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Die Verwendung von (fremden) urheberrechtlich geschützten Wer-
ken beim Training Künstlicher Intelligenz (KI) ist gerade bei genera-
tiver KI üblich. Hierbei sind diverse Vervielfältigungshandlungen,
aber auchÄnderungen derWerke denkbar. Zugleichwird in der Text-
undData-Mining-Schranke des § 44bAbs. 2 S. 1UrhG einemögliche
Regelung gesehen, die solche Handlungen gestattet. Bei der Beur-
teilung möglicher Vervielfältigungshandlungen wie auch bei der An-
wendung der Text- und Data-Mining-Schranke ist es aber essenziell,
darauf abzustellen,wie die Trainingsdatenunddamit auchmögliche
urheberrechtlich geschützte Werke im Training verwendet werden.

I. Einführung
Das Training von KI in Form von (Künstlichen) Neuronalen Net-
zen1) benötigt eine große Menge von Trainingsdaten. Teil dieser
Trainingsdaten können auch urheberrechtlich geschützte Werke
sein, was gerade bei den sog. generativen KI oft der Fall ist; deren
urheberrechtliche Einordnung ist daher Gegenstand einer inten-
siven Debatte.2) Bei den im hiesigen Kontext relevanten genera-

tiven KI3) handelt es sich um Systeme, die aufgrund einer – in der
Regel auf Wörtern basierenden4) – Eingabe (sog. „Prompt“5)),
eine Ausgabe generieren, die dem menschlichen Schaffen nahe-
kommen soll,6) beispielsweise als sachlicher oder schöngeistiger
Text, Programmquellcode oder in Form von Bildern.7) Gerade
beim Training derartiger Systememit urheberrechtlich geschütz-
ten Werken kommt es aber zu digitalen Kopiervorgängen der
Werke und ggf. auch zu Abänderungen derer, sowohl in der Vor-
bereitung als auch im Trainingsvorgang selbst. Insoweit kann es
sein, dass dadurch in das Recht auf Vervielfältigung des § 16
Abs. 1 UrhG wie auch in das Recht der Bearbeitung des § 23
UrhG eingegriffen wird.8) Hinsichtlich der Vervielfältigung wird
in der Regel die Schranke des Text- und Data-Minings des § 44b
Abs. 2 S. 1 UrhG für einschlägig gehalten.9) Ob diese Schranke
allerdings wirklich für (generative) KI anwendbar ist, bleibt frag-
lich,10) da die Schranke – trotz ihres jungen Alters11) – vor dem
verbreiteten Aufkommen derartiger Systeme geschaffen wur-
de.12) Daher soll im Folgenden zunächst untersucht werden, an
welchen Stellen im Training von Neuronalen Netzen Vervielfäl-
tigungs- und ggf. auchBearbeitungshandlungen vorkommen (II.).
Für diese Beurteilung ist auch von Relevanz, wie das Neuronale
Netz die Trainingsdaten und die darin enthaltenen Informatio-
nen verwendet und ggf. speichert. Im Anschluss soll für die ein-
schlägige Schrankenregelung des § 44b Abs. 2 S .1 UrhG geklärt
werden, ob sie für diese Handlungen im Training eine adäquate
Schranke darstellt (III.), bevor der Beitrag mit einem Ergebnis
und Ausblick (IV.) schließt.

II. Vervielfältigungen und Bearbeitungen beim
Training von Neuronalen Netzen

Die Funktionsweise von Neuronalen Netzen ist auch in der
rechtswissenschaftlichen Literatur mehrfach treffend beschrie-
ben worden.13) Dennoch ist ein technisches Grundverständnis
auch für die urheberrechtliche Bewertung unerlässlich.14) An
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* Mehr über die Autoren erfahren Sie auf S. 412.
1) Auf diese derzeit besonders relevante Art der KI soll sich im Folgenden beschränkt

werden, wenngleich auch andere Technologien der KI bestehen, vgl. Konertz/Schön-
hof, Das technische Phänomen der „Künstlichen Intelligenz“ im allgemeinen Zivil-
recht, 2020, S. 34 ff.

2) Vgl. u.a. Dornis, GRUR 2021, 784, 788 ff.; Finke, ZGE/IPJ 15 (2023), 414 ff.; Hofmann,
WRP 2024, 11 ff.; Kögel, InTeR 2023, 179; Konertz, WRP 2023, 796 ff.; Nordemann,
GRUR 2024, 1 f.;Olbrich/v. Bongers/Pampel, GRUR 2022, 870 ff.; Pesch/Böhme, GRUR
2023, 997 ff.; Verweyen, WRP Editorial Heft 12/2023.

3) Grundsätzlich kann generative KI beliebige Muster ausgeben und ist nicht auf Aus-
gaben beschränkt, die dem menschlichen Schaffen nahekommen, vgl. Babcock/Bali,
Generative AI with Python and TensorFlow 2, 2021, S. ix.

4) Das ist allerdings nicht zwangsläufig der Fall, so ist die Eingabe von StyleGAN der
ersten Generation der sog. „Latent-Code“ von 512Werten. Generative KI, die mit Hilfe
von StyleGAN Bilder erzeugen und Text als Eingabe verwenden, haben daher einen
Encoder vorgeschaltet, vgl. Patashnik et al., StyleCLIP: Text-Driven Manipulation of
StyleGAN Imagery, 2021, S. 2 [arXiv: 2103.17249].

5) Eigentlich ist der „Prompt“ nur die Aufforderung der Maschine zu einer Befehlsein-
gabe.

6) Vgl. zu der begrifflichen Frage der „generativen KI“,Hofmann, WRP 2024, 11 These 1.
7) Weiterhin beispielsweise auch Musik. Grundsätzlich sind hier alle Arten von sinnes-

relevanten Ausgaben denkbar, die in ein technisch mögliches Ausgabeformat über-
führt werden können.

8) Vgl. Baumann, NJW 2023, 3673 f.; Hacker, ZGE/IPJ 12 (2020), 239, 255 f.; Hofmann,
WRP 2024, 11 These 2; Konertz, WRP 2023, 796 Rn. 25 ff.; Pesch/Böhme, GRUR 2023,
997, 1001 ff.; Schack, NJW 2024, 113 f.

9) Dreier, in: Dreier/Schulze, UrhG, 7. Aufl. 2022, § 44b Rn. 1; Bomhard, InTeR 2023,
174, 176; de la Durantaye, ZUM 2023, 645, 650 f.; Hofmann, WRP 2024, 11 These 3;
Maamar, ZUM 2023, 481, 483 ff.

10) Vgl. Pukas, GRUR 2023, 614, 615; Schack, NJW 2024, 113, 114 f.
11) Eingeführt durch BGBl. I. 2021, 1204.
12) Vgl. v. Welser, GRUR-Prax 2023, 516 Rn. 17.
13) Vgl. insbesondere Ehinger/Stiemerling, CR 2018, 761 ff.; Konertz/Schönhof (Fn. 1),

S. 45 ff.; Stiemerling, in: Braegelmann/Kaulartz, Rechtshandbuch Artificial Intelli-
gence und Machine Learning, 2020, S. 19 ff.

14) Ebenso Hofmann, WRP 2024, 11 Rn. 5.
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dieser Stelle soll der Ablauf des Trainings von Neuronalen Net-
zen sowie der vor- und nachgelagerten Handlungen dargestellt
werden, allerdings mit Schwerpunkt auf den urheberrechtlich
relevanten Handlungen. In den möglichen Phasen kann es zu
Vervielfältigungshandlungen i. S. d. § 16 Abs. 1 UrhG kommen.
Das ist der Fall, wenn Vervielfältigungsstücke geschaffen wer-
den, nach der Gesetzesbegründung der Norm genauer, „körper-
liche[n] Festlegungen, die geeignet sind, das Werk den mensch-
lichen Sinnen auf irgendeine Weise unmittelbar oder mittelbar
wahrnehmbar zu machen“.15) Da KI selbst nur eine spezielle
Erscheinung von Software ist,16) kann sie lediglich im Zusam-
menhang mit Computersystemen wirken, sodass die besonderen
urheberrechtlichen Fragestellungen bei der Werknutzung mit
Hilfe von Computersystemen hier relevant werden. Das betrifft
hinsichtlich der Vervielfältigung insbesondere die Vervielfälti-
gung durch Computer. Damit gilt zunächst die Digitalisierung
oder die Kopie von digitalisierten oder digitalen Fassungen von
Werken in dauerhaft gespeicherter Fassung als Vervielfälti-
gung.17) In weiter Auslegung des Art. 2 InfoSoc-RL und in Ein-
klang mit den Vervielfältigungsbegriffen der weiteren europä-
ischen Richtlinien18) – insbesondere Art. 4 Abs. 1 lit a) Compu-
terprogramm-RL –wird aber auch die vorübergehende Kopie des
Werkes oder relevanter Werkteile im Arbeitsspeicher eines Com-
puters bereits als Vervielfältigungshandlung gesehen,19) wel-
cher auch eine besondere Relevanz beim Training zukommen
kann. Zugleich können in den verschiedenen Phasen auch Än-
derungen amWerk entstehen, deren Eigenschaft als andere Um-
gestaltung i. S. d. § 23 Abs. 1 UrhG diskutiert werden könnte.
Eine Bearbeitung liegt jedoch in keinem Fall vor,20) da keine
so wesentlichen Änderungen getätigt werden, die – wenn sie
von einem Menschen geschaffen würden – auch nur annähernd
an eine eigene persönliche geistige Schöpfung heranreichen wür-
den.21) Da die Änderungen selbst in der Regel aber nicht wesent-
lich22) und zudem nur technisch bedingt sind, lässt sich gemein-
sam mit der Wertung des § 23 Abs. 3 UrhG auch vertreten, dass
es sich um reine Vervielfältigungen handelt.23) Selbst wenn man
eine Bearbeitung oder eine andere Umgestaltung annimmt, so
bleibt es – außerhalb der Fälle des § 23 Abs. 2 UrhG – mangels
Veröffentlichung ohnehin bei einer zustimmungsfreien Hand-
lung. Sie ist allerdings weiterhin auch eine Vervielfältigung.24)

