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Abstract: Machine-learning-based text simplification can be used to meet legal obligations to 

provide comprehensibility-enhanced public service texts. The article examines the use of artificial 

intelligence for public administration communication in rule-based easy language. The authors 

outline essential technical, legal and normative requirements for the development and use of 

automated text simplification through neural language generation. As part of the Open-LS research 

project, a contribution is made to clarifying the possibilities and limits of the use of artificial 

intelligence systems for text simplification in public services. 
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1 Einleitung 

Das Textverständnis kognitiv und lernbeeinträchtigter Menschen 7  wird durch 

Übertragungen in verständlichkeitsoptimierte Sprache unterstützt, gerade auch um 

Inklusion und soziale Teilhabe zu fördern [Bund08]. Bislang überführen menschliche 

Übersetzer Texte in vereinfachte Versionen. Die Umwandlung von Informations- und 
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Kommunikationstexten in eine barrierefreie Sprachfassung insbesondere nach § 11 

Behindertengleichstellungsgesetz (BGG) [KoVM23] sind mit Kosten für den öffentlichen 

Haushalt verbunden. Zwar sind seit der Einführung gesetzlicher Vorschriften zur 

Barrierefreiheit vor über zwanzig Jahren erhebliche Fortschritte zu verzeichnen, jedoch 

bleibt die Umsetzung lückenhaft [Thap21, AsHZ23, Bund21. Ahle23], obwohl bis zu 12 

% der Bevölkerung Deutschlands Schwierigkeiten haben, Standardsprache zu verstehen 

und zu verwenden [GrBu20]. Automatisierte Ansätze, die auf Techniken des maschinellen 

Lernens basieren, können helfen, die Kosten der Textvereinfachung zu senken [GrBu20, 

Gugg19]. Anders als Chatbots und ähnliche Dialogsysteme, die Unterhaltungen 

simulieren, geht es bei der Textvereinfachung um Übersetzungen in barrierefreie Sprache, 

nicht unähnlich einer Übersetzungsleistung in eine andere Sprache. Der Einsatz von 

Künstlicher Intelligenz (KI) 8  kann die Effizienz der Verwaltung steigern und sogar 

individuelle Kommunikationslösungen ermöglichen [Gugg19, Deut22]. Das 

vergleichsweise neue Forschungsfeld der automatisierten Textvereinfachung (Text 

Simplification, TS) greift auf KI in Gestalt neuronaler Sprachmodelle (Neural Language 

Models, NLM) zurück, um Texte in komplexitätsreduzierte Fassungen zu übertragen. 

Vortrainierte Sprachmodelle erlernen die Vereinfachungsaufgaben maschinell anhand 

großer Mengen spezieller Trainingsdaten insbesondere in Gestalt paralleler Korpora, 

wobei es bislang kaum geeignete deutschsprachige Datensätze gibt [Stod22]. 

Der Beitrag untersucht technische, regulatorische und normative Rahmenanforderungen 

des Einsatzes machine-learning-basierter Anwendungen zur Textvereinfachung für den 

verständlichkeitsoptimierten behördlichen Kontakt mit Personen, die auf barrierefreie 

Text- und Kommunikationsformen angewiesen sind. Hintergrund ist das interdisziplinäre 

Forschungsprojekt Open LS. Mit Methoden der Computerlinguistik wird ein 

textvereinfachendes NLM für Textformate entwickelt, das auf Personen mit 

Lernschwierigkeiten zugeschnitten und gezielt für die Übertragung von Rechtstexten 

trainiert wird, um deren Verständlichkeit für diesen Adressatenkreis zu verbessern. 

Nachfolgend werden spezifische Anforderungen an textvereinfachende KI-Systeme für 

die Erstellung barrierefreier rechtlicher Informationstexte der öffentlichen Verwaltung 

betrachtet und erste Ergebnisse aus dem Projekt (Open-LS) vorgestellt. Zunächst werden 

der Soll-Output sowie die technischen Modellmerkmale der Neural Language Generation 

(NLG) beim Einsatz für die Textvereinfachungsaufgabe umrissen und wesentliche 

Schritte des Trainings beschrieben (Abschnitt 2). Anschließend wird der rechtlich-

normative Rahmen auf Anforderungen für Modell und Betrieb hin untersucht (Abschnitt 

3) und Modellanforderungen abgeleitet (Abschnitt 4). Der Beitrag schließt mit einem 

Ausblick einschließlich Angaben zu Limitationen und Forschungslücken (Abschnitt 5). 

