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Editorial

Die Digitalisierung der Gesellschaft eréffnet neue soziologische Forschungsfelder,
beeinflusst aber auch klassische Phinomene wie Infrastrukturen, Vergemeinschaf-
tungen und soziale Praktiken grundlegend. Die Reihe Digitale Soziologie bietet
sowohl theoretisch-konzeptionellen als auch empirischen Untersuchungen hier-
zu eine gemeinsame editorische Plattform. Insbesondere versammelt sie Arbeiten,
die neue, auch unorthodoxe Zugriffe auf substanzielle Fragestellungen der Sozio-
logie anbieten, die aktuelle methodische und konzeptionelle Entwicklungen auf-
greifen oder innovative Methodenkombinationen nutzen. Dabei legt sie besonde-
ren Wert auf die Diskussion der Rolle der Soziologie angesichts der digitalisierten
Gesellschaft und auf die Reflexion der daraus folgenden Implikationen bspw. fiir
Infrastrukturen und die wissenschaftliche Praxis. Die Reihe schlief8t deutsch- und
englischsprachige Monografien und Sammelbinde ebenso ein wie herausragende
Qualifikationsarbeiten.
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Einleitung

Roger HéuBling, Claudius Hdrpfer, Marco Schmitt

1. Kiinstliche Intelligenz - ein Thema in aller Munde!

Die Oral-B Genius X' ist eine elektrische Zahnbiirste, die nicht nur dank
mechanischer Rotation des runden Biirstenkopfes das hindisch-menschliche
Zihneputzen unterstittzt und somit laut Herstelleraussage bis zu 100 % mehr
Plaque entfernt als herkémmliche Zahnbiirsten. Sie weist dariiber hinaus die
das Gerdtbedienenden Menschen dank kiinstlicher Intelligenz auf Fehler beim
Putzen hin. War man bei Vorgingermodellen noch darauf angewiesen, fur
dhnliche Funktionen stillzustehen und sich beim Putzen mit der Smartphone-
Kamera in den Mund filmen zu lassen, so erfasst das 2019 erschienene Modell
nun die Putzbewegungen mit der eingebauten Sensorik der Zahnbiirste und
errechnet iiber die mit Bluetooth verbundene Smartphone-Anwendung aus
den Bewegungsmustern Putzstile, die dazu dienen, den Nutzer in Echtzeit
auf Optimierungspotentiale beim Putzen hinzuweisen. Dieses Beispiel ist
insbesondere in seiner vermeintlichen Trivialitit fernab grofier Erwartungen
in Richtung einer starken, menschenidhnlichen KI interessant (vgl. z.B. Zweig
2019: 267-280). Kiinstliche Intelligenz wird in einem abgesteckten Rahmen
fiir eine spezifische Anwendung genutzt, um konventionelle Technik zu er-
gianzen und so schnellere oder bessere Ergebnisse zu erzielen, als dies rein mit
konventionellen Mitteln méglich war. Diese Zahnbiirste mit Zusatzfeature ist
typisch fir eine neue Art von alltiglichen Anwendungen und zeigt, wie ver-
schiedene Faktoren einer soziotechnischen Innovation zusammenspielen. Bei
genauem Hinsehen ist die (schwache) kiinstliche Intelligenz natiirlich nicht in
der Zahnbiirste verortet, denn diese bietet mit der Sensorik lediglich einen Teil
der Mensch-Maschine-Schnittstelle. Die Verarbeitung der Daten erfolgt iiber

1 https://www.oralb.de/de-de/produktkollektionen/elektrische-zahnbuersten/genius,
abgerufen am 01.03.2023.
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Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

die gekoppelte Anwendung auf dem Smartphone, die wiederum auf einen
grofien Datenbestand zuriickgreift, um Muster identifizieren zu kénnen, mit
denen typische Putzfehler korrelieren und diese dann auszugeben. Grundbe-
dingung hierfir ist natiirlich nicht nur, dass der nutzende Mensch bereit ist,
Daten iiber sein tigliches Zahnputzverhalten mit dem Hersteller der Biirste
zu teilen, sondern auch, dass er sein Smartphone zum Zihneputzen mit ins
Badezimmer nimmt. Technische Entwicklung und soziale Konvention gehen
hier Hand in Hand. Dass nun die Biirste — die also Erwachsenen nebenbei
dabei helfen soll, ihr Zahnputzverhalten zu Optimieren — als intelligent be-
worben wird, spricht fiir die breite Akzeptanz und Verbreitung, die kiinstliche
Intelligenz in den letzten Jahren im Alltag erlangt hat.

Es gibe fraglos eine ganze Reihe anderer Beispiele. Fast 70 Jahre nach
Schopfung des Begriffs kiinstliche Intelligenz Mitte der 1950er Jahre (vgl. Mc-
Carthy/Minsky/Rochester/Shannon 2006) — fiir einen Abriss zur Geschichte
der KI siehe Zweck/Werner in diesem Band - hat die Entwicklung, auch dank
Datafizierung und Digitalisierung, dahingehend Fahrt aufgenommen, als
dass unser Alltag mit Anwendungen durchdrungen ist, die sich kiinstlicher
Intelligenz bedienen. Viele davon werden — wie die Zahnbiirste — ohne grof3e
Kontroversen am Markt etabliert. Soziotechnische Meilensteine wie der im
November 2022 verdffentlichte Textgenerator ChatGPT” hingegen sorgen fiir
breite Diskussionen bis in die Tagespresse hinein und verdeutlichen damit
die gesellschaftliche Relevanz des Themas. Hierbei hat es das Unternehmen
OpenAl geschafft, einen Chatbot zu entwickeln, der auf Basis eines Sprach-
modells und eines grofen Datenpools in der Lage ist, nicht nur eine normale
Konversation in bisher unerreichter Authentizitit zu fithren, sondern — wenn
man ihn darum bittet — auch Hausarbeiten, Ubersetzungen, Lyrik oder Pro-
grammcode zu schreiben. Er kann also im Gegensatz zur Zahnbiirste eine
Vielzahl von Aufgaben ausfiithren, die das Intelligenzniveau konventioneller
Technik tberschreiten. Diese Entwicklung hat das Potential das Arbeiten
mit Texten massiv zu verindern und macht auch vor der kreativen Seite des
Arbeitens nicht halt. Die Grenzen dieser Entwicklung sind derzeit noch nicht
abzusehen. Was die kurz nach Veréffentlichung des Tools entflammte Diskus-
sion um ChatGPT aber zeigt, ist, dass schnell rechtliche und ethische Fragen
im Fokus stehen (vgl. z.B. Bleher/Braun 2023; Nehlsen/Fleck 2023), wahrend
die langfristig relevante soziologische Perspektive ins Hintertreffen gerit.

2 https://openai.com/chatgpt, abgerufen am 01.03.2023.
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GPT steht fiir »Generative Pretrained Transformer« und basiert auf ei-
nem Deep Learning Verfahren mittels eines kiinstlichen neuronalen Netzes —
also im Grunde auf nichts Neuem. Insofern ist erklirungsbediirftig, warum
ChatGPT so viel Aufmerksambkeit erfahren hat, wo es doch haufenweise ande-
re Anwendungen von Deep Learning Verfahren gibt. Von Nutzer:innenseite
springen dabei zwei Dinge ins Auge: Die Niederschwelligkeit seiner Nutzung
und die Qualitit seiner Ergebnisse. Sowohl die Registrierung fir eine kosten-
freie Nutzung dieser Kiinstlichen Intelligenz, als auch die Handhabung ihrer
Eingabemaske geschehen im Handumdrehen, ohne dass jeweils spezifische
Kenntnisse notwendig oder besondere Hiirden zu nehmen wiren. Die Frage
der Qualitit ist engstens — wie im vorliegenden Band mehrfach herauszuar-
beiten sein wird — mit der Quantitit und Qualitit der Lerndaten verknipft.
Hier hat OpenAl neue Maf3stibe gesetzt, ohne jedoch irgendwelche innovati-
ven neuen Verfahren zu etablieren, die vorher bei anderen KI-Verfahren nicht
zur Anwendung gekommen wiren. Vielmehr wurden etablierte Verfahren des
kiinstlichen Lernens mehrstufig zur Anwendung gebracht, sodass sich schon
die Frage stellt, ob wir es hier wirklich mit einer neuen Stufe kiinstlicher
Intelligenz zu tun haben.

Eine Besonderheit weist GPT allerdings doch auf, die deren Neuheitsan-
spruch unterstreichen kénnte: Wihrend bisherige KI-Verfahren durch eine
Fokussierung auf ein konkretes Problem und dabei auf einen bestimmten
Analysegegenstand gekennzeichnet waren, ist GPT breiter in Bezug auf Pro-
bleme und Analysegegenstinde angelegt. Dies wird besonders bei GPT-4
deutlich, insofern nicht nur Text, sondern auch Bilder als Eingabe erfolgen
kénnen. Aus einem Bild als Vorlage kann dann GPT-4 zum Beispiel einen Code
fiir eine Homepage generieren. Bereits ChatGPT-3 kann sowohl lyrische Texte
in einem gewiinschten Stil, wissenschaftliche Abhandlungen zu verschie-
densten Themen, politische Reden aus unterschiedlichen parteipolitischen
Positionen heraus oder Quellcode fiir verschiedene Anwendungen generieren
- je nach dem, worum man die Kiinstliche Intelligenz konkret bittet. Genau
hierin unterscheidet sich GPT von bisherigen KI-Verfahren!

Das erklirte Ziel der Macher:innen von OpenAl ist es, an der Entwicklung
einer so genannten AGI, Artificial General Intelligence zu arbeiten - einer star-
ken Kinstlichen Intelligenz also, die fiir alle moglichen Aufgaben zum Einsatz
gebracht werden kann. Auf technischer Ebene bleibt allerdings unklar, wie ge-
nau GPT-4 Schritte in diese Richtung vollzieht. Vormals waren Bilderkennung
und Textmining zwei getrennte Angelegenheiten, fiir die jeweils eigene Lear-
ner zum Einsatz kamen. Wie nun Text- und Bilddaten zusammengefiihrt wer-
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den, bleibt ein streng gehiitetes Geheimnis von OpenAl, sodass der eigentliche
Neuheitswert nicht wirklich unter die Lupe genommen werden kann.

