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Visuelle Darstellungen von MINT-Berufen durch Bildgeneratoren.
Wie viel Vielfalt ist moglich?
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1 Einleitung

In den vergangenen Jahren haben sich Text-
zu-Bild-Transformer-Modelle wie DALLE, Stable
Diffusion und Midjourney etabliert, die realitats-
nahe Bilder generieren. So wurden zwischen 2022
und 2023 tber 15 Milliarden KI-Bilder produziert,
Midjourney alleine zeigt eine Nutzendenbasis
von 16 Millionen (Broz 2023; Valyaeva 2023,
Zhou et al. 2024). Diese kritische retrospektive
Analyse beschaftigt sich mit DALL-E Mini, einem
der ersten 6ffentlich weit verbreiteten schwéche-
ren Modelle, das fir viele Nutzende den initialen
Kontaktpunkt mit dieser Technologie darstellte.
Im Sommer 2022 erreichte DALLE Mini in den
sozialen Medien seinen Viralitatshéhepunkt
(0'Meara/Murphy 2023: 1071f)), als Nutzende
surreale Bildkompositionen auf Plattformen wie
Twitter und Reddit teilten, was zur massiven
Verbreitung der Technologie beitrug (0'Meara/
Murphy 2023: 1072).

Frilhzeitig wurden jedoch auch algorithmische
Verzerrungen (Bias) kritisiert. Journalistische
Artikel wie ,The Al That Draws What You Type
Is Very Racist Shocking No One” (Rose 2022)
beleuchteten, wie das Modell Stereotypisierung
reproduzierte (vgl. Rose 2022). Wissenschaft-

liche Untersuchungen bestétigen ebenfalls Ver-
zerrungen in Bezug auf Geschlecht und Ethni-
zitat bei beruflichen Rollen (vgl. Cheong et al.
2023: 4; Naik/Nushi 2023). Inshesondere bei
MINT-Berufen, in denen Frauen und People of
Color bereits marginalisiert sind (Anger et al.
2021: 30; Dodiya et al. 2022; Keil/Orth 2023:
31), kénnte die algorithmische Reproduktion
solcher Stereotypen durch generative Modelle
zu einer weiteren Diskriminierung beitragen.
Die vorliegende Untersuchung analysiert die von
DALLE Mini generierten Visualisierungen von
MINT-Berufen unter der Frage, inwiefern diese
Modelle Geschlechter- und Ethnie-Disparitaten
zementieren. Darlber hinaus wird das Potenzial
ethischer Interventionen durch ,Prompt Expan-
sion” beleuchtet.

2 Technische und theoretische Grund-
lagen

Im folgenden Abschnitt wird die Modellarchitektur
von DALL-E Mini beschrieben sowie die Unter-
suchungsdimensionen ,Gender(attribution)” und
.People of Color” mit Bezug auf algorithmische
Verzerrungen zugespitzt.