                                                           
8 „KI“ meint eine Maschine, welche dazu gebracht wird, sich so zu verhalten, wie man es bei einem Menschen 

als intelligent bezeichnen würde ( gemäß der Definition in [MMRS55]). Dem Begriff „KI-System“ liegt im 
Folgenden die Definition aus Art. 3 Nr. 1 KI-VO (Entwurf der EU-Kommission v. 21.4.2021) zugrunde. 
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2 Automatische Vereinfachung rechtlicher 

Informationstexte durch Neural Language Generation  

2.1 Leichte-Sprache-Text als Output der Vereinfachung 

Ein Text gilt gemäß § 4 BITV 2.0 als barrierefrei, wenn er in “Leichter Sprache” formuliert 

ist. Unter Leichter Sprache (LS) wird eine verständlichkeitsoptimierte und regelbasierte 

Kunstform des Deutschen verstanden, nicht zu verwechseln mit "Einfacher Sprache", 

womit vereinfachte Varianten im Graubereich zwischen Standardsprache und LS 

bezeichnet werden [Maaß20]. Existierende Sprachmodelle wie ChatGPT wurden 

überwiegend auf Alltags- und Standardsprache trainiert. LS unterscheidet sich von 

Alltagssprache, die mit geringen regionalen Abweichungen von der Mehrheit der 

Bevölkerung deutschsprachiger Länder verwendet wird. Derzeit übersetzen spezialisierte 

menschliche Übersetzer standardsprachliche Texte in Leichte Sprache, wobei juristische 

Texte aufgrund ihres fachsprachlichen Charakters und ihres normativen Inhalts eine 

besondere Herausforderung darstellen [GaGe22]. 

Rechtliche Texte weisen in den verschiedenen Rechtsgebieten ähnliche sprachliche 

Merkmale auf, wie z.B. die Verwendung juristischer Fachsprache, Formalisierung, lange 

und komplexe Sätze, ein hohes Maß an Intertextualität, häufig gemischte Autorenschaft, 

ein breites Spektrum von Adressaten und ein fachspezifisches Spannungsverhältnis 

zwischen Genauigkeit der Formulierungen und begrifflicher Vagheit [Baum20]. Darüber 

hinaus sind viele Rechtstexte funktional auf Rechtsverbindlichkeit angelegt und 

begründen Rechte und Pflichten. In der Begründung, Organisation und Kommunikation 

rechtlicher Beziehungen unterscheiden sich diese Texte grundlegend von Texten, die 

Gegenstand der meisten zum NLM-Training genutzten intra- und monolingualen Korpora 

sind. 

Die Vereinheitlichung von Leichte-Sprache-Regeln ist auch im Hinblick auf die 

barrierefreie Kommunikation durch die öffentliche Hand relevant. Die Empfehlungen des 

Standards des Deutschen Instituts für Normung, DIN SPEC 33429 (Entwurf), richten sich 

an den gesamten Personenkreis der an der Erstellung von Texten in LS Beteiligten 

einschließlich Auftraggebern, wobei diese Regeln auch bei Ausschreibungen sowie bei 

der Qualitätssicherung herangezogen werden können [Dinn23]. Dieses Regelwerk wird 

hier aufgrund der absehbaren Maßgeblichkeit für Übersetzungen in LS bei der 

Formulierung von Anforderungen an Output-Texte zugrunde gelegt. 

2.2 Neural Language Models 

Spezialisierte Modelle wie Neuronale Netze für die Sprachverarbeitung und -

modellierung (= NLM) werden ständig weiterentwickelt. Die Grundlage für das Gelingen 

jedes Vorhabens mit neuronalen Netzen sind Daten. Die Verarbeitung von Sprachdaten 



Der Einsatz von Neural Language Models 147 

 

durch NLM beginnt zunächst mit Tokenisierung. Hier wird anfänglich der Text in 

linguistische Bausteine (wie beispielsweise Wörter) unterteilt. Diese Bausteine bilden 

dann semantische Einheiten, die sog. Token. Z.B. ist der Token „Ludwig  IV.“ aus zwei 

Wörtern zu einer semantischen Einheit zusammengefasst worden. Im nächsten Schritt, 

dem Embedding, werden die Token in eine verteilte mathematische Repräsentation 

(Vektor) transformiert. Dadurch können semantische Beziehungen durch die Verteilung 

im Vektorraum dargestellt werden [TuWW22]. 