Bleibt noch eine weitere Besonderheit von GPT: Wird die Datenlage diinn,
dann fingt GPT zu halluzinieren an, sprich: die KI erfindet kontextbezogen
Dinge hinzu — und zwar oftmals so gekonnt, dass es fiir Nicht-Sachkundige
nicht gleich erkennbar ist. Das erzeugt auf der Nutzer:innenseite im Umgang
mit der KI generell Unsicherheiten, da man bei den von ihr angebotenen Er-
gebnissen nie genau wissen kann, ob Halluzinationsanteile enthalten sind. Im
Grunde duflert sich darin aber auch eine besondere Qualitit der Halluzinatio-
nen. Sie sind oftmals doch so gut, dass sie fir uns als Fakten erscheinen. Diese
>kreative« Leistung von GPT wird bislang nur selten herausgestellt. Immerhin
gelingt es der KI, menschlichen Nutzer:innen mitunter tiuschend echte Phan-
tasmagorien aufzutischen. Eine solche Miinchhausen-Qualitit hitte man vor
ein paar Jahren einem kiinstlichen neuronalen Netz nicht zugetraut. Zu Recht
wird auf die Gefahr einer Potenzierung von »Fake News« durch solche Diens-
te hingewiesen, dabei aber auf die Kehrseite des Phinomens bislang wenig
abgehoben: Sind diese halluzinatorischen Eigenschaften von GPT nicht auch
gezielt nutzbar fiir spekulative Problemstellungen, um uns mit einer Vielfalt
an sinnvoll erscheinenden Briickenargumenten beziiglich unserer Wissenslii-
cken zu versorgen?

Vor diesem Hintergrund haben wir ChatGPT zu seiner technischen Ver-
fasstheit, zu seiner Funktionsweise sowie zu Chancen und Risiken von Deep
Learning im Allgemeinen befragt. Auch wollten wir schauen, ob sich die KI in
die Enge treiben lisst, wie sie sich eine Soziologie des Deep Learnings vorstellt,
und was sie von netzwerkforscherischen Zugangen zur KI hilt. Die Ergebnisse
dieses Interviews finden sich am Ende dieses Bandes.

Fiir eine intensive soziologische Auseinandersetzung mit der neueren
Kinstlichen Intelligenz fehlen bislang zum einen noch Moglichkeiten einer
empirischen Auseinandersetzung mit dem Thema jenseits 6ffentlicher oder
wissenschaftlicher Diskurse und zum anderen auch ein theoretischer Zu-
gang der techniksoziologisch, wie sozialtheoretisch tiberzeugt. Diese Liicke
mochte der Sammelband schlieflen. Es liegt nahe, einen solchen Zugang in
der Netzwerktheorie zu suchen, da sie begrifflich wie methodisch auf das
kalibriert ist, was auch (kiinstliche) neuronale Netzwerke ausmacht. Der
Sammelband versucht entsprechend auf der Basis einer dezidiert relationalen
Theorieperspektive und ausgewihlter Anwendungen, soziologische Analyse-
angebote fiir das Phinomen einer, grofRe Teile von Wirtschaft und Gesellschaft
durchwirkenden, Kinstlichen Intelligenz zu entwickeln. Hierbei erweist sich
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die Theorie von Harrison White als besonders vielversprechend (systema-
tisch hierzu HiuRling/Schmitt in diesem Band). Mit der Ableitung zentraler
Theoriekomponenten aus einer Vielzahl von empirischen Arbeiten aus der
Netzwerkforschung und den grundlegenden Komponenten von Verteilung
und Selbstihnlichkeiten bietet White auch eine dem Phinomen der neueren
KI stark angeniherte Theoriesprache, da beide stark auf Mustererkennung
setzen. Seine zentralen Begriffe Identitit, Kontrolle, Netzwerkdomine, Swit-
ching, Stil und Kontrollregime erméglichen zudem aufgrund ihrer Abstrakt-
heit ihre direkte Anwendbarkeit auf KI-Phinomene par excellence. Gerade
weil KI im Kern netzwerkartig ist, kann Whites elaborierte Netzwerktheorie
so fruchtbringend daran angeschlossen werden und neue Einsichten in das
Phinomen KI liefern.

2. Zum Begriff der »neueren Kl«

Unter dem Begriff der neueren KI verstehen wir in erster Linie Anwendun-
gen, die auf Machine Learning (ML) und Deep Learning (DL) zuriickgreifen.
Die grundlegende Engineering-Idee dieser in den letzten Jahren aufgekom-
menen Anwendungen ist, nicht mehr alles programmieren zu wollen (in man-
chen Fillen, wie zum Beispiel bei autonomen Fahrzeugen, zu konnen), son-
dern stattdessen kiinstliche neuronale Netze darauf zu programmieren, Mus-
ter zu erkennen. Die dabei zum Einsatz kommenden Programme, die so ge-
nannten Learner, sind vergleichsweise schlicht und lassen sich — wie die oben
erwihnte Zahnbiirste — in vielen Fillen problemlos als Smartphone-Anwen-
dung realisieren, komplex hingegen sind die Datenmengen, anhand derer KI
trainiert wird. Dies ist méglich durch den erleichterten Zugang zu grof3en Da-
tenmengen durch technische und soziale Entwicklungen und die Fortschritte
im Bereich der Machine Learning-Verfahren, insbesondere auf der Basis neu-
ronaler Netze.

Kern dieser Learning-Verfahren sind jene kinstlichen neuronalen Netze
(vgl. z.B. Rosengriin 2021: 24-29; Mainzer 2019: 104-124). Vom menschlichen
Nervensystem inspiriert, werden komplexe Schaltungen aufgebaut, in denen
Neuronen als Knoten feuerns, also Verbindungen zu anderen Neuronen auf-
bauen, wenn sie aktiviert werden, weil ein bestimmter Grenzwert erreicht ist.
Als Stellschrauben dienen zum einen die Gewichtung des Inputs und zum an-
deren die Hohe des Grenzwerts. Diese Netze sind so aufgebaut, dass es eine
Eingabeschicht (Input Layer), in der Regel eine oder mehrere Zwischenschich-
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ten (Hidden Layers) und eine Ausgabeschicht (Output Layer) gibt. Durch die-
se Struktur kénnen grofde systematische Zusammenhinge modelliert werden,
indem der Learner im Rahmen seiner Rechenleistung die méglichen Fille fir
die einzelnen Neuronen und Schichten nacheinander durchspielt und so sta-
tistische Korrelationen erhilt, die irgendwann mit Blick auf den weiteren Auf-
wand ein befriedigendes Ergebnis liefern.

In der Lernpraxis unterscheidet man zwischen drei grundlegenden Ver-
fahren, um unterschiedliche Funktionen zu erfiillen. Das gingigste Verfah-
ren ist das sogenannte Supervised Learning, bei dem der Mensch dem Lear-
ner einen (vergleichsweise schmalen) Trainingsdatensatz zur Verfugung stellt,
in dem der Learner Input-Daten und Output-Daten vergleichen kann, um die
Zusammenhinge direkt zu sehen. Ist das kiinstliche neuronale Netz auf Basis
dieser Lerndaten optimiert, kann es operativ eingesetzt werden. Wenn diese
Moglichkeit des Blicks auf vorab vergangene Daten nicht gegeben ist, also kein
Feedback vorliegt, spricht man von Unsupervised Learning. Hier muss sich der
Learner die Daten selbst annotieren, indem er Muster findet und Kategorien
bildet, also auf Basis der Input-Daten, seine Output-Daten schafft. In diesem
Fallist natiirlich ein gréf3erer Datenpool nétig. Bei der dritten Form, dem Rein-
forced Learning, hingegen, werden die Output-Daten im Prozess evaluiert,
um die Mustererkennung zu optimieren. Die drei Verfahren verfolgen unter-
schiedliche Zwecke und werden in der Praxis gerne auch kombiniert.

Die auf Basis dieser Verfahren entwickelten Anwendungen sind aus unse-
rem Alltag nicht mehr wegzudenken und haben dementsprechend eine nicht
zu unterschitzende Wirkung auf unser soziales Leben. Daher ist es unabding-
bar, diese Phinomene einer adiquaten soziologischen Betrachtung zu unter-
ziehen.

3. Neuere Kl in der sozialwissenschaftlichen Diskussion

Wihrend Machine Learning und dessen (potentielle) Nutzbarmachung fiir
die Sozialwissenschaften immer wieder diskutiert werden (vgl. Molina/Garip
2019; M6kander/Schroeder 2021; Heiberger 2022), scheint uns zunichst insbe-
sondere das Diskursfeld der so genannten Critical Code Studies ein fruchtba-
rer Nahrboden fiir sozialwissenschaftliche Reflektionen zu sein. Hierin lassen
sich, wie wir anhand einiger ausgewihlter Studien detaillierter zeigen, finf
zentrale Topoi ausmachen, um die die gegenwirtigen sozialwissenschaft-
lichen Diskussionen rund um die neue Kiinstliche Intelligenz kreisen. Im
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Einzelnen sind dies: (1) Fragen zu dem Wechselverhiltnis zwischen Kontrolle
und Machine Learning, (2) die durch den Einsatz kiinstlicher neuronaler Netze
eingeliutete Abkehr von deterministischen bzw. kausalistischen Verfahren,
(3) — damit eng verkniipft - die Hinwendung zu Realexperimenten durch die
Tatsache, dass es sich um lernende Systeme handelt, (4) die Anzeichen fiir eine
postdigitale Ara sowie (5) die Opakheit von Deep Learning-Verfahren. Diese
Topoi werden im Folgenden in der gebotenen Kiirze dargelegt.

Zum Wechselverhaltnis von Kontrolle und Machine Learning

Einen wichtigen Beitrag zur Frage nach dem Wechselverhiltnis von Kontrolle
und Machine Learning hat Mackenzie (2017) geleistet. In Anlehnung an Deleu-
ze spricht er von einer Assemblage, die Menschen gemeinsam mit den Machi-
ne Learnern bilden. Nur auf der Ebene der Assemblage sei das Phinomen des
Lernens adiquat verstehbar. Es — mit anderen Worten — allein auf der Ebe-
ne der kiinstlichen neuronalen Netze ergriinden zu wollen, verkennt, wie viel
an den Vorgingen in der Trainingsphase dem menschlichen Zutun geschuldet
ist. Selbst bei den Schematisierungsleistungen des Machine Learners sind fiir
Mackenzie menschliche Ideen, Gedanken und Empfindungen eingegangen.
Esware also falsch, anzunehmen, die beteiligten Technologien wiirden grund-
legend anderen Prinzipien folgen als diejenigen der Menschen. Das Gegenteil
ist der Fall: Der Machine Learner ist fitr Mackenzie durch und durch Ausdruck
des menschlichen Willens, Wissen und damit Macht zu erlangen. Die Beson-
derheit dieser Technologien liege darin, dass sie in Bereiche vorzustofRen ver-
mogen, die bislang fiir den Menschen verschlossen waren. In riesigen Daten-
mengen spiirten sie Muster und Schemata auf und wiirden damit iiberhaupt
erst komplexe Phinomene kontrollierbar machen, was zu neuen Formen der
Akkumulation von Machtwissen fithre.