Für die Verwendung der Daten für das Training sind zwei Schrit-
te zu unterscheiden: Erstens die Aufbereitung der Daten in einer
Form, dass sie für das Training verwendet werden können. Zwei-
tens das Training selbst, also der Vorgang, bei welchem die Daten
als Eingabe verwendet werden, die Ausgabe mit einem Sollwert
abgeglichen wird und ggf. Kantengewichte bzw. Parameter mo-

difiziert werden.25) Im Rahmen dieser beiden Verwendungen
sind mannigfaltige urheberrechtlich relevante Vervielfältigungs-
handlungen denkbar: Zunächst bei der Sammlung der notwen-
digen Daten. Für generative KI ist – wie dargelegt – auf geistige
Erzeugnisse zurückzugreifen, die der Gattung nach der später zu
generierenden Ausgabe entsprechen sollen. Da solche geistigen
Erzeugnisse in der Regel nicht in der notwendigen Anzahl selbst
vom Ersteller der Trainingsdaten geschaffen werden, wird auf
bestehende geistige Erzeugnisse zurückgegriffen. Sofern die
Schutzfrist noch nicht abgelaufen ist oder der Ersteller des Er-
zeugnisses keine nicht-menschliche Entität war, ist regelmäßig
davon auszugehen, dass sie urheberrechtlich geschützte Werke
sind.26)

1. Datenbeschaffung und -aufbereitung
Grundlage des Trainings sind die Trainingsdaten.27) Diese müs-
sen allerdings zunächst zusammengestellt, ggf. bereinigt und in
ein für das Training brauchbares Format überführt werden.28)

Gerade bei generativen KI muss eine große Menge von Daten
verwendet werden, deren Informationsgehalt29) in der Art der
späteren gewünschten Ausgabe liegt, beispielsweise für textge-
nerierende KI in entsprechend aufbereiteten Texten, für bildge-
nerierende KI in entsprechend aufbereiteten Bildern. Dass in
diesem Prozess auch urheberrechtlich geschützte Werke ver-
wendet werden können, liegt auf der Hand. Für das Training
des Sprachmodells „GPT‑3“wurde beispielsweise auf 45 Terabyte
Text30) sowie weitere 159 Gigabyte Quellcode von Computerpro-
grammen31) zurückgegriffen.32) Für das Training des Text-zu-
Bild-Generators „Stable Diffusion“ wurden ca. 160 Millionen Bil-
der herangezogen.33)

Für die Zusammenstellung derartiger Datensätze sind zunächst
Rohdaten von Nöten, das heißt, entsprechende Texte oder Bilder
müssen gesammelt werden. Für den klassischen Bereich von
Neuronalen Netzen – den Klassifikator – kann dies noch durch
manuell erstellte oder extern erworbene bzw. lizenzierte Trai-
ningsdaten erfolgen. Generative KI benötigen dagegen in der
Regel eine viel größere Datenmenge, sodass hier auf öffentlich
zugängliche Texte oder Bilder zurückgegriffen wird, oft durch
systematische und automatisierte Erfassung von Webseiten im
Internet (sog. „Web Scraping“). Es sind allerdings auch jegliche
andere Arten von entsprechender Datenbeschaffung denkbar,
wie die Digitalisierung von nicht-digitalisierten Beständen. Im
Rahmen dieser Datenbeschaffung müssen Texte oder Bilder ko-
piert werden, in der Regel durch Herunterladen. Handelt es sich
hierbei um urheberrechtlich geschützte Werke, so liegen bereits
in diesen Handlungen Vervielfältigungshandlungen.34)

Nachfolgend müssen diese Rohdaten aufbereitet werden, das
heißt, sie müssen so in eine Form gebracht werden, dass sie
für das Training geeignet sind. Dabei können die Rohdaten mit
weiteren Daten verknüpft werden. Bei dieser Aufbereitung wer-
den die Werke derart verändert, dass sie technisch mit der Aus-
gabeschicht des Neuronalen Netzes vereinbar sind, beispielswei-
se durch Kodierung und Tokenisierung von Texten oder der An-
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15) BT-Drs. IV/270, S. 47.
16) Konertz/Schönhof (Fn. 1), S. 68 ff.
17) BGH, 16.04.2015 – I ZR 69/11,WRP 2015, 1361 Rn. 25 – Elektronische Leseplätze II;

BGH, 28.11.2013 – I ZR 76/12, WRP 2014, 699 Rn. 18 ff. –Meilensteine der Psycho-
logie.

18) Vgl. Spindler, in: Schricker/Loewenheim, UrhG, 6. Aufl. 2020, § 69c Rn. 5.
19) BGH, 16.04.2015 – I ZR 69/11, WRP 2017, 320 Rn. 38 – World of Warcraft I; BGH,

03.02.2011 – I ZR 129/08, WRP 2011, 480 Rn. 13 – UsedSoft; OLG Hamburg, 22.02.
2001 – 3 U 247/00, ZUM 2001, 512, 513; Götting, in: BeckOK, UrhG, 40. Ed. 2023,
§ 16 Rn. 5a; Schulze, in: Dreier/Schulze (Fn. 9), § 16 UrhG Rn. 7; Loewenheim, in:
Schricker/Loewenheim (Fn. 18), UrhG, § 16 Rn. 17.

20) Dies wird aber angenommen durch Gerecke, GRUR-Prax 2023, 381, 382; Hofmann,
WRP 2024, 11 These 2; Kleinkopf/Jacke/Gärtner, MMR 2021, 196, 197; abgeschwächt
bei Schack, NJW 2024, 113, 114.

21) Was das maßgebliche Abgrenzungskriterium darstellt, vgl. Bullinger, in: Wandtke/
Bullinger, UrhG, 6. Aufl. 2022, § 23 Rn. 7 m.w. N.

22) Sie betreffen bspw. den Zuschnitt und die Größe von Bildern sowie möglicherweise
das Hinzufügen von Rauschen.

23) Vgl. Peukert, Urheberrecht, 19. Aufl. 2023, § 22 Rn. 4.
24) BGH, 07.04.2022 – I ZR 222/20, WRP 2022, 729 Rn. 56 – Porsche 911; BGH, 16.05.

2013 – I ZR 28/12, WRP 2014, 68 Rn. 36 – Beuys-Aktion; vgl. kritisch Schack, ZGE/
IPJ 15 (2023), 263 ff.

25) Ebenso unterteilen u.a. auch Baumann, NJW 2023, 3673, 3674 f.; Pesch/Böhme,
GRUR 2023, 997, 1003 ff.

26) Vgl. de la Durantaye, ZUM 2023, 645, 674; Hofmann, WRP 2024, 11 These 2.
27) Vgl. Ertel, Grundkurs Künstliche Intelligenz, 5. Aufl. 2021, S. 204 f.
28) Vgl. McGregor, Practical Python Data Wrangling & Data Quality, 2021, S. 2 f.
29) Vgl. zum Unterschied von Daten und Information unten, II. 3. a).
30) Zhang/Li, 1 Fundamental Reasearch 831, 832 (2021).
31) Chen et al., Evaluating Large Language Models Trained on Code, 2021, S. 3 [ar-

Xiv:2107.03374].
32) Für GPT 4 sind keine genaueren Angaben verfügbar, wenngleich sich das Training

komplexer gestaltet hat und damit von größeren Werten auszugehen ist, vgl. Achiam
et al., GPT‑4 Technical Report, 2023, S. 1 ff. [arXiv:2303.08774].

33) Vgl. Carlini et al., Extracting Training Data from Diffusion Models, 2023, S. 4 [ar-
Xiv:2301.13188].