2.1 DALL-E Mini: Technologische Grundlagen

DALLE Mini stellt ein auf Transformer-Archi-
tekturen basierendes Modell zur Text-zu-Bild-
Generierung dar, das darauf abzielt, Darstellungen
auf der Grundlage semantischer Texteingaben
zu synthetisieren. Es wurde als Open-Source-Pen-
dant zu DALLE konzipiert, um den Zugang zu
hochentwickelten Text-Bild-Modellen zu de-
mokratisieren (Dayma et al. 2021, 2022). Das
Modell nutzt neuronale Netzwerke, die auf
umfangreichen, weitgehend unbeaufsichtigten
Datensatzen trainiert wurden, darunter Concep-
tual Captions mit drei Millionen Bild-Text-Paaren
(z. B. Stockfotos mit korrespondierenden Alter-
nativtexten), Conceptual 12M mit zwolf Millio-
nen Paaren und eine auf zwei Millionen Paare
reduzierte Version von YFCC100M (Dayma et al.
2022; Sharma etal. 2018; Changpinyo et al.
2021; Thomee et al. 2016). Der VQGAN-Encoder
(Vector Quantized Generative Adversarial
Network) quantisiert die Bilddaten in latente
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(niedrigdimensional vereinfachte) Vektordarstel-
lungen, die durch diskrete Token (kleine Einhei-
ten) codiert werden (Dayma et al. 2022). Parallel
verarbeitet der BART-Encoder (Bidirectional and
Auto-Regressive Transformer) die Textinforma-
tionen, die die Bildbeschreibungen enthalten,
und der BART-Decoder generiert sequentiell
Bildtoken basierend auf diesen kodierten Re-
prasentationen (Dayma et al. 2022; Lewis et al.
2019; Raval 2023). Die Optimierung erfolgt
wahrend der Trainingsphase durch Minimierung
der Diskrepanz zwischen den prognostizierten
und den tatsachlichen Bilddaten mithilfe der
Softmax-Cross-Entropy-Loss-Funktion (vgl. Dayma
et al. 2022; Maheshkar 2023). Insgesamt dient
die Trainingspipeline einer kohdrenten Ver-
kniipfung zwischen Text- und Bilddimension,
wahrend bei der Inferenzpipeline Texteingaben
von Nutzenden durch BART (Seq2Seq ,trained/
fine-tuned”) zu Samples von Bildkodierungen
ibersetzt werden, wobei das neuronale Netz-
werk ,CLIP” voraussichtlich passende Ergebnis-
se (Sample) auswahlt (Dayma et al. 2022).

2.2 Gender(attribution) bei synthetischen
Figuren

Die Auseinandersetzung mit Gender(attribution)
in synthetischen Bildkreationen eréffnet einen
Diskurs tiber die Konstruktion und Zuschreibung
von Geschlecht in der digitalen Sphare. Zentral
fir dieses Verstandnis war Judith Butlers Theo-
rie der Performativitét, die Geschlecht nicht als
inharente determinierte Eigenschaft, sondern als
ein durch wiederholte gesellschaftliche Praktiken
(Sprachakt) und Diskurse konstituiertes Konstrukt
begreift (vgl. Butler 1999: 43). Diese Macht des
Diskurses (Butler 1995: 22) erzeugt Phantas-
men (Trugbild eines natlrlichen Geschlechts),
normative Vorstellungen, die als kulturelles Ver-
standnis dienen (Butler 1995: 23). Butler argu-
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mentiert, dass der ,Korper als Ort der Méglich-
keiten” selbst als konstruiert betrachtet werden
sollte, geformt durch Zwange und Einschrénkun-
gen, die einer kulturellen Begreiflichkeit dienen
(Butler 1995: 11, 28). Im Kontext von DALLE
Mini soll folglich die Geschlechtszuordnung von
generierten Figuren in generativen Bildern rein
durch eine Genderattribution geschehen, die auf
performativen Praktiken (verbale Zuordnung)
und normativen Phantasmen basiert (,conge-
aling of the body over time"), um sich von dem
Begriff ,Identitat” (als ,rigid inner truth”) zu
entfernen. Hier konnen der genderkonforme
Ausdruck und das endogeschlechtliche Kérper-
verstandnis (vgl. Hibscher 2016; 2022) zu ana-
lytischen Zwecken herangezogen werden.

