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Scoring ist nicht neu, sondern uralt:
Aus seiner Geschichte kann man lernen, wie man
heutzutage damit umgehen kann und soll

Wir alle werden seit jehef von unseren Mitmenschen anhand von mess- bzw. leicht
erkennbaren Merkmalen, etwa dem Geschlecht, ,einsortiert’. In frihen Staatswesen
geschah dies schon vor Jahrtausenden, so fur die Rekrutierung von Soldaten und
fur die Besteuerung. Und aus diesen Erfahrungen kann man auch lernen, wie die
modernen Scores gestaltet werden sollten, damit sie in Demokratien gesellschaft-
lich nutzlich sind und akzeptiert werden (kbnnen).

1 Einleitung

Als Scoring wird die von einem Algorithmus berechnete Zuordnung eines numeri-
schen Wertes zu einem Menschen bezeichnet (SVRV 2018: 14f.). Heutzutage ge-
schieht dies oft auf Basis digitaler Daten, etwa den von der SCHUFA aufgezeich-
neten Finanztransaktionen einer Person, die zu einem Wert verdichtet werden, der
die Kreditwiirdigkeit dieser Person angibt (auf einer Skala, die von null bis hundert
reicht). Freilich verdecken moderne Scores, die auf der elektronischen Verarbeitung
von Daten beruhen (vgl. dazu etwa Mau 2017) die Tatsache, dass das ,Scoring’
von Mitmenschen anhand bestimmter quantitativer bzw. kategorialer Merkmale
ein uraltes Unterfangen ist. Wir alle werden seit jeher von unseren Mitmenschen
anhand von mess- bzw. leicht erkennbaren Merkmalen, etwa dem Geschlecht, ,ein-
sortiert'. Und in frihen Staatswesen geschah dies schon vor Jahrtausenden, so fir
die Rekrutierung von Soldaten und die Besteuerung (vgl. den Beitrag von Backer in
diesem Band). Aus diesen Erfahrungen kann man lernen, wie die modernen Scores
gestaltet werden sollten, damit sie in Demokratien gesellschaftlich nltzlich sind und

akzeptiert werden (kdnnen).

Im Folgenden werden die oben angerissenen Punkte ndher ausgefiihrt (dabei wird
auch auf die (berschétzte Rolle von Kinstlicher Intelligenz eingegangen)?!, um dar-
aus Schlussfolgerungen fur die Regulierung von Scoring in einer Demokratie abzu-
leiten.



2 Scores und ihre uralte Geschichte

Was ist Scoring? Im Gutachten des SVRV ist die Definition eng gezogen (SVRV
2018: 15):

Scoring ist die Zuordnung eines Zahlenwertes (des Scores) zu einem Men-
schen zum Zweck der Verhaltensprognose oder Verhaltenssteuerung. Die
Bestimmung dieses Zahlenwertes erfolgt in der Regel auf der Grundlage ei-
ner breiten Datenbasis durch ein algorithmisches Verfahren (,Computerpro-
gramm®).

Aber: Eine Metrik, die einen Score operationalisiert, kann auch ganz einfach sein;
und die Verwendung einfacher Metriken ist uralt. Bevor darauf in Abschnitt 2.2. ein-
gegangen wird, seien vorab Beurteilungskriterien genannt.

2.1 Bewertungskriterien

Wie man Scoring bewertet, hangt neben der angemessenen Aussagekraft eines
Scores entscheidend von der Transparenz der eingesetzten algorithmischen Ver-
fahren ab und der Frage, ob man einem Scoring zu vertretbaren Kosten ausweichen
kann oder nicht.? Flr die Akzeptanz zentral ist weiterhin, ob man das Merkmal, nach
dem gescort wird, personlich beeinflussen kann oder nicht. Soll Verhalten durch
einen Score beeinflusst werden, ist natirlich eine Beeinflussung notwendig (z. B.
vorsichtigeres Autofahren, um eine hohe Versicherungspramie zu vermeiden). Kann
man zur Verhaltensprognose herangezogene Merkmale nicht beeinflussen, wie das
Alter, oder nur sehr schwer (wie das Geschlecht), dann kann Scoring leicht zu un-
erwinschter Diskriminierung fuhren, etwa bei Lebensversicherungen (SVRV 2018:
34 {f.), oder weil ein Score, der flr einen ganz bestimmten Lebensbereich aussage-
kraftig ist (z. B. fur die Kreditwurdigkeit) auch fiir andere Lebensbereiche (z. B. den
Schulbesuch von Kindern) herangezogen wird.

