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Genetic Breeding Algorithms als Form des , Ma-
chine Learning” im Urheber- und Patentrecht

Rechtliche Herausforderungen beim Schutz
von Algorithmen des Genetic Breeding Models

Stefan Papastefanou

Der Beitrag legt den Fokus auf die etwas ins Vergessene geratene Methode des ,,Genetic Breeding Al-
gorithm“ und zeigt auf, wie sich die technischen Unterschiede und Gemeinsamkeiten zu den popula-
reren Machine-Learning Ansatzen rechtlich auswirken kénnen.

In Anerkennung der groRen Bedeutung von Machine-Learning und KI-Systemen hat das European Pa-
tent Office (EPO) Leitlinien fiir das entsprechende Schutzniveau im Patentrecht veréffentlicht, so dass
sich die Frage stellt, ob und durch welche rechtlichen Systeme ein adaquater Schutz méglich ist. Hier-
bei ist auch das Verhaltnis zum Urheberrecht von besonderer Relevanz, da sich die Frage stellt, ob
nicht durch eine Kombination ein ausreichendes Schutzniveau erreicht wird.

I. Formen des Machine-Learning

1  Kunstliche Intelligenz ist ein interdisziplinares Gebiet der Informatik mit dem Ziel, intelligentes
Maschinenverhalten zu kreieren. Frihe Ansatze zur Kl konzentrierten sich auf regelbasierte Sys-
teme. Solche Systeme wurden fiir den Betrieb in Umgebungen mit sehr engen Bedingungen
konfiguriert, in denen das Verhalten des KI-Systems zuvor anhand formeller Regeln festgelegt
wurde. Wissen wurde als Regelwerk dargestellt, anhand dessen das KI-System die Ergebnisse
far bestimmte Probleme bestimmen konnte; etwa als eine Struktur von if-else-Regeln, die durch-
laufen werden konnten, um eine Lésung flr ein bestimmtes Problem oder eine bestimmte Frage
zu finden. Solche regelbasierten Systeme waren jedoch typischerweise nicht in der Lage, Gber
das zur Verfliigung gestellte Wissen hinaus zu verallgemeinern.

1. Macht und Transparenz von Algorithmen

2 Algorithmen entscheiden Uber die Angebote der einzelnen Nutzer in modernen Medien-Platt-
formen und die Darstellung von ,News-Feed“ bzw. vergleichbaren Inhalts-Ubersichten im Be-
reich der sozialen Medien. Bei nahezu jeder Tatigkeit im Online-Bereich trifft ein Algorithmus
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Entscheidungen im Vorhinein und speichert Daten Uber die Entscheidungen des Nutzers, um die
Angebote anzupassen.

Diese erhebliche Bedeutung von Algorithmen legt es nahe, dass eindeutig verstanden ist, wie
sie funktionieren, insbesondere dann, wenn sie es nicht tun. Allerdings sind die von den Algo-
rithmen bearbeiteten Probleme zu komplex, dass sie nicht mehr als verstandliches Netzwerk
von if-else-Regeln beschrieben werden kénnen. Durch die Nutzung von Machine Learning ist es
nicht mehr méglich, ganzlich nachzuvollziehen, wie diese Algorithmen funktionieren. Dennoch
sind sie als geistiges Eigentum von ganz erheblichem Wert fir Unternehmen und ihre Funktions-
weise mindestens Gegenstand von Geschafts-
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geheimnissen. Das Interesse an einer adaquaten Schutzstruktur fur diese bedeutsamen Algo-
rithmen ist daher auch von erheblichem wirtschaftlichem Interesse.

Es ist fast unmdglich, einen Algorithmus von Hand zu erstellen, der die Nuancen dessen er-
fasst, was eine Gewebeprobe krebsartig macht, oder eine betriigerische Finanztransaktion be-
schreibt. Selbst einfache Bilderkennungssoftware (etwa wie sich ein bestimmtes Strallenschild
aussieht und sich von sonstiger Umgebung unterscheidet) Iasst sich kaum aus dem Stegreif
mit einem Algorithmus programmieren. Mit ausreichend gekennzeichnetem Datensatz kdnnen
Computer jedoch eine statistische Funktion erzeugen, die Eingangsdaten einer Kategorie (z.B.
Stralenschild oder Umgebung) zuordnet. Die Klassifizierung und Clusterung von Daten mit die-
sem Ansatz wird als maschinelles Lernen bezeichnet und kann in ihrer konkreten Ausgestaltung
verschiedenen Methoden folgen.

DeepMindl, ein 2010 gegriindetes und mittlerweile sehr erfolgreiches Forschungsunternehmen
im Bereich der kiinstlichen Intelligenz, hat bereits eine Reihe internationaler Patentanmel-
dungen eingereicht. Die Anwendungen beziehen sich auf grundlegende Aspekte des modernen
Machine-Learning. Seit 2016 hat das Unternehmen eine groRBe Anzahl von internationalen Paten-
tanmeldungen vorgenommen, bei denen die Einbindung der Kl einen signifikanten Anteil an der

Entwicklung der zu patentierenden Erfindung hatte.” Diese Anmeldungen entsprechen in der
Zeit von September 2016 bis Dezember 2016 einer Anmelderate von fast einer Anmeldung pro

Woche.?