34) Baumann, NJW 2023, 3673, 3674 f.; Bomhard, InTeR 2023, 174, 175; Schack, NJW
2024, 113 f.; Spindler, in: FS Schack, 2022, S. 348 f.
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passung von Bildern. Damit ist es in der Regel notwendig, die
Rohdaten in ein einheitliches Format zu überführen. Bei Bildern
kann dies Größenänderungen oder auch Änderungen des Bild-
ausschnittes zur Folge haben;35) Texte werden möglicherweise
in Token zerlegt.36) Teilweise findet auch eine Bereinigung statt,
sodass Teile der Daten aus den Trainingsdaten entfernt werden.
Hierdurch kommt es neben möglichen weiteren Vervielfälti-
gungshandlungen auch zu Änderungen an Werken, die mögli-
cherweise zugleich zumindest andere Umgestaltungen i. S. d.
§ 23 Abs. 1 UrhG sein können. Das Ergebnis des Vorgangs der
Vorbereitung der Trainingsdaten wird teilweise auch als „Kor-
pus“ bezeichnet.37)

2. Trainingsvorgang und Evaluation des Neuronalen
Netzes

Wenn Beschaffung und Aufbereitung der Trainingsdaten abge-
schlossen sind, die Architektur des Neuronalen Netzes imple-
mentiert ist sowie die Kantengewichte pseudo-zufällig initiali-
siert wurden, kannmit dem eigentlichen Training begonnen wer-
den. Hierbei werden – vereinfacht – Eingaben mit Werten aus
den Trainingsdaten getätigt, die Ausgaben mit einer Sollausgabe
verglichen und ggf. die Parameter – insbesondere die Kantenge-
wichte – verändert. Das eigentliche Training erfolgt dann im
Rahmen der sog. „Backpropagation“. Der genaue Ablauf dieses
Optimierungsprozesses ist hinreichend im Schrifttum beschrie-
ben.38) Zusammenfassend zielt die Backpropagation darauf ab,
die zufällig indizierten Kantengewichte derart zu verändern,
dass die Gesamtmenge der Trainingsinputs mit einer möglichst
geringen Differenz auf die korrespondierenden Trainingsoutputs
abgebildet wird.39) Erreicht wird dies, indem eine Fehlerfunktion
als eine Abweichung zwischen dem erwarteten Ergebnis und
dem durch das Netz berechneten Ergebnis ermittelt wird. Dieser
Fehler wird anteilig den jeweiligen Neuronen des Netzes zuge-
ordnet. Auf diese Weise wird ermittelt, welche Neuronen zu klei-
ne bzw. zu große Werte aufweisen. Mit dieser Information wer-
den die Parameter je nach dem Neuron-spezifischen Fehler ge-
ringfügig erhöht oder reduziert. Diese Anpassung der Parameter
hat grundsätzlich zur Folge, dass der Fehler nun marginal klei-
ner wird. So werden im Verlauf dieses Prozesses die Inputs nach
und nach besser auf die tatsächlichen Outputs abgebildet.40) In
Abgrenzung zu dem Training des Netzes erfolgt bei der Evalua-
tion und dem Testen nur die Berechnung des Fehlers ohne eine
Veränderung der Parameter.41)

Woher die Kombinationen aus Input und Soll-Output resultieren,
ist eine Frage der Lernstrategie. Hier wird oft die Unterscheidung
zwischen dem überwachten (supervised) Lernen, dem unüber-
wachten (unsupervised) Lernen sowie deren Zwischenformen
gemacht.42) Die Verfahren unterscheiden sich zentral in der Da-
tenstruktur, welche für das Training genutzt werden kann. Über-
wachtes Lernen erfordert Daten, bei denen die Beziehung zwi-
schen Input und Output bekannt bzw. gelabelt sind. Diese Label
können von Hand annotiert sein, während der Nutzung durch

Feedback eingesteuert werden43) oder durch den Lernprozess
ad-hoc selbst erzeugt werden. Klassisches Beispiel hierfür ist
das MNIST-Datenset, bei dem jedes Bild (Input) mit einer Zahl
(Output) verknüpft ist. Auch Sprachmodelle, welche als Output
eine Textfolge prognostizieren, verfolgen beispielsweise diese
Lernstrategie, wobei mittlerweile auch unüberwachte Ansätze
erfolgreich sind.44)

Im Gegensatz hierzu grenzen sich Methoden des unüberwachten
Lernens durch das Fehlen jener Label ab. Netze die eine unüber-
wachte Lernstrategie nutzen, erhalten daher keine direkten Vor-
gaben zum Output. Ein Beispiel für ein solches unüberwachtes
Lernen kann ein Auto-Encoder-Netzwerk, bei welchem Input und
Output identisch sind, sein. Das Lernen von Mustern wird hier
über eine Verknappung der Neuronen in der Zwischenschicht,
dem sog. Informations-Flaschenhals,45) erreicht. Diese Verknap-
pung zwingt das Netz, Input-Muster durch den Encoder-Teil zu
komprimieren, sodass der Input durch den Latent Space reprä-
sentiert werden kann. Der Input im Latent Space wird an-
schließend durch den Decoder rekonstruiert. Bei der Entwick-
lung von modernen KI-Systemen wird üblicherweise eine Kom-
bination dieser Ansätze verfolgt. So werden Netze zunächst mit
einer großen, aber einfach verfügbaren Menge an Daten mithilfe
von unüberwachtem Lernen vortrainiert, um einen geeigneten
Ausgangszustand zu erzielen. Anschließend wird das Netz mit
(teil-)überwachtem Lernen nachtrainiert.46) Dieser Prozess gilt
allgemein für alle Neuronalen Netze, somit auch für Neuronale
Netze bei generativer KI.

Auch Generative Adversarial Networks (GAN) gehören zu den
Systemen, die einen neuen, nicht mit den Trainingsdaten iden-
tischen Output erzeugen. Zentrales Trainingsmerkmal ist, dass
lediglich bekannt sein muss, dass die Outputs des Datensets echt
sein müssen, weswegen es sich bei diesem Lernen um überwach-
tes, genauer selbstüberwachtes Lernen handelt.47) Hierbei er-
folgt die Generierung der Labels über das Wissen des Ursprungs
des Datensatzes. Bei einem generativen Netzwerk arbeiten zwei
Neuronale Netze, ein sog. Generator und ein sog. Diskriminator
abwechselnd gegeneinander, um eine Aufgabe zu erlernen. Der
Generator hat die Aufgabe, aus einem zufälligen Input einen
Output zu generieren, den der Diskriminator als authentisch
klassifiziert. Währenddessen hat der Diskriminator die Aufgabe,
den Input, welcher entweder aus einem echten Datenset oder von
dem Generator stammen kann, zu unterscheiden. Während des
Trainings lernt zunächst der Diskriminator immer zuverlässiger,
einen echten von einem generierten Input zu unterscheiden,
während der Generator Outputs generiert, die den Diskriminator
möglichst erfolgreich „täuschen“ sollen.48) Es ist zu beachten,
dass dies nicht bedeutet, dass der Generator die Trainingsdaten
nachstellt, sondern vielmehr, dass er Muster lernt und imitiert,
die in den Trainingsdaten vorhanden sind. Damit kann ausge-
schlossen werden, dass die Informationen der Daten auf direk-
tem Wege in das Netz gelangen.

Zur urheberrechtlichen Beurteilung des Trainings finden sich
somit verschiedene Handlungen, an welche angeknüpft werden
kann. Gemeinsam ist diesen, dass entweder die Trainingsdaten
oder Teile davon auf verschiedene Computersysteme kopiert
werden oder dass im Rahmen des Trainings die Trainingsdaten
auf ein Computersystem geladen werden, wobei technisch be-
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35) Vgl. Aggarwal, Neural Networks and Deep Learning, 2018, S. 326; Rajeev/Natarajan,
in: Solanki/Naved, GANs for Data Augmentation in Healthcare, 2023, S. 91 f.

36) Vgl. Tunstall/v. Werra/Wolf, Natural Language Processing mit Transformern, 2023,
S. 341 ff.

37) Bomhard, InTeR 2023, 174, 175;Maamar, ZUM 2023, 481 f.; Schack, NJW 2024, 113,
114.

38) Vgl. bspw. Ertel (Fn. 27), S. 313 ff. m. w. N.
39) Diese Bedingung muss auch für Input-Output-Kombinationen gelten, welche ähnlich,

aber nicht Teil des Trainings gewesen sind. Sonst wird von „Overfitting“ gesprochen,
bei der das Netz lediglich trainingsdatenspezifische Muster zur Lösung der Aufgabe
„auswendig“ gelernt hat.

40) Vgl. Ertel (Fn. 27), S. 313 ff.
41) Paaß/Hecker, Künstliche Intelligenz, 2020, S. 111.
42) Amaratunga, Understanding Large Language Models, 2023, S. 4; Paaß/Hecker

(Fn. 41), S. 463; vgl. auch Hacker, ZGE/IPJ 12 (2020),239, 241 f.
43) Bspw. bestärkendes Lernen durch menschliche Rückkopplung (RLHF).

44) Vgl. Paaß/Giesselbach, Foundation Models for Natural Language Processing, 2023,
S. 147.