Wie bereits festgestellt, lassen sich konkrete
Aussagen (ber die Geschlechtsidentitdt anhand
der generativen Bilder nicht treffen, lediglich
eine Zuordnung. Die Benennung von Ausdruck
und Korper bei generativen Bildern kénnte mit
Bezug auf Butler als eine zyklische Gewalt des
Dialogs interpretiert werden, die jene Gescheh-
nisse hervorbringt, die sie zu regeln und einzu-
grenzen versucht (Butler 1995: 22). Die Kate-
gorisierung von generativen Bildern kdnnte die
normativen Vorstellungen von Geschlecht als
symbolische Formen wiederholen oder sogar
infrage stellen. Generative Bilder von nichtexis-
tierenden Personen (Figuren) bieten ein beson-
ders gutes Beispiel fiir die rituelle Geschlechts-
zuschreibung, da sich die generierten Personen
nicht nach ihrer Geschlechtsidentitat fragen
lassen. In der folgenden Inhaltsanalyse werden
die Figuren bei der Kodierung von Gender daher
mit dem Suffix ,-konstruiert” bezeichnet, um
deutlich zu machen, dass es sich um eine Zuwei-
sung durch eine kulturelle Matrix handelt.

2.3 People of Color und Automated Anti-
Blackness

«Race” ist, wie Naik und Nushi (2023) beto-
nen, ein soziales Konstrukt, das auf physischen
Merkmalen wie Hautfarbe, Haarstruktur und
Gesichtsziigen basiert, wahrend Ethnizitdt auf
kulturelle Unterschiede verweist. Der Begriff
.People of Color” bezieht sich auf Gruppen,
die durch Rassismus-Erfahrungen ausgegrenzt
werden (Broden/Mecheril 2014; Ha 2019; Safire
1998). Im Bereich des Machine Learnings mani-
festieren sich diese sozialen Konstruktionen in
algorithmischen Verzerrungen, die People of
Color benachteiligen. So fiihrten etwa Suchan-
fragen mit Namen, die haufig bei Schwarzen
Personen vorkommen, vermehrt zu negativen
Suchergebnissen wie Anzeigen Uber Verhaf-
tungen (Sweeney 2013). Weitere Beispiele sind



medizinische Datenbanken, die Uberwiegend
europaische Genmaterialien nutzen, was zu
Fehldiagnosen bei nicht-weiBen Patient*innen
fuhren kann (Popejoy/Fullerton 2016). Beson-
ders problematisch ist die Gesichtserkennungs-
software, die bei Schwarzen Frauen die hichste
Fehlerrate aufweist (Buolamwini/Gebru 2018).
Félle wie die ungerechtfertigte Festnahme von
Robert Williams zeigen die weitreichenden Fol-
gen solcher Datenllicken in realen Kontexten
(Bhuiyan 2023). Mutale Nkonde beschreibt diese
systemischen Verzerrungen als ,automated an-
ti-blackness” (Nkonde 2019; Rauenzahn et al.
2021). Von Relevanz ist, ob und wie sich diese
Muster in generativer K| weitertragen.

3 Forschungsstand

Bevor der Bias in generativen KI-Modellen unter-
sucht wird, ist eine Betrachtung des verwandten
Bereichs des Machine Learning geboten. Das
Programm ,Gendered Innovations” der Stanford
University hebt hervor, dass Kiinstliche Intelli-
genz (KI) implizit historische Vorurteile in zu-
kiinftige Anwendungen (bertragen kann (Gen-
dered Innovations: Machine Learning: Analyzing
Gender). Diese Problematik wird in zahlreichen
Studien bestédtigt: So zeigt eine Untersuchung
von Datta et al. (2015), dass in Google-Suchan-
zeigen flr Fihrungspositionen Mdnner fiinfmal
haufiger ausgespielt werden als Frauen. Ahn-
liche algorithmische Verzerrungen zeigten sich
auch bei Google Translate, wo mannliche Prono-
men als Default verwendet wurden, selbst wenn
der Ursprungstext explizit auf eine Frau verwies
(Minkov et al. 2007). Bolukbasi etal. (2016)
demonstrierten, dass Word Embeddings, die
semantische Beziehungen zwischen Begriffen
lernen, ,computer programmer” systematisch
mit ,man” und ,housemaker” mit ,woman”
assoziierten.