Mackenzie vermutet sogar hinter den Lernprozessen des Machine Lear-
ners eine »Technologie des Selbst«; denn die Mustererkennungen und Sche-
matisierungen dienten ja nur dazu, um sich noch besser an die Gegebenhei-
ten der Umwelt anzupassen. Nichts Anderes seien gemif3 Foucault »Techno-
logien des Selbst« (1993), die im Rahmen einer Assemblage auch bei den Men-
schen, die sich auf Deep Learning einlassen, anzutreffen seien: Sich als Sub-
jekt zum Objekt zu machen, Erwartungshaltungen des sozialen und gesell-
schaftlichen Umfelds so zu internalisieren, dass sie ununterscheidbar von »ur-
eigenen«Bediirfnissen und Strukturen werden, kurzum: sowohl als Subjekt als
auch als Objekt von Machine Learning in Erscheinung zu treten. Bereits heu-
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te ist fiir Mackenzie sichtbar, dass uns dabei die Machine Learner verindern.
Thre ubiquitiren Verwendungsmaglichkeiten fithrten im Ergebnis dazu, dass
es letztendlich ununterscheidbar werde, was auf unseren eigenen Gedanken
fufle und was durch Machine Learning >errechnet« sei. Aber genau hierin sei
die Wirkmacht der »Technologie des Selbst« zu suchen: Die komplexer wer-
dende Gesellschaft kann fiir Mackenzie nur gemeistert werden, wenn sich der
Mensch auf die Machine Learner einlisst, was zwangsliufig zu einer Veran-
derung seiner selbst fithrt. Mackenzie spricht von einer Vorwirtsregelung, die
in der Trainingsphase des Learners zu beobachten ist. Hierbei gehe es weni-
ger um Verbesserung der Erfahrung, denn um das tentative Auffinden neuer
Relationen, um dringende Realititen verstehbar und bearbeitbar zu machen.

Dabei steht nach Mackenzie Machine Learning fiir ein komplett anderes
Verstindnis, wie Computeroperationen wirkungsvoll zu kontrollieren sind
— niamlich jenseits der klassisch-deterministischen Programmierung. Denn
Machine Learning sei nur im Horizont einer Krise der Kontrolle, die durch
das exponentielle Wachstum des Internets der vergangenen Jahrzehnte ver-
ursacht worden sei, zu verstehen. Die operative Macht des Machine Learnings
ergibt sich fiir Mackenzie aus dem Versprechen, im Wildwuchs der Datenstré-
me und der digitalen Kommunikationsprozesse Kontrolle wiederzuerlangen.
Dabei sei Machine Learning eine verschachtelte Form von Kalkulation, um
zukunftsorientierte Entscheidungen zu erméglichen.

Mackenzie fordert von den Sozialwissenschaften in diesem Zusammen-
hang, auf dem gleichen Abstraktionsniveau wie Algorithmen zu forschen,
um die Vielfalt der Kategorisierungs- und Klassifikationsformen bei Machi-
ne Learning in den Blick zu bekommen. Denn die Differenz der Praktiken
wirke sich in der im vorhergehenden Absatz beschriebenen Weise auf das
Welt- und Selbstverstindnis des Menschen aus. Erst die genaue Kenntnis
dieser Praktiken ermdgliche es, ihnen kritische Praktiken und Experimente
entgegenzusetzen, um die Verinderbarkeit dieser abstrahierenden Prozesse,
Kalkulationen und Automationen unter Beweis zu stellen und daran anschlie-
Rend revolutionire Institutionen aus Daten und Codes zu schaffen. Denn
- gemifl Mackenzies sozialutopischer Vision — ist der Mensch als Element
dieser soziotechnischen Assemblage stets in der Lage, das Kollektiv — sprich:
die Assemblage selbst — zu verindern.

Ganz im Sinne dieses Assemblage-Gedankens verteilter Kontrollkon-
stellationen erkundet Engemann (2018) die Rolle des menschlichen Kérpers
bei ML. Er sei indexikalischer Zeichengeber, der vor allem sich bei der Er-
stellung der Trainingsdaten und dem sog. Labeling bemerkbar mache. Hier
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fungiere der Mensch als Relais, der zwischen Datum, Label und Wirklich-
keit einen Zusammenhang herstelle. Im haptischen Sinne erfolge dies durch
millionenfaches Clickwork, also den menschlichen Handlungsvollziigen des
Bestitigens via Mausklick. Erst dadurch entstehe der Konnex zwischen Zei-
chen und Referenten, der so bedeutsam fiir die Giite der Datensitze in Bezug
auf die ML-Lernzwecke und damit fiir die Wirksamkeit des ML-Verfahrens
in der Praxis seien. Zwar wird — so Engemann - fieberhaft an unsupervised-
Verfahren geforscht, die Realitit sieht aber nach wie vor ginzlich anders aus:
Nur durch das menschliche Zutun, werden die Verfahren in die Lage versetzt,
iiberhaupt so etwas wie Prizision zu entwickeln.

Abkehr von deterministischen bzw. kausalistischen Verfahren

Ein wichtiger Topos der sozialwissenschaftlichen Befassung mit Machine
Learning- und Deep Learning-Verfahren bildet der Aspekt, dass sie weder
deduktiv noch induktiv vorgehen. In diesem Sinn bildet etwa fiir Parisi
(2018) Machine Learning eine grundlegend andere Herangehensweise als die
bis dahin vorherrschenden algorithmischen Strategien der Erzeugung von
Kinstlicher Intelligenz. Denn konstitutiv fiir das sneue< maschinelle Lernen
sei, dass das Unvollstindige, Unbestimmte, Undeterminierte und damit
letztlich Unberechenbare eine konstitutive Rolle fiir die internen Lernvor-
ginge spielten. Im Kern geht es — gemaf} Parisi — um abduktiv gewonnenes
Wissen, wobei abduktive Verfahren der Erkenntnisproduktion nicht etwa
im Laufe der Zeit zur Auflésung dieser Unbestimmtheit fithrt, sondern im
Gegenteil zu dessen Bewahrung. Statt wie frither durch Top-Down-Program-
mierung Ansatzpunkte fiir maschinelles Lernen zu suchen, seien es nunmehr
automatisierte Systeme, die sich bei der »Trial-and-Error-basierten Daten-
gewinnung durch schnelle, unbewufite und nicht-hierarchische Befehle von
Entscheidungsprozessen auszeichnen« wiirden (vgl. ebd.: 99).

Diese nicht-deduktiven Verfahrensweisen 6ffneten das Tor zu Vorhersa-
gen und Mustererkennungen. Diese Verfahrensweisen bildeten mit statisti-
schen Kalkulationen zusammen eine Synthese, bei der die digitalen Prozedu-
ren lernen, ihre Pfade durch die Datensuche zu verindern. Dabei werde gera-
de anhand von kontext-spezifischen Dateninhalten und dem Scharfstellen auf
deren Besonderheiten sowie auf Uberraschungsmomente gelernt. Fiir Parisi
gehtes um die Generierung hypothetischer Bedeutung, bei der die Undetermi-
niertheit ein aktiver Teil der Berechnung geworden ist. Damit lernten die Ma-
schinen das Lernen selbst, als eine Unwissenheit bewahrende Aktivitit, welche
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weitere Lernkurven ermdgliche. Denn die Liickenhaftigkeit der Berechnung
erdffne die Welt der Zufilligkeit innerhalb der algorithmischen Abliufe und
damit den Weg zu neuen Ideen, Verhalten Mustern und Regeln.

Bichle et al. (2018) verweisen hierbei auf den »Differentiable neural Com-
puter« (DNC) von DeepMind/Google, dessen kiinstliches neuronales Netz
Besonderheiten aufweist, was ihm die Kennzeichnung eines »externalisierten
Gedichtnisses« eingebracht hat. So witrden Informationen von DNC nicht
eindeutig, sondern in Form einer Verteilung gespeichert, auch schwach ausge-
prigte Ahnlichkeiten beriicksichtigt, aufgrund dieser beiden Besonderheiten
konkrete Problemstellungen sowie die Grofie des dann faktisch in Aktion
tretenden kiinstlichen neuronalen Netzes festlegen und Inhalte selbst nach
ihrer Abspeicherung veranderbar seien — um nur die wichtigsten Besonder-
heiten zu nennen. Mit diesen Besonderheiten solle das technische System in
die Lage versetzt werden, selbsttitig Abwigungen und Beurteilungen vor-
nehmen zu kénnen sowie Informationen kreativ fir die Entwicklung eines
Losungspfades fiir konkrete Probleme zu entwickeln, sich diesen zu merken
und fur dhnlich gelagerte Problembearbeitungen generalisieren zu kénnen.
Darin duflert sich — so die Autor:innen - ein »diagrammatisches Denken«
im Sinne Charles S. Pierce’, der diesem Denken spezifische Transfer- und
Ubersetzungsfihigkeiten zuspricht.