Diese rasante Entwicklung im Bereich der KI-Systeme zeigt, welches erhebliche Potential in der
Nutzung von Machine-Learning fur die Gewinnung von modernen Software-Lésungen liegt.

Einer der aktuell machtigsten Ansatze des Machine-Learning stutzt sich zumindest teilweise auf
biologischen Prinzipien: das kunstliche neuronale Netzwerk oder Neural Network Method. Ein
neuronales Netzwerk ist ein verbindungsorientierter Ansatz, der von der Art und Weise, wie die
Neuronen des Gehirns verdrahtet sind und interagieren, inspiriert wird. Ein kinstliches neuro-
nales Netzwerk besteht aus einer Anzahl von Knoten (Neuronen), die durch Kanten verbunden
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sind. Jede Kante hat eine entsprechende Gewichtung und jeder Knoten hat eine Aktivierungs-
funktion, die auf die ankommenden Kanten des Knotens wirkt. Knoten werden typischerweise in
Schichten zusammengefasst, wobei die Ausgaben einer vorhergehenden Schicht in die Eingan-
ge der nachsten Schicht eingehen. Wahrend des Trainings werden die Gewichtungsdatensatze
iterativ aktualisiert; so dass die Ausgabe des Netzwerks fiir eine bestimmte Eingabe der tatsach-

lichen Ausgabe der Eingabe genau entspricht.4

2. Evolutiondrer Ansatz im Machine-Learning

Genetic Breeding Modelle® sind zwar momentan weniger popular als die rekursive Neural Net-
work Method und Deep Learning, allerdings lasst sich diese Methode durch ihre Anlehnung an
die Evolution naturlicher Lebewesen einfacher beschreiben und mit zunehmender Rechenkapa-
zitat ist zu erwarten, dass Genetic Breeding Modelle als Untergruppe der Evolutionary Algorith-

ms Modelle® an Popularitat wieder zunehmen.’ Zusatzlich handelt es sich um einen der &ltesten

Ansatze zur Verwirklichung maschinellen Lernens.? Die Methoden sind auBerdem grundsatzlich
ahnlich, als dass auch neuronale Netzwerke eine Trainingsmethode aufweisen und einen weite-

ren Algorithmus, der Anderungen vornimmt, um einen Ziel-Algorithmus zu beschreiben.’ Diese
funktionalen Unterschiede in der strukturellen Verwirklichung des Programm-Aufbaus stellen auf
rechtlicher Ebene verschiedene Probleme dar. Die zentralen Voraussetzungen im Rahmen der

Evolutionstheorie, die den Prozess der naturlichen Selektion erm('jglichen10 und im Bereich des
Genetic Breeding Algorithmus nachgebildet werden, sind folgende: Variation'!, Vererbung®?, be-

grenzte Uberlebensquote®® und Wettbewerb™. Natiirliche Selektion funktioniert daher in folgen-
dem Zirkel:

1. Zunachst besteht eine Population an Organismen.

2. Der Eignungstest besteht in Form des Uberlebens in der Natur.

3. Die natlrliche Selektion tritt durch Versterben der weniger angepassten Organismen ein,
wahrend die anderen Uberleben und sich fortpflanzen.

4. Durch die Fortpflanzung vermischen sich genetischen Eigenschaften.

5. Zufallige Mutationen beeinflussen die genetische Entwicklung.
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6. Es besteht eine neue Population von Organismen in Form der zweiten Generation.

Um diese Umstande nachzubilden, werden bei einer Genetic Breeding Methode im Rahmen der
Evolutionary Algorithms folgende zentrale Elemente programmiert:

- Grundlegende Programmierungsumgebung
- ~Builder”-Algorithmus
- »Test“-Algorithmus
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- Ziel-Algorithmus, das ideale Ergebnis der Methode: ein Algorithmus, der das gegebene
Problem mit flr ausreichend befundener Prazision l6sen kann

10 selbst einfache Unterscheidungsalgorithmen15 lassen sich in der Regel nicht ohne weiteres
programmieren, da zwar verschiedene Beschreibungen durch einen Nutzer mdglich sind, aber
diese nicht adaquat in einfache if-else-Regeln umgesetzt werden kdnnen. Auch bei einfachen
Abgrenzungsfragen, wie bei einer Bilderkennung zu Strallenverkehrsschildern, lassen sich zwar
sprachlich bestimmte Beschreibungen und Anweisungen zur Unterscheidung ausdrlcken, die
von einem Computer aber ohne eine Umsetzung in Code nicht verstanden werden kann. Aus
diesem Grund kann auch nicht der Ziel-Algorithmus selbst programmiert werden, sondern zu-
nachst werden die funktionalen Bestandteile des ,Builder“-Algorithmus und des ,Test“-Algorith-

mus definiert.'® Diese jeweiligen Algorithmen sind einfacher zu beschreiben und in ihrer Funk-
tion auch wiederum einem (mitunter komplexen) Netz von if-else-Regeln zuganglich und damit
auch im klassischen Sinne zu programmieren.