Eine interne Evaluation von DALLE Mini durch
Dayma et al. (2021; 2022) ergab, dass das Modell
iberwiegend weiB-kodierte Figuren generiert,
die gegentiber People of Color haufig Machtposi-
tionen einnehmen. Hochqualifizierte Berufe oder
Berufe mit physischer Anstrengung wie ,Engi-
neer” oder ,Construction Worker” werden fast
ausschlieBlich mit weiB- und mannlich-kodierten
Figuren verknlpft. Diese Verzerrungen lassen
sich auf die zugrunde liegenden Datensatze und
die Architektur zuriickfuhren.

Die Untersuchung von Cheong etal. (2023)
betont die fundamentale Bedeutung der Trai-
ningsdaten, da generative Text-zu-Bild-Modelle
auf den in den Datensdtzen manifestierten so-
zialen Bias zurlickgreifen, um visuelle Relationen
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zu erzeugen (Cheong etal. 2023: 1). Cheong
etal. (2023: 3) nutzten Berufshezeichnungen
in DALL-E Mini, um die generierten Figuren hin-
sichtlich ihres , perceived gender” (Mann, Frau,
undefiniert) und ihrer ,perceived racial iden-
tity” (weiB oder nicht-weiB) zu klassifizieren.
Diese Ergebnisse wurden mit der realen Berufs-
population verglichen, basierend auf Daten des
U.S. Bureau of Labor Statistics. Dabei stellte
sich eine bimodale Verteilung heraus — es wur-
den fast ausschlieBlich mannlich- oder weib-
lich-kodierte Figuren generiert —, die deutlich
von der realen Verteilung abweicht. Diese Be-
funde legen nahe, dass generative Kl nicht nur
bestehende Stereotype reproduziert, sondern
auch verstarkt. Berufe wie ,Waiter”, ,Baker”,
+Accountant”, ,Biologist”, ,Poet” und ,Judge”,
die laut den Labor-Statistiken einen hohen Frau-
enanteil haben, wurden in den DALLE Mini-
Bildern hingegen durch einen niedrigeren Anteil
weiblich-kodierter Figuren dargestellt (Cheong
etal. 2023: 4). Dass dies in unterschiedlicher
Auspragung auch fir andere Text-to-Image-
Generatoren gilt, belegen Naik und Nushi
(2023: 1). Es zeigt sich der Trend einer doppel-
ten Verzerrung: zuerst durch die Trainingsdaten,
dann durch die gelernten Relationen, die die
Generierung beeinflussen. Um diesen Verzer-
rungen entgegenzuwirken, wurden im Bereich
des sogenannten ,Prompt Engineering” bereits
Ansétze entwickelt. Bansal et al. (2022) zeigten,
dass ethische Sprachinterventionen, wie die Me-
thode ,ENTIGEN" (,Ethical NaTural Language
Interventions in Text-to-Image GENeration”),
die Reprdsentation von Geschlechtern und eth-
nischen Gruppen in generativen Modellen durch
Prompt-Anweisungen wie ,if all individuals can
be a lawyer irrespective of their gender” diversi-
fizieren kénnen, ohne dabei explizit auf Perso-
nengruppen hinzuweisen.