Die Bedeutung der Kriterien Relevanz und Beeinflussbarkeit sei hier kurz anhand
von Algorithmen zur Bestimmung von Kreditwirdigkeit illustriert: Kredit-Scoring-
Algorithmen sind beeinflussbar, aber nur dann, wenn sie transparent sind. Und sie
sind offensichtlich fiir das Leben eines Jeden und einer Jeden relevant: Man kann
Kredit-Scores faktisch nicht ausweichen. Deswegen ist eine gesetzliche Regulierung
auflerst sinnvoll. Systeme, welche die Personalauswahl und -entwickiung steuern
(,People Analytics“, Hammermann und Thiele 2019), sind ob ihrer Relevanz bzw.
faktischer Nicht-Ausweichbarkeit weitere Kandidat(inn)en fur eine gesetzliche Re-



gulierung. Ein Beispiel fir geringe Relevanz sind hingegen Algorithmen, die hinter
Partner(innen)vermittlungs-Agenturen stehen: Man kann ihnen - zumindest bislang
- ohne grofdien Schaden ausweichen, und positiv beeinflussen kann man seinen
Score leicht durch Falschangaben (etwa fur Geschlecht und Alter) - selbst dann,
wenn die Entstehung des Scores nicht wirklich transparent ist.

2.2 Geschichte des Scorings?®

Das Lebensalter ist offenbar eine Scoring-Metrik und sie wird in quantifizierter Form
benutzt, seitdem durch Geburtsurkunden das Lebensalter nachprifbar feststeht.*
Beispielsweise hangen kirchliche Initialisierungsrituale vom Lebensalter ab (etwa
die Konfirmation), ebenso wie die strafrechtliche Schuldfahigkeit. Seit es die Schul-
pflicht gibt, hangt auch der Beginn des Schulbesuchs vom Geburtsdatum ab. In
blrokratisch gut organisierten Gesellschaften, wie zum Beispiel in Preufen, gab
es vor dem Schulbesuch schon vor Jahrhunderten kein Entrinnen. Heutzutage gibt
es Mdoglichkeiten, aufgrund individueller Umstande von der Regel abzuweichen und
den Schulbesuch friiher oder spater anzutreten, aber grundsatzlich gilt die Metrik
des Alters und das damit verbundene Scoring. Beim Ubergang in den Ruhestand ist
dies auch wieder der Fall: Mit dem Erreichen der ,Regel-Altersgrenze’ konnen Ar-
beitsvertrage automatisch auslaufen, da eine Altersrente als ,Lohnersatz’ bezogen
werden kann.

Der Score ,Lebensalter’ ist transparent und schwer manipulierbar und er wird in vie-
len Bereichen als vernlinftig angesehen. Er kann aber auch unerwunschte Effekte
haben, insbesondere kann er diskriminieren. So ist in den USA die automatische
Auflésung von Arbeitsvertragen zu einem bestimmten Lebensalter inzwischen als
Altersdiskriminierung verboten. Und das Alter, das man ja nicht verandern kann,
diskriminiert vielfach; so hangen zum Beispiel Sportkarrieren in Mannschaftssport-
arten auch davon ab, ob man zu den Jungeren seines Jahrgangs gehort (und da-
durch im Kindes- und Jugendalter leistungsschwacher ist) oder zu den Alteren, de-
nen die ,Gnade der frihen Geburt” zuteil wird (Gerhards und Mutz 2018: 316 ff.).

Der wahrscheinlich wirkméachtigste klassische Score wird hier erst an zweiter Stelle
angesprochen, da viele Leser(innen) ihn nicht als quantifizierten Score erleben: das
Geschlecht. Es ist aber ohne weiteres quantifizierbar, und das wird in der Statistik
und bei Regressionsanalysen tatsachlich auch gemacht (und fliefSt auf diese Weise
beispielsweise in den SCHUFA-Score ein): Beobachtungen von Mannern wird in der
Regel fur die Variable ,Geschlecht' der Wert null zugewiesen, Frauen der Wert eins.
Was fir Laien wie eine verbllffende Bevorzugung der Frauen aussehen mag, ist



allerdings in Wahrheit eine Diskriminierung durch Statistiker(innen): Manner bilden
_namlich die sogenannte Referenzgruppe und die Abweichung von dieser Norm wird
mit einem Score von 1 flr Frauen kodiert.