a) Der unfahige Baumeister und der unwissende Tester

11 Im Rahmen der Genetic Breeding Method wird das maschinelle Lernen nach folgendem Kon-
zept realisiert: Die ersten Algorithmen, die durch den ,Builder“-Algorithmus zu Beginn program-
miert werden, sind in ihrer Programmierung nahezu zufallig und Gberhaupt nur grundsatzlich

in der Lage irgendwelche Lésungen flr das bestehende Problem zu liefern.!” Eine genauere
Programmierung durch den ,Builder“-Algorithmus ist nicht méglich, da dieser - wie die mensch-
lichen Programmierer auch - keine Vorstellung davon hat, wie der Ziel-Algorithmus funktio-

nieren wird.'® Ware dieses Wissen in irgendeiner Form bekannt, kdnnte der Ziel-Algorithmus

direkt programmiert werden."® AnschlieBend wird diese erste Generation von Algorithmen an
den ,Test“-Algorithmus verwiesen. Viel mehr kann der , Test“-Algorithmus auch nicht leisten, er
selbst nicht im Stande ist, die Zwecke des Ziel-Algorithmus zu erfiillen.

12 Er fuhrt lediglich eine Abfrage der Algorithmen durch, welche sich wiederum leichter program-
mieren und durch menschliche Entwickler Gberwachen Iasst. Diese Abfrage erfolgt anhand von
Datenmengen, die der menschliche Programmierer dem , Test“-Algorithmus zur Verfligung
stellt. Die Datenmengen bestehen aus bekannten Losungssatzen zu dem grundsatzlichen Pro-
blem, so dass der ,Test“-Algorithmus die bestehenden Algorithmen dahingehend testen kann,
wie prazise ihre Programmierung durch den ,Builder“-Algorithmus die Problembearbeitung

ermc'jglicht.20 Die Algorithmen, die in dieser Test-Phase die besten Ergebnisse erzielen, wer-
den durch den ,Builder”-Algorithmus anschlieend weiterentwickelt, wahrend alle anderen Al-
gorithmen geldscht werden. Zur Weiterentwicklung setzt der ,,Builder“-Algorithmus nun aus
der genetischen Evolution bekannte Methoden ein, indem die besten Algorithmen kopiert wer-
den und ihre Programm-Elemente kombiniert oder erweitert werden bzw. auch ,mutations-

ahnlich” zufallige Veranderungen vorgenommen werden.”! Diese ,zweite Generation” von Algo-
rithmen mit den Veranderungen in ihrer Programmierung wird nun in einer erneuten Runde an
den , Test“-Algorithmus verwiesen. Dieser Zirkel lasst sich folgendermalen darstellen:

1. Zunachst besteht ein Grundbestand an Algorithmen.
2. Der Eignungstest wird durch den , Test“-Algorithmus durchgefiihrt.
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3. Der Test-Algorithmus fihrt eine Selektion durch; die besten Algorithmen werden behalten,
wahrend der Rest geldscht wird.

4, Der ,Builder“-Algorithmus kombiniert die besten Algorithmen.

5. Zufallige Mutationen in den Algorithmen beeinflussen die Weiter-Entwicklung.

6. Es besteht ein neuer Bestand an Algorithmen in Form der zweiten Generation.

Mithin ist der Ablauf sehr @ahnlich zu dem Prozess der naturlichen Selektion. Mit jeder Iteration
steigt (zunachst sehr langsam) die Erfolgsquote der entwickelten Algorithmen. Aufgrund der
Menge der verschiedenen Algorithmen und der groRen Anzahl der Iterationen zwischen ,Buil-
der”- und ,Test“-Algorithmus, der nur durch die Rechenleistung Grenzen gesetzt sind, entstehen
Algorithmen, die dem Ziel-Algorithmus immer ndher kommen und keine zufalligen Ergebnisse

mehr produzieren.”?

b) Der Ziel-Algorithmus als ,,Blackbox*

Der Ziel-Algorithmus ist nun in der Lage auch Datenmengen zu bearbeiten und darin enthaltene
Probleme zu I6sen, die noch unbekannt sind. Diese beabsichtigte Verallgemeinerungsfahigkeit
eines Algorithmus, auch unbekannte Probleme in einem bekannten System (zumindest mit einer
bestimmten Prazision, die durch die entsprechenden Software-Entwickler defi-
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niert wird) zu I6sen, kann so erreicht werden, was durch eine klassische Nutzung von if-else-Re-
geln nicht moglich gewesen ist.