4 Methode

Die qualitative Inhaltsanalyse fokussierte sich auf
die Untersuchung von Diversitdtsdimensionen in
MINT-Berufen. Zur Vermeidung von grammatika-
lisch bedingten Geschlechtsmarkierungen, wie
sie im Deutschen vorherrschen, wurden zwanzig
Textanweisungen (Prompts) auf Englisch formu-
liert. Jeder Beruf-Prompt generiert bei DALLE
Mini neun Bilder. Die Prompts sind strukturiert in
vier Disziplinen: Mathematik, Informatik, Natur-
wissenschaften und Technik (MINT). Insgesamt
resultierten hieraus 180 Berufsdarstellungen,
aufgeteilt in jeweils flinf Berufe pro Disziplin. Die
Genderattribution analysiert Geschlechterdar-
stellungen und endogeschlechtliche Kérperkons-
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truktionen. Hier stand die visuelle Manifestation
kulturell normativer Geschlechtervorstellungen
im Vordergrund, die sich etwa durch spezifische
Marker wie Kleidung, Frisur, Styling, Kdrperform
und Kdrpersprache konkretisierten. Die endoge-
schlechtliche Kérperwahrnehmung thematisiert
die normativ-bindre Vorstellung von Kérpern,
die spatestens bei der Geburt fremd zugeord-
net wird (Sprechakt). Obwohl die Forschung die
Haltbarkeit dieser bindren Sicht langst widerlegt
hat, bleibt sie in der Gesellschaft tief verankert
(vgl. Hiibscher 2022). Die zweite Kategorie um-
fasste die People of Color (PoC), wobei ,Race”
als konstruiertes soziales Phanomen verstan-
den wurde, das auf sichtbaren physischen
Merkmalen wie Hautfarbe und Gesichtsziigen
basiert, wahrend ,Ethnizitat” den kulturellen
Hintergrund und historische Identitatsaspekte
einer Person beschreibt (vgl. Naik/Nushi 2023).
Nach der Kodierung wurden die Berufe mit ge-
schlechts- und ethniedemografischen Daten zu
den jeweiligen Belegschaften verglichen, um
potenzielle Verzerrungen greifbarer zu machen.
Hierauf aufbauend wurde Prompt-Engineering
mit Lenkung durchgefiihrt, um in Abgrenzung
zur Studie von Bansal et al. (2022) gezielt die
Darstellung von Geschlechter- und Ethnizitats-
Vielfalt zu beeinflussen. Diese ethische Inter-
vention, durchgefiihrt anhand eines Berufs aus

jeder MINT-Kategorie, soll untersuchen, wie
DALLE Mini Anweisungen, die sich direkt auf
Geschlecht (,female”) und Ethnizitat (,black”)
verweisen, umsetzt.

5 Ergebnisse

Es folgen zundchst die demografischen Daten
zu den Belegschaften der zwanzig MINT-Berufe,
um eine Gegeniiberstellung mit den kodierten
Bildern durch DALL-E Mini zu ermdglichen.

5.1 Gender(attribution)

Im Segment der mathematischen Berufe (M-
Berufe), etwa ,Statistician” und ,Business
Mathematician”, betrdgt der reale Frauenanteil
zwischen 36.8 % und 40.8 %, wohingegen die
generative KI Frauen ganzlich unsichtbar macht
(0 %). Lediglich fiir ,Math Teacher” nahert sich
DALL-E Mini der Realitdt an, mit 44.4 % Frauen-
anteil statt 53 %.

In den Informatikberufen (I-Berufe) wie ,Soft-
ware Engineer”, ,Computer Scientist” und
LT Project Manager” liegt der Frauenanteil in
der Realitdt zwischen 20.2 und 33.6 %, doch
DALL-E Mini generiert ausschlieBlich ménnlich-
konstruierte Darstellungen (0 %), was auf eine

Tabelle 1: Gegeniiberstellung Frauenanteil der Belegschaften und weiblich-konstruierte Figuren durch DALL-E Mini

M-Berufe Statistik DALLE  [-Berufe Statistik DALLE
Statistician (Worker) 36.8 % 0 Software Engineer 20.2 % 0
Accountant 0,57 33.3%  Computer Scientist 21.2%
Supply Chain Manager 21.4 % 33.3%  IT Project Manager 33.6 %
Business Math 40.8 % 0 Web Developer 19.4 %
Math Teacher 0,53 44,4 %  System Admin 16.7 %

N-Berufe

Statistik

T-Berufe

Statistik

Biologist 0,55 55.5%  Engineer 13.7 %
Chemist 0,36 55.5%  Electrician 29%
Physicist 16.1 % 0 Mechanical Engineer 10.1 %
Nurse 87.4 % T Architect 233 %
Pharmacist 57.8 % 66.6 %  Industrial Technician 133 %