45) Aggarwal (Fn. 35), S. 88 ff.
46) Schönhof et al., Simplified Learning of CAD Features Leveraging a Deep Residual

Autoencoder, 2022, S. 1 f. [arXiv:2202.10099].
47) Rajeev/Natarajan, in: Solanki/Naved, GANs for Data Augmentation in Healthcare,

2023, S. 97 ff.
48) Paaß/Hecker (Fn. 41), S. 332 f.
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dingte temporäre Speichervorgänge notwendig sind; die Trai-
ningsdaten oder Teile davon werden also in den Arbeitsspeicher
geladen. Insoweit werden dieWerke oder Werkbestandteile wäh-
rend des Trainings – zumindest temporär – vervielfältigt.49) Die
GANs stellen an dieser Stelle eine Besonderheit dar: Während für
den Diskriminator kein Unterschied zu anderen Neuronalen Net-
zen besteht, die direkt aus den Trainingsdaten lernen, werden
dem Generator die eigentlichen Trainingsdaten nicht direkt zu-
gespielt. Daher findet beim Training auf Seiten des Generators
keine Vervielfältigungshandlung statt.

3. Repräsentation der Trainingsdaten im Neuronalen
Netz

Fraglich bleibt letztendlich, inwieweit die Trainingsdaten durch
das Training im Neuronalen Netz repräsentiert werden, insbe-
sondere, ob eine Kodierung der Trainingsdaten und damit auch
möglicher urheberrechtlich geschützter Werke stattfindet. Damit
würde das Training selbst eine Vervielfältigung der in den Trai-
ningsdaten genutzten Werke darstellen, die über eine temporäre
Vervielfältigung hinausgeht. Zudem spielt diese Frage eine Rolle
für die im zweiten Teil dieses Aufsatzes (unter III.) untersuchte
Frage hinsichtlich der Text- und Data-Mining-Schranke. Weiter-
hin aber auch für die Ausführung des Neuronalen Netzes selbst
sowie für die Weitergabe des Neuronalen Netzes, die dann eben-
falls als Vervielfältigungshandlung gesehen werden könnten.
Wenngleich diese Darstellung sehr technisch anmuten mag, so
ist sie doch essentiell, hinsichtlich der urheberrechtlichen Be-
wertung. Bei einer möglichen Vervielfältigung kommt es maß-
geblich darauf an, dass eine Verkörperung stattfindet, die – mit-
telbar oder unmittelbar – mit den Sinnen wahrgenommen wer-
den kann.50) Da es sich bei Neuronalen Netzen um Software
handelt, kann die Wahrnehmbarkeit von Werken, die in Verbin-
dung mit diesem Neuronalen Netz möglicherweise vervielfältigt
werden, allerdings nur mittelbar sein.51)

a) Daten und Informationen
Vorab soll ein kurzer Exkurs zu den Begriffen „Daten“ und „In-
formation“ erfolgen, da diese Begriffe im Verständnis des Trai-
nings von Neuronalen Netzen – allerdings auch bei der im nächs-
ten Abschnitt betrachteten Schranke des Text- und Data-Mining –
von großer Bedeutung sind. Gewiss besteht selbst keine einheit-
liche technische Definition dieser Begriffe, sodass verschiedene –
sich teils auch überschneidende – Definitionen bestehen kön-
nen.52) Das kann aber nicht darüber hinwegtäuschen, dass aus
technisch-theoretischer Sicht das Phänomen von Zeichen und
deren syntaktischen und semantischen Beziehungen unterteilt
werden kann, unabhängig davon, wie die verschiedenen Eintei-
lungen benannt werden. Im weiteren Verständnis soll an dieser
Stelle das verbreitete informationswissenschaftliche ZDIW-Mo-
dell53) angewandt werden.54)

Grundlage ist das sog. „Zeichen“, welches das atomare Element
darstellt, beispielsweise einzelne Ziffern oder Buchstaben. Wer-
den Zeichen in eine syntaktische Beziehung zueinander gesetzt,
so nennt man dies „Daten“. Kommt hierzu eine semantische Be-

ziehung, werden aus den Daten „Informationen“.55) Damit haben
erst Informationen eine Bedeutung, während Daten wie Zeichen
für sich betrachtet keine Bedeutung haben.56) Allerdings muss
sich die Bedeutung der Information nicht objektiv ergeben: Die
Semantik muss vom Empfänger der Information auch verstan-
den werden können, während es für andere Empfänger unver-
ständlicher, aber subjektiver Nonsens sein kann. Anders als Da-
ten können Informationen aber kein objektiver Nonsens sein.57)

b) Kodierungsbegriff
Regelmäßig wird behauptet, dass Neuronale Netze die Trainings-
daten nicht speichern.58) Das ist im Regelfall und für die prak-
tisch relevanten KI auch zutreffend, allerdings ist es nur Folge
der Funktionsweise dieser KI und keine allgemeine Eigenschaft
von Neuronalen Netzen. Aus diesem Grund muss die technische
Realität genauer dargestellt werden, um Missverständnisse zu
vermeiden und um eventuelle Grenzfälle nicht zu übersehen.
Hinsichtlich der Problematik der Speicherung muss der Frage
nachgegangen werden, ob die Neuronalen Netze die Werke ko-
dieren. Die urheberrechtliche Bedeutung der Kodierung lässt
sich am Beispiel der Digitalisierung von Werken erläutern. Wäh-
rend digital erstellte Werke ohnehin schon digital existieren,
muss bei Werken, die in der realen fassbarenWelt oder in analog
gespeicherter Form vorliegen, eine Umwandlung, die sog. „Digi-
talisierung“, stattfinden. Dabei wird ein Werkstück mit einer be-
stimmten Abtastrate59) in diskrete Werte umgewandelt, die üb-
licherweise binär gespeichert werden;60) es findet also eine Ko-
dierung statt. Formal wird unter einer Kodierung eine injektive
bzw. linkseindeutige Abbildung zwischen zweiMengen vonWör-
tern verstanden.61) Injektiv bzw. Linkseindeutigkeit heißt hier,
dass ein Codewort der Kodierung höchstens einem Element zu-
gewiesen wird.62) Damit ist eine Kodierung in diesem Sinne im-
mer verlustfrei.63)

Beim Prozess der Digitalisierung kommt es aber regelmäßig ob-
jektiv zu Informationsverlusten.64) Gleiches gilt auch, wenn (zu-
sätzlich) noch eine verlustbehaftete Komprimierung stattfindet;
was beispielsweise bei Bildern oder Videos regelmäßig der Fall
ist.65) Diese Informationsverluste müssen allerdings subjektiv
für den Empfänger nicht zwangsläufig ersichtlich sein.66) In die-
sem Sinne wäre eigentlich bereits die formale Voraussetzung der
Kodierung im engeren Sinne verletzt und es läge keine Kodie-
rung mehr vor. Allerdings wird – jenseits der formalen Betrach-
tung – von einer Kodierung (imweiten Sinne) noch ausgegangen,
sofern der Informationsgehalt für den Empfänger noch ersicht-
lich ist.67) Insoweit kann ein solcher weiter Kodierungsbegriff
auch urheberrechtlich nutzbar gemacht werden und eine Ver-
vielfältigung auch dann vorliegen, wenn ein Werk – wenn auch
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49) Ebenso Pesch/Böhme, GRUR 2023, 997, 1004.
50) Vgl. Loewenheim, in: Schricker/Loewenheim (Fn. 18), UrhG, § 16 Rn. 5.
51) Dustmann, in: Fromm/Nordemann, UrhG, 12. Aufl. 2018, § 16 UrhG Rn. 17.
52) Vgl. ausführlich zum Begriff der „Information“, Zech, Informationen als Schutzgegen-

stand, 2012, S. 13 ff.
53) Vgl. Kuhlen, in: Kuhlen/Seeger/Strauch, Grundlagen der praktischen Information

und Dokumentation, 2004, S. 3 ff.
54) Dieses wurde auch im rechtswissenschaftlichen Schrifttum rezipiert, beispielweise

bei Konertz/Schönhof (Fn. 1) S. 67; Schrader, Wissen im Recht, 2017, S. 6 f.; anders
aber bei Becker, Absolute Herrschaftsrechte, 2022, S. 140 ff.

55) Vgl. Geiger, Wissen und Narration, 2006, S. 26 f.; nachfolgend entsteht in diesem
Modell noch das „Wissen“, was an dieser Stelle aber keine weitere Bedeutung hat.

56) Grundsätzlich kann man in der syntaktischen Anordnung zwar eine Bedeutung se-
hen, die ist allerdings ohne Interpretation nicht gegeben, vgl. Kolz, Komponenten
industrieller, datenbasierter Dienstleistungen, 2020, S. 16.

57) Vgl. Jacob, Informationsorientiertes Management, 2012, S. 31.
58) Baumann, NJW 2023, 3673, 3674; de la Durantaye, ZUM 2023, 645, 647; Konertz,

WRP 2023, 796 Rn. 9; Maamar, ZUM 2023, 481, 483; Pukas, GRUR 2023, 614, 618;
Söbbing/Schwarz, RDi 2023, 415 Rn. 13; v. Maltzan/Käde, in: Taeger, Den Wandel
begleiten – IT-rechtliche Herausforderungen der Digitalisierung, 2020, S. 518 f.

59) Damit handelt es sich umdie Auflösung, mit welcher dasWerk diskret kodiert werden
soll.

60) Denkbar sind natürlich auch andere Arten diskreter Zahlendarstellungen, die heute
aber keine Bedeutung mehr haben.

