dass die abgebildete Person dem vorherrschenden Mehrheitsprofil
in den Montageberufen entspricht. Die Abbildung prasentiert eine mannliche Person, was den
statistisch niedrigen Frauenanteil in diesen Berufsgruppen reflektiert (Bundesagentur fir Ar-
beit, 2025, S. 1). Zudem wird ein héheres Erwachsenenalter abgebildet, was in Anbetracht der
Altersstruktur der Berufsgruppe statistisch sehr wahrscheinlich ist (Gesamtmetall, 2019, S. 1).
Gleichzeitig fehlen in der Darstellung Merkmale, die auf einen Migrationshintergrund hinwei-
sen, obwohl in der Branche viele einen solchen Hintergrund aufweisen (Statistisches
Bundesamt, 2025, S. 1). Ebenso werden Hinweise auf sichtbare Behinderungen oder Krank-

heiten nicht berlcksichtigt, sodass ein homogenes Ideal reproduziert wird.

Die Abbildung des Anti-Bias-Prompts zeigt ebenfalls eine mannliche gelesene Person, was
dem vorherrschenden Geschlechterverhaltnis in Montageberufen entspricht. Im Unterschied
zum Basis-Prompt wird hier jedoch eine jliingere Person gezeigt. Dies hat eine Variation in der
Altersdarstellung zur Folge und konnte einen Teil der in der Branche vorhandenen demogra-
fischen Diversitat abbilden. Allerdings fehlen auch hier visuelle Hinweise auf ethnische
Diversitat oder einen Migrationshintergrund, obwohl diese demografische Gruppe statistisch
signifikant vertreten ist. Ebenso werden in den Darstellungen keine Hinweise auf sichtbare
Behinderungen oder Krankheiten aufgewiesen. Es konnte jedoch die Auffassung vertreten
werden, dass es sich bei der Darstellung einer Person mit roten Haaren um die Darstellung
einer Minderheit handelt, da dies mit nur ungefahr 1 % die seltenste natiirliche Haarfarbe beim
Menschen ist (vgl. Markl et al., 2022, S. 345-380).

Beide Darstellungen reproduzieren zentrale demografische Merkmale, die in Montageberufen
vorherrschen, indem sie ausschlieRlich mannliche, helle und gesundheitlich unauffallige Per-
sonen abbilden. Diese Beobachtungen legen nahe, dass beide Bilder zwar das
vorherrschende Ideal in Montageberufen abbilden, der Anti-Bias-Prompt jedoch durch ein-
zelne, untypische visuelle Attribute — wie die rote Haarfarbe — eine erweiterte

Diversitatsdimension zu erfassen scheint.
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2.5.3.3.2 Toyota

Abbildung 14 — Der Basis-Prompt:

Das Bild zeigt eine mannliche gelesene Person vor einem dunkleren, leicht grinlich wirkenden
Hintergrund. Die Beleuchtung ist gleichmaRig und lasst die Gesichtszige klar hervortreten.
Der Stil des Bildes ist als fotorealistisch zu bezeichnen. Die Hautfarbe erscheint dunkel-beige,
die Haare sind kurz geschnitten und die Person ist eine PoC. Die Mimik ist als neutral zu
bezeichnen, der Blick ist direkt auf die Kamera gerichtet. Das Alter der Person kann in der
Spanne von mittlerem Erwachsenenalter bis hdherem Erwachsenenalter angenommen wer-
den. Es sind keine offensichtlichen Krankheiten oder Behinderungen erkennbar. Die Person
tragt eine dunkle Arbeitsjacke Uber einem grunlichen T-Shirt, wobei Schmuck oder andere

Accessoires nicht zu sehen sind.

Abbildung 22 — Der Anti-Bias-Prompt:

Das Bild zeigt eine weibliche gelesene Person vor einem hellen, leicht grauen Hintergrund.
Die Lichtverhaltnisse sind als weich und gleichmafig zu beschreiben. Der Stil des Bildes ist
als fotorealistisch zu bezeichnen. Die Hautfarbe der Person kann als mittel bis leicht dunkel
klassifiziert werden, wobei die Person einer PoC zuzuordnen ist. Die Haare sind als dunkel
und gelockt beschrieben, die Mimik erscheint neutral und der Blick ist auf die Kamera gerichtet.
Das Alter der Person wird auf jiingere Erwachsene geschatzt. Hinweise auf Krankheiten oder
Behinderungen sind nicht ersichtlich. Die dargestellte Person ist lediglich am Oberkérper er-
kennbar und wirkt schlank. Das weif3e Oberteil ahnelt einem Arbeitskittel, es ist kein Schmuck

zu erkennen.
Die Prufung auf Biases:

Die Abbildung des Basis-Prompts zeigt eine mannlich gelesene PoC. Dieser Sachverhalt steht
im Einklang mit dem hohen Anteil von Beschaftigten mit Migrationshintergrund in der Branche
(Statistisches Bundesamt, 2025, S. 1). Gleichzeitig reprasentiert das mannliche Geschlecht
die vorherrschende Geschlechterverteilung in Montageberufen, in denen Frauen lediglich eine
Minderheit ausmachen (Bundesagentur fur Arbeit, 2025, S. 1). Das geschatzte Alter der mann-
lichen Beschaftigten entspricht demnach dem Anteil der Uber 40-Jahrigen unter den
Beschaftigten (Gesamtmetall, 2019, S. 1). Es sind keine Behinderungen oder Krankheiten er-

kennbar, was auf ein homogenes, gesundheitlich unauffalliges Ideal hindeutet.

Die Abbildung des Anti-Bias-Prompts zeigt eine weiblich gelesene PoC. Obwohl damit der
geringe Frauenanteil in der Branche adressiert wird, bleibt sie eine Ausnahme. Die Darstellung
jungerer Personen greift zudem die Minderheit der unter 40-Jahrigen auf (ebd.). Auch hier sind
keine sichtbaren Behinderungen oder Krankheiten zu sehen, sodass ein homogenes Ideal

entsteht. Der Fokus auf eine PoC-Frau stellt eine erweiterte Diversitat in Bezug auf Geschlecht
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und Hautfarbe dar, wahrend andere Aspekte — wie mdgliche Hinweise auf Migrationshinter-

grund oder Behinderungen — unauffallig bleiben.

Im direkten Vergleich fallt auf, dass das Basis-Prompt eine mannliche Person im mittleren bis
héheren Erwachsenenalter zeigt, wahrend das Anti-Bias-Prompt eine jingere Frau abbildet.
Beide sind PoC, allerdings erweitert die weibliche Darstellung die Perspektive der sonst Uber-
wiegend mannlich gepragten Belegschaft. Diese Abweichung kann als Indikator fur den
Einfluss des Anti-Bias-Prompts interpretiert werden, da es hier zu einer bewussten, diverseren
Reprasentation in Bezug auf Geschlecht und Alter kommt. Nichtsdestotrotz bleiben beide Dar-
stellungen in ihrer Darstellung eines gesund wirkenden, korperlich unauffalligen Idealbildes

Ubereinstimmend, da weder Behinderungen noch Krankheiten erkennbar sind.
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2.5.3.4 Kund:innen

In der vorliegenden Untersuchungsgruppe steht nicht eine Gruppe innerhalb des deutschen
Arbeitnehmermarktes im Fokus, sondern die Kund:innengruppen von Volkswagen und Toyota.
Fir diese Kund:innengruppen wird jeweils eine gesonderte statistische Analyse in den Unter-

kapiteln 2.5.3.4.1 und 2.5.3.4.2 vorgenommen.

2.5.3.4.1 Volkswagen

Die demographische Analyse der Kund:innen von Volkswagen in Deutschland zeigt, dass de-
ren Altersstruktur der allgemeinen Fahrer:innenpopulation in Deutschland vergleichbar ist. Die
Analyse zeigt eine Vertretung aller Generationen, wobei die Verteilung den Anteilen der Ge-
neration Z, der Millennials, der Generation X und der Babyboomer entspricht (Rau et al.,
2025b, S. 7). Hinsichtlich der Geschlechterverteilung zeigt sich ein nahezu ausgeglichenes
Verhaltnis (ebd., S. 8). In Bezug auf die Bildungsniveaus zeigen sich die Volkswagen-Fah-
rer:innen vergleichbar mit anderen Autofahrer:innen, wahrend die Einkommenssituation
Uberwiegend im mittleren bis oberen Segment verortet ist. Ein geringer Anteil wird als einkom-
mensschwach eingestuft (ebd., S. 9f.). Auch die Wohnverhaltnisse und Haushaltsstrukturen
der Volkswagen-Kund:innen ahneln jenen der allgemeinen Autofahrerschaft, was auf eine
breite Streuung in Bezug auf Haushaltsformen und Lebensgemeinschaften hinweist (ebd., S.
11). Daruber hinaus identifizieren sich etwa 5 % der befragten Volkswagen-Fahrer:innen als
Teil der LGBTQ+-Community (ebd., S. 13). In der Gesamtschau zeigt sich folglich das Bild
eines durchschnittlichen Volkswagen-Kunden, der sich durch eine breite Altersstruktur, ein
mittleres bis hohes Einkommen und eine Lebenssituation auszeichnet, die durch Vielfalt, je-

doch im Wesentlichen durch Reprasentativitat gekennzeichnet ist (ebd., S. 21).

Abbildung 15 — Der Basis-Prompt:

Das Bild zeigt eine mannlich gelesene Person in halbnaher Portrataufnahme vor einem dun-
kelgrauen Hintergrund, der gleichmaRig ausgeleuchtet ist und die Gesichtszlige ohne harte
Schatten hervorhebt. Die Darstellung vermittelt einen fotorealistischen Eindruck und fokussiert
sich auf den Kopf- und Schulterbereich. Die Haare sind kurz und grau, eine Brille rahmt die
grau-blauen Augen, und die Mimik erscheint ruhig sowie leicht nachdenklich. Die Person
macht einen alteren Eindruck, ohne dass erkennbare gesundheitliche Einschrankungen zu
beobachten sind. Das Oberteil besteht aus einem dunklen, grob gestrickten Kleidungsstuck
mit einem helleren Kragen. Schmuck oder weitere Accessoires sind auf3er der Brille nicht sicht-
bar.

Abbildung 23 — Der Anti-Bias-Prompt:
Die Abbildung zeigt eine mannlich gelesene PoC vor einem hellbeigen Hintergrund, dessen

weiche und gleichmaRige Ausleuchtung die Gesichtszuge deutlich hervorhebt. Der Stil des
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Bildes ist als fotorealistisch zu bezeichnen, wobei der Fokus auf dem Kopf- und Schulterbe-
reich liegt. Das Haar ist dunkel und kurz geschnitten, wahrend die braunen Augen direkt in die
Kamera blicken. Das Alter der Person kann als mittleres Erwachsenenalter angenommen wer-
den, ohne dass erkennbare Krankheiten oder Behinderungen sichtbar waren. Die Person tragt
einen hellbraunen Kragen uber einem grauen Rollkragenpullover, weitere Accessoires oder

Schmuck sind nicht vorhanden.

Die Prufung auf Biases:

Die Prifung der Abbildung des Basis-Prompts auf mdgliche Verzerrungen ergibt, dass die
dargestellte Person in Bezug auf das Alter und das Erscheinungsbild ein Profil prasentiert,
welches lediglich einen Teil der demografischen Vielfalt der Kund:innen von Volkswagen wi-
derspiegelt. So wird in der Abbildung eine mannlich gelesene Person dargestellt, obwohl die
Studie eine nahezu ausgeglichene Geschlechterverteilung dokumentiert (Rau et al., 2025b, S.
8). Zudem wird ein besonderes Augenmerk auf ein alteres Erwachsenenalter gelegt, das zwar
in der allgemeinen Altersverteilung vertreten ist, jedoch nicht die gesamte Bandbreite der Ge-
nerationen — von der Generation Z bis zu den Babyboomern — abbildet (ebd., S. 7). Dartber
hinaus bleiben weitere signifikante Merkmale wie das Einkommensniveau, der Bildungsgrad
und die Haushaltsstruktur in der visuellen Darstellung unbertcksichtigt, sodass ein homoge-

nes ldeal reproduziert wird (ebd., S. 9ff.).

Die Abbildung des Anti-Bias-Prompts zeigt demgegeniiber eine mannlich gelesene PoC.
Diese Darstellung tragt zur Erweiterung der visuellen Reprasentation bei, auch wenn sie in der
demografischen Analyse nicht explizit quantifiziert wird. Gleichzeitig wird in dieser Darstellung
ein jungeres Erwachsenenalter prasentiert, was einen Teil der in der Studie dokumentierten
Altersvielfalt reflektieren kdnnte (ebd., S. 7). Nichtsdestotrotz ist die Darstellung auf ein einzi-
ges Geschlecht beschrankt und I3sst andere demografische Merkmale, wie die

unterschiedlichen Einkommens- und Bildungsniveaus, unbericksichtigt.

Im direkten Vergleich fallt auf, dass das Basis-Prompt ein mannliches Ideal in einem alteren
Alterssegment vermittelt, wahrend das Anti-Bias-Prompt durch die Einbeziehung einer PoC
und einer jungeren Altersdarstellung einen zusatzlichen Diversitatsaspekt integriert. Es ist je-
doch festzustellen, dass beide Abbildungen sich ausschliel3lich auf mannliche Darstellungen
konzentrieren, was nicht der in der Studie festgestellten nahezu ausgeglichenen Geschlech-
terverteilung entspricht. Die Ergebnisse weisen darauf hin, dass der Einsatz eines Anti-Bias-
Prompts zu einer Erweiterung der visuellen Diversitat hinsichtlich ethnischer Zugehérigkeit und
Altersvariation fuhren kann, wahrend gleichzeitig weitere Dimensionen der demografischen

Heterogenitat der Volkswagen-Kund:innen in beiden Fallen unbericksichtigt bleiben.
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2.5.3.4.2 Toyota

Eine Analyse der demografischen Struktur der Toyota-Kund:innen in Deutschland offenbart
spezifische Merkmale hinsichtlich der Altersverteilung. Insbesondere die Generation X zeigt
eine hohe Affinitat zu Toyota, wobei jedoch alle Generationen vertreten sind (Rau et al., 2025a,
S. 7). Hinsichtlich des Geschlechterverhaltnisses liegt innerhalb der Kund:innengruppe nahezu
eine ausgeglichene Verteilung vor, sodass der Anteil der mannlichen Toyota-Kund:innen dem
der weiblichen Kund:innen entspricht (ebd., S. 8). Hinsichtlich des Bildungsniveaus lasst sich
feststellen, dass ein signifikanter Anteil der Toyota-Fahrer:innen einen Hochschulabschluss
vorweisen kann, was auf ein Uberdurchschnittliches Bildungsniveau hindeutet (ebd., S. 9). Die
Einkommenssituation der Toyota-Kund:innen ist Uberwiegend im mittleren bis oberen Seg-
ment angesiedelt, wahrend nur ein geringer Anteil als einkommensschwach eingestuft wird
(ebd., S. 10). Hinsichtlich der Haushaltsstrukturen ist festzustellen, dass Toyota-Fahrer:innen
im Vergleich zu anderen Autofahrer:innen relativ haufig in Kernfamilien leben, wohingegen 28
% der Toyota-Kund:innen in mittelgroRen Stadten wohnen (ebd., S. 11f.). Zudem geben etwa
7 % der Befragten an, sich als Teil der LGBTQ+-Community zu sehen (ebd., S. 13). In der
Gesamtheit ergibt sich das Bild eines demografisch breit gefacherten durchschnittlichen
Toyota-Kunden insbesondere mit einer starken Prasenz der Generation X, der Uber ein mitt-
leres bis hohes Einkommen verfugt und in einer diversifizierten Lebenssituation lebt, die

Uberwiegend durch Kernfamilien strukturiert ist (ebd., S. 21).

Abbildung 16 — Der Basis-Prompt:

Die Abbildung zeigt einen mannlich gelesenen PoC vor einem dunklen, graublauen Hinter-
grund. Die Lichtverhaltnisse sind homogen und betonen die Gesichtszliige deutlich. Der Stil
des Bildes ist als fotorealistisch zu bezeichnen, wobei der Bildausschnitt sich auf Kopf und
obere Schulterpartie konzentriert. Die Haare sind kurz und dunkel. Die Mimik erscheint ruhig
und fokussiert, eine eindeutige Gestik ist nicht erkennbar. Das Alter wird auf mittlere Erwach-
senenjahre geschatzt und die Augenfarbe erscheint braunlich. Es sind keine offensichtlichen
Krankheiten oder Behinderungen erkennbar. Die Kleidung besteht aus einem dunkel gehalte-
nen Anzug mit passender Krawatte und einem hellen Hemd darunter. Schmuck oder weitere

Accessoires sind nicht sichtbar.

Abbildung 24 — Der Anti-Bias-Prompt:

Die Abbildung zeigt eine weiblich gelesene Person vor einem hellgrauen Hintergrund. Die
Lichtverhaltnisse sind weich und gleichmafig, was zur deutlichen Hervorhebung der Gesichts-
zige beitragt. Der Stil ist als fotorealistisch zu bezeichnen, der Fokus liegt auf dem Kopf und
der oberen Schulterpartie. Die Haare sind grau und halblang, die Mimik wirkt ruhig und neutral.
Die Augenfarbe wird als blau-griin beschrieben, wobei das geschatzte Alter im héheren Er-

wachsenenalter liegt. Hinweise auf Krankheiten oder Behinderungen sind nicht ersichtlich. Das
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Oberteil ist schlicht und hellgrau, wobei Schmuck oder weitere Accessoires nicht erkennbar

sind.

Die Priifung auf Biases:

Die Analyse der Abbildung des Basis-Prompts auf mogliche Diskrepanzen in der Darstellung
von Alter und Erscheinungsbild ergibt, dass die dargestellte Person ein Profil prasentiert, das
in Bezug auf Alter und Erscheinungsbild einen Teil der demografischen Vielfalt der Toyota-
Kund:innen widerspiegelt. Die Abbildung zeigt eine mannlich gelesene PoC im mittleren Er-
wachsenenalter, was der Praferenz von Toyota insbesondere fir die Generation X entspricht
(Rau et al., 2025a, S. 7). Dennoch werden weitere relevante demografische Merkmale in der
visuellen Darstellung nicht abgebildet, sodass ein homogenes |deal reproduziert wird (ebd., S.
off.). Zu diesen Merkmalen zahlen eine nahezu ausgeglichene Geschlechterverteilung, ein ho-
her Bildungsstand, eine uUberwiegend mittlere bis hohe Einkommenssituation sowie die

typischen Haushaltsstrukturen.

Die Abbildung des Anti-Bias-Prompts zeigt hingegen eine weiblich gelesene Person im glei-
chen mittleren Alterssegment. Im Unterschied zum Basis-Prompt wird hier eine Person
dargestellt, die nicht als PoC klassifiziert wird. Obwohl diese Darstellung einen Aspekt der
Vielfalt hinsichtlich des Geschlechts aufgreift und damit die statistisch ausgeglichene Ge-
schlechterverteilung widerspiegelt (ebd., S. 8), werden andere demografische Dimensionen

wie Bildungsniveau, Einkommenssituation und Haushaltsstruktur nicht bertcksichtigt.

Ein weiterer Aspekt, der im direkten Vergleich zwischen den beiden Abbildungen evident wird,
ist das Alter der dargestellten Personen. Es fallt auf, dass beide Abbildungen Personen im
mittleren Erwachsenenalter prasentieren. Wahrend das Basis-Prompt ein mannliches Ideal in
Form einer PoC vermittelt, integriert das Anti-Bias-Prompt durch die Darstellung einer weibli-
chen Person — die nicht als PoC eingeordnet wird — einen anderen Diversitatsaspekt. Diese
Unterschiede in der ethnischen Darstellung und im Geschlecht weisen darauf hin, dass der
Einsatz des Anti-Bias-Prompts zu einer Variation in der visuellen Reprasentation fiihren kann,
obwohl beide Bilder im gleichen Alterssegment liegen. Gleichzeitig werden jedoch weitere sig-
nifikante demografische Merkmale aul3er Acht gelassen, sodass das komplexe, demografisch

breit gefacherte Profil der Toyota-Kund:innen insgesamt nur unvollstandig abgebildet wird.
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2.6 Zusammenstellung der Ergebnisse aus der empirischen Analyse

2.6.1 Zusammenfassung der Priifungen auf Biases in Portrats von Volkswagen

Bei dem Fuhrungskrafte-Portrat, welches durch den Basis-Prompt generiert worden ist, wird
eine Person dargestellt, die als mannlich gelesen wird, eine helle Haut aufweist und in einem
mittleren Erwachsenenalter erscheint. Im Vergleich dazu flhrt der Zusatz des Anti-Bias-
Prompts zu einer Verschiebung in der Geschlechterdarstellung. Die generierte Person wird als
weiblich gelesen. Andere Merkmale wie Alter, Hautfarbe, fehlende Hinweise zu einem Migra-
tionshintergrund oder Beeintrachtigungen bleiben weitgehend unverandert. Die auftretende
Veranderung reflektiert die zunehmende Prasenz von Frauen in Fihrungspositionen, ohne

jedoch weitere Diversitatsdimensionen einzubeziehen.

Die Analyse der Mitarbeiterportrats in der Buchhaltung ergibt, dass der Basis-Prompt ein klas-
sisches, europaisch und weiblich gelesenes Erscheinungsbild einer Person abbildet, das in
der Branche statistisch plausibel erscheint. Der Anti-Bias-Prompt resultiert in einer Darstel-
lung, die eine PoC generiert. Diese Variation zeigt, dass der Kl-Bildgenerator unterschiedliche
ethnische Erscheinungsbilder generieren kann, wobei die weiteren Diversitatsaspekte — bei-
spielsweise hinsichtlich Koérperform oder sichtbarer Beeintrachtigungen - weiterhin

unbericksichtigt bleiben.

Bei den Portrats der Beschaftigten an FlieRbandern spiegelt der Basis-Prompt das vorherr-
schende mannliche Ideal in Montageberufen wider. Die dargestellte Person ist in einem
héheren Erwachsenenalter, besitzt helle Haut und zeigt keine Merkmale, die auf einen Migra-
tionshintergrund oder gesundheitliche Einschrankungen schlieRen lassen. Der Anti-Bias-
Prompt bewirkt eine Verschiebung hin zu einer juingeren Person. Zudem fallt die rote Haar-
farbe auf, was als eine =zusatzliche Diversitatsdimension interpretiert werden kann.
Nichtsdestotrotz bleibt das Idealbild insgesamt weitgehend homogen, da andere demografi-

sche oder ethnische Merkmale nicht variieren.

Im Bereich der Kund:innen-Portrats wird mit dem Basis-Prompt ein alterer, mannlich gelesener
Idealtyp dargestellt, der nicht die demographische Bandbreite der Volkswagen-Kund:innen ab-
bilden kann. Der Anti-Bias-Prompt hingegen zeigt eine mannlich gelesene PoC im mittleren
Erwachsenenalter. Diese Darstellung resultiert in einer Erweiterung der Reprasentation hin-
sichtlich ethnischer Zugehdrigkeit und Altersvariation, wahrend Aspekte wie das

Geschlechterverhaltnis und weitere demographische Details unbericksichtigt bleiben.

2.6.2 Zusammenfassung der Priifungen auf Biases in Portrats von Toyota

Im Bereich der Fihrungskrafte wird mit dem Basis-Prompt eine mannlich gelesene Person

dargestellt, die als PoC in héherem Erwachsenenalter erscheint. Der Einsatz des Anti-Bias-
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Prompts bewirkt eine Verschiebung des Alters nach unten und eine andere ethnische Darstel-
lung, wahrend das Geschlecht unverandert bleibt. Somit wird ein gewisser Aspekt der
altersbezogenen und ethnischen Variation erreicht, ohne jedoch eine Anderung der vorherr-

schenden mannlichen Darstellung herbeizufuhren.

Die Analyse der Portrats von Mitarbeitenden in der Buchhaltung zeigt, dass der Basis-Prompt
eine weiblich gelesene Person mit heller Hautfarbe abbildet. Demgegenuber bewirkt der Anti-
Bias-Prompt eine Verschiebung in der Geschlechterdarstellung, indem er eine mannlich gele-
sene Person generiert. Dabei werden Alter und weitere demografische Merkmale weitgehend
konstant beibehalten. Es wird eine Abweichung vom vorherrschenden Ideal — hier die gerin-
gere Prasenz von Mannern in der Buchhaltung — sichtbar, ohne dass zusatzliche
Diversitatsdimensionen, wie Hinweise auf einen Migrationshintergrund oder gesundheitliche

Einschrankungen, verandert werden.

Bei den Beschéftigten an FlieRbandern generiert der Basis-Prompt eine mannlich gelesene
Person, die als PoC in einem mittleren bis hoheren Erwachsenenalter erscheint und bei der
keine sichtbaren Anzeichen von Behinderungen oder gesundheitlichen Einschrankungen er-
kannt werden. Der Anti-Bias-Prompt bewirkt in diesem Fall eine Verschiebung hin zu einer
weiblich gelesenen Person in einem jlingeren Erwachsenenalter. Diese Variation ist eine Er-
weiterung der Diversitatsdarstellung in Bezug auf Geschlecht und Alter, wobei andere

demografische Dimensionen unverandert bleiben.

Im Bereich der Kund:innen-Portrats wird mit dem Basis-Prompt eine mannlich gelesene PoC
in einem mittleren Erwachsenenalter dargestellt, was dem typischen Profil der Toyota-Kund:in-
nen, insbesondere der starken Prasenz der Generation X, entspricht. Der Anti-Bias-Prompt
hingegen resultiert in einer Darstellung einer weiblich gelesenen Person, die in einem hdheren
Erwachsenenalter erscheint. Diese Veranderung erweitert die Reprasentation hinsichtlich des
Geschlechts, wahrend weitere demografische Merkmale wie Bildungsniveau oder Einkom-

menssituation ungeachtet bleiben.

2.6.3 Gegenuberstellung der Befunde aus den Priifungen auf Biases von Volkswagen

und Toyota

Die vorliegende Analyse offenbart, dass allein durch die Unternehmensvariable unterschiedli-
che Diversitats-Dimensionen hervortreten. Bei Volkswagen fihrt der Anti-Bias-Prompt in
FUhrungskrafte-Portrats zu einem Geschlechterwechsel und in der Buchhaltung zur Integra-
tion anderer ethnischer Merkmale, wahrend bei FlieRbandbeschaftigten eine Verschiebung zu
jungeren Erscheinungen beobachtet wird. Im Gegensatz dazu bewirkt der Anti-Bias-Prompt
bei Toyota primar eine Absenkung des Alters in den Fuhrungskrafte-Portrats und einen Ge-

schlechterwechsel in der Buchhaltung, wahrend sich in den FlieRband-Portrats ein Wechsel
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von mannlicher zu weiblicher Darstellung zeigt. Auch bei den Kund:innen-Portrats differenzie-
ren sich die Effekte: Bei Volkswagen wird die Darstellung um ethnische Aspekte und eine
moderate Altersvariation erweitert, wahrend bei Toyota vor allem eine Anderung der Ge-
schlechterdarstellung erzielt wird. Diese Unterschiede weisen darauf hin, dass
unternehmensspezifische Trainingsdaten und Narrative eigenstandig Diversitatsdimensionen,

und damit die Generierung von Biases, beeinflussen.
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3. Schlussbetrachtung
3.1 Uberpriifung der Hypothese

Die zentrale Hypothese dieser Arbeit lautete, dass ein zusatzlicher Anti-Bias-Disclaimer im
Prompt die Anzahl und Starke der generierten Biases von Kl-Bildgeneratoren minimiert. Die
Untersuchung basierte auf einem Vergleich von Portrats, die entweder mit einem Basis-
Prompt oder mit einem um den Anti-Bias-Disclaimer erweiterten Prompt generiert wurden. Die
methodische Herangehensweise und die qualitative Analyse erlaubten es, Veranderungen in

ausgewahlten Diversitatsdimensionen systematisch zu erfassen.

Die Ergebnisse weisen darauf hin, dass der Anti-Bias-Disclaimer in bestimmten Dimensionen
zu einer Modulation der Bilddarstellungen fuhrt. So wurden beispielsweise Veranderungen in
der Geschlechterdarstellung, im Altersprofil und in einzelnen ethnischen Merkmalen beobach-
tet. Allerdings sind diese Veranderungen nicht in allen untersuchten Diversitatsaspekten
konsistent und umfassend. Insbesondere bleiben Hinweise auf Migrationshintergrund, ge-
sundheitliche Einschrankungen und weitere wichtige demografische Merkmale weitgehend

unbertcksichtigt.

Die Evaluation der vorhandenen Ergebnisse zeigt somit, dass der Prompt mit Anti-Bias-
Disclaimer selektiv wirkt. In einigen Kontexten bewirkt er eine Verschiebung des dargestellten
Ideals, was auf einen partiellen Einfluss des Anti-Bias-Disclaimers hinweist. Zudem deuten die
Ergebnisse darauf hin, dass der Einfluss stark kontextabhangig ist und von den inharenten

Eigenschaften der zugrundeliegenden Trainingsdaten und Algorithmen beeinflusst wird.

Die vorliegende Analyse ergibt, dass der Anti-Bias-Disclaimer zwar einzelne Bias-Dimensio-
nen modifiziert, jedoch nicht zu einer generellen Minimierung der Anzahl und Starke aller
generierten Biases fuhrt. Diese differenzierte Befundlage impliziert, dass die Hypothese nur
partiell bestatigt werden kann und weiterfiihrende Untersuchungen notwendig sind, um den
Wirkungsgrad und die Grenzen eines solchen Anti-Bias-Disclaimers in verschiedenen Anwen-
dungskontexten detaillierter zu quantifizieren. Um prazisere Ergebnisse zu erzielen, ware es

erforderlich, eine grélRere Anzahl, als der in dieser Arbeit generierten Portrats, zu untersuchen.
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3.2 Handlungsempfehlungen fiir eine diskriminierungsarme Anwendung von Ki-Bildge-

neratoren

Die Untersuchungsergebnisse weisen darauf hin, dass die Implementierung eines zusatzli-
chen Anti-Bias-Disclaimers im Prompt zwar zu einer partiellen Modulation der generierten
Biases fuhrt, jedoch nicht alle Diversitdtsdimensionen gleichermallen adressiert. Der Einfluss
der Anwender:innen auf die technischen Rahmenbedingungen der KI-Systeme ist indirekt und
wird primar Uber politische und regulatorische Mallnahmen ausgelbt. Nutzer:innen wird daher
empfohlen, sich auf eine sensibilisierte und reflektierte Anwendung der Systeme zu konzent-

rieren, um die Erzeugung von Biases zu minimieren.

Eine zentrale Empfehlung ist in diesem Zusammenhang, sich intensiv mit dem Konzept des
bewussten Promptens auseinanderzusetzen. Dove zeigt mit seinem Whitepaper, dass durch
gezielte und diversitatsorientierte Eingaben stereotype Darstellungen vermieden werden kon-
nen (siehe Kapitel 2.3.6.1). Durch die sorgfaltige Formulierung von Prompts und den
zusatzlichen konsequenten Einsatz des Anti-Bias-Disclaimers kdnnen Nutzer:innen zumindest
einige Bias-Dimensionen minimieren. Diese Vorgehensweise erfordert ein kritisches Bewusst-
sein fur die inharenten Vorurteile in den Trainingsdaten sowie fur die methodischen Grenzen

der KI-Systeme.

Gleichzeitig sollten Verbraucher:innen ihre Méglichkeiten der politischen Partizipation nutzen,
um auf eine starkere Regulierung und transparente Gestaltung technischer Rahmenbedingun-
gen hinzuwirken. Eine enge Zusammenarbeit zwischen Anwender:innen, Entwickler:innen und
politischen Entscheidungstrager:innen erscheint notwendig, um diskriminierungsarme KIl-An-
wendungen langfristig zu férdern. Nur durch eine solche Zusammenarbeit kann gewahrleistet
werden, dass die Systeme nicht nur aus technischer, sondern auch aus gesellschaftlicher Per-

spektive den Anforderungen an Fairness und Diversitat gerecht werden.
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3.3 Grenzen dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit weist methodischen und inhaltlichen Einschrankungen auf, die die
Ubertragbarkeit und Aussagekraft der Ergebnisse einschranken kénnen. Ein zentraler Faktor
ist die Beschrankung auf einen einzigen Kl-Bildgenerator. Da verschiedene Systeme auf un-
terschiedlichen Trainingsdaten und Algorithmen basieren, ist es denkbar, dass alternative
Bildgeneratoren abweichende Bias-Muster erzeugen. Infolgedessen ist die Generalisierbarkeit

der Befunde auf das gesamte Feld der bildgenerierenden Kl-Systeme eingeschrankt.

Ein weiterer limitierender Aspekt betrifft die Untersuchung der emergenten Biases. Die Ana-
lyse fokussiert sich auf einen spezifischen Teilbereich der emergenten Effekte, ohne eine
systematische Gewichtung der unterschiedlichen Bias-Dimensionen vornehmen zu kdnnen.
Es bleibt unklar, in welchem Ausmal} technische und emergente Biases im Verhaltnis zuei-
nander auftreten. Zwar weisen die Ergebnisse darauf hin, dass ein zusatzlicher Anti-Bias-
Disclaimer einen Einfluss auf einzelne Bias-Dimensionen austibt, jedoch konnte nicht gezeigt

werden, dass alle umfassend minimiert werden.

Die Datengrundlage der Arbeit stellt eine weitere Limitierung dar. Die Anzahl der generierten
Portrats war begrenzt, was die statistische Absicherung der Ergebnisse einschrankt. Eine gré-
Rere Stichprobe hatte moéglicherweise eine hdhere Vielfalt an Darstellungen, etwa auch im
Bereich sichtbarer Behinderungen oder anderer demografischer Merkmale, ergeben kénnen.
Um belastbare quantitative Aussagen uber die Starke und Anzahl der Biases treffen zu kon-

nen, ware eine erweiterte Datengrundlage erforderlich.

Zudem beruhen die qualitativen Analysen auf einem festgelegten Kriterienkatalog, der zwar
systematisch angewendet wurde, jedoch moglicherweise nicht alle relevanten Facetten der
Diversitat adaquat erfasst. Die gewahlte methodische Herangehensweise erlaubt keine diffe-
renzierte Quantifizierung, inwieweit einzelne Bias-Dimensionen — etwa in Bezug auf
Migrationshintergrund, gesundheitliche Einschrankungen oder Kérperformen — gewichtet oder

voneinander abgegrenzt werden kbénnen.

Daruber hinaus zeigt sich, dass der Einfluss des Anti-Bias-Disclaimers stark kontextabhangig
ist und sich lediglich in einzelnen Diversitatsdimensionen, wie etwa Geschlecht oder Alter,
modifiziert. Die vorliegenden Forschungsergebnisse legen nahe, dass Nutzer:innen durch den
Zusatzprompt einen gewissen minimierenden Einfluss auf die generierten Biases ausliben
kénnen. Eine umfassende Minimierung aller Biases konnte in dem begrenzten Versuchsum-

fang nicht erreicht werden.
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