Im Bereich des NLP gibt es zwar textuelle Daten in großer Zahl, gleichwohl mangelt es 

für viele Anwendungen an task-spezifischen, aufbereiteten Daten [ScTr21], um NLMs 

ausreichend zu trainieren. Diese Schwierigkeit kann durch Transferlernen bewältigt 

werden. Transferlernen ermöglicht es, aus Daten, die nicht speziell für den Task 

aufbereitet wurden, Wissen abzuleiten und dieses später für spezifische Tasks abzurufen. 

Die wohl weitverbreitetste Architektur für Transferlernen ist die Transformer Architektur 

[VSPU17]. Diese Architektur ermöglicht, das Anlernen des NLM in zwei Schritte 

aufzuteilen: 1) Vortrainieren auf nicht aufbereiteten Rohtexten, wodurch dem Modell ein 

generelles Welt- und Sprachverständnis beigebracht wird. 2) task-spezifisches Fine-

Tuning, beispielsweise Textklassifikation oder Übersetzen. Auch wenige task-spezifische 

Datenpunkte können reichen, da das Modell bereits Sprachverständnis durch 

Vortrainieren aufweist. [TuWW22] Dadurch können task-spezifische Daten präziser für 

das Lernen von task-spezifischem Verständnis verwendet werden und müssen kein 

grundlegendes Sprachverständnis mehr schaffen [RSRL20]. 

Ein klassischer Transformer besteht aus zwei Komponenten: 1) Der Encoder extrahiert 

Eigenschaften aus dem Input und speichert in einer verteilten Repräsentation (wie bspw. 

Vektoren) den Kontext. 2) Der Encoder verarbeitet sequenziell den Kontext zu einem task-

spezifischen Ergebnis. Seit ihrer Einführung haben sich drei Stränge der Transformer 

Architektur herausgebildet [TuWW22, S.78–84]: 1) Encoder-Only Modelle eignen sich 

vor allem für NLU-tasks (Natural Language Understanding) wie zum Beispiel 

Klassifikation, Eigennamenerkennung oder das Beantworten von Fragen. 2) Decoder-

Only sind vergleichsweise gut darin, das nächste Wort vorherzusagen. Daher werden sie 

häufig für Textgenerierung (= Natural Language Generation (NLG)) eingesetzt. Die 

bekanntesten Vertreter sind die Modelle aus der GPT-Familie. 3) Encoder-Decoder 

Modelle kombinieren die Eigenschaften dieser beiden Stränge. Sie funktionieren sowohl 

für NLU als auch für NLG-tasks. Für Textvereinfachung können also Encoder-Decoder 

und Encoder-Only Transformer eingesetzt werden, da es sich um einen NLG-task handelt. 

2.3 Automatische Textvereinfachung 

Bisherige Ansätze für deutschsprachige Textvereinfachung basieren auf parallelen 

Datensätzen (Standardsprache → Vereinfachung). Anfänglich wurde mit statistischen 

Regeln gearbeitet [SuEV16]. Ab 2020 wurden zunehmend NLMs zur Textvereinfachung 

eingesetzt [SäEV20, RSKK21, SpRE21, EBKP22, StMK23]. Diese Ansätze greifen auf 
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Encoder-Decoder Transformer Modelle zurück. Mittlerweile wurden Decoder-Only 

Transformer Ansätze vorgestellt [AOWJ23, DGLM23], welche auch nur mit 

monolingualen Daten (Einfache Sprache/LS) trainiert werden können. Einen ersten 

vollständigen Überblick über wissenschaftlich veröffentlichten deutschen 

Textvereinfachungsdatensätze sowie über KI-gestützte Ansätze zur automatischen 

Textvereinfachung liefern Stodden et. al. [StMK23] sowie Schomacker et. al. [SGMH23]. 