Wie der Ziel-Algorithmus genau funktioniert und die Problemldsung erfolgt, kann weder der
~Builder”- noch der ,Test“-Algorithmus darstellen. Auch der menschliche Entwickler oder der
Ziel-Algorithmus selbst kann keine umfassenden Einblicke in seine Funktionsweise geben, selbst
wenn einzelne Zeilen Code oder auch Code-Cluster noch dem menschlichen Verstandnis zu-
ganglich sind.

Zur Sicherstellung der erfolgreichen Funktionsweise eines Genetic Breeding Modells ist es
erforderlich, dass riesige Datenmengen zur Verfligung stehen, die der ,Test“-Algorithmus nut-
zen kann. Allerdings miissen diese Datenmengen auch Lésungen zu den Problemen enthal-
ten, die jedoch durch eine menschliche Prifung eingepflegt werden mussen, was in der Regel
nicht von Entwicklerteams selbst vorgenommen wird, sondern durch den allgemeinen Inter-
net-Traffic ermdglicht wird. Aus diesem Grund erfreuen sich die ,Not a robot“-Test auf verschie-
densten Websites groBer Beliebtheit, da sie - neben einer tatsachlichen Verifizierung - zur
Datensammlung eingesetzt werden. Aus diesen Daten kdnnen beispielsweise Tests konstruiert
werden, um etwa StraBenverkehrsschilder zu erkennen, die dazu gedacht sind, einen ,Test"-Al-
gorithmus flir autonome Fahrsysteme mit entsprechenden Testdaten zu versorgen.
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Im Bereich von Entscheidungs-Algorithmen auf Medienplattformen oder innerhalb von sozialen
Netzwerken werden die Tests auf andere Art und Weise ermittelt. In dieser Umgebung ist die
Ldsung eines Problems bestimmtes menschliches Verhalten, so dass allgemeines Nutzer- bzw.

Besucherverhalten selbst die Datenmengen bildet.” Solange ein Verhalten einem Test zugang-
lich ist, ist es im Verfahren eines Genetic Breeding Modells méglich, einen entsprechenden Ziel-
Algorithmus generieren zu lassen.

Il. Rechtliche Herausforderungen zwischen Urheberrecht und Patentrecht

1. Verhaltnis zum urheberrechtlichen Schutz nach § 69a UrhG

Die Frage nach dem Schutz von Software im Urheberrecht ist bereits Gegenstand zahlreicher
Diskussion gewesen und die wesentlichen Grundsatze bereits ausfuhrlich an anderer Stelle

dargestellt.24 Auch fir den Bereich Machine Learning gibt es bereits Analysen, welches Schutz-

niveau fur die Methode der neuronalen Netzwerke im Urheberrecht verfligbar ist.” Zur Erwei-
terung der rechtlichen Analyse ist es jedoch notwendig, zu erdrtern, dass bereits die funktio-
nalen und strukturellen Unterschiede zwischen den verschiedenen des Methoden des Machine
Learning zu wesentlichen Abweichungen in der rechtlichen Bewertung fihren kdnnen. Aus die-
sem Grund wird im Folgenden die Schutzfahigkeit der Elemente des Genetic Breeding Models
analysiert.

a) Grundstruktur und Funktionsalgorithmen

Die Grundstruktur und die jeweiligen Funktionen eines neuronalen Netzwerks entsprechen bei
der Genetic Breeding Variante dem ,Builder“- und ,Test“-Algorithmus. Bei diesen Funktionen
handelt es sich ebenso um Programme im klassischen Sinne der if-else Regelwerke, so dass die
Grundstruktur mit den jeweiligen Funktionen ein Computerprogramm darstellt, das von § 69a

UrhG erfasst ist.”® Richtigerweise wird auch argumentiert, dass ein untrainierter Algorithmus
selbst zwar noch keine entsprechende, praktisch-anwendbare Funktion erfullen kann, was aber
flr die Einordnung der Grundstruktur als Computerprogramm oder wenigstens als Zwischener-

gebnis irrelevant ist.?’

Nicht schutzfahig ist dagegen die grundsatzlich Idee eines Computerprogramms oder eines Al-
gorithmus, solange dieser nicht in einer konkretisierten Folge von Steuerungsbefehlen festge-
halten ist, was gewisse Schutzllicken in der komplexen Struktur eines neuronalen Netzwerkes

aufweist.”® Im Bereich des Genetic Breeding Models stellt sich dieselbe Gefahr, da auch hier die
Grundstruktur auf einer einfachen Programmierung basiert und sich die eigentlich beabsich-
tigte Wirkung erst durch Anwendung und das damit verbundene ,Wachsen" des Ziel-Algorith-
mus zeigt.

Die Anforderungen an die Schépfungshéhe des jeweiligen Codes sind dadurch gewahrt, dass die
jeweiligen Grundstrukturen des Genetic Breeding Models wie bei der Neural Network Methode
keine allgemein verwendeten Leistung darstellen, sondern vielmehr eine eigene Programmier-

leistung, die nicht auf einer computergenerierten Umgebung basieren.”

b) Der Ziel-Algorithmus als Werk
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Der Schutz des Trainingsergebnisses in heuronalen Netzwerken birgt grundsatzlich die Gefahr,
dass aufgrund des Ergebnis-Typs unberechtigterweise in Form von Einstellungsdaten eine funk-
tionale Kopie angefertigt werden kann, ohne dass der Schutzbereich des § 69 Abs. 1 UrhG da-

durch betroffen ist.* In Abgrenzung dazu besteht bei der Variante des Genetic Breeding Models
dieses Problem nicht, da es zahlreiche Vorlaufer des Ziel-Algorithmus gibt, die fir sich genom-
men selbst konkretisierte Steuerungselemente aufweisen und einen klaren Anweisungsmodus
von Befehlen und Folgen haben, so dass bereits
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die der enge31 Definition des Computerprogramms nach § 69 Abs. 1 UrhG erfullt ist.

Eine Teilung des Programms in ,Gewichtungsinformationen” und Steuerungsbefehle wie dies
beim Neural Networking Ansatz méglich ist, ist bei der Genetic Breeding Variante nicht mdglich,
da der konkrete Aufbau des Codes auf einer teilweise zufalligen ,,Mutation” und teilweise geziel-
ten Kombination von Code-Teilen beruht - eine Trennung wurde ein tatsachliches und umfas-
sendes Verstandnis des Ziel-Algorithmus voraussetzen, das so jedoch in diesem Vorgang nicht
existiert.

c) Der Ziel-Algorithmus als geistige Schopfung

Viel starker ausgepragt als in der Frage des neuronalen Netzwerkes ist im Rahmen der Gene-
tic Breeding Methode das Problem der geistigen Schépfung nach § 69a Abs. 3 UrhG . Wahrend
es bei neuronalen Netzwerken lediglich um die automatische Generierung von Gewichtungsin-

formationen geht™, besteht bei der Genetic Breeding Methode das gesamte Ergebnis in Form
des Zielalgorithmus aus dem ,Evolutionsprozess”, auf den ein menschlicher Nutzer keinen Ein-
fluss mehr hat, da der Vorgang nach Definition und Uberwachung der ,Builder- und , Test"-Al-
gorithmen vollstandige automatisiert ablauft. Wahrend eine menschliche Schépfung unter Zuhil-
fenahme von Zufall-Prozessen noch zulassig ware, ist dies im vorliegenden Fall jedoch nicht ge-

geben.*

Ein Schutz als Datenbank nach § 4 Abs. 2 UrhG oder § 87a UrhG scheidet aufgrund der bereits
dargestellten Unmdglichkeit der Teilung in durch den Trainingsablauf gewonnene Gewichtungs-
informationen und das konkretisierte Programm flir die Genetic Breeding Methode aus, wohin-
gegen fur das Neural Networking System eine Schutzmdglichkeit an dieser Stelle noch ange-

dacht werden kann.*

2. Patentierbarkeit von KI- und Machine Learning-Erfindungen

Die grundsatzliche Schwierigkeit bei der Patentierung von Software liegt im Begriff der , Erfin-

" 35

dung”. Die Definition als , Lehre zum technischen Handeln“"" setzt die Lésung eines technischen

- Seite 7 von 15 -



27

28

29

30

31

32

33

Problems mit technischen Mitteln voraus und nicht mit rein mathematischen Mitteln, wozu Algo-
rithmen in der Regel gehoren.

Aufgrund der Mannigfaltigkeit von Errungenschaften im Bereich des Machine-Learning ist es da-
her sinnvoll, diese zunachst grob in drei Kategorien zu gruppieren: grundlegende Algorithmen,
Plattformen und Anwendungen.

a) Grundsatzliche Unterscheidungen im Bereich der Software-Patente

Errungenschaften innerhalb der Kategorie der grundlegenden Algorithmen beziehen sich auf die
KI- und maschinellen Lernalgorithmen selbst, ohne die Anwendung auf ein bestimmtes Problem
zu berlcksichtigen. Patent-Anmeldungen, die in diese Kategorie fallen, werden in Europa und
insbesondere Deutschland am geringsten mit Patentschutz versehen. Daher kdnnen reine Algo-
rithmen flr Machine-Learning per se nicht innerhalb des europaischen Systems patentiert wer-
den, da sie als mathematische Methode angesehen werden und mathematische Methoden als
solche als Nicht-Erfindungen gem. Art. 52 Abs. 2, 3 EPU bzw. § 1 Abs. 3 Nr. 1 PatG gelten.

Als Plattformen gelten solche Software-Realisierungen, die tber die blofen Algorithmen hinaus-
gehen und versuchen, eine Plattform bereitzustellen, von der ein Problem geldst werden kann,
ohne den Umfang der Lésung explizit auf einen bestimmten Anwendungsbereich zu beschran-
ken.

b) EPO-Richtlinien

Am 1.11.2018 hat das EPO Richtlinien®® zur Patentierbarkeit fiir Machine Learning und allge-
meine KI-Systeme verdffentlicht.

Zunachst geben die Richtlinien den klassischen Ansatz wieder, dass Machine Learning und KI-
Systeme auf Berechnungsmodellen und Algorithmen basieren, die zur Klassifizierung, Cluster-
bildung, Regression und Verringerung der Dimensionen genutzt werden und nennt neben den
hier bereits erwahnten neuronalen Netzwerken und genetische Algorithmen zusatzlich Sup-

port-Vektormaschinen, k-Merans, Kernregression und Diskriminanzanalyse. Diese Modelle und

Algorithmen weisen einen ,per se abstrakten mathematischen Charakter“*’ auf und sind daher

grundsatzlich von der Patentierbarkeit ausgeschlossen, unabhangig von dem konkret genutzten
Modell. Der Technizitat kann jedoch durch einen Bezug zu einem technischen Verfahren, in des-

sen Rahmen der Algorithmus verwendet wird, genlige getan werden.*®

Das EPA warnt: ,Bei der Prifung, ob der beanspruchte Gegenstand insgesamt technischen Cha-
rakter hat (Art. 52 [1], [2] und [3]), werden Ausdriicke wie ,Support Vector Machine’, ,Reasoning
Engine’ oder ,neuronales Netzwerk’ sorgfaltig betrachtet, da sie sich normalerweise auf abstrak-
te Modelle ohne technischen Charakter beziehen.”

Die Leitlinien nennen als Beispiel fur Klassifizierungsalgorithmen insbesondere , die Verwendung
eines neuronalen Netzwerks in einem Herziiberwachungsgerat zur Identifizierung unregelma-
Biger Herzschlage einen technischen Beitrag. Die Klassifizierung von digitalen Bildern, Videos,
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Audio- oder Sprachsignalen auf der Grundlage von Merkmalen auf niedriger Ebene (z.B. Kanten
oder Pixelattributen fur Bilder) sind weitere ty-
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pische technische Anwendungen von Klassifizierungsalgorithmen.“>*

Dies ist eine bedeutende Entwicklung, da hierdurch méglicherweise die Méglichkeit eines
europaischen Patentschutzes flir Methoden fiir das Training von Al- oder Machine-Learning-Algo-
rithmen sowie Mechanismen zur Generierung von Trainingsdatensatzen, die in diesem Training
verwendet werden, eréffnet werden.

¢) Machine Learning in der EPO-Praxis

Erfolgreiches Beispiel fur eine Einbindung eines Machine-Learning Algorithmus in einem patent-
fahigen Plattform-Format ist etwa ein Verfahren zum Abrufen von Bildern basierend auf Bildseg-

mentierung und Merkmalsdeskriptoren‘m. Hier wurde jedoch nicht offenbart, dass die Erfindung
sich auf einen spezifischen Anwendungsbereich bezieht, wie etwa das Abrufen medizinischer Bil-
der. Auch ein Verfahren zum verteilten Training einer Support Vector Machine (SVM) beschreibt

ein entsprechendes Plattformformat*’. Der technische Charakter der offenbarten Erfindung er-
gibt sich aus der Tatsache, dass die SVM Uber mehrere verteilte lokale Satze trainiert wird. Da-
her ist diese Variante kein einfacher Algorithmus mehr.

Zur Kategorie der ,Anwendungen” gehdre solche, die zur Lésung eines bestimmten Problems
ein Machine-Learning Konzept anwenden, ohne die Ldsung notwendigerweise auf einen be-
stimmten Algorithmus zu beschranken. Aktuelle Beispiele von gelungenen Patent-Anmeldungen
solcher Konzepte vor dem EPO sind die Verwendung eines Machine-Learning Algorithmus, um

anomale Muster in Videodaten Uber lange Zeitrdume zu erkennen®® sowie ein Verfahren zum
Klassifizieren der Ursachen von Maschinenausfallen unter Verwendung von Machine-Learning

und entsprechenden Sensordaten.*® von Sensoren erhalten werden. Methoden innerhalb dieser
Kategorie sind typischerweise dadurch gekennzeichnet, dass sie sich verstarkt auf einen spezi-
fischen Anwendungsbereich konzentrieren, als dies bei den allgemeinen Algorithmen Machi-
ne-Learning Algorithmen der Fall ist.

Wie bei jeder computerbezogenen Erfindung muss insofern auch beim Machine-Learning ein re-
levanter technischer Effekt erzeugt oder eine technische Losung fiir ein technisches Problem
bereitstellt werden.

Wird dagegen der Machine-Learning Ziel-Algorithmus nur dazu genutzt, um eine automatische
Klassifizierung von Daten vorzunehmen, ist eine Patentanmeldung aufgrund von mangelnder

Technizitat oder weitergehender technischer Verwendung nicht mt')glich.44 Gleiches gilt bei der
automatischen Steuerung einer Druckmaschine, die sich durch die Verwendung einer linearen
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Regressionsanalyse auszeichnet, um subjektive und objektive harmonische Analysedaten in Be-
zug auf die Druckqualitat zu korrelieren und Regressionsparameter zu erhalten. Sobald diese

Parameter einmal gelernt sind, kénnen sie verwendet werden, um die subjektiven Daten basie-
rend auf den erhaltenen objektiven Daten vorherzusagen. Nur bei der Anwendung dieser Daten

auf ein konkretes Problem ist diese Methode erfinderisch.*” Aber auch eine solche Anwendung
kann von der Patentierung ausgeschlossen sein, wenn die beschriebenen Merkmale zur Klassifi-

zierung von Datensatzen als eine offensichtliche Lésung eingeordnet werden.*

3. Machine-Learning Umgebungen als Patent-Subjekt

Nach dem derzeitigen Patentrecht mussen die genannten Erfinder einer Patentanmeldung eine
natlrliche Person sein. Um als ,Erfinder” im Sinne des Patentrechts zu gelten, muss diese Per-
son tatsachlich einen Teil des erfinderischen Konzepts verwirklicht haben. Diese Einschrankung
ergibt sich begriffstechnisch bereits daraus, dass die Erfindung die L6sung eines technischen

Problems voraussetzt, was wiederum die Fahigkeit zur Problem-ldentifizierung erfordert, die ei-
ne kunstliche Intelligenz ohne vorherige Definition von ,Problemen” durch einen menschlichen

Entwickler nach aktuellem Stand der Wissenschaft nicht aufweisen kann.*’ Deswegen wird auch
davon gesprochen, dass die Erfindung das Ergebnis ,menschlicher schopferischer Tatigkeit”

ist.”® Insofern besteht eine Parallele zur Einschrankung im Urheberrecht durch die , persénliche
geistige Schépfung”.

Das bloBe Anwenden eines Machine-Learning Prozesses zur Losung eines bestimmten Daten-
satzes fur ein bestimmtes Problem kann unter diesen Voraussetzungen noch als reiner Hilfs-Al-
gorithmus ausgelegt werden, der nicht zum erfinderischen Konzept beitragt. Wurde ein Ziel-Al-
gorithmus wie bei dem beschriebenen Modell des Genetic Breeding ohne jedes menschliche Zu-
tun auBerhalb der Umgebungsschaffung entwickelt, ist eine Patentierung - unabhangig von der
Frage nach der Patentierfahigkeit des Algorithmus - bereits wegen der Erfinder-Untauglichkeit

ausgeschlossen.49 Wenn jedoch das Machine-Learning tatsachlich nur automatisiert einen Teil
des erfinderischen Konzepts eigenstandig entwickelt hat, besteht derzeit ein Mangel an Klarheit
hinsichtlich des Eigentums von kunstlich erzeugten Erfindungen. Eine solche Kombination kann
sich etwa daraus ergeben, dass der menschliche Entwickler den kunstlich-erzeugten Ziel-Algo-
rithmus auf ein technisches Problem in technischer Umgebung anwendet, um so Gberhaupt erst
die Patentierfahigkeit zu erreichen.

Bei kollaborativen Innovationsansatzen wird das Thema noch komplizierter, da hier beliebig
viel Parteien zu einer Lésung Beitrage leisten kdnnen und hierbei zusatzlich unterschiedliche
Entwicklungsmethoden aus dem Bereich des Machine-Learning angewendet werden kénnen.

-214 -
Papastefanou, CR 2019, 209-215

-215 -

4. Plausibilitat im Patentrecht?
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Die Richtlinien des EPO besagen, wenn ein Klassifizierungsverfahren einem technischen Zweck
dient, dass die Schritte des Generierens des ,Lernprozesses” und des Bearbeitungsprozesses
des Ziel-Algorithmus auch zum technischen Charakter der Erfindung beitragen kdnnen, wenn sie
das Erreichen dieses technischen Zwecks unterstutzen.

Mithin macht es den Eindruck, dass zumindest im Rahmen einer europaischen Patentanmeldung
grundsatzlich fiir eine Methode zum Entwickeln eines Machine-Learning Algorithmus oder fir ei-
ne Methode zur Erzeugung von Gewichtungsdatensatzen im Rahmen der Neuronal Network Me-
thode, eine Patentierfahigkeit gegeben ist, wenn eine glaubwirdige Verknipfung der Methode
mit einem zuverlassigen und wiederholbaren technischen Verfahren maglich ist.

Ein ,Test“-Algorithmus etwa, der bewirkt, dass ein neuronales Netzwerk schneller konvergiert
oder ein kleinerer Datensatz verwendet wird, um ein technisches Problem zu l6sen, kann sich
durch diese VerknUpfung fur den europaischen Patentschutz qualifizieren.