Die Hinwendung zu Realexperimenten

Mit einer Verinderung des logischen Schlieflens geht auch eine Verinderung
des Zugrifts auf die empirische Wirklichkeit einher. Unter dem Topos Real-
experimente wird auf den Aspekt der neuen Kiinstlichen Intelligenz scharf-
gestellt, dass es sich um lernfihige und damit stets in Optimierungsschleifen
befindliche Systeme handelt. Stilgoe (2018) wihlt zur Exemplifizierung die-
ses Sachverhalts das autonome Fahrzeug Modell S von Tesla, welches im Mai
2016 einen todlichen Unfall produziert hat, da es einen weifen Laster an einer

3 Das Diagramm bildet fir Pierce eine besondere Klasse ikonischer Zeichen. Sie weisen
namlich — so Pierce — die nur ihnen zukommende Charakteristik auf, eine sintelektu-
elle<Verbindung zwischen bildlichen und symbolischen Elementen herzustellen. Das,
was sie reprasentieren, verdeutlichen sie mit anderen Worten bildlich, aber auch zei-
chenhaft. Insofern korrespondieren Diagramme fiir ihn mit dem abduktiven Denken,
insofern von einer Beschiftigung mit einem Diagramm mehr gelernt werden kann, als
in ihre Verfertigung eingeflossen ist (vgl. Peirce 1976: 47-54).
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Strafienkreuzung iibersehen hat. Ausgerechnet technische Unfille ermoglich-
ten, den Forschenden und Entwickelnden die Kontrolle iiber das Realexperi-
ment zu entziehen und auf die mehr oder weniger impliziten Unsicherheiten
scharfzustellen. Denn gerade, weil die neue Kinstliche Intelligenz dort einge-
setzt werde, wo klassische Programmierung scheitere — nimlich bei komple-
xen Aufgaben, bei denen es zu viele moégliche Situationen geben konne, als dass
diese im klassischen Sinne programmiert werden kénnten —, gerade deshalb
befinden sich die Machine Learning-Verfahren in einem andauernden »work-
in-progress«- bzw. »Beta«-Zustand. Ja, nur der Einsatz in realen Situationen
ermdglichte derartigen Systemen, im Hinblick auf die komplexe Aufgabe, an-
gemessen zu lernen.

Fur Stilgoe fithren die Begriffe »selbstfahrend« oder »autonom« in die Ir-
re. Vielmehr handle es sich um Autos, die lernen wiirden, zu fahren — und dies
mitten unter uns. Insofern sei es nicht verwunderlich, dass die Entwickler:in-
nen von Tesla die Antwort auf den Crash in der Fortsetzung der Forschung an
den ML-Verfahren sihen. Jedoch, so Stilgoe, bezieht Tesla damit gleichzeitig
eine Position, der gemif das Lernen dieser Systeme im privaten Hoheitsge-
biet von Tesla liegt, was hochproblematisch ist. Vielmehr miisse das Lernen
umfassender gedacht werden: im Sinne eines sozialen Lernens, das nicht nur
die technischen Systeme betreffe, sodass sie sich besser in einer sozialen Welt
zurechtfinden, sondern dariiber hinaus wie alle Anspruchsgruppen im Hin-
blick aufihren alltiglichen Umgang mit der neuen Technologie und wie die Ge-
sellschaft als Ganzes im Sinne einer Governance neuer Technologien lernten.
So gesehen, gibe es weitere Optionen, produktiv an den Crash anzukniipfen
- etwa mit der Governance-Option, Konzerne wie Tesla dazu zu verpflichten,
ihre Daten zu teilen, sodass nicht jedes Unternehmen selbst solche schmerz-
haften Erfahrungen machen und Schiden produzieren miisse. Eine Technolo-
gieentwicklung, die auf ein so verstandenes soziales Lernen abhebrt, ist Stilgoe
zufolge resilienter und kann aus Krisen sogar gestirkt hervorgehen. Gerade
Machine Learning biete hierzu eine hervorragende Moglichkeit, einen Take off
des (sozialen) Lernens zu vollfithren: denn prinzipiell brauche nur ein einziges
Auto eine bis dahin fiir das System unbekannte Situation zu lernen, sodass al-
le lernfihigen Autos tiber Auto-zu-Auto-Kommunikation (Stichwort: Internet
der Dinge) davon lernten. Entsprechend miindet Stilgoes Argumentation in
der Forderung nach einem »social ML«, also lernende Systeme in ihre sozia-
le Welt zuriickzubetten und Technologieentwicklung als einen ganzheitlichen
Prozess des sozialen Lernens zu reframen.
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Anzeichen einer postdigitalen Ara

Mindestens ebenso oft wie auf die Betaisierung technischer Systeme wird in
der sozialwissenschaftlichen Forschung auf dessen postdigitale Aspekte abge-
hoben. Prominent vertritt diese These Sudmann (2018), indem er auf das in
Deep Learning-Verfahren bedeutsame Backpropagation hinweist, bei dem es
im Kern um die Anpassung von Gewichten zwischen Verbindungen im betref-
fenden kiinstlichen neuronalen Netz geht. Dabei betont auch Sudmann (wie
auch Parisi, s.0.) eine Buttom-up-Strategie in der neueren KI, also auf digita-
lem Wege ein Gehirn nachzumodellieren (im Unterschied zu der alten KI mit
ihren Top-down-Strategien, wie dem Anlegen grofer Wissensspeicher). Nun-
mehr wiirde die Nachbildung des biologischen Gehirns das vormals vorherr-
schende kognitivistische Verstindnis verdringen.
Der Fokus auf kiinstliche neuronale Netze stellt fiir Sudmann

»in mindestens zweifacher Hinsicht ein Gegenmodell zur Funktionsweise
digitaler Computer gemaf der seriell organisierten Von-Neumann-Archi-
tektur dar: (1) Die Gewichtung der Aktivitat zwischen den Neuronen, d.h.
die Stérke ihrer Verbindungen, wird bei neuronalen Netzen zumeist durch
FlieBkommazahlen, also quasi-analog, reprasentiert. (2) Die massenhaft
miteinander verbundenen Neuronen feuern gemeinsam bzw. parallel, und
bilden auf diese Weise ein komplexes emergentes System, das letztlich die
Diskretheit der Elemente, aus denen es besteht, fundamental aufhebt.«
(Ebd.: 66)

Entsprechend bilde die neue KI auch ein Gegenmodell zur Welt der klassischen
Algorithmen, in der durch serielles Operieren innerhalb eines wohldefinier-
ten Problemraums alle auftretenden Probleme logisch gelost werden konnten.
Demgegeniiber steht die neue KI fiir ein konnektionistisches Paradigma: In
Entsprechung zum grauen Rauschen im Gehirn liegt mit einem kiinstlichen
neuronalen Netzwerk ein »Chaos«an (potentiellen) Verkniipfungen vor, inner-
halb dessen Muster und Sinnzusammenhinge als emergente Verkopplungs-
phinomene erscheinen - so Sudmann. Bedeutung ergebe sich also aus spe-
zifischen Systemzustinden des kiinstlichen neuronalen Netzes. Dieses Netz
»ist demzufolge ein Unschirfesystem mit probabilistischen Resultaten, dessen
Operationen eher als analog denn als digital zu beschreiben sind« (ebd.: 67). In
letzter Konsequenz erwiesen sich dadurch auch die bisherigen Computer, die
weitestgehend nach der Von-Neumann-Architektur aufgebaut sind, als unzu-
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reichend, weil sie gerade auf das serielle Operieren spezialisiert seien. Dem-
gegeniiber stiinden Technologien wie die Tensor Processing Units (TPUs), die
Neurocomputer sowie die Quantencomputer fiir aussichtsreiche Forschungs-
aktivititen, die den Weg zum >analogen Rechnen< und damit zu einer postdi-
gitalen Ara bahnten.

Opake Systeme

SchlieRlich besteht ein weiterer bedeutsamer Topos in der sozialwissenschaft-
lichen Forschung zur neuen Kiinstlichen Intelligenz in ihrem opaken, intrans-
parenten Charakter. Gerade bei Deep Learning-Verfahren bleibt es in der Regel
unklar, wie sie zu einem Ergebnis gelangen — und dies selbst dann, wenn man
die Inputdaten genau kennt (was selbst schon oftmals nicht der Fall ist). Dies
ist insofern fiir die Sozialwissenschaften von besonderer Relevanz, da diese
Verfahren zum Beispiel fiir die Berechnung der Kreditwiirdigkeit einer Person
eingesetzt werden. D.h. der Einsatz dieser Verfahren zeitigt heute schon er-
hebliche soziale und gesellschaftliche Konsequenzen, ohne dass deren Ergeb-
nisproduktion verstanden, nachvollziehbar und damit legitimierbar gemacht
werden kann. Burrell (2016) differenziert dabei drei Formen der Undurchsich-
tigkeit dieser Verfahren:

1. Sie kann zum einen daraus resultieren, dass sie einer organisationalen
oder staatlichen Geheimhaltung unterliegen. Man denke an NSA oder
die grofien Plattformkonzerne, deren Geschiftsmodell nicht zuletzt ge-
rade darin besteht, immer ausgekliigeltere Big Data-Analyseverfahren
zu entwickeln, um zum Beispiel an tiefere Schichten des menschlichen
Verhaltens heranzukommen, um es zu manipulieren.

2. Die Undurchsichtigkeit von Deep Learning-Verfahren kann dariiber hin-
aus auch schlicht daran liegen, dass wir nicht iiber den nétigen techni-
schen Sachverstand verfiigen, um ihre Operationsweise zu verstehen.

3. Undurchsichtigkeit kann aber auch dadurch entstehen, dass die durch
diese Verfahren beschrittenen mathematischen Losungswege in Big Data-
Kontexten nichts mehr mit dem zu tun haben, wie menschliches Verstehen
vonstattengeht. Sie folgen mit anderen Worten ganz anderen Anforde-
rungen als diejenigen, die menschliche Einsichten und semantische
Interpretationen ermdglichen.
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Unter Rickgrift auf eine Forderung von Pasquale (2015) sieht Burrell die erste
Form von Undurchsichtigkeit durchaus als auflésbar an: Denn dass Organi-
sationen und staatliche Institutionen Geheimhaltung in der angesprochenen
Form betreiben konnen, hat ja letztlich mit einem Vakuum an Regulation zu
tun. Wiren diese Organisationen gesetzlich dazu verpflichtet, ihre Datenana-
lyseverfahren offenzulegen - etwa durch Etablierung staatlicher Priifstellen
und Auditoren, welche zu weitgehende Manipulationen oder Ausspionierun-
gen unseres Verhaltens ahnden kénnen.

Auch die zweite Form von Undurchsichtigkeit lisst sich gemaf3 Burrell ge-
sellschaftlich abmildern, wenn nicht gar heilen: Zum einen konnte die Ausbil-
dungund Erziehung einen wesentlich stirker ausgepragten Fokus auf Compu-
ter-Skills, insbesondere Programmierfihigkeiten, fiir alle legen. Zum anderen
konnte man die Programmierer:innen dazu verpflichten, Entschliisselungs-
hilfen fiir ihre Codes mitzuliefern, sodass sie nicht nur fiir Computer lesbar,
sondern auch fiir Menschen nachvollziehbar werden, was unter dem Begrift
explainable Al verhandelt wird.

Von besonderem forscherischem Interesse ist jedoch die dritte Form
von Undurchsichtigkeit fiir Burrell: Denn selbst wenn die Datensitze, mit
denen der Learner trainiert werde, nachvollziehbar und dessen Code klar
geschrieben seien, fithre das Wechselspiel zwischen beiden zu nicht mehr
nachvollziehbaren Komplexititen. Dies sei bei der automatischen Spam-
Erkennung beispielsweise der Fall. Diese operiere dadurch, dass jedes Wort
in einer E-Mail daraufhin bemessen werde, inwieweit es mit Spam assoziiert
sei. Kleine Unterschiede und Schliisselwoérter bilden — so Burrell - dann den
Gradmesser dafiir, ob eine E-Mail in den Spam-Ordner wandert oder nicht.
Da bei diesem Filterungsprozess keine semiotische, geschweige denn eine
semantische, also auf Bedeutungen abzielende Analyse, und schon gar nicht
eine Narrationsanalyse zur Anwendung komme, die zum Beispiel Riickschliis-
se auf die Intentionen des Verfassers der betreffenden E-Mails vornehmen
wiirde, operiere die automatische Spam-Erkennung keineswegs fiir Men-
schen eingingig. Dies werde an der Liste derjenigen Worter deutlich, die
am stirksten mit einer Spam-E-Mail assoziiert seien: »our (0.500810), click
(0.464474), remov (0.417698), guarante (0.384834), visit (0.369730), basenumb
(0.345389), dollar (0.323674), price (0.268065), will (0.264766), most (0.261475),
pleas (0.259571)« (Burrell 2016: 8). Unklar bleibe insbesondere die Gewichtung
harmloser Worter wie »visit« oder »want« als Indikatoren fiir Spam. Wenn
also ein Machine Learning-Verfahren konsequent seine eigene Reprasentation
der Klassifikationsentscheidungen aufbaue und Gewichtungen zwischen den
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selbstgenerierten Klassifikationen so lange manipuliere, bis die Lerndaten
die gewiinschten Ergebnisse hervorbrichten, geschehe dies ohne Riicksicht
auf die menschlichen Verstehensméglichkeiten. Deshalb spricht sich Burrell
generell dafiir aus, Machine Learning nicht bei kritischen Anwendungen zu
verwenden, und dort, wo Machine Learning zur Anwendung kommyt, stets zu
pritfen, ob dadurch unmittelbare oder mittelbare soziale Diskriminierungen
ausgelost werden.

Einen anderen Aspekt von Opakheit thematisieren Bechmann und Bowker
(2019), wenn sie auf die klassifikatorische Arbeit rund um die neue KI abheben.
Sie differenzieren hierbei drei Schichten dieser Arbeit: (1) Die Datensammlung
selbst kann durch Datenklassifikation mitgeprigt sein; (2) bei der Datenreini-
gung findet offensichtlich eine Klassifikation in brauchbare und nicht-brauch-
bare Daten statt; sowie (3) das Trainieren des Learners kann ebenfalls als klassi-
fikatorische Arbeit begriffen werden. Bei standardisierten Klassifikationssys-
temen wiirden so beispielsweise kulturelle Unterschiede mit zum Teil fatalen
Folgen vernachlissigt — etwa, wenn Minderheitskulturen benachteiligt witr-
den; so geschehen bei einer ML-Anwendung zur Bilderkennung, welche Peop-
le of Color filschlicherweise als Gorillas klassifiziert habe. Gerade durch die
Hidden Layers bei Deep Learning werde es schier unméglich, die vorgenom-
menen Kategorisierungen logisch aufzuschlieRen. Dieses Problem spitzt sich
fiir die Autor:innen bei Unsupervised Machine Learning zu, da dort scheinbar
induktive Klassifizierer zur Anwendung kommen. So bilde die hier verwen-
dete Latent Dirichlet Allocation (LDA) ein Unsupervised Machine Learning-
Verfahren, das insbesondere fiir semantische Analysen von Textdaten einge-
setzt werde. Genau besehen, stelle sich dieses sogenannte unsupervised Mo-
dell als ausgepragt supervised heraus, da angefangen von der Festlegung der
Topics, iiber die Datenreinigung bis hin zu einem Vorverstindnis fir als be-
deutungsvoll gehaltene Cluster ein hoher Grad menschlicher Kontrolle in das
Verfahren Eingang gefunden habe. Durch derartige klassifikatorische Arbeit
jedenfalls wiirden durch Machine Learning-Verfahren regelmifig falsche Ex-
kludierungen genauso wie falsche Inkludierungen stattfinden — mit den oben
beispielhaft niher umrissenen diskriminierenden Konsequenzen fiir Minder-
heiten und andere durch Klassifikationen marginalisierte Gruppen.

Dieser Ausblick auf diese fiinf zentralen Topoi ist natiirlich keineswegs er-
schopfend. Auch wire ein systematisches Ankniipfen an all diese Punkte jen-
seits der Moglichkeiten eines Sammelbandes. Aus der White’schen Perspek-
tive sind ohne Frage die Aspekte der Kontrolle und der Opakheit das Offen-
sichtlichste. Der Themenbereich um das Verhiltnis von Kontrolle und Machi-
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ne Learning tragt sogar einen von Whites Grundbegriffen in der Bezeichnung,
auch wenn Mackenzie aus einer anderen theoretischen Richtung argumen-
tiert. Die Opakheit der KI-Systeme stellt ein anderes aus soziologischer Per-
spektive enorm relevantes Phinomen dar. Mit Blick auf die empirischen Ge-
genstinde wird aber auch deutlich, dass der Realexperimentcharakter der An-
wendungen nicht zu tibersehen ist.

4. Die Beitrage des Bandes

Dementsprechend schliefdt der Sammelband an einige der vorher skizzier-
ten Problembereiche explizit an und widmet sich anderen eher indirekt. Im
ersten Text von Roger Hiufiling und Marco Schmitt wird fir den Gegenstand
eine relationale theoretische Perspektive im Anschluss an White entwickelt,
einschlieflich der Klirung zentraler Begriffe, ihres Zusammenhangs und ihre
Funktion im Anwendungskontext der Kiinstlichen Intelligenz.

Im Anschluss daran fokussiert der Sammelband auf einzelne Themen,
die Kanstliche Intelligenz als gesellschaftliche Herausforderung betrachten.
Zu diesem Zweck ziehen die jeweiligen Autor:innen eine Reihe von zwi-
schen 2019 und 2021 gefithrten Expert:innen-Interviews mit einschligigen
Forscher:innen an der RWTH Aachen und dariiber hinaus fiir ihre Texte zu
rate.

Bei den behandelten speziellen Themen erfolgt der Anschluss insbesonde-
re an die Topoi der Kontrolle und der Opakheit. Ein Text widmet sich der Frage
nach den Vorgingen, die sich eher der Beobachtung entziehen und solchen die
aktivins Licht geriickt werden. Marco Schmitt und Christoph Heckwolf disku-
tieren inihrem Text »KI zwischen Blackbox und Transparenz« der wichtige Wi-
derspruch zwischen »blackboxing« und »explainability« als unterschiedliche
Kontrollprojekte. Sie unterscheiden im Anschluss an White zwischen Kontrol-
le, Kontrollversuchen und Kontrollprojekten und zeigen die Transparenzpro-
blematik empirisch auf unterschiedlichen Ebenen (Daten, Trainingssetting,
Personen und mathematische Grundlagen) auf. Hierbei greifen sie zur Inter-
pretation auch auf die White’sche Systematik von Getting Aktion und Blocking
Aktion zuriick, um die Strategien der Forschenden und Entwickelnden zu fas-
sen.

Dariiber hinaus nimmt ein Text den Forschungs- und Arbeitsprozess mit
diesen Algorithmen in seiner kulturellen Verfasstheit in den Blick. Wie wird
hier gelernt bzw. wie wird das Lernen verteilt und wie werden die Vorgehens-
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weisen gerahmt. Dieser Frage gehen Claudius Hirpfer und Nadine Diefen-
bach in ihrem Text »Zur Kunst des Lernens« nach, indem sie in Anlehnung an
Herbert Simon und White ein Modell kiinstlichen Lernens entwickeln. Dieses
Modell wenden sie auf die beiden Lernformen, das Supervised Learning und
Unsupervised Learning, an, um unter Riickgriff auf das Interviewmaterial zu
zeigen, wie und unter welchen Voraussetzungen sich Lernstories entwickeln
kénnen. Wobei am Ende deutlich wird, wie viel menschliches Bauchgefiihl und
Hintergrundrauschen in den Lernvorgingen trotz aller Metrisierung vorhan-
den ist.

Dem folgt die Frage nach der Macht der Daten, also konkret die Frage nach
der Kontrolle, die hier ausgeiibt wird bei der Formierung der Daten ebenso
wie beim Einsatz der Ergebnisse. Um dieser Frage techniksoziologisch gehalt-
voll nachzugehen, greifen Philip Roth, Matthias Dorgeist und Astrid Schulz
in ihrem Text »Deep Learning Techniken als Boundary Objects zwischen
Entwicklungs- und Anwendungsfeld« auf den Begriff der Boundary Objects
zuriick, als die sie Deep Learning Technologien begreifen. Diese Grenzobjekte
haben die Eigenschaft, in Entwicklungsvorgingen strukturierend zu wirken
und so das Verhaltnis von Entwickler:innen und Anwender:innen dieser Tech-
nologien zu beeinflussen. Um aus dieser Perspektive das Wechselspiel von
Entwicklung und Anwendung anhand zweier Projekte aus den Lebenswis-
senschaften zu skizzieren, stiitzen sie sich auf Feld- und Praxistheoretische
Konzepte, um diese im Nachklang am White'schen Ansatz zu messen.

SchlieRlich werden drei zentrale Anwendungskontexte mit erheblichen ge-
sellschaftlichen Implikationen in den Blick genommen. Hierbei zeichnet sich
deutlich insbesondere der Realexperimentcharakter der Machine Learning-
Anwendungen ab. Da ist zum einen der Bereich von Medizin und Gesundheit,
in dem man sich einerseits erhebliche positive Effekte vom Einsatz kiinstlicher
Intelligenz erhofft, und andererseits gleichzeitig einem Biindel an ethischen
und rechtlichen Bedenken gegeniibersteht. Dieses Spannungsfeld betrachten
Dhenya Schwarz und Tabea Bongert in ihrem Text »Uber Identititen und
Selbstverstindnis medizinischen Personals in Zeiten kiinstlicher Intelligenz
und Algorithmierung« aus der Andwender:innenperspektive, indem sie das
Selbstverstindnis von Arzt:innen und deren Verhiltnis zu Patient:innen im
sich wandelnden klinischen Arbeitsalltag in den Blick nehmen. Unter Riick-
griff auf die Theorie Whites und Arbeiten Andrew Abbotts rekonstruieren sie
die Institution Medizin im Spannungsfeld jener stabilisierenden und innovie-
renden Faktoren und geben mit Hilfe von einigen Interviews Einblicke in den
Wandel der Arzt:innenrolle.
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Als zweiter Anwendungskontext dient die Perspektive der technischen
Start-up-Kultur, die sich um neue datengetriebene Plattform-Konzepte dreht,
ohne die Kiinstliche Intelligenz in ihrer aktuellen Form nicht moglich wire
und fiir die Kiinstliche Intelligenz dementsprechend ein verheiflungsvoller
Zukunftsmarkt ist. Tim Franke, Niklas Striiver und Sascha Zantis betrachten
in ihrem Text »Plattform und jetzt?« die Griindungsstories digitaler Start-up-
Unternehmen. Hierzu nutzen sie von theoretischer Seite Whites Story-Be-
griff und Gedankenfiguren des Solutionismus, der sich in jener schnelllebigen
Startup Welt als Rechtfertigungsordnung einer Polis der Solution etabliert
hat, die Start Up-Griinder:innen dazu bringt, sich den Unsicherheiten und
Widrigkeiten einer Griindung auszusetzen. Als empirische Basis dienen acht
Interviews, die im Rahmen des BMBF-geforderten Projekts INDIZ erhoben
wurden.

Den Abschluss der Aufsitze machen Axel Zweck und Thomas Werner, die in
ihrem Beitrag das Thema Kiinstliche Intelligenz aus Perspektive der Zukunfts-
forschung beleuchten. In einem Abriss der historischen Entwicklung kiinstli-
cher Intelligenz zeigen sie, wie diese ihre Rolle indert. Vom Beginn als grofie
Utopie hin zur schwachen KI, die Insellésungen bietet und mit der Zeit immer
leistungsfihiger wird, um schliefflich nicht mehr bloR reines Instrument zu
sein, sondern zu einer Art Akteur:in im Forschungsprozess aufzusteigen und
die Art zu Forschen verdndert. Letzteres gilt insbesondere fiir die Zukunfts-
forschung, deren Prognoseverfahren mit den neu entstandenen Moglichkei-
ten einerseits ausgebaut werden kénnen, andererseits stellt sich die Frage der
Qualititssicherung.

Schlieflich greifen die Herausgeber den Faden nochmals auf und ziehen
ein systematisierendes Resiimee um anschliefRend — wie bereits erwihnt —
den aktuellen Entwicklungen rund um ChatGPT Rechnung zu tragen und den
Chatbot selbst in einem Interview zu Wort kommen zu lassen.

Dieser Sammelband ist im Arbeitsbereich des Lehrstuhls fiir Technik und
Organisationssoziologie der RWTH Aachen University aus einem gemeinsa-
men techniksoziologischen Interesse an den Entwicklungen der neueren KI
heraus entstanden. Die ersten, oben erwihnten Interviews wurden in diesem
Zuge 2019 gefithrt. 2021 erschien das erste gemeinsame Working Paper, das
versucht hat, die White’sche Perspektive auf ein Recommender-System anzu-
wenden (HiuRling et al. 2021). Im Anschluss daran, nahm dieser Band Form
an. Wir danken allen Beteiligten Autor:innen fiir ihre Diskussionsfreudigkeit
und ihre Bereitschaft, tief in ein Thema abzutauchen, das mit dem Tagesge-
schift nicht immer einfach in Einklang zu bringen war. Dariiber hinaus un-
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terstiitzten uns bei der Durchfithrung der Interviews und in der konzeptionel-
len Phase des Bandes Annika Fohn, Julia Kolb und Jacqueline Lemm. Von Sei-
ten des Verwaltungsteams seien Christa Siebes und Marlon Steffens genannt,
die zuunterschiedlichen Zeitpunkten wertvolle Beitrige lieferten. Finja Bersch
und Josias Bruderer schlieflich gingen uns bei der Formatierung und Finali-
sierung fiir den Druck zur Hand.
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Mustererkennung in Datennetzwerken

Zu einer Relationalen Soziologie neuer Formen
»Kinstlicher Intelligenz«

Roger HauBling, Marco Schmitt

1. Einleitung

Die Neue Kinstliche Intelligenz — und hier insbesondere Deep Learning-Ver-
fahren - stellt die Gesellschaft und damit auch die Soziologie vor neue Her-
ausforderungen! Diese Verfahren stehen fiir einen neuen Typ von Technolo-
gie: sie sind selbstlernend dank kiinstlicher neuronaler Netze. Ein Pionier der
ersten Stunde, der schon Ende der 1940er Jahre mit solchen neuronalen Net-
zen experimentierte, war Alan Turing. Er brachte bereits 1950 das Spezifische
dieser neuen Technologie auf den Punkt: »Erlernte Prozesse fithren nicht zu
Ergebnissen, die hundertprozentig sicher sind; wenn sie es titen, konnten sie
nicht verlernt werden.« (Turing 1950) Techniksoziolog:innen sprechen von hé-
heren Freiheitsgraden, die dazu fithren, dass derartige Technologien zu Inter-
aktionspartner:innen des Menschen und mehr und mehr zu Entscheidungs-
triger:innen werden. Entsprechend findet man den Einsatz dieser neuen KI
bereits heute bei selbstfahrenden Autos, bei der Krebsdiagnostik, im Bérsen-
handel, im US-amerikanischen Wahlkampf und im so genannten Predictive
Policing zur Aufdeckung von kriminellen Netzwerken — um nur einige beson-
ders prominente Anwendungsfille zu nennen.

Offensichtlich werden immer mehr gesellschaftliche und soziale Ent-
scheidungsprozesse in automatisierte Kalkulationen verlagert. Der grofie
Vorteil dieser Technologie, Muster jenseits menschlicher Wahrnehmungs-
moglichkeiten in riesigen Datensidtzen zu erkennen, bildet gleichzeitig auch
das Problematische an der neuen KI: Wie und warum sie zu bestimmten
Ergebnissen gelangt, bleibt oftmals unklar. Dieser Intransparenz steht eine
normative Macht des scheinbar objektiv Berechneten gegeniiber. Sich gegen
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eine KI-basierte, medizinische Diagnose beispielsweise zu entscheiden und
stattdessen auf menschliche Erfahrung der entsprechenden Expert:in zu
setzen, wird immer schwieriger.

Aber der Einfluss dieser neuen KI ist bereits heute noch weitreichender,
was man an den so genannten Recommendation-Systems der globalen Han-
delsplattformen des Internets verdeutlichen kann: Bediirfnisse und Interes-
sen werden von automatisierten Kalkulationen unterlaufen, sodass am Ende
nicht mehr unterscheidbar ist, was auf ureigene Intentionen und was auf sub-
til agierende KI fufit.

Als Techniksoziolog:in fragt man sich aber auch, warum ausgerechnet jetzt
und ausgerechnet in einer Gesellschaft, wie der unsrigen, so sehr die Verhei-
3ungen der neuen KI auf offene Ohren stofRen. Eine mégliche Antwort kénnte
darin liegen, dass mit dem Internet und all unseren smarten mobilen Geriten
eine Datenflut einsetzte, die gleichzeitig fiir eine Krise der Kontrolle steht (vgl.
auch Mackenzie 2006). Machine Learning verspricht hier eine Wiedergewin-
nung der Kontrolle, aber — so die kritische Frage — zu welchem Preis und wer
kontrolliert wie wen? Ein anderer Pionier der Kiinstlichen Intelligenz, Norbert
Wiener, hat hierzu die denkwiirdigen Worte formuliert: »Wenn wir Maschinen
programmieren, um einen Krieg zu gewinnen, miissen wir gut nachdenken,
was wir mit >gewinnen< meinen.« (Wiener 1952)

Wenig soziologische Theorieangebote scheinen geeignet zu sein, die Be-
sonderheiten des Phinomens Deep Learning sachadiquat erfassen zu kon-
nen und fiir soziologische und gesellschaftstheoretische Perspektiven frucht-
bar zu machen. Eine Ausnahme bildet Harrison Whites Theorie von Identitit
und Kontrolle (White 1992 und 2008). Im vorliegenden Beitrag soll aufgezeigt
werden, dass zentrale soziologische Aspekte von KI durch diese Theorieange-
bote sehr grundlegend beschrieben und erforscht werden konnen. Hierzu soll
Problem- und Gegenstands-zentriert vorgegangen und die bisherigen sozio-
logischen Antworten auf zentrale soziale und gesellschaftliche Herausforde-
rungen durch die neue KI vergleichend dargelegt werden. Die gute Passung
zwischen dem Gegenstand der neuen KI und einer an White orientierten Re-
lationalen Soziologie resultiert daraus, dass sowohl das soziologische Theorie-
angebot von White, als auch die einflussreichen Ansitze des Deep Learnings
die Mustererkennung als zentralen Aspekt ansehen. Hierbei soll der vorliegen-
de Beitrag einerseits die relationalen Konzepte am Phinomenbereich selbst
schirfen und andererseits ihre Reichweite fiir die Erklirung und Interpreta-
tion der gesellschaftlichen und sozialen Dimensionen der neuen KI ausloten.
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Ein relationaler Ansatz impliziert eine Perspektive, die stets die Einbet-
tungskonstellationen miterfasst. Insofern ist KI nicht nur technisch zu begrei-
fen, sondern immer auch sozial — und zwar sowohl was die Herstellung der
sog. Learner anbelangt, als auch die Trainingsphase — insbesondere, wenn sie
supervised ist — wie auch schlieflich in der Anwendungsphase eines trainier-
ten kiinstlichen neuronalen Netzes, bei denen automatisierte Kalkulationen
auf soziale und gesellschaftliche Entscheidungsprobleme treffen.

Zunichst starten wir mit dem Problem des Kontextwechsels (oder switching
bei White), das auch avancierte Verfahren kinstlicher Intelligenz immer wie-
der vor grof3e Probleme stellt. Hieran wollen wir deutlich machen, welchen
Beitrag das theoretische Modell von Harrison White bei der sozialwissen-
schaftlichen Betrachtung der neueren Entwicklungen auf dem Gebiet der
Kinstlichen Intelligenz leisten kann. Im Anschluss sollen dann aber auch
andere Konzepte aus der White'schen Theorie eingebracht werden, die ein
grofRes Potenzial fir die Analyse und Untersuchung der gesellschaftlich rele-
vanten Aspekte des Phinomens der neuen KI besitzen. Dabei ist vor allem auf
die Begriffe Netdom und Stil einzugehen, die beide Moglichkeiten bieten, Kon-
texte in einer Weise zu typisieren, die Uberginge einfacher markieren bzw.
deutlich machen, welche konkrete Anderungen zu Kontextwechsel fithren.
SchlieRlich arbeitet sich der Beitrag zu den Grundbegriffen Kontrolle und Iden-
titit vor, an denen sich dann auch gleich zahlreiche gesellschaftlich relevante
Problemlagen entziinden. So sind die Kontrollverstrickungen in verschiedene
Richtungen verfolgbar, weil es zum einen um die Kontrolle iiber Lern-Daten
ebenso geht, wie um die Kontrolle der Ergebnisse, welche Phinomene iiber-
haupt von den Verfahren kontrolliert werden sollen, wie dies passiert und an
welchen Stellen dann wiederum die Kontrolle anderer Akteur:innen eingebaut
wird. Gleichzeitig muss auch auf die Konstruktion sozialer Einheiten scharf
gestellt werden, die zunehmend unter Mitarbeit von Verfahren Kinstlicher
Intelligenz erzeugt werden oder diese selbst beschreiben. Schliefilich bietet
der Vorschlag von White interessante Moglichkeiten, auch mit den unter-
schiedlichen Skalierungsproblemen umzugehen, die ebenso fir KI-Verfahren
relevant sind, deren Reichweite sich verindert.

Diese theoretischen Vorschlige einer soziologischen Grundierung des
Phinomens der neueren KI als erfolgreiche Transformation des technologi-
schen Feldes einerseits und als die Gesellschaft insgesamt transformierende
Entwicklung andererseits, ermdglichen eine Analyse der Verinderungspo-
tenziale unterschiedlicher gesellschaftlicher Domanen und der sie tragenden
Prozesse.
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2. Zu den soziologischen Herausforderungen der neuen KIi

Machine Learning ist — so zeigt es auch der gegenwirtige sozialwissenschaft-
liche Diskurs (siehe Einleitung in diesem Band) — ohne Einbeziehung seines
soziotechnischen Umfelds nicht sinnfillig soziologisch analysierbar. Dabei
sticht ein soziotechnischer Aspekt besonders ins Auge: Die digitale Datenfiil-
le, welche die Bedingung der Moglichkeit fiir Machine Learning-Prozeduren
iiberhaupt erst schafft. Wenn man die Geschichte der Digitalisierung bzw.
priziser die Geschichte der Computerisierung' in den Blick nimmt, kann
man fir die ersten Jahrzehnte das komplette Gegenteil diagnostizieren: Es
herrschte zunichst ein Datenmangel vor — GrofRrechner etwa, die ganze Hal-
len fiillten, und doch nur ein Bruchteil der Rechenleistung besaflen wie ein
herkémmliches Smart Phone heute. Und als dann die >Datenlast< zunahm,
etwa mit dem Aufstieg des kommerziellen Internets, geriet die sich immer
weiter digitalisierende Gesellschaft mehrmals in ein Load Faktor-Dilemma
(vgl. Hughes 1979): zu viel Daten fiir zu wenig Rechenleistung. WWW wurde
damals ironischer- und zugleich treffenderweise als »word wide waiting«
iibersetzt. Dass heute groRe Serverfabriken den gesamten Trafic des Internets
abzusaugen in der Lage sind, konnte man damals kaum erahnen, geschweige
denn, dass man in quasi Echtzeit Berechnungen vornimmt, um aus diesen
Milliarden von Daten Muster in dynamischen Prozessen zu identifizieren.
Von Manovich (2001: 223) stammt das Postulat, dass Datenumfang und
Komplexitit der diese Daten bearbeitenden Softwaresysteme in einem engen
Zusammenhang stehen, nimlich dergestalt, dass je weniger Daten vorhanden
sind, die Softwareprogramme aus umso mehr Programmzeilen bestehen.
Wohingegen komplexe Datenbanken einfache Algorithmen nach sich ziehen.
Und tatsichlich bestehen die Learner von ML-Verfahren oftmals nur aus ein
paar hundert Zeilen, wohingegen die Datenmengen, auf die sie zugreifen,
riesig sind. Doch dazu gleich ausfithrlicher! Fiir Manovich ist das Internet —
und aus heutiger Warte sollte man erginzen, der allumfingliche Einsatz von

1 An anderer Stelle wurde der Vorschlag unterbreitet (vgl. Hiuflling 2019: 325f.), zwi-
schen Digitalisierung und digitaler Technologie zu unterscheiden. Dies erlaubt, besser
auftechnologische Entwicklungen dervergangenen rund 20 Jahre scharf zustellen, die
nicht zuletzt dafiir verantwortlich sind, dass der Begriff Digitalisierung zu einem buz-
zword wurde. Digitale Technologie gibt es hingegen schon seit geraumer Zeit, etwa
wenn man an Zuses Z3 denkt.
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Smart Devices — eine Sollbruchstelle fiir das Selbstverstindnis der Program-
mierung und des Datenhandlings in der digitalen Sphire. Denn das Internet
svergleichgiiltige« alles: Eine Internetseite kann sich beliebig aus Text-, Bild-
und/oder Videodateien zusammensetzen. Sie kann sich auch permanent in
ihrer Ausgestaltung indern und wird auch zunehmend auf die einzelnen
Bediirfnisse jeder Nutzer:in hin individualisiert. Mit anderen Worten: Aus
einer schier unendlich anmutenden Menge vorliegender Daten setze sich eine
solche Internetseite kontingent zusammen. Sie sei also nichts anderes als
eine Ansammlung ebenso heterogener wie austauschbarer Elemente. Letztere
seien Computerfiles, die stets ediert werden kénnen und weniger auf Vollstin-
digkeit denn auf Erweiterbarkeit und partielle Ersetzbarkeit angelegt seien.
Kurzum: Fiir Manovich ist jede Internetseite ein in-Erscheinung-tretender
Ausschnitt aus Datenbanken und das Web insgesamt ein sich fortwihrend
wandelnder Datenkorpus (vgl. ebd.: 225). Ja, das Internet diirfte sogar das
komplexeste Datenbankphinomen unserer heutigen Zeit sein. Dies wird —
wie gesagt — durch den massen- und flichendeckenden Einsatz von Smart
Devices nur noch auf die Spitze getrieben, da unzihlige situierte Daten
durch diese Gerite anfallen, die fiir unterschiedlichste Apps, fir Profiling-
Zwecke und fiir vieles andere mehr verwendet werden. Auch hier steht die
Datenfiille im Vordergrund. Selbst vermeintliche Datenabgase kénnen fiir
unerwartete Zwecke verwendet werden. Etwa: Wenn Smartphones Profile
des Gehens anlegen und aus diesen anfallenden Daten vor jeder méglichen
irztlichen Diagnostik eruiert werden kann, ob eine Parkinson-Erkrankung
bei der Person vorliegt, die das Smartphone mit sich fithrt (Belic et al. 2019).
An diesem Beispiel wird auch deutlich, in welchem umfassenden Ausmafd von
den anfallenden Daten aus gedacht und engineert wird.

Entsprechend liegt bei Machine Learning-Verfahren das Hauptaugenmerk
auf der Giite der Daten. Sie werden unentwegt generiert, gereinigt, organisiert
und indiziert. Fiir Manovich besitzen Daten Objektcharakter, wohingegen Al-
gorithmen fiir (kausalistische) Prozesse stehen. In vielerlei Hinsicht kénnten
Computerspiele als ein Paradebeispiel des alten algorithmusgetriebenen Pa-
radigmas der digitalen Sphire gewertet werden. Sie folgten einer narrativen
Logik, bei der der Reiz am Spiel nicht zuletzt darin besteht, die Logik des Spie-
lealgorithmus zu entschliisseln. Eine Internetseite folge demgegeniiber einer
komplett anderen Anordnungslogik der Elemente. Hier werden instantan be-
liebig austauschbare Elemente zu einem Ganzen zusammengefiigt. Das Com-
putermodell hierfiir ist demzufolge ein ginzlich anderes als beim Computer-
spiel: Geht es bei letzterem um die Erzeugung eines direktionalen Handlungs-
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stroms, bei dem das gerade Ablaufende als Wirkung des Vorausgegangenen
inszeniert wird, geht es bei der Internetseite um die Herstellung eines beliebig
zusammenstellbaren Contents. Datenbanken reprisentieren fitr Manovich die
Welt als nicht-hierarchische, oder sonst wie vorab geordnete Liste von Werten,
die beliebig arrangiert werden konnen. Wenn man so will, koexistiert alles in
Datenform auf gleicher Augenhohe: Belangloses und Wichtiges, Bedrohliches
genauso wie Rettendes, Wahrheiten und Liigen, Reales und Fiktionales etc.

Als Objekt riicken Datenbanken fiir Manovich auch immer stirker in das
Zentrum der kreativen Bemithungen, der digitalen Sphire Neues hinzuzufii-
gen. So sind eine Vielzahl von Apps eines Smartphones nur deshalb im Ein-
satz, weil sie um die anfallenden GPS- oder Bewegungsdaten herum entwi-
ckelt wurden. Ohne diese Daten wiirde keine Navigation gliicken, oder uns da-
zu anleiten, auf den gesundheitlichen Sollwert an Schritten pro Tag zu gelan-
gen. Datenbanken sind in der digitalen Sphire nicht nur das wichtigste Gut
geworden, sondern, neue digitale Dienste zu entwickeln, bedeutet im Kern,
eine Schnittstelle zu Datenbanken zu konstruieren. Die unterschiedlichsten
Trajektorien konnen aus ein und derselben Datenbank emergieren, die — ge-
mif} Manovich — wie Hypernarrative funktionieren. Ganz so, wie bei einem
chronologischen Verlauf der Internetnutzung einer Person, wiirde die kontin-
gente Nutzung einer beliebigen Datenbank sein eigenes Ready Made-Narra-
tiv erzeugen. Dieses Vorgehen gleicht der Montagetechnik in der Bildenden
Kunst, bei der Photoschnipsel mit gemalten Elementen und/oder Alltagsob-
jekten »zusammengewiirfelt« werden.

In Weiterfithrung dieses Gedankens von Manovich ist es nicht verwun-
derlich, dass sich gerade in dieser Phase der Digitalisierung, bei der alles
datenmiRig vergleichgiiltigt wird, das Phinomen der Filterblasen und Echo-
kammern breitmacht. Selbst unter Riickgriff auf ein und dieselbe Datenbank
lassen sich nidmlich antagonistische Ready-mades erzeugen. Echokammern
machen aber einen Prozess sichtbar, den Manovich in seiner Argumentation
weniger stark akzentuiert: nimlich nicht nur die aktive Verkniipfung von
Elementen ist bedeutsam fiir die post-narrative, datenbankgetriebene Phase
der Digitalisierung, sondern auch das Abschotten und Kappen méglicher
Verkniipfungen. Genau das leisten eben Machine Learning-Verfahren auch.
Sie sind im Kern Erzeuger von Netzwerken, die neben Konnektivititen eben
auch strukturelle Locher aufweisen. Und das ist nicht nur in dem Sinne zu
verstehen, dass sie kiinstliche neuronale Netze in den Hidden Layers entste-
hen lassen, die wie grof3e Filter und Absorber funktionieren. Sondern es ist
auch auf einem abstrakten datentheoretischen Sinn zutreffend, dass nur eine
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bestimmte Auswahl an Daten relationiert und von dem Rest der Datenwelt
abgeschottet wird. Aus der Netzwerkforschung ist bekannt, dass nicht nur
das Vorhandensein einer Relation aussagekriftig ist, sondern eben auch das
Nicht-Vorhandensein einer Relation. Um genau diese inkludierende und
gleichzeitig exkludierende Grenzarbeit geht es beim Netzwerkkniipfen der
Machine Learning-Verfahren.

Ein schier unendliches Meer an Daten liegt ohne jegliche prastabilisier-
te Ordnung vor. Diese Daten stehen fiir nichts Geringeres als die Welt selbst,
also alles, was wir denken, fithlen und spiiren konnen. Genau diese Welt ist
zerlegt in ein Chaos - im doppelten Wortsinn — gleichgiiltiger Letztelemen-
te — Bits und Bytes. Diese von Daten reprisentierte und gleichzeitig vollzo-
gene Welt kennt keine Tiefe mehr: Alles ist auf der gleichen Oberfliche, keine
Hierarchie von oben und unten, keine Himmelsrichtungen, die uns einen Weg
vorgeben konnten. Aus diesem Fundus aus Allem lassen sich nun beliebige As-
semblagen bzw. Netzwerke formieren, die nicht nur Reales in beliebigen Aus-
wahlen reprisentieren, sondern dieses Reale auch gleichzeitig formieren. Auf
einer sehr abstrakten Ebene ist genau das die Funktion von Machine Learnern.
In Anlehnung an Galloway und Thacker kénnte man Machine Learner als Pro-
tokolle bezeichnen, welche die Bedingungen der Moglichkeit fir Sinnerzeu-
gung und Kontrolle in der digitalen Sphire schaffen. Vielleicht trifft der Be-
griff lokales Programm die Funktionsweise von Machine Learning-Verfahren
noch besser. Denn der Ausschnitt an Daten, den ein Machine Learning-Ver-
fahren bearbeitet, ist trotz des Begriffs Big Data und in ironischer Abkehr zu
diesem Begriff verschwindend gering angesichts der in Daten zerlegten Welt.
Lokal meint hier natiirlich nicht eine geographische Gegebenheit, sondern ei-
ne gegenstandsgetriebene Auswahl im Heterogenen — Aufnahmen von krebs-
erkrankten und nicht-krebserkrankten Gehirnen im Unterschied zu allen Da-
ten, die fiir anderes stehen, etwa. Relationiert und entkoppelt wird hier nicht
nur auf der harten Ebene dichotomer Unterschiede (wie etwa krank versus ge-
sund), die bei supervised-Verfahren in der Lernphase von Menschen vorge-
geben und in der Anwendungsphase eigentitig vom Machine Learning-Ver-
fahren vollzogen werden. In den Hidden Layers werden kleinste Details rela-
tioniert, wie etwa bestimmte Schattierungen an einer bestimmten Stelle des
Bildes vom Gehirn, und andere Details diskriminiert. Diese kleinsten Details
sind ihrerseits wiederum in Bits und Bytes zerlegt, die unzweideutig von ihren
benachbarten Bits und Bytes getrennt sind. Selbst also auf der Ebene der digi-
talen Elementarteilchen findet nichts Anderes statt als ein Kniipfen von Netz-

33



34

Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

werken, wenn man ein solches Kniipfen immer auch als ein Kappen anderer
moglicher Relationen begreift.

Lokal sind diese transklassischen Programme deshalb, weil sie keinem
vorab existierenden Narrativ oder keiner vorab als giiltig ausgewiesenen
Theorie folgen, sondern sich als versuchsweise einsetzbare Filter im Meer der
Daten zeigen, deren emergente Ergebnisse dann dariiber entscheiden, ob
sie brauchbar sind oder nicht. Deepl.com verdeutlicht augenscheinlich, dass
es keiner prizisen Theorie der Ubersetzung bedarf — die es trotz unzihliger
Bemithungen seitens der Linguistik und Sprachwissenschaften auch nicht
gibt —, um iiberraschend gute Ubersetzungen mittels Machine Learning-
Verfahren zu generieren. Die Filterung setzt bereits da an, wo es um die Fiit-
terung des Learners mit prazisen Exemplaren der Ziele der zu entwickelnden
maschinellen Diagnostik geht; also Beispiele fiir gute Ubersetzungen im gera-
de benannten Fall. Noch abstrakter betrachtet, handelt es sich um Verfahren,
die tentativ Verkniipfungen und Abkopplungen im opaken Meer der Daten
vornehmen und bei denen das evolutionire Prinzip, Survival of the Fittest
im Sinne eines good enough bzw. fit enough (Simon 1990), vollumfinglich
umgesetzt worden ist.

Um dieses Weben und Umweben von Datennetzwerken zu realisieren, be-
darf es einer anderen Strategie als diejenige, die sich in den klassischen Algo-
rithmen manifestiert. Letztere waren nichts Anderes als riesige logische Ver-
zweigungsbiume, die kausale Routen durch den Code legen; Routen im Sinne
von linearen Narrativen, um den Gedanken von Manovich noch einmal aufzu-
greifen. Ein Netzwerk ist alles andere als linear zu begreifen. Riickkopplungen,
Schleifen, Interferenzen sind vielmehr seine Markenzeichen. Insofern sind die
Resultate der Machine Learner im Grunde keine Codes im klassischen Sin-
ne mehr. Deshalb sprechen wir von transklassischen Programmen. Sie nihern
sich nicht nur — wie weiter oben dargelegt — nicht-biniren, analogen Herange-
hensweisen, sie versuchen dariiber hinaus das in eine Sprache zu tiberfithren,
was der Logik genau dieser Sprache zu tiefst zu wieder liuft. Der Output des
Learnersisteinin Codes iiberfiihrtes kiinstliches neuronales Netz. Backpropa-
gation im oben dargelegten Sinn gehért also genauso zum Markenzeichen von
Machine Learning-Verfahren, wie das, was Sudman das »Unschirfesystem mit
probabilistischen Resultaten« (s.0.) genannt hat. Gleichsam ein emergent aus
Konnektionen und Abkopplungen resultierender Filter, ein Netzwerk, das wie
ein Fischernetz bestimmte Dinge auffingt und andere durch seine Maschen
gleiten lasst.
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Insofern findet eine Umkehrung dessen statt, was als mittelbar und was als
unmittelbar wirksam wahrgenommen wird. War es frither (also in Daten-ar-
men Zeiten) der Algorithmus, der wahrnehmbar seine Wirkungsketten entfal-
tete, wohingegen die Daten und Datenbanken nur latent als >Futter« fiir den Al-
gorithmus aufgefasst wurden, kehrt sich das Verhiltnis nunmehr um: Die Da-
tenbank als digitale Versammlung von Welt bildet den wirklichen Bestand, der
von fliichtigen und unscheinbaren Codes gefiltert wird. Und es kann in gleich-
sam beliebiger Form gefiltert werden. Ein Zusammenhang, eine Bedeutung ist
dabei ein Resultat des konnektionistischen Paradigmas und nicht mehr linger
eine in den Code hineingelegte Pramisse.

Eine solche transklassische Programmierung im Sinne eines soziotech-
nischen Tatbestands stellt die Gesellschaft und damit auch die Sozialwissen-
schaften vor grundlegend neue Herausforderungen. Sie sind nicht nur weit in
die Wirklichkeit hineingreifende soziotechnische Phinomene, sie stehen auch
fiir ein neues Selbst- und Weltverstindnis des Menschen, das sich deutlich
von den bis dahin gilltigen Verstindnissen unterscheidet. Entsprechend ist
es dringend geboten, ein genaues Bild dieser Machine Learning-Verfahren
zu gewinnen. Gerade die elaborierte netzwerktheoretische Begrifflichkeit
Harrison Whites erscheint uns als besonders geeignet, auf Spezifika dieser
soziotechnischen Verfahren scharf zu stellen, um ein genaueres Bild von ihnen
techniksoziologisch zu zeichnen. Genau diesem Unterfangen widmen sich
die folgenden Unterkapitel.

3. Herausforderungen der neuen KI und der Beitrag
der soziologischen Netzwerktheorie von Harrison White

Der soeben dargelegte konnektionistische Ansatz von Machine Learning-Ver-
fahren steht in unseren Augen — wie so manches mehr in unserer gegenwir-
tigen Zeit