Da nach wie vor Encoder-Decoder Transformer Ansätze vielversprechendere Ergebnisse 

liefern [AlIn23, AOWJ23, DGLM23] wird hier ein Encoder-Decoder Ansatz zugrunde 

gelegt. 

Für die Evaluation automatisch-generierter Textvereinfachung werden in der Regel 

automatische Verfahren eingesetzt. Evaluation durch Menschen oder Expert*innen sind 

selten [GrSa22]. Häufig werden statistische Metriken, welche für die Auswertung 

interlingualer Übersetzungen entwickelt wurden, verwendet [GrSa22]. Prominente 

Vertreter sind BLEU [PRWZ02] und ROUGE [Lin04]. Beide basieren auf dem 

Vergleichen von einzelnen Worten oder Wortketten (N-Grams) der generierten 

Übersetzung und einer vorher ausgewählten richtigen Lösung. Es existieren auch 

Metriken, wie SARI [XNPC16], die speziell für Textvereinfachungen entwickelt wurden 

und neben der Ähnlichkeit mit einer richtigen Lösung u.a. auch die Komplexität des 

Textes messen. 

Abb. 1: Schematische Abbildung des Fine-Tuning eines vortrainierten Encoder-Decoder 

Transformers (z. B. mBART [LGGL20]) für Textvereinfachung. In Rot sind die fehlerhaften 

Stellen markiert. Die (html-artigen) grünen Anmerkungen markieren die Sprachvariante <De-Or> 

für Standarddeutsch und <De-Sim> für LS. 
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3 Rechtlicher und normativer Rahmen für automatisierte 

Textvereinfachung 

Die Betrachtung des Rechtsrahmens für den verwaltungsseitigen Einsatz NLP-basierter 

Anwendungen zur automatisierten Sprachvereinfachung zielt auf die Identifikation von 

Modell- und Prozessanforderungen ab. Ihr liegt die Unterscheidung zwischen 

Anforderungen an das verwaltungsseitig bereitzustellende Textangebot in LS und 

betreiber- bzw. anbieterbezogenen Anforderungen. 

3.1 Automatisierte behördliches Kommunikationsangebot in Leichter 

Sprache 

Anforderungen an Texte juristischen Inhalts in LS zur behördlichen Kommunikation und 

Interaktion ergeben sich aus der UN Behindertenrechtskonvention, [Bund08] dem BGG, 

der BITV 2.0 sowie dem Onlinezugangsgesetz (OZG) [KoVM23] auf Grundlage der EU-

Richtlinie zur Regelung des barrierefreien Zugangs zu Websites und mobilen 

Anwendungen öffentlicher Stellen [Dase16]. Bei den durch DIN SPEC 33429-E [Dinn23] 

noch einmal stärker kanonisierten Leichte-Sprache-Standards handelt es sich um Soft 

Law, das auf freiwillige Anwendung ausgerichtet ist. Durch Bezugnahme in 

Ausschreibungen und Verträgen wird dieser neue Standard bei Auftragsverhältnissen 

leistungs- und qualitätskonkretisierend für Dienstleistende verbindlich. Der Standard 

wurde vom Bundesministerium für Arbeit und Soziales initiiert und zielt als 

Standardisierungsvorhaben gerade auf die BITV 2.0 ab [Dind22]. Der neue Standard wird, 

ähnlich DIN EN 301 549, nach § 3 BITV 2.0 bei der öffentlichen Beschaffung zugrunde 

gelegt werden. 

Die Anwendbarkeit automatisierter Textvereinfachung kann grundsätzlich nicht zu 

Verwaltungshandeln mit Regelungsgehalt führen, was die Bandbreite möglicher 

Textfunktionen des Ziel-Outputs einschränkt. Zwar können nach § 35a VwVfG (§ 155 (4) 

AO, § 31a SGB X) Verwaltungsakte vollautomatisiert erlassen werden, wenn kein 

Beurteilungsspielraum vorliegt und auch keine Ermessensentscheidung zu treffen ist. 