Das Geschlecht ist aber nicht deswegen ein Beispiel fur einen interessanten Score,
weil es auch quantifizierbar ist. Es ist vielmehr interessant - und durchaus mit dem
geplanten Social Credit Score in China vergleichbar — weil es nicht nur anzeigt, wer
keine Kinder gebaren kann (was ja aussagekraftig und vernunftig ist, wenn nicht
biologisches und soziales Geschlecht verwechselt werden), sondern auch genutzt
wird, um eine Vielzahl von Lebenschancen ,zuzuteilen’ - vollig unabhangig von in-
dividuellen Fahigkeiten und Interessen. Die Nennung des Stichworts ,Frauendiskri-
minierung’ muss hier aus Grinden des knappen Platzes ausreichen, um die Wirk-
machtigkeit und Problematik des Scores ,Geschlecht” deutlich zu machen: er wurde
vom schlichten Anzeigen der Gebarfahigkeit unzulassig auf viele Lebensbereiche
ubertragen: von der Papstwahl bis zum burgerlichen Wahlrecht. Nur mihsam konn-
ten und kdnnen diese diversen Diskriminierungstatbestande abgebaut werden.>

In Agrargesellschaften gab es einen weiteren an der Demographie festgemachten
Score, der grofitenteils auch mit dem mannlichen Geschlecht verkoppelt wurde: die
Geschwisterposition. Meist wurde Land an den erstgeborenen Sohn vererbt; Erb-
teilung war seltener, und in ganz wenigen Gegenden ging das Land an das jungste
Kind. Der Score Geschwisterposition ist offensichtlich diskriminierend, da man ihm
nicht entkommen kann. Dass es flur manch einen Bauernsohn oder manch eine
Bauerntochter ein Gliick war, den Hof nicht (ibernehmen zu missen, zeigt im Ubri-
gen die Ambivalenz pauschalisierender Scores.

Ein sehr altes Scoring ist das anhand des Vermogens durch den Staat. In antiken
Gesellschaften entschied es nicht nur Uber die Hohe der Steuerzahlung, sondern
auch uber den militarischen Rang: Im Alten Griechenland etwa mussten Waffen und
Pferde vom Soldaten selbst gestellt werden, wodurch nur Vermégende Offiziere wer-
den konnten - ob sie dazu geistig in der Lage waren oder nicht. Hingegen spielt
in Militarsystemen mit Wehrpflicht ein Gesundheits-Scoring in Form der Musterung
eine grofie Rolle (sie schlieflit auch geistige Behinderungen mit ein). Ein aktuelles
Beispiel fur dieses Scoring ist der 45. Prasident der USA Donald Trump, der auf-
grund einer Behinderung nicht eingezogen wurde.

Die Einstufung des jungen Millionarssohns Donald Trump als nicht wehrtauglich
ist auch ein schones Beispiel fir das grundsatzliche Problem, dass Scores, die an
komplexen Tatsachen ansetzen (wie denen der Gesundheit), manipulationsanfal-
lig sind, da sie schwerer messbar sind als Geschlecht (das freilich als 0,1-Variable



zunehmend umstritten ist, vgl. Endnote 5), Alter und Korpergrifle. Bereits das Kor-
pergewicht ist manipulationsanfallig, wie im Leistungssport das ,Abkochen’ vor dem
offiziellen Wiegen zeigt, anhand dessen Gewichtsklassen zugewiesen werden.

Partner(innen)-Vermittlungsagenturen arbeiten seit jeher - vollig intransparent -
mit Scores, die die Passfahigkeit von Menschen beschreiben. Da die Scoring-Me-
thoden der Vermittlungsagenturen jedoch Geschaftsgeheimnisse darstellen, ist die
Skepsis bei vielen Menschen ausgepragt. Dies gilt freilich offenkundig weniger flr
moderne digitale Partner(innen)-Vermittlungsplattformen. Deren Erfolge sind zwar
auch Uberschaubar (Bauer 2015), aber da sie noch nicht vom Markt verschwunden
sind, kénnen sie zumindest nicht schlechter als konventionelles Kennenlernen bzw.
dating sein.

Haben die bisher dargestellten Beispiele flur (ur)altes Scoring viele Leser(innen)
wahrscheinlich Uberrascht, dlrften die folgenden Beispiele gelaufiger sein.