61) Hoffmann, Theoretische Informatik, 4. Aufl. 2018, S. 418.
62) Formal genauer, wenn jedes Element desWertebereichs höchstens ein Urbild hat, vgl.

Berghammer, Mathematik für die Informatik, 4. Aufl. 2021, S. 147.
63) Vgl. Borys, Codierung und Kryptologie, 2011, S. 57.
64) Was auch dem Umstand geschuldet ist, dass bei analogen Speicherverfahren stetige

Werte vorliegen und die reale Welt mit Messverfahren mit gewisser Genauigkeit in
stetigen Werten wahrgenommen werden kann.

65) Vgl. Müller/Gübeli, Technische Informatik, Bd. 1, 2009, S. 92 ff.
66) Beispielsweise können die Verluste messbar sein, nicht allerdings direkt sinnlich

wahrnehmbar.
67) Vgl. Hoffmann, Einführung in die Informations- und Codierungstheorie, 2014, S. 238.
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mit Hilfsmitteln – durch Enkodierung – wieder für die Sinne
zugänglich gemacht werden kann,68) selbst mit Verlust an Infor-
mation, sofern die schöpferische Eigenart des Werkes noch vor-
handen bleibt.69)

c) Kodierung in Neuronalen Netzen
Fraglich bleibt aber nach wie vor, ob und wie Trainingsdaten im
Neuronalen Netz kodiert werden. Hierbei ist insbesondere frag-
lich, wie das Neuronale Netz mit den Informationen aus den
Trainingsdaten umgeht.

aa) Beziehung zwischen Ein- und Ausgabe

Das Neuronale Netz besteht – neben weiteren recht generischen
Programmcodes – aus Knoten und Kanten. Die Kanten haben
dabei einen Parameter, welcher die Übergangswahrscheinlich-
keit zwischen zwei Knoten darstellt. Die Ausgabe eines Neuro-
nalen Netzes kann einfach berechnet werden: Die sog. „Forward-
Propagation-Funktion“ stellt eine Abbildung zwischen der Ein-
gabe und der Ausgabe eines Neuronalen Netzes dar. Das heißt,
bei bekannter Eingabe wird hiermit die Ausgabe berechnet, was
im Endeffekt die reguläre Anwendung des Neuronalen Netzes
darstellt. Daran zeigt sich zugleich auch die deterministische
Eigenschaft von Neuronalen Netzen, denn die Forward-Propaga-
tion-Funktion ändert sich nur im Training; bei nicht stattfinden-
dem Weiterlernen bleibt sie gleich und damit vorhersehbar. Wie
sich später noch zeigen wird, führt dies in der Regel nicht zu
einer Kodierung der Trainingsdaten; allerdings können damit
dennoch Ausgaben entstehen, die bestehenden Werken sehr na-
hekommen.70)

Im vorab beschriebenen Fall werden allerdings nicht Trainings-
daten kodiert, sondern es entsteht eben nur die – wenn auch ur-
heberrechtlich relevante – Ausgabe. Möchte man prüfen, ob ein
urheberrechtlich geschütztes Werk oder etwas, was einem sol-
chen nahe kommt, erzeugtwerdenkann, kannmit einer technisch
an das Neuronale Netz angepassten Fassung die Eingabe errech-
net werden, mit der das Neuronale Netz eine Ausgabe erzeugt, die
am nächsten an dieses Werk herankommt; diese Ausgabe ist für
dasNeuronaleNetzdannoptimal.71)GewisskanndieseAusgabe–
sowie alle denkbar schlechteren Varianten – dann durch das Neu-
ronale Netz erzeugt werden. In diesem Fall kann die Ausgabe als
Rechtsverletzung betrachtet werden, da an dieser Stelle nun das
Werk bzw. relevanteWerkteile derart verkörpert werden, dass sie
zumindest mittelbar wahrgenommen werden können. Die Folge
dieser Handlung soll an dieser Stelle aber nicht weiter untersucht
werden.72) Das Neuronale Netz hat dieses Werk allerdings nicht
direkt – im Sinne einer Kodierung – gespeichert. Es besteht viel-
mehr aus einer Reihe von Wahrscheinlichkeiten, welche mehr
einer Anleitung gleichen, wie die Ausgabe zu gestalten ist. Eine
Vervielfältigung einer Anleitung zum Nachbau eines urheber-
rechtlich geschützten Werkes oder relevanter Teile davon stellt
für sich aber noch keine Vervielfältigungshandlung dar, sofern
darin nicht die eigenschöpferische Prägung des nachzubauenden
Werks enthalten ist; diese beginnt erst, wenn man die Anleitung
umsetzt, also die Verkörperung erstellt.73)

Zudem ist das soeben beschriebene Verhalten regelmäßig eben
keine kausale Folge der Trainingsdaten. Es sind zwar – zumin-
dest theoretisch – Neuronale Netze denkbar, die auch die Trai-
ningsdaten und auch potentielle Werke kodieren; die Mathema-

tik hinter den Neuronalen Netzen spricht nicht dagegen. Es las-
sen sich Neuronale Netze erstellen, deren Ausgabe immer gleich
ist, sofern die letzte Ausgabeschicht die Information hart kodiert.
Auch Neuronale Netze, die nur mit identischen Trainingsdaten
oder sehr wenig Trainingsdaten trainiert wurden, können zur
Kodierung dieser Trainingsdaten führen. Diese Arten der Neuro-
nalen Netze stellen aber Ausnahmefälle dar. Das zeigt sich auch
schon an den Verhältnissen: Üblicherweise ist die Anzahl der
Parameter im Verhältnis zu den Trainingsdaten nicht sonderlich
groß; es verbleiben daher nur sehr wenige Parameter, um ein
einziges Trainingsdatum abzubilden.74) Zwar sind die Kantenge-
wichte reelle Zahlen und durch geschickte Wahl der Kodierung
könnten durchaus gewisse Informationen in einer reellen Zahl
kodiert werden, aufgrund der technischen Beschränkungen der
Repräsentation von Zahlen in Computersystemen75) reicht diese
Möglichkeit der Informationsspeicherung allerdings nicht aus.
Zudem entspricht dies auch nicht dem mit der Architektur eines
Neuronalen Netzes verfolgten Zweck: Dieser liegt darin, eine Tä-
tigkeit möglichst optimal zu erfüllen, wobei die Tätigkeit nicht im
„Auswendiglernen“ der Trainingsdaten liegt, sondern im Erken-
nen oder Schaffen von Mustern. Im Training sollen die Fähig-
keiten des Neuronalen Netzes hinsichtlich dieses Zwecks opti-
miert werden, eine zu große Nähe zu den Trainingsdaten – durch
ein „Auswendiglernen“ dieser – soll vermieden werden (sog.
„Overfitting“).76) So werden beim Training die Werte zwar regel-
mäßig verändert, allerdings nicht mit dem Ziel der exakten Ab-
speicherung der Trainingsdaten.

bb) Abgrenzung zwischen Anleitung und Kodierung

Da aber theoretisch eine Kodierung der Trainingsdaten möglich
ist, muss also ein Kriterium gefunden werden, auf das bei der
Beantwortung der Frage möglicher Vervielfältigungshandlungen
abgestellt werden kann. Zu prüfen ist, ob derart eine Kodierung
von Werken in Neuronalen Netzen erfolgt ist, dass eine Verviel-
fältigung bejaht oder verneint werden kann. Sinnvoll ist es hier-
bei, auf das Kriterium, welche Information aus den Trainingsda-
ten entnommen werden, zurückzugreifen. Insoweit müssen die
Trainingsdaten also einen Informationsgehalt aufweisen, was bei
urheberrechtlich geschützten Werken aber zweifelsfrei zu beja-
hen ist. Es kommt darauf an, ob der Lernvorgang des Neuronalen
Netzes nur Informationen hinsichtlich derWahrscheinlichkeiten
von allgemeinen Charakteristika bestimmter Werkgattungen
lernt und nicht Informationen über die spezifische Form.77) Eine
solche allgemeine Charakteristik kann beispielsweise die Wahr-
scheinlichkeit sein, dass in einer Sprache bei der Beschreibung
einer Situation oder der Wiedergabe einer ungeschützten Infor-
mation, ein bestimmtes Wort auf ein anderes Wort folgt. Im Falle
von Bildern also dieWahrscheinlichkeit bestimmter Änderungen
von Farb- und Helligkeitswerten von Pixeln an bestimmten Stel-
len, bei bestimmten Motiven.

Bei der urheberrechtlichen Betrachtung muss allerdings darauf
abgestellt werden, ob die genutzte Information dem urheber-
rechtlichen Schutzbereich der verwendeten Trainingsdaten zu-
zuordnen ist. Eigenschöpferische Prägungen von Werken sind
gewiss geschützt, allgemeine Sprachregeln oder ein Sprachstil
sind es allerdings genauso wenig wie ein bestimmter Mal- oder
Fotografier-Stil.78) Um zu vermeiden, dass in der Ausgabe eigen-
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68) Vgl. Dreier, in: Dreier/Schulze, (Fn. 9), UrhG, § 16 Rn. 6 ff.
69) Vgl. BGH 29.04.2010 – I ZR 69/08, WRP 2010, 916 Rn. 17 – Vorschaubilder.
70) Vgl. Carlini et al. (Fn. 33), S. 1 ff.; s. auch Pesch/Böhme, GRUR 2023, 997, 1001.
71) Vgl. Patashnik et al. (Fn. 4), S. 3 ff.
72) Vgl. Finke, ZGE/IPJ 15 (2023), 414, 418 ff.; Konertz, WRP 2023, 796 Rn. 25 ff. Diese

Frage bleibt zudem einer gesonderten Untersuchung durch die Autoren demnächst in
dieser Zeitschrift vorbehalten.