Nach § 24 (1) S 3 VwVfG muss die Behörde bei Einsatz „automatische[r] Einrichtungen 

zum Erlass von Verwaltungsakten“ gleichwohl eine individuelle Sachverhaltsaufklärung 

betreiben. In jedem Fall unterliegt der Einsatz selbstlernender Algorithmen bei 

verwaltungsrechtlichen Entscheidungen einem gesetzlichen Erlaubnisvorbehalt 

[Gugg19]. In Anbetracht der Risiken für die häufig besonders vulnerablen Adressaten von 

LS gilt dies erst recht. Mangels Rechtsgrundlage muss sich die automatisierte 

Textvereinfachung auf Grundlage des DIN Standards hinsichtlich ihrer Funktion auf 

Informations- und Kommunikationstexte beschränken, bei denen es sich um “vollständig 

automatisiertes Realhandeln" handelt [ScSH22]. Für diese Textfunktionen greifen der 

risikoorientierte Haftungsrahmen (Abschn. 3.2) sowie die daraus ableitbaren 

Anforderungen (Abschn. 4). 



150 Michael Gille et al.  

   

3.2 Risiko- und Haftungsregeln für Betreiber NLG-basierter 

Anwendungen 

Eine vertragliche oder außervertragliche Haftung des Betreibers oder Anbieters setzt eine 

Verletzung von Sorgfaltspflichten oder bei entsprechender gesetzlicher 

Haftungserweiterung die Erfüllung eines Gefährdungstatbestandes voraus. Die 

Grundzüge des risikobasierten Ansatzes der EU sind ausbuchstabiert und von den 

Mitgliedstaaten konsentiert [Cham23, Fino23, Hack23]. Erster Anknüpfungspunkt ist das 

„klassische“ deliktische Haftungsrecht, für das vor allem die Frage des Sorgfaltsmaßstabs 

sowie die Beweislastverteilung diskutiert werden. Hier ist die EU zudem mit dem Entwurf 

zweier KI-(Produkt)Haftungsrichtlinien [Bund22, BoSi22, Mayr23, Hack23] aktiv 

geworden. Der Ansatz beschränkt sich im Wesentlichen auf die EU-weite Harmonisierung 

von Beweiserleichterungen (Auskunftsansprüche sowie widerlegbare Vermutungen bzgl. 

Sorgfaltspflichtverletzungen und Ursächlichkeit für einen Schadenseintritt, Art. 3f. KI-

Haftungsrichtlinie) im Rahmen des in den Mitgliedstaaten geltenden Haftungsrechts, 

allerdings bezogen auf sämtliche zivilrechtlichen Schadensersatzansprüche einschließlich 

deutscher Amtshaftungsansprüche [Stau23]. 

Sorgfaltspflichten des Betreibers bzw. Anbieters können verletzt sein, wenn das KI-

System den technischen Standards nicht entspricht, wenn Programmier-, Trainings- oder 

Überwachungsfehler vorliegen. Die u.a. im Kontext des Produktsicherheitsrechts 

entwickelten Haftungsgrundsätze gelten gleichermaßen für digitale Produkte. [MüWa20] 

Obgleich DIN-Normen als Soft Law mangels Allgemeinverbindlichkeit keine 

umsetzungspflichtigen Rechtsvorschriften sind, besteht eine Pflicht zur Beachtung des 

Norminhalts bei der Beurteilung von Konformität und Risiken [Wilr23]. 

Haftungsrechtlich führt die Nichteinhaltung von DIN-Normen regelmäßig zu einer 

Sorgfaltspflichtverletzung, auch wenn eine Haftung vom Vorliegen weiterer 

Voraussetzungen abhängt [MüWa20]. Umgekehrt kommt der Hersteller bzw. Betreiber 

einer KI bei Einhaltung der Norm in den Genuss einer „administrativen 

Konformitätsvermutung“ [Wilr23], ohne automatisch von einer Haftung befreit zu sein. 

[MüWa20]. 

Das Risiko von schadensbegründenden fehlerhaften Outputs eines autonomen KI-Systems 

wird rechtlich vor allem als Autonomie- und Opazitätsrisiko im Rahmen der 

Betreiberhaftung diskutiert [Burc22]. Mögliche Szenarien in Bezug auf 

textvereinfachende Algorithmen wären bspw. unzutreffende, lückenhafte, 

missverständliche oder unverständliche Textübertragungen, die zu einer 

Nichtgeltendmachung von Ansprüchen führen könnten. Schwierigkeiten bereitet bei 

autonomen Systemen zudem die Abgrenzung zwischen der Verwirklichung von 

Opazitätsrisiken und Sorgfaltspflichtverletzungen des Geschädigten oder eines Dritten. 