Quelle: eigene Darstellung. Vergleichsdaten von U. S. Bureau of Labor Statistics (2023) und Zippia Demographic Research (2024).
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Tabelle 2: Gegeniberstellung PoC-Anteil der Belegschaften und PoC-konstruierte Figuren durch DALL-E Mini

M-Berufe Statistik DALLE  [-Berufe Statistik DALL E
Statistician (Worker) 40.6 % 0 Software Engineer 45.4 % 1.1 %
Accountant 26.6 % 0 Computer Scientist 35.8 % 0
Supply Chain Manager 34.1 % 0 IT Project Manager 323 % 0
Business Math 37.6 % 0 Web Developer 15.8 % 0
Math Teacher 0,28 0  System Admin 26.8 % 0
N-Berufe Statistik DALLE  T-Berufe Statistik DALL E
Biologist 15.4 % 22.2%  Engineer 321 % 0
Chemist 353 % 22.2%  Electrician 12.7 % 0
Physicist 26.6 % 0 Mechanical Engineer 21.1% 0
Nurse 27.4 % 22.2%  Architect 34.4% 0
Pharmacist 31.5% 0 Industrial Technician 33.2% 0

Quelle: eigene Darstellung. Vergleichsdaten von U. S. Bureau of Labor Statistics (2023) und Zippia Demographic Research (2024).

drastische Verzerrung hinweist und die mann-
liche Konnotation dieser Berufe verfestigt.

Im Bereich der Naturwissenschaften (N-Berufe)
gelingt DALL-E Mini partiell eine Anndherung.
So reflektiert das Modell Berufe wie ,Biolo-
gist” oder ,Pharmacist” mit Frauenanteilen von
55.5 % und 57.8 % relativ nahe an den realen
55 % bzw. 66.6 %. Dies Uiberrascht nicht, da die
realen Frauenanteile héher sind und Médchen
ein hoéheres Vertrauen in ihr Vorwissen in Bio-
logie &uBern (Dodiya et al. 2022: 2). Zudem be-
legten Studien bereits ein starkeres Interesse von
Madchen an MINT-Studiengdngen mit Umwelt-
und Naturschutzaspekten (Mohaupt 2017: 11).
,Physicist” sticht mit einer ausschlieBlich
mannlich-konstruierten Visualisierung hervor.
DALL-E Mini stellt allerdings nur weiblich-kons-
truierte Figuren fir ,Nurse” dar, ein Care-Beruf.
So manifestieren sich Stereotypisierungen nicht
ausschlieBlich durch Unter-, sondern auch durch
Uberreprasentation.

Technische Berufe (T-Berufe) wie ,Engineer”,
LElectrician” und , Industrial Technician” zeigen
eine Verstarkung bestehender Marginalisierung:
Trotz eines ohnehin niedrigen Frauenanteils
(2.9 % bis 13.3 %) stellt DALL-E Mini aus-
schlieBlich mannlich-konstruierte Figuren fur den
Techniksektor dar. Insgesamt offenbart DALL-E

Mini eine systematische Unsichtbarmachung
von Frauen in MINT-Berufen (insgesamt 145 von
180 Bilder zeigen keine weiblich-konstruierten
Figuren), vor allem in den bereits mannlich kon-
notierten Bereichen Informatik und Technik. Die
partiell realitatsnahe Darstellung in naturwissen-
schaftlichen Berufen bleibt eine Ausnahme.