Dies scheint den Aspekt der Plausibilitat in die Prifung der Patentierfahigkeit einzufiihren, der
eigentlich nur in den Bereichen Pharmazie und Biotechnologie anzutreffen ist. Es besteht nun
die Mdglichkeit aufzuzeigen, dass ein bestimmter ,,ungelernter” Algorithmus schneller konver-
giert, wenn er z.B. mit einer bestimmten Methode und mit einem bestimmten Gewichtungs-
datensatz ,trainiert” wurde. Dieser Vorgang allein dirfte jedoch als Beweis nicht ausreichen,
um den allgemeinen Gebrauch des Gewichtungsdatensatz in jedem vergleichbaren Verfah-
renspatent als ,plausibel” zu bezeichnen, wenn es um die Verknuipfung von einem generischen
sungelernten” Algorithmus und einem bestimmten Gewichtungsdatensatz geht.

Das Erfordernis glaubwurdig darzustellen, dass die Trainingsmethode einen technischen Effekt
im Rahmen eines Verfahrenpatents durch Kombination eines generischen Gewichtungsdaten-
satzes oder eines generischen ,untrainierten” Algorithmus erreicht wird, scheint auf den ersten
Blick schwierig. Es bleibt abzuwarten, ob dieser Beweis in der Praxis gefiihrt werden kann. Fur
die Patentanmeldung einer Trainingsmethode bzw. die funktionalen Algorithmen eines Machi-
ne-Learning Konzepts bedeutet dies, dass es erforderlich sein kann, in die Anmeldung selbst ei-
ne Reihe von Arbeitsbeispielen aufzunehmen, um den Anspruch in seiner Gesamtheit zu unter-
stltzen, damit dieser weit genug reicht, um die beabsichtigte Reichweite des Schutzbereichs fur
den Antragsteller zu gewahrleisten.

Eine &hnliche Uberlegung gilt, wenn ein Anspruch auf die Erzeugung eines Gewichtungdaten-
satzes gerichtet wird. Die Frage, welche Merkmale dieser Gewichtungsdatensatz grundsatzlich
enthalten muss, um glaubwirdig die technische Wirkung zu erzielen, auf die sich die erforder-
liche erfinderische Tatigkeit stitzen Iasst, ist nicht ohne weiteres zu beantworten. Die Identifi-
zierung des Kerns der Erfindung kann in solchen Fallen sehr schwierig oder unméglich sein, und
das Plausibilitatsgebot des EPO kann den Geltungsbereich des Antragstellers, den der Anmelder
unter solchen Umstanden erhalten kann, einschranken.

Die Einfuhrung eines Plausibilitatsmerkmals lasst daher zumindest in Ansatzen die Beflirchtung
zu, dass dem EPO eine Wertungsmdglichkeit bei der Beurteilung von Erfindungen im Bereich
des Machine Learning eingerdaumt wird, die die Rechtssicherheit erheblich einschranken kann.
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I1l. Fazit

Die Darstellung des urheberrechtlichen und patentrechtlichen Schutzniveaus zeigt auf, dass
diese jeweils nur einen lickenhaften Schutz zulassen. Auch ist eine Kombination aufgrund der
unterschiedlichen Schutzbereiche und spezifischen Anforderungen keine ausreichende L6-
sung fur die offenen Fragen. Die Richtlinien und die Praxis des EPO zeigen, dass der weiterhin
vorausgesetzte Bezug zur Technizitat im Patentrecht nur bedingt den Eigenheiten des Machi-
ne-Learning gerecht wird. Die Verknipfung von Schutzwirdigkeit und technischer L6sung mag
zwar den gegenwartigen Voraussetzungen des Patentrechts entsprechen, fihrt aber zu einer
Ungleichbehandlung von Errungenschaften im Bereich des Machine-Learning. Die eigentliche
und pragende Leistung, die Datensatze zu sammeln und die Gewichtungsdaten zu bestimmen
bzw. den Ziel-Algorithmus entwickeln zu lassen, erfahrt durch diese Kriterien in vergleichbaren
Fallen nicht ein vergleichbares Schutzniveau.

Daher liegt es nahe, eine Anforderung an den Gesetzgeber zu stellen, entsprechende Ande-
rungen vorzunehmen, um computergenerierte Erzeugnisse einheitlich zu schutzen. Rechtsin-
haber sollte das Unternehmen sein, das die erforderlichen Aufwendungen getatigt hat, um die

Trainingsergebnisse50 in Form des Ziel-Algorithmus oder von Gewichtungsdatensatzen zu gene-
rieren.

Wissenschaftlicher Mitarbeiter bei Latham & Watkins LLP, und Wissenschaftlicher Mitarbeiter bei
Center for Transnational IP, Media and Technology Law and Policy, Bucerius Law School

IP/IT, Datenschutz
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