Autonomierisiken sind jedenfalls dann nicht verwirklicht, wenn eine menschliche 

Sorgfaltspflichtverletzung schadensursächlich geworden ist, etwa bei falscher Nutzung, 

fehlerhafter Programmierung, unzureichendem Training oder fehlender Überwachung 

[Burc22]. Bei reinen Textübersetzungen wird dies i.d.R. klar zuordenbar sein. Bei 
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Verständnis- und Interpretationsfehlern kann die Risikoallokation oft nicht eindeutig 

erfolgen, v.a. dann nicht, wenn die Vulnerabilität der Adressaten von LS berücksichtigt 

werden muss [Fior21]. 

Weiterer rechtlicher Anknüpfungspunkt ist die Anwendung von 

Gefährdungshaftungstatbeständen, wie sie die EU Kommission für die Produkthaftung 

sowie in der (Entwurfsfassung der) sog. KI Verordnung vorgestellt hat [KGAK23, 

Wend22]. Bei der Gefährdungshaftung entfällt das Erfordernis einer 

Sorgfaltspflichtverletzung. Bereits der bloße Betrieb einer Gefahrenquelle (= KI-System) 

führt – unabhängig von Vorsatz oder Fahrlässigkeit – bei einem verursachten Schaden zu 

einer Haftung. Durch die Neuregelungen wird auch mit einflussreichen Vorgaben für den 

Einsatz von KI-Systemen durch die öffentliche Hand gerechnet. [ScSH22] Der 

risikobezogene Ansatz der KI-VO-E drückt sich in der Unterscheidung von verbotenen 

Praktiken, Hochrisiko-KI-Systemen, Systemen mit begrenztem Risiko sowie KI-Systeme 

mit geringem Risiko aus. 

Für den Einsatz von Textvereinfachungssystemen zu Kommunikations- und 

Informationszwecken (Textfunktion) ist im Regelfall nicht davon auszugehen, dass es sich 

um ein Hochrisiko-KI-System handelt, obwohl sich der Adressatenkreis aus vulnerablen 

Personen zusammensetzt. Es fehlt, jedenfalls bei einer reinen Übersetzung zu 

Informationszwecken, in aller Regel an einem einschlägigen Hochrisiko-Einsatzbereich 

nach Anhang III zu Art. 6 (2) KI-VO-E. Somit wäre eine Textübersetzungs-KI als System 

mit begrenztem oder geringem Risiko einzustufen. Für Systeme mit begrenztem Risiko 

sollen künftig die Transparenzpflichten sowie weitere Anforderungen gelten (s. Abschn. 

4). Diese Regeln greifen auf Überlegungen zur sogenannten Responsible AI [GöTB23] in 

Übereinstimmung mit den Ethikleitlinien der Hochrangigen Expertengruppe für KI 

zurück [Euro22]. Der umfassende risikozentrierte und differenzierende Ansatz der EU für 

KI-Systembetreiber und -anbieter resultiert in konkreten Anforderungen, die zudem 

dynamisch mit dem jeweiligen Stand der Technik anzupassen sind [Cham23]. Der 

geplante EU-Haftungsrahmen für KI-Systeme basiert dabei auf planvoller 

Risikobewertung und damit auf einem im Kern nicht-rechtlichen Konzept. Aus der Sicht 

der Institutionentheorie sind die Risiken transformierte Unsicherheiten, die ein 

aktuarisches Management in Gestalt von Versicherungen ermöglichen [Nort90]. Das 

Haftungsrecht schafft folglich negative Anreize durch die Definition von Haftungsrisiken, 

die Betreiber und Anbieter von KI-Systemen anstreben zu minimieren und zu versichern 

[LiFH22, Schu23]. Im folgenden Abschnitt werden die daraus ableitbaren Anforderungen 

weiter konkretisiert. 
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4 Ableitung von Anforderungen an eine rechts- und 

standardkonforme Textvereinfachung 

Automatische Textvereinfachung, vor allem mittels eines Encoder-Decoder Ansatzes, 

bedarf paralleler hochqualitativer Daten. [HGNM20, DGLM23] bemängeln, dass die 

bisherige (Trainings-)Datengrundlage in zu geringem Maße die Regeln der LS umsetzt. 