5.2 PoC-Anteil

In der Kategorie Mathematik, zu der Berufe wie
L Statistician”, ,Supply Chain Manager” und
.Math Teacher” zahlen, variiert der statistische
Anteil von People of Color (PoC) zwischen 26.6 %
und 40.6 %. DALL-E Mini jedoch eliminiert PoC
ganzlich aus diesen Berufsbildern (0 %). Auch
im Bereich Informatik, der Berufe wie ,Software
Engineer”, ,IT Project Manager” und ,Web De-
veloper” umfasst, wird die statistische Prasenz
von PoC kaum beriicksichtigt. Trotz realer Antei-
le zwischen 15.8 % und 45.4 % erscheinen PoC
in diesen Darstellungen nahezu gar nicht, mit
maximal 11.1 % bei ,Software Engineer” und
0 % in den anderen Informatikberufen. Eine der
Realitdt angemessene Konstruktion zeigt sich in
den Naturwissenschaften, etwa bei ,Biologist”,
.Chemist” und ,Nurse”. ,Physicist” und ,Phar-
macist” bilden jedoch wieder keine PoC ab.
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Abbildung 1: Gegeniiberstellung Prompt ,Engineer” und ethische Intervention ,Black female engineer”

DALL-E mini by craiyon.com

Quelle: eigene Darstellung mit DALL-E Mini.
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Abbildung 2: Gegeniiberstellung Prompt , Computer Scientist” und ethische Intervention , Computer scientist who

is a woman”

DALL:-E mini by craiyon.com

DALL-E mini by craiyon.com

Quelle: eigene Darstellung mit DALL-E Mini.

Der technische Bereich weist eine markante
Diskrepanz auf: Obwohl der PoC-Anteil statis-
tisch bis zu 34.4 % erreicht, bleibt die DALL-E
Mini-Darstellung von PoC in samtlichen Tech-
nikberufen vollstandig aus (0 %). Insgesamt
zeigen nur ein informatischer und drei natur-
wissenschaftliche Berufe Figuren, die als PoC
kodiert werden konnten (4 von 20 Berufen und
insgesamt 7 von 180 Bildern). Hinsichtlich der
Genderattribution gibt es zudem Berufe (z. B.
alle technischen Berufe) mit intersektionaler
Unsichtbarkeit.
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5.3 Ethische Intervention

Die Erweiterung von ,Engineer” durch ,Black
female” flihrt zu einer ausschlieBlich weiblich-
und PoC-konstruierten Reprasentation, die sich
von der rein mannlich- und weiB-konstruierten
Darstellung ohne Intervention abhebt (siehe
Abb. 1). Die Bilder mit ethischer Intervention
beim Prompten wirken oft posierend (lachelnd
zu Betrachtenden gewendet) und erinnern in
ihrer Bildkomposition an Stockfotos aus Bild-
datenbanken. Es handelt sich nicht um Fotos



von arbeitenden People of Color, die ihre tat-
sachliche Kompetenz als aktive Akteur*innen in
den Vordergrund stellen. Das Prompt Enginee-
ring fir , Person of Color who is an accountant”
und ,Female physicist” zeigen vergleichbare
Resultate.

Eine Ausnahme bietet das Prompt Engineering
»Computer Scientist who is a woman”. Hier ver-
bindet DALL-E Mini wortwértlich Wissenschaft-
lerinnen (Scientist who is a woman: weiBe Kittel,
Schutzbrille) mit Computern, aber generiert
keine Informatikerinnen (sieche Abb. 2). Bilder
von Informatikerinnen, aus denen DALL-E Mini
ziehen kann, sowie erlernte Wortbeziehungen
kénnen hierfiir verantwortlich sein.