73) Vgl. BGH, 26.06.2003 – I ZR 176/01, WRP 2003, 1135, 1138 – Sendeformat.

74) Vgl. Pesch/Böhme, GRUR 2023, 997, 1001.
75) In den Grenzen in welchen Zahlen in Computersystemen abgebildet werden können,

vgl. Hoffmann, Technische Informatik, 6. Aufl. 2020, S. 67 ff.
76) Vgl. oben II. 2.; ebenso Baumann, NJW 2023, 3673, 3674; Pesch/Böhme, GRUR 2023,

997, 999.
77) Dieses Kriterium wird in gleicher Weise auch bei der Text- und Data-Mininig-Schran-

ke von Bedeutung.
78) Vgl. OLG Hamburg, 28.04.2022 – 5 U 48/05, GRUR 2022, 1217, 1220 – Metall auf

Metall III; Rauer/Bibi, in: BeckOK (Fn. 19), UrhG, § 2 Rn. 117.

17

18

19

20

21

22



schöpferische Prägungen aus den Trainingsdaten übernommen
werden, müssen die Trainingsdaten hinreichend groß gewählt
werden und sog. Overfitting vermieden werden. In diesem Fall
wird die Übernahme derartiger Elemente nur noch eine Frage der
Wahrscheinlichkeit. Problematisch kann hier zwar noch die
Übernahme urheberrechtlich geschützter Inhalte von fiktiven
Werken sein. Deren urheberrechtlich relevante Übernahme ist
allerdings auch bei hinreichend großen Trainingsdaten weniger
wahrscheinlich. Hinzu kommt, dass allgemeine Informationen
über Figuren und Orte bei solchen Inhalten nicht geschützt sind.
Dennoch kann es selbst bei entsprechender Netzarchitektur –
wie oben bereits erwähnt – vorkommen, dass dennoch Ausgaben
entstehen, die den Trainingsdaten nahekommen. Der Grund hier-
für ist nach wie vor Gegenstand der Forschung, kann allerdings
auf spezifische Muster zurückzuführen sein, deren Auftritts-
wahrscheinlichkeit eine solche Ausgabe begünstigen.79)

Diese Problematik betrifft indes auch weiterhin nur die Ausgabe,
nicht aber die Übernahme der Trainingsdaten. Betrachtet man
das Neuronale Netz weiter als sich aus denWahrscheinlichkeiten
ergebenden Anleitungen zum Nachbau der Gestaltung, werden
hier nur die allgemeinen Charakteristika übernommen. Eine Ver-
körperung unter Nutzung der Form zum Zwecke der mittelbaren
Zugänglichmachung für die Sinne findet nicht statt. Anders zu
beurteilen ist das nur, sofern die Informationen genutzt werden,
die die konkrete geschützte Form betreffen und diese auf die
Parameter des Neuronalen Netzes direkten Einfluss haben. Dass
die Information über die Form aber allgemein zu Wertänderun-
gen der Parameter führt, hat urheberrechtlich keine Bedeutung.
Damit stellt das Neuronale Netz regelmäßig keine Kodierung der
Trainingsdaten dar und ist somit keine Verkörperung, die geeig-
net ist, einWerk unmittelbar odermittelbar für die Sinne zugäng-
lich zu machen. Folglich stellt der Trainingsvorgang an sich, wie
auch die Weitergabe des austrainierten Neuronalen Netzes,
keine (dauerhafte) Vervielfältigung dar.

4. Zwischenergebnis
Sofern urheberrechtlich geschützte Werke in den Trainingsdaten
verwendet werden, finden mannigfaltige Vervielfältigungshand-
lungen beim Training von Neuronalen Netzen statt. Diese liegen
sowohl in der Vorbereitung durch die Beschaffung und Aufberei-
tung der Trainingsdaten wie auch im Training selbst. Weiterhin
kommt es in diesen Phasen in der Regel auch zu Veränderungen,
da Werke nur in Teilen genutzt werden oder an technische Ge-
gebenheiten des Trainingsprozesses angepasst werden müssen,
die allerdings die Schwelle der Bearbeitung üblicherweise nicht
überschreiten. Regelmäßig keine Vervielfältigungshandlung ist
allerdings die Änderung der Parameter durch Trainingsdaten,
die urheberrechtlich geschützteWerke beinhalten, da die genutz-
te Information nicht auf die konkrete Form abstellt. Das gilt auch
selbst dann, wenn ein Neuronales Netz spezifische Ausgaben
erzeugt, also eine generative KI ist. Es werden dann dennoch
nur Wahrscheinlichkeiten aus den Informationen der Trainings-
daten entnommen, die zu einer möglichst kleinen Differenz zwi-
schen dem Ist- und dem Soll-Zustand führen und daher notwen-
dig sind, um eine Ausgabe zu erzeugen, die einer spezifischen
Werkgattung und ihren Charakteristika nahekommen. Durch die
dadurch entstehende Veränderung der Parameter kommt es –
nach Abschluss des Trainings – daher im Regelfall nicht zu einer
Kodierung des Werks, derart dass eine Vervielfältigung vorliegt.
Das gilt selbst dann, wenn in der Ausgabe Teile der Trainings-
daten wiederzufinden sind. Nur in Ausnahmefällen – beispiels-

weise bei einemmassiven Overfitting oder bei Architekturen, die
vom Zweck her auf eine exakte Wiedergabe der Werke ausgelegt
sind – kann von einer Speicherung der Werke im Neuronalen
Netz – und damit von einer Vervielfältigung – ausgegangen wer-
den.

III. Text- und Data-Mining-Schranke
Wenn es auch im Rahmen des Trainings regelmäßig zu Verviel-
fältigungshandlungen kommt, so können diese durch einschlä-
gige Schrankenregelungen gedeckt sein. Von Relevanz ist hier
insbesondere die Text- und Data-Mining-Schranke des § 44b
Abs. 2 S. 1 UrhG. Gem. § 62 Abs. 1 UrhG besteht allerdings ein
Änderungsverbot für Werke, welche lediglich benutzt werden
dürfen. Damit sind Bearbeitungen i. S. d. § 23 Abs. 1 UrhG übli-
cherweise nicht erfasst; die Schranke des § 44b Abs. 2 S. 1 UrhG
ist aber nach § 23 Abs. 3 UrhG hinsichtlich der Regelungen des
§ 23 Abs. 1 und 2 UrhG bei technisch bedingten Änderungen
ausgenommen. Zudem gilt zumindest für Lichtbilder und Werke
der bildenden Künste, dass durch ein Verfahren bedingte Ände-
rungen – wie beispielsweise technische Verfahren – hinsichtlich
der Größe und des Zuschnitts, diese durch § 62 Abs. 3 UrhG
gestattet sind. Offen bleibt aber die Frage, ob die Vervielfälti-
gungshandlungen beim Training von Neuronalen Netzen von
der Text- und Data-Mining-Schranke des § 44b Abs. 2 UrhG er-
fasst sind und dieses damit auch – ohne Rechtsinhaber zu sein –
rechtmäßig wäre. Für Zwecke der wissenschaftlichen Forschung
besteht mit § 60d Abs. 1 UrhG zudem eine eigene Schranke für
Text- und Data-Mining, die inhaltlich allerdings an dieser Stelle
keiner weiteren gesonderten Vertiefung unterzogen wird. Da je-
doch die Schranke des § 44b Abs. 2 S. 1 UrhG erst mit der Um-
setzung des Art. 4 DSM-RL in das deutsche Recht übernommen
wurde und zugleich der § 60d UrhG neu gefasst wurde, ist in der
historischen Betrachtung die bereits vorher bestehende Schran-
ke des § 60d UrhG a. F. mit von Interesse.80)

1. Begriff des Text- und Data-Mining
Zur Anwendung der Schrankemüsste das Training zunächst sog.
Text- und Data-Mining sein. Technisch gesehen wird unter „Data-
Mining“ – als Teil der „Data-Science“ – die Analyse großer Daten-
mengen verstanden.81) Das kann allerdings auch auf die Extrak-
tion von Wissen82) aus diesen Datenmengen spezifiziert wer-
den.83) Allgemein wird teilweise daher schon die Begriffswahl
des Gesetzgebers kritisiert, da „Text-Mining“ ein Unterfall des
„Data-Minings“ ist.84) Allerdings kann der zusätzlichen Aufnah-
me des „Text-Minings“ zumindest deklaratorisch entnommen
werden, dass auch explizit Texte erfasst sind und somit keine
Diskussion über die Frage der Dateneigenschaft von Texten auf-
kommt. Zudem findet sich die Unterscheidung auch im techni-
schen Schrifttum.85) Dennoch beschreibt der Begriff „Data-
Mining“ das Phänomen in Gänze und beinhaltet das „Text-
Mining“.