Auf Basis von DIN SPEC 33429 kann ein LS-Framework sowohl für die Datenannotation 

als auch die Evaluation von KI-Modellen entwickelt werden. Die Analyse von DIN SPEC 

33429-E hat einen vorläufigen Katalog mit 54 Anforderungen an eine standardkonforme 

Textvereinfachung ergeben. DIN SPEC 33429-E liefert Empfehlungen für die Umsetzung 

von LS. Da ein rein textbasierter Datensatz das Ziel ist, sind nur die sprachlichen 

Empfehlungen (Kap. 5) relevant. Es wurden alle Unterkapitel betrachtet und 

Anforderungen abgeleitet. Zu einigen Unterkapiteln wurde mehr als eine Anforderung 

definiert. Durch diesen Detailgrad wird die Zuweisung einer Überprüfungsmöglichkeit 

vereinfacht und transparent. Die Zuweisungen (pro Anforderungen eine 

Überprüfungsmöglichkeit) wurde zunächst durch einen in Computerlinguistik-erfahrenen 

Informatiker geprüft, für welche der Anforderungen eine automatisierte Form der 

Auswertung, durch beispielsweise LanguageTool-Regeln für LS, umsetzbar sind. Für die 

nicht-automatisierbaren Anforderungen, wurden zwei, in LS-geschulte Experten 

konsultiert, ob diese Anforderungen selbständig oder partizipativ 9  überprüft werden 

können. Dadurch ergeben sich drei Kategorien für die Auswertungsform: 1) 

AUTOMATISCH, 2) EXPERTE, und 3) PARTIZIPATION. Wir geben eine konkrete 

Umsetzungsmethode an, wie beispielsweise eine Skala; zudem werden qualitative und 

partizipationsbezogene Evaluationskriterien abgeleitet. Eine aktuelle Fassung des 

Katalogs ist auf der Open-LS Projektseite zu finden.10 

Eine Untersuchung des geplanten Rechtsrahmens ergibt weitere Modellanforderungen. 

Das KI-System muss gem. Art. 52 KI-VO-E so konzipiert sein, dass die Nutzer über die 

automatisierte Texterstellung informiert sind, soweit dies nicht aufgrund der Umstände 

erkennbar ist. Da der maschinell vereinfachte Text nicht durch eine Prüfgruppe i.S.v. DIN 

SPEC 33429 geprüft wurde, wäre wohl auch hierauf hinzuweisen. Des Weiteren sind gem. 

Art. 69 KI-VO-E i.V.m. Art. 8-15 KI-VO-E weitere Gesichtspunkte im Rahmen der 

Selbstregulierung zu beachten: Daten (Training, Validierung, Testung von Datensets) und 

Daten-Governance sind an detaillierten Designanforderungen das Training und die 

Evaluation betreffend zu orientieren (Art. 10 (2)-(4)). Besonders Augenmerk legt der 

Verordnungsentwurf auf Verzerrungen (Bias). Da in dem hier verfolgten Ansatz 

ungeachtet der Heterogenität der Zielgruppe ein grds. einheitlicher Regelkatalog 

betrachtet wird, kommt der Abmilderung dieses Homogenitätsbias im Rahmen der Data 

Governance eine Schlüsselrolle zu. 

                                                           
9 Partizipativ meint, gemäß DIN SPEC 33429-E, durch eine Prüfgruppe aus der Zielgruppe für LS 
10 https://open-ls.entavis.com/dinspec33429anforderungen/  

https://open-ls.entavis.com/dinspec33429anforderungen/
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Vor Inbetriebnahme müssen die technische Dokumentation (Art. 11 i.V.m. Annex IV) 

geplant sowie Aufzeichnungen (Art. 12) ermöglicht sein. Diese Vorgaben sind auch im 

Hinblick, auf die in Abschnitt 3.2 genannten (widerleglichen) gesetzlichen 

Vermutungsregeln (Sorgfaltspflichten, Ursächlichkeit) und Beweislastverteilungen sowie 

zur Verringerung von Opazitätsrisiken auch im Zusammenhang mit Auskunftsansprüchen 

sinnvoll. Weiteren Anforderungen folgen aus Art. 13-15. Ein Risikomanagementsystem 

(Art. 9), wohl gerade auch mit Fokus auf die Vulnerabilität der Übersetzungsadressaten 

und der Möglichkeit eines Unfair Bias, ist einzurichten. Es liegt grds. in der 

Verantwortung des KI-Anbieters, auf welchem technischen Weg die jeweilige 

Anforderung umgesetzt wird. Der Stand der Technik wird dabei in jedem Fall zu 

berücksichtigen sein, wozu auch DIN EN 15038 (Übersetzungen), DIN EN 15838 

(Kundenkontaktzentren), EN 301 549 (EU-Konformität digitaler Objekte zur 

Barrierefreiheit von IKT) gehören. 

5 Zusammenfassung, Limitationen und Ausblick 

LS Texte als Output automatisierter Textvereinfachung durch NLM müssen vielfältigen 

Anforderungen genügen. Neben den skizzierten Anforderungen für Encoder-Decoder-

Modelle ist die Qualität der Trainingsdaten zentral, auch aufgrund gesetzlicher Vorgaben. 

Für die Vereinfachung rechtlicher Texte bedarf es paralleler, regelkonform annotierter 

Korpora. Regeln für den Vereinfachungsoutput müssen bei behördlichen Informations- 

und Kommunikationstexten zwischen output-bezogenen und betreiberbezogenen 

Anforderungen unterscheiden. Erstere legen nahe, der Annotation und Evaluation die 

einschlägige DIN-Vorschrift zugrunde zu legen, was an einer entsprechenden Auswertung 

des Entwurfs von DIN SPEC 33429 illustriert wurde. Betreiber müssen sich an dem 

risikobasierten Haftungsrahmen orientieren, mit je nach Einsatzgebiet unterschiedlichen 

Risikokategorien und Vorgaben der KI Verordnung. 

Dem Beitrag liegt der aktuelle Stand der Technik mit Bezug zur deutschsprachigen 

Textvereinfachung zugrunde. Es wurden NLM zur Vereinfachung deutscher Texte und 

ihre Eignung zur Übertragung juristischer Texte sowie die einschlägigen Anforderungen 

der Barrierefreiheit untersucht. Die allgemeine Methodik dieser Arbeit ist im Grundsatz 

für Textvereinfachungen für jede Domäne und jede Sprache anwendbar. Für andere 

Sprachen als Deutsch können keine allgemeingültigen Schlussfolgerungen getroffen 

werden. Diese Arbeit stützt sich auf die aktuelle Entwurfsfassung einer DIN-Norm, die 

endgültige Fassung und ihre Implikationen können davon abweichen. Gleiches gilt für den 

Rechtsrahmen der EU. Außerdem basiert die DIN-Norm auf Annahmen über ihre 

Adressaten, die eine Homogenitätsverzerrung hinsichtlich der demgegenüber heterogenen 

Zielgruppe mit Lernschwierigkeiten beinhaltet. Eine weitere Einschränkung bilden 

funktionale Verwendungsbeschränkungen auf reine Informationstexte sowie die 

Übertragung von Texten mit anderen Textfunktionen in reine Informationstexte, d.h., dass 

die Ziel-Textfunktion auf Informationsfunktionen beschränkt ist.  
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Im Rahmen des Open-LS Projekts werden weitere Forschungslücken adressiert: 

1. Aufbau eines anforderungskonformen Trainingsdatensets für rechtliche Texte; 

2. Anforderungskonforme Entwicklung, Training und Evaluation eines NLM; 

3. Erforschung kosteneffizienter Möglichkeiten, um die Daten mit 

zielgruppenspezifischen KI-generierten Illustrationen zu ergänzen; 

4. Untersuchung der Übertragbarkeit des Modells auf Domänen und Unterdomänen 

(z.B. juristische Unterdomänen), für die es nicht trainiert wurde; 

5. Methodische Weiterentwicklung geeigneter normkonformer Evaluationsansätze. 
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