6 Diskussion

Die Uberreprasentation von weiB- und mannlich-
konstruierten Figuren im MINT-Sektor verdeut-
licht eine systemische Verzerrung innerhalb der
Kl-gestltzten Bildgenerierung durch DALL-E
Mini, die insbesondere durch die Darstellung in
IT- und Technik-Berufen manifest wird: 145 von
180 MINT-Berufshildern konnten ausschlieBlich
als mannlich-konstruiert kodiert werden, wah-
rend 173 von 180 keine People of Color (PoC)
reprasentieren. Aufféllig ist die vdllige Abwesen-
heit weiblich-konstruierter Figuren in mathe-
matischen und Informatik-Berufsprofilen. Der
Abgleich mit tatsachlichen Beschaftigungsdaten
untermauert die verstarkende Rolle generativer
KI bei der Reproduktion existierender Ungleich-
heiten. Der perpetuierte Bias in technischen
Anwendungen ist das Resultat menschlicher
Entscheidungsmuster, insbesondere aufseiten
der EntwickeInden. Die enge Verknlpfung zwi-
schen KI und Gesellschaft (Vlasceanu/Amodio
2022) zeigt sich hier deutlich in algorithmi-
schen Systemen, die Machtstrukturen nicht nur
reflektieren, sondern auch reproduzieren. Die
Ergebnisse dieser Untersuchung reihen sich in
bestehende Studien (Cheong et al. 2023; Naik/
Nushi 2023) ein und konkretisieren einen Bias
generativer Modelle auf den MINT-Sektor als
aussagekraftiges Beispiel. Dies verdeutlicht die
Notwendigkeit eines reflektierten Umgangs mit
KI, Automatisierung und maschinellem Lernen.
Die Studienergebnisse demonstrieren, dass mit-
tels Prompt-Expansion eine partielle Ausbalan-
cierung algorithmischer Exklusion mdglich ist,
die strukturellen Ursachen jedoch nicht beseitigt
werden. Die Hauptverantwortung fir ethisches
Monitoring sollte bei den Entwickelnden liegen:
Eine kontinuierliche Einbindung (,Mobilisie-
rungsdiskurs”) von heterogenen Ethikteams
aus den Geisteswissenschaften in der gesamten
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Entwicklungspipeline ware essenziell, um einen
Beitrag zu fairen und inklusiven Technologien zu
leisten. Wie Cheong et al. (vgl. 2023: 1) bereits
festgestellt haben, lohnt es sich, zu hinterfragen,
ob technische Produkte mit Bias (iberhaupt fir
die Gesellschaft verfiighar gemacht werden dir-
fen. Journalistische Artikel, die Bildtransformer
wie DALL-E Mini bereits als potenziell sexistisch
und rassistisch identifizierten (vgl. Rose 2022;
vgl. Al-Sibai 2022), formen den offentlichen
Diskurs und informieren Frauen und People of
Color dariiber, dass die Technik sie ,nicht will-
kommen" heiBt. Dies kdnnte den Voreingenom-
menheitskreislauf weiterfiihren, sodass sich der
Techniksektor durch seine diskriminierenden
Produkte und Arbeitskultur selbst isoliert und
hegemonialisiert (Beispiel Fachkraftemangel).
Die Ergebnisse dieser Studie verdeutlichen die
Notwendigkeit, Kl als ein von menschlicher Pra-
gung beeinflusstes Werkzeug zu betrachten. Die
vorliegende Arbeit zeigt eine Duldung von dis-
kriminierender Technik als ,Kompromiss” im
Wettrennen um OpenAl-Profit. So zeigen auch
aktuelle Bemiihungen, generative Kl zu , detoxi-
fizieren”, durch MetaAl und Google Gemini diese
hastige Natur: Wo vorab nur weil-konstruierte
Figuren generiert wurden, zeigen diese Modelle
nun Schwarze Personen als Kolonialisierer, ame-
rikanische Griindervater und Papste durch auto-
matisierte ethische Intervention — auch wenn
diese keinen Sinn ergibt (Gilbert 2024; Shamim
2024; Morrone 2024). Rechte Akteur*innen
wussten diesen ,historischen Revisionismus”
direkt fiir ihren Kulturkampf zu nutzen (siehe
Woke Al”, Gilbert 2024). Unverantwortliche
Unterreprasentation und unausgefeilte Uber-
kompensation schaden letztlich beide margina-
lisierten Gruppen und zeigen, dass generative KI
nach wie vor Frauen und People of Color nicht
zuverlassig, respektvoll und realistisch darstellen
kann.
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