In § 44b Abs. 1 UrhG findet sich eine Legaldefinition des Data-
Minings, welche auch für die wissenschaftliche Text- und Data-
Mining-Schranke des § 60d Abs. 1 UrhG heranzuziehen ist.86)

Nach dessen Wortlaut ist Data-Mining „die automatisierte Ana-
lyse von einzelnen oder mehreren digitalen oder digitalisierten
Werken, um daraus Informationen insbesondere über Muster,
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79) Vgl. Carlini et al. (Fn. 33), S. 1 ff.; Nasr et al., Scalable Extraction of Training Data from
(Production) Language Models, 2023, S. 1 ff. [arXiv:2311.17035]; s. auch Pesch/Böh-
me, GRUR 2023, 997, 1001.

80) Vgl. zur Geschichte Raue, ZUM 2021, 793, 794.
81) Vgl. Cao, 50 ACM Computing Service 43:1 ff. (2017); Mertens et al., Grundzüge der

Wirtschaftsinformatik, 13. Aufl. 2023, S. 54.
82) Vgl. zum Wissensbegriff Konertz/Schönhof (Fn. 1), S. 67.
83) Ertel (Fn. 27), S. 206.
84) Sattler, in: Borges/Keil, Rechtshandbuch Big Data, 2023, § 10 Rn. 124.
85) Siegel, in: Hoppe/Humm/Reibold, Wissensbasierte KI-Anwendungen, 2023, S. 102.
86) So ausdrücklich der Wortlaut der § 60d Abs. 1 UrhG.
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Trends und Korrelationen zu gewinnen“. Das Wort „insbeson-
dere“ zeigt auf, dass die Tätigkeit der Gewinnung von „Mus-
ter[n], Trends und Korrelationen“ nicht abschließend zu verste-
hen ist.87) Diese Legaldefinition geht auf Art. 2 Nr. 2 DSM-RL
zurück, die allerdings im Wortlaut gewisse Unterschiede auf-
weist, diese spricht nicht von „einzelnen oder mehreren .. . Wer-
ken“, sondern von „automatisierte[r] Analyse von Texten und
Daten“. Der achte Erwägungsgrund der DSM-RL nennt sodann
„in digitaler Form vorliegende Informationen .. . oder Daten“. Es
zeigt sich also eine uneindeutige Verwendung der Begriffe „Da-
ten“ und „Information“. Fraglich bleibt aber, ob es überhaupt
ausreichend ist, dass es sich nur um Daten handelt, da Daten
ohne Informationsgehalt nur die Information entnommen wer-
den kann, dass es keinen solchen gibt. Wenn auch gewiss nicht
immer klar ist, dass die vorliegenden Daten einen Informations-
gehalt haben, und damit die Frage, was die Entität der Analyse
ist, mehr terminologischer Natur ist, kann der Gegenstand das
Data-Minings nur Information sein. Der Zweck liegt in der Ge-
winnung von Informationen aus der Semantik der Daten,88)

über welche aber nur Informationen verfügen. Eindeutig ist
aber, dass das Ergebnis, das aus dem Data-Mining gewonnen
werden soll, eine Information sein muss. Im Gesamten ist der
Erkenntnisgewinn der Legaldefinition allerdings hinsichtlich
der erlaubten Handlungen gering.

Wenn auch nicht Daten, sondern Informationen der Ausgangs-
punkt des Data-Minings sind, kann zudem nicht jede Information
erfasst sein, die sich aus dem Werk entnehmen lässt. Sowohl die
konkrete Form als auch der Inhalt eines Werkes89) haben einen
Informationsgehalt und sind somit Folge der Semantik. Die Nut-
zung dieser Informationen kann in enger Auslegung der Schran-
ke dann nicht als Data-Mining gesehen werden, wenn damit der
Schutzbereich des Urheberrechts verletzt wird, also das Ergebnis
des Data-Minings selbst eine Vervielfältigung sein soll: So wird
der Aufbau eines digitalen Parallelarchivs als von der Schranke
nicht erfasst angesehen.90)

Teilweise wird vertreten, dass das eigentliche Data-Mining gar
keine urheberrechtlich relevante Handlung sei; das „right to
mine“ sei wie das „right to read“ vom Urheberrecht nicht er-
fasst.91) Würde dies zutreffen, beträfe die Schrankenregelung
nur noch die Vorbereitungshandlungen.92) Das ist jedoch zu
kurz gedacht: Es mag für den Vorgang des reinen Data-Minings
noch zutreffen, dass hier nur ungeschützte Informationen aus
Werken extrahiertwerden,93) allerdings findet dasData-Mining–
wie schon die Definition aufzeigt – automatisiert statt. Diese Au-
tomatisierung erfolgt in der Regel mit Hilfe von Computern.94)

Insoweit finden beimData-Mining interne Kopiervorgänge statt –
beispielsweise vom Fest- in den Arbeitsspeicher –, die als Ver-
vielfältigungshandlung einzuordnen sind.95) Insoweit ist das ei-
gentliche Data-Mining in seiner technischen Natur schon sehr
wohl eine urheberrechtlich relevante Handlung. Dem Wortlaut
nach dürften allerdings auch diese Handlungen von der Schran-
ke des § 44b Abs. 2 UrhG erfasst sein.96)

Zu untersuchen bleibt aber, ob hierunter auch die oben beschrie-
benen Handlungen im Training bei Neuronalen Netzen erfasst
werden. Da sowohl das Data-Mining selbst als auch die Vorberei-
tung erfasst sind, ist zunächst danach zu fragen, ob das Training
von Neuronalen Netzen überhaupt Data-Mining ist. Wie schon
hinsichtlich der Repräsentation in Neuronalen Netzen darge-
legt,97) werden im Rahmen des Trainings Informationen aus
den Trainingsdaten entnommen, mit welchen die Parameter ver-
ändert werden. Diese Informationen sind regelmäßig aber keine
Informationen über die geschützte Form – dergestalt, dass die
Form übernommen werden soll –, sondern Informationen über
allgemeine Charakteristika. Bei einer entsprechenden Netzarchi-
tektur bei hinreichend großen Mengen an Trainingsdaten wer-
den eben nur diese Informationen übernommen. Damit ist das
Training von Neuronalen Netzen regelmäßig als Data-Mining ein-
zustufen und der Anwendungsbereich der Schranke ist – sowohl
für die vorbereitende Sammlung von Trainingsdaten98) als auch
für das Training selbst99) – eröffnet. Anders zu beurteilen wäre
das nur, wenn Informationen über die Form entnommen und
kodiert werden würden. In diesem Fall wäre die Handlung nicht
mehr von der Schranke erfasst.100) Dies ist allerdings – wie dar-
gelegt – nur in Ausnahmefällen möglich.

2. Rechtmäßig zugängliches Werk
Als weitere Voraussetzung muss das Werk auch rechtmäßig zu-
gänglich sein. Das sind üblicherweise Werke, die frei verfügbar
sind, beispielsweise im Internet, oder an welchen ein Nutzungs-
recht besteht.101) „Rechtmäßiger Zugang“ heißt hier nicht „recht-
mäßig zugänglich gemacht“,102) daher wird nicht auf die Zustim-
mung des Rechtsinhabers hinsichtlich des Zugangs abge-
stellt.103) Weiterhin wird ein rechtmäßiger Zugang auch dann
angenommen, wenn der Nutzer eine rechtmäßige Verkörperung
des Werks besitzt und diese digitalisiert.104)

3. Löschungspflicht
Die entstandenen Vervielfältigungsstücke sind gem. § 44b
Abs. 2 S. 2 UrhG zu löschen, wenn sie „nicht mehr erforderlich
sind“. Das gilt sowohl für die Rohdaten als auch für aufbereitete
Daten, nicht aber für das austrainierte Netz, da dies – wie darge-
stellt – keine Speicherung darstellt. Der Zeitpunkt des Wegfalls
der Erforderlichkeit kann aber unterschiedlich beurteilt werden.
Die Notwendigkeit der Aufbewahrung der Rohdaten entfällt mög-
licherweise schon nach der Aufbereitung.105) Gerade hinsicht-
lich der aufbereiteten Trainingsdaten wird es allerdings schwie-
riger, den Zeitpunkt der Nicht-Erforderlichkeit zu bestimmen. Ist
das Training beendet, so wird das Vorhalten für ein späteres
neues Training – in enger Auslegung der Schranke – wohl nicht
mehr von dieser gedeckt sein, da es einen neuen Text- und Data-
Mining-Vorgang darstellt.106) Allerdings kann ein stetiges Wei-
terlernen (sog. Online-Learning) möglicherweise als ein ge-

WRP – Wettbewerb in Recht und Praxis 3/2024 Beitr�ge

Konertz/Schönhof, Vervielfältigungen und TDM-Schranke beim Training von (generativer) KI
295

87) Hagemeier/Bomhard, in: BeckOK (Fn. 19), UrhG § 44b Rn. 11.
88) Vgl. Steinrötter/Schauer, in: Barudi, Das neue Urheberrecht, 2021, § 4 Rn. 12.
89) Wenn dieser auch nur in Ausnahmefällen geschützt ist.
90) BT-Drs. 19/27426, S. 88; Hofmann, GRUR 2021, 895, 897.
91) Heesen/Jüngels, RuZ 2021, 45, 46; Hofmann, WRP 2024, 11 Rn. 23; Raue, CR 2017,

656; Raue, ZUM 2019, 684, 685; Steinhauer, RuZ 2021, 5, 21. Insoweit wurde dies im
Gesetzentwurf zu § 60dUrhG a. F. selbst imWortlaut nicht genannt, vgl. BT-Drs. 18/
12329, S. 40.