Die Tarifierung von Lebensversicherungen und privaten Krankenversicherungen
basiert seit jeher auf Scores hinsichtlich gruppenspezifischer Lebenserwartungen
und Krankheitskosten. Diese Versicherungen machen aber auch deutlich, dass es
moglich ist, auf bestimmtes Scoring zu verzichten, wenn es als unfair bzw. diskrimi-
nierend eingeschatzt wird. Und diese Einschatzung kann sich im historischen Zeit-
verlauf andern - Diskriminierung ist keine mathematisch-statistische Kategorie. Die
Einschatzung dessen, was fair ist, hat sich in den letzten Jahrzehnten hinsichtlich
geschlechtsspezifischer Tarife bei privaten Kranken- und Lebensversicherungen ver-
andert, fur die die deutsche Gesetzgebung inzwischen Unisex-Tarife erzwungen hat.

Neuartig - und deswegen neben den Kredit-Scores im SVRV-Gutachten untersucht -
ist Verhaltens-Scoring fur Bonusprogramme von Krankenkassen und -versicherun-
gen und insbesondere unmittelbares elektronisches Scoring des Fahrverhaltens fir
spezielle Tarife bei der Kfz-Versicherung (z. B. Pay as you drive, Telematik-Optionen).
Das Beispiel Fahrverhalten zeigt sehr schén, dass eine Klassifizierung von Fahrzeug-
halter(inne)n nach ihrem Risikoprofil keineswegs neu ist: Seit jeher werden Kfz-Haft-
pflicht-Versicherungen danach differenziert, ob es sich um eine(n) Erstversicherte(n)
handelt und wie die Schadenshaufigkeit einer versicherten Person in der Vergan-
genheit aussah. Das ist nichts anderes als Scoring - und da es wahrscheinlich in
der Tat das Fahrverhalten positiv beeinflusst und dieses Scoring transparent ist,
wird es allgemein akzeptiert. Selbst von Fahrzeughalter(inne)n mit hohen Pramien.

Friherkennung von Krankheiten beruht auf einem Scoring von bestimmten biologi-
schen Krankheitsmarkern (etwa anhand bildgebender Verfahren oder Blutwerten).



An diesem Beispiel wird deutlich, wie wichtig es ist, dass Scores wirklich aussage-
kraftig sind und vor allem nicht zu oft falschlich Alarm schlagen, was bei kleinen und
“sehr kleinen Schadenswahrscheinlichkeiten (wie etwa der Gefahr, an bestimmten
Krebsarten zu erkranken) haufig der Fall ist (Gigerenzer et al. 2017). Um Menschen
rationale Entscheidungen dariber zu ermdglichen, ob sie sich scoren lassen wollen
und dadurch als Nebenwirkung Schaden in Kauf nehmen, die bei einem Verzicht
auf Scoring (hier: Fruherkennung) nicht auftreten kdnnen, ist nicht nur Transparenz
entscheidend, sondern auch eine geeignete Darstellung der Aussagekraft und der
Wirkungen des Scorings, sodass statistische Laien sie verstehen kénnen. Dazu ge-
hort ein Vergleich der méglichen Schaden durch Nebenwirkungen mit dem erhofften
Nutzen, der ja keineswegs sicher eintritt. Und zu diesen Statistik-Laien zahlen nicht
nur Patient(inn)en, sondern leider bislang auch fast alle Arzte und Arztinnen (Gige-
renzer et al. 2016, 2017). Ein Beispiel flr eine aussagekréftige Aufbereitung des
Wissens Uber Friiherkennung in der Medizin sind ,Faktenboxen® (AOK Gesundheits-
kasse).® Die in Deutschland in der Diskussion befindliche ,elektronische Patienten-
akte* kann offenkundig auch flir Scoring als Basis fur medizinische Diagnosen und
Therapien herangezogen werden (Gigerenzer et al. 2016).”

Im Kommen begriffen sind automatisierte Scoring-Verfahren flr die Bewertung von
Personal hinsichtlich Beférderungen in Unternehmen bzw. fir die Personalauswahl
(,People Analytics“, Hammermann und Thiele 2019). In spezialisierten Arbeitsmark-
ten spielen derartige Scores seit langerem eine Rolle, etwa im professionellen Fuf3-
ball (Gerhards und Mutz 2018: 322 ff.) oder auf dem Arbeitsmarkt fir Hochschulleh-
rer(innen), die anhand ihrer Publikationsleistung gerankt werden (etwa anhand des
h-indexes fur die Zitationshaufigkeit ihrer Publikationen). Die Bewertung von Men-
schen anhand ihrer (vermuteten) Leistungsfahigkeit ist zudem in Schulen und Hoch-
schulen seit dem 19. Jahrhundert Gblich. Eine Ausdifferenzierung von Noten mit
Hilfe von vielen Indikatoren flr Lernwilligkeit, -fahigkeit und -erfolg in Form von per-
sonalisierten ,Learning Analytics“ (Ebner 2019) ist also nichts grundséatzlich Neues,
sondern schlicht die Ausnutzung von digital verfugbaren Informationen fir das alte
Instrument der Benotung. In etlichen Staaten werden potentielle Immigrant(inn)en
anhand von Punkten bewertet, die ihr Humankapital und dessen Nutzlichkeit fur die
Zuwanderungsgesellschaft quantifizieren (sollen).

In vielen weiteren Bereichen spielen Scores inzwischen eine Rolle (Mau 2017). Auf
von Menschen vergebenen Scores, namlich Punkten und Likes, beruhen Social-
Media-Plattformen und z. B. die Zimmer-Vermittlung Airbnb sowie Kundenbewer-
tungen von Teams und Einzelpersonen im Servicebereich, z. B. in Restaurants. Auf
mathematischen Verfahren beruhen Scores, die etwa personalisierte Gutscheine
in Supermarkten oder Microtargeting im Online-Handel steuern. Inwieweit Robo



Advisor fur Geldanlagen auf komplexen Datenanalysen oder einfachen Entschei-
dungsregeln beruhen, ist im Aligemeinen nicht bekannt.

2.3 Ein Exkurs zum Black-Box-Scoring durch Kiinstliche Intelligenz

Da immer wieder behauptet wird, dass Scoring im Zeitalter von Big Data und
kunstlicher Intelligenz undurchschaubar wiirde, ja Scoring-Algorithmen ,selbst-
lernend” waren (vgl. etwa SVRV 2017: 21f.), also aus sich heraus besser werden
und sich - so wird suggeriert - selbst programmieren, ist hier ein Exkurs Uber die
Testfahigkeit von Scoring-Algorithmen angebracht (SVRV 2018: 26ff). Auch wenn
ein Scoring-Algorithmus ‘auf Kinstlicher Intelligenz, also schwer zu verstehenden
Computerprogrammen und groRen Datenbasen beruht, ist er keineswegs undurch-
schaubar. Um einen Algorithmus zu testen, muss man nicht seinen Bauplan (Da-
ten und Computerprogramm) kennen. Man muss nur genau hinschauen, wie er
sich im alltaglichen Einsatz verhalt. Dazu muss man nichts anderes tun, als den
Algorithmus mit Beispieldaten zu flttern um dann nachzuschauen, wie er sich ver-
halt: Liefert der Algorithmus Unsinn oder plausible Ergebnisse, und wie sehen die
im Einzelnen aus? Durch Tests kann man auch herausfinden, ob der Algorithmus
verbotenerweise diskriminiert, also bestimmte Personengruppen benachteiligt.
Der Clou am Testen ist, dass das Geschaftsgeheimnis der Algorithmen-Entwickler(in-
nen) nicht direkt beeintrachtigt wird. Man muss den benutzten Programmiercode
nicht kennen oder gar verstehen. Mit Produkten, die handfester sind als Compu-
ter-Algorithmen, verfahren wir so seit Jahrzehnten: Der Limonadenhersteller muss
seine Geheimrezeptur nicht verraten, damit die Limonade getestet werden kann.
Um festzustellen, ob die Limo schmeckt oder Bauchweh verursacht, trinkt man sie
einfach. Und zwar nicht unter Laborbedingungen - wie bei den Dieselautos, wo-
durch geschummelt werden konnte - sondern unter Alltagsbedingungen.

Bislang muss allerdings kein(e) Algorithmen-Entwickler(in) es der kritischen Offent-
lichkeit leicht machen, ihre Produkte zu testen (SVRV 2018: 132ff). Das Befullen
der Black Box eines Algorithmus mit Testdaten kann deshalb ein muhsames Un-
terfangen sein. Anders lagen die Dinge, sobald es einen rechtlichen Anspruch auf
DurchfUhrung von Tests gabe. Dann mussten die Algorithmen-Entwickler(innen) eine
Schnittstelle vorsehen, Gber die Testdaten eingespeist werden kénnen (Gerberding
und Wagner 2019). Da das Testen von Computer-Algorithmen bislang allerdings nur
in Fachkreisen diskutiert wird, hat der Sachverstandigenrat fir Verbraucherfragen
(SVRV) vorsichtshalber bei Experten der Gesellschaft flir Informatik (Fachgruppe
Rechtsinformatik 2018) eine Studie in Auftrag gegeben. Die Studie hat ausgelotet,
ob ein Test machbar ist und wie der Algorithmentest in geltendes Recht eingefugt



werden kénnte. Sie kam zu einem eindeutigen Ergebnis: Testen ist unter realisti-
~schen Bedingungen umsetzbar und unter den vielen gesetzlichen Herausforderun-
gen, die sich aus den neuen vollautomatisierten Entscheidungsprozessen ergeben,
stellt der Algorithmentest eines der kleineren Probleme dar. Deshalb haben die Ex-
perten konkrete Vorschiage gemacht, an welchen Stelien die Gesetzgebung tatig
werden musste, um einen Anspruch auf Algorithmentests zu verankern. Schwierig
ware dies nicht - die Gesetzgebung muss das nur wollen und Richtlinien fur Algo-
rithmen durchsetzen, denen wir nicht oder nur schwer ausweichen kénnen.®

3 Bewertung

Was kann man aus dem in Abschnitt 2 gegebenen Uberblick lernen? Scores sind in
der menschlichen Geschichte eine sehr alte Angelegenheit (etwa das Lebensalter),
die oftmals diskriminierend wirkten (insbesondere der 0,1-Score des Geschlechts).
Diskriminierung findet immer dann statt, wenn ein Score (etwa das Geschlecht) nicht
nur fur Bewertungen eingesetzt wird, flr die ein Score ursachlich ist (das Geschlecht
fur das Gebaren von Kindern), sondern der Score auf andere Lebensbereiche Gber-
tragen wird (etwa, wenn das Geschlecht bestimmte Positionen begrindet bzw. ver-
hindert). Dieses Beispiel macht deutlich, dass die Definition von Diskriminierung
nicht nur an gesellschaftlichen Konventionen hangt, sondern Diskriminierung umso
wahrscheinlicher wird, je mehr ein Score sachfremd angewendet wird; so, wenn
etwa die SCHUFA-Bonitat (iber den beruflichen Aufstieg entscheidet und Uberdies
diese Bonitat nicht selbst verursacht ist, sondern von der Wohngegend abhangt.

Eine notwendige, wenn auch nicht hinreichende Bedingung fir die gesellschaftli-
che Akzeptanz von Scores ist deren Aussagekraft bzw. Nitzlichkeit (etwa fur die
Entscheidung, welche Schule ein(e) Schuler(in) besuchen sollte und kann), deren
Transparenz (um sie zu beeinflussen, was bei Schulnoten gegeben ist) und in mo-
dernen demokratischen Gesellschaften die Moglichkeit, auf dem Gerichtsweg ge-
gen einen Score vorzugehen (was z. B. bei Schulnoten sehr schwer ist, aber grund-
satzlich maoglich).

Der Super-Score in China soll anhand weniger Messungen (insbesondere der Boni-
tat) fur viele Lebensbereiche benutzt werden, also auch fiir solche, die kausal nichts
mit dem Score zu tun haben (wie etwa traditionell das Geschlecht tiber Lebenschan-
cen entscheidet, obwohl es nicht kausal mit diesen Bereichen verknipft ist). Auch
wenn der Super-Score transparent sein wird (damit die Menschen ihr Verhalten da-
nach ausrichten kénnen; dies ist ja das Ziel des Scores) und ggf. im Rahmen des
chinesischen Rechtssystems dagegen geklagt werden kann, wird der Super-Score



gewissermafen definitionsgemafn diskriminierend wirken, da er im Prinzip auf alle
Lebensbereiche angewendet werden soll, ohne dass ein kausaler Zusammenhang
zwischen allen diesen Lebensbereichen und dem Score bestehen wird.
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Anmerkungen

1 Viele Anregungen fir den vorliegenden Beitrag beruhen auf der Mitarbeit des Autors an
einem Gutachten zu verbrauchergerechtem Scoring des Sachverstandigenrats fir Ver-
braucherfragen (SVRV 2018); insbesondere die Empfehlungen des vorliegenden Aufsat-
zes gehen unmittelbar auf dieses Gutachten zurlick (vgl. auch Gigerenzer et al. 2019).
Besonderer Dank fir die Arbeit am Gutachten und einiger nachfolgender Beitrage geht
an Johannes Gerberding, Gerd Gigerenzer, Christian Gross, Ariane Keitel, Felix G. Rebit-
schek und Sarah Sommer. Fur den voriiegenden Beitrag, der in Abschnitt 2 weit tUber
das Scoring-Gutachten hinausgeht, ist nur der Autor dieses Beitrags verantwortlich.
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Vgl. SVRV (2018: 140 ff.), der schreibt: ,Es bedarf nicht jedes Scoring-Verfahren in glei-
chem Umfang einer tiefgehenden Prifung. Im Mittelpunkt stehen solche Scoring-Ver-
fahren, die fur das Wohl der Verbraucher(innen) erheblich sind. Besonders relevant
sind sensible Lebensbereiche, etwa, wenn der einem Menschen zugeordnete Score
direkte Auswirkungen darauf hat, ob dieser einen Kredit bekommt und zu welchen Be-
dingungen, wenn der Scorewert die Hohe der Versicherungsbeitrage beeinflusst oder
das Gesundheitsverhalten gezielt steuert. Bislang wurden weniger sensible Bereiche
(wie Betrugserkennung im Online-Handel) von den hoch relevanten nicht deutlich abge-
grenzt. Eine solche Abstufung sollte jedoch vorgenommen werden, um die notwendige
Regulierungstiefe und -dichte eines verbrauchergerechten Scorings angemessen zu be-
stimmen.” Die Datenethikkommission (2013} schlagt deswegen beziglich Algorithmen
im Aligemeinen eine ,Kritikalitatspyramide* (2019: 177 ff.) vor, die unter der Uberschrift
-Risikoadaptierter Regulierungsansatz® (ebd.:173) diskutiert wird.

Aus Platzgriinden nicht betrachtet werden Metriken und Scores von Staaten, die zum
Beispiel hinsichtlich der Erfolge ihrer Schulsysteme (Stichwort: PISA) oder ihrer Kre-
ditwlrdigkeit (d.h. dem Risiko, dass Staatsanleihen nicht bedient und zurlckgezahit
werden koénnen) gerankt werden. Sterne und Punkte fir Unternehmen werden ebensg
wenig betrachtet wie Hochschul-Rankings.

Auf ausfiihrliche Literaturverweise wird in diesem Abschnitt meist verzichtet, da Infor:
mationen gegeben werden, die Aligemeingut sind und hier lediglich im Lichte von Sco
ring etwas aus dem Rahmen fallend interpretiert werden.

Hier fehlt der Platz, um n&her darauf einzugehen, wie die klassischen Scores Alter unc
Geschlecht inzwischen in westlichen Gesellschaften behandelt werden. Das amtlich
festgestellte Alter kann man nicht - auch nicht auf dem Klageweg - verandern; das Ge
schlecht Iasst sich rein juristisch {(und durch eine Geschlechtsanpassung) freilich veran
dern. Auch muss man in verschiedenen Landern als Erwachsene(r) nicht mehr zwischer
den Kategorien weiblich und mannlich entscheiden, sondern kann als Geschlecht auct
eine dritte Kategorie eintragen lassen.

Bessere Informationen (boosting) sind eine Alternative zu nudges (Stupser), die gewis:
sermafien hinter dem Riicken der Betroffenen Gutes in die Welt bringen wollen. Die AOK
Gesundheitskasse stellt z. B. die Onlinedienstleistung der ,Faktenboxen® bereit (https://

www.aok.de/pk/nordost/medizin-versorgung/aok-faktenboxen/ <Zugriff 16.02.20>).

Nicht ndher eingegangen werden soll hier auf genetische Marker, etwa in Form von “Po-
lygenic Risk Scores” (Duncan et al. 2019), die freilich bislang in der Praxis der Medizin

noch kaum eine Rolle spielen.

Diesen Uberlegungen ist 2019 auch die Datenethikkommission der Bundesregierung
mit ihrer , Kritikalitatspyramide“ gefolgt (Abschnitt 3, ,Algorithmische Systeme®, insbe-
sondere Abbildung 2).
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