92) Hagemeier/Bomhard, in: BeckOK (Fn. 19), UrhG, § 44b Rn. 12.
93) Vgl. Dreier, in: Dreier/Schulze (Fn. 9), UrhG, § 44b Rn. 11; Bullinger, in: Wandtke/

Bullinger (Fn. 21), UrhG, § 44b Rn. 5.
94) So auch Erwägungsgrund 8 der DSM-RL.
95) Oben unter II.; so aber auch Raue, ZUM 2021, 793.
96) Ebenso Siglmüller/Gassner, RDi 2023, 124 Rn. 12; teilweise werden diese aber auch

unter § 44a UrhG subsumiert, derart Maamar, ZUM 2023, 481, 485.

97) Oben unter II. 3. c).
98) De la Durantaye, ZUM 2023, 645, 650; Hofmann, WRP 2024, 11 Rn. 15; a. A. Schack,

NJW 2024, 113, 114 f.
99) Baumann, NJW 2023, 3673, 3675; Maamar, ZUM 2023, 481, 483; Pesch/Böhme,

GRUR 2023, 997, 1006; Siglmüller/Gassner, RDi 2023, 124 Rn. 12.
100) Im Ergebnis ebenso Pesch/Böhme, GRUR 2023, 997, 1006 f.; Schack, NJW 2024, 113,

114; vgl. zum Sonderfall der Plagiatsprüfung, Konertz, ZUM 2024 (im Erscheinen in
Heft 5).

101) Hagemeier/Bomhard, in: BeckOK (Fn. 19), UrhG, § 44b Rn. 17.
102) Raue, CR 2017, 656, 657 f.
103) Dreier, in: Dreier/Schulze (Fn. 9), UrhG, § 44b Rn. 8; Raue, ZUM 2021, 793, 796;

Schack, GRUR 2021, 904, 907; differenzierend, Hagemeier/Bomhard, in: BeckOK
(Fn. 19), UrhG, § 44b Rn. 19.

104) Zum ungeschriebenen Tatbestandsmerkmal des § 60d a. F. UrhG, Raue, CR 2017,
656, 658 mit Verweis auf BT-Drs. 18/12329, S. 41.

105) Vgl. Dreier, in: Dreier/Schulze (Fn. 9), UrhG, § 44b Rn. 15.
106) Ebenso wohl Dreier, in: Dreier/Schulze (Fn. 9), UrhG, § 44b Rn. 15; vgl. auch v. Wel-

ser, GRUR-Prax 2023, 516 Rn. 22 f.
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schlossener Vorgang gesehen werden, sodass in diesem Fall ein
Aufbewahren aufgrund der ständigen Veränderung der Trai-
ningsdaten, gestattet ist.107)

4. Vorbehalt
Zu beachten ist, dass der Rechtsinhaber gem. § 44b Abs. 3 S. 1
UrhG die Nutzung durch einen Vorbehalt untersagen kann.108)

Im Fall von Werken, die online zugänglich sind, muss dies in
maschinenlesbarer Form erfolgen (§ 44 Abs. 3 S. 2 UrhG).109)

Das ist zumindest dann der Fall, wenn dies über entsprechende
Einträge bei Webseiten geschieht, beispielsweise über den sog.
„Robots Exclusion Standard“ (robots.txt)110) oder eingebettete
Metainformationen, aber auch über maschinenlesbare Einträge
in Allgemeinen Geschäftsbedingungen (AGB) oder im Impres-
sum.111) Daraus folgt, dass die Schranke des § 44b Abs. 2 S. 1
UrhG für das Training von Neuronalen Netzen nur in den Fällen
greift, in denen kein Vorbehalt erklärt wurde.

5. Zwischenergebnis
Grundsätzlich stellt die Schranke des § 44b Abs. 2 S. 1 UrhG die
einschlägige Schranke für die Vervielfältigungshandlungenwäh-
rend des Trainings Neuronaler Netze dar. Da üblicherweise beim
Training keine Informationen über die Form kodiert werden,
stellt das Training Data-Mining dar. Die Anwendung der Schran-
ke gilt sowohl für vorbereitende Handlungen als auch für das
Training selbst. Hinsichtlich der verwendbaren Werke müssen
diese allerdings rechtmäßig zugänglich sein und dürfen keinem
Nutzungsvorbehalt unterliegen. Unklar ist aber, wann die durch
Vervielfältigungshandlungen entstandenen Sammlungen von
Werken für das Training wieder zu löschen sind.

IV. Ergebnis und Ausblick
Während des Trainings Neuronaler Netze kommt es zu verschie-
denen Vervielfältigungshandlungen. Diese liegen sowohl in der
Vorbereitung als auch im eigentlichen Training. Es findet aller-
dings regelmäßig keine Verkörperung der Trainingsdaten im
Neuronalen Netz selbst statt, da üblicherweise keine Informatio-
nen über die Form gespeichert werden. Damit ist die Weitergabe
des austrainierten Neuronalen Netzes keine Vervielfältigung der

Trainingsdaten. Die stattfindenden Vervielfältigungshandlungen
im Training und in dessen Vorbereitung sind durch die Text- und
Data-Mining-Schranke des § 44b Abs. 2 S. 1 UrhG gedeckt. An-
ders ist das nur zu beurteilen, wenn aufgrund der Architektur
des Neuronalen Netzes explizit die Form von Werken oder ande-
ren geschützten Elementen genutzt werden sollen. In diesem Fall
ist die Text- und Data-Mining-Schranke nicht mehr anwendbar;
zugleich führt dieser Fall aber auch zur Speicherung der Werke
im Neuronalen Netz. Damit zeigt sich auch, dass das bestehende
Schrankeninstrumentarium des Urheberrechts ausreichend ist
und die relevanten Fälle erfasst. Es handelt sich um keine neue
Nutzungsart und einer neuen Schrankenregelung bedarf es da-
her nicht.112) Damit wird zugleich auch keine Vergütungspflicht
notwendig, da es beim Training Neuronaler Netze nicht auf ei-
genschöpferische Elemente und damit die vom Urheberrecht er-
fassten Elemente eines Werks ankommt. Im Gesamten sollte das
Urheberrecht hier kein Spielfeld für gesetzliche Regulation von
technischen Phänomenen sein. Dies sollte im Rahmen der all-
gemeinen gesetzlichen Regulierung – beispielsweise der Regu-
lierung von KI – sowie der technischen Standardisierung über-
lassen werden. Zu nennen ist hier insbesondere die (geplante) KI-
VO, bei welcher generative KI beispielsweise Eingang in die Ri-
sikokategorien gefunden hat113) oder eine Transparenzpflicht
hinsichtlich der Kennzeichnung der Ergebnisse dieser KI beste-
hen soll.114) Auch bei dieser Thematik wird sich allerdings die
Balance zwischen einer Über- und Unterregulierung schwer fin-
den lassen, wie sich gerade bei der KI-VO zeigt.115)

107) So auch Siglmüller/Gassner, RDi 2023, 124 in Fn. 38; vgl. auch Bomhard, in: Bern-
zen/Fritzsche/Heinze/Thomsen, Das IT-Recht vor der (europäischen) Zeitenwende?,
2023, S. 262 ff.

108) Vgl. Raue, ZUM 2021, 793, 796 f.
109) Vgl. Ducato/Strowe, IIC 2019, 649 ff.
110) De la Durantaye, ZUM 2023, 645, 651; Hofmann, WRP 2024, 11 Rn. 18; Maamar,

ZUM 2023, 481, 484; Söbbing/Schwarz, RDi 2023, 415 Rn. 15.
111) BT-Drs. 19/27426, S. 89; Dreier/Schulze/Dreier, § 44b UrhG Rn. 9; Bullinger, in:

Wandtke/Bullinger (Fn. 21), UrhG, § 44b Rn. 10.
112) Derart aber Pukas, GRUR 2023, 614, 617; Schack, NJW 2024, 113, 115 ff.
113) Vgl. Becker/Feuerstack, MMR 2024, 22, 23 f.
114) Vgl. Hofmann, WRP 2024, 11 These 8; kritisch Konertz, WRP 2023, 796 Rn. 24.
115) Vgl. Ebers et al., RDi 2021, 528 ff.; Valta/Vasel, ZRP 2021, 142 ff.; Vasel, NVwZ 2023,

1298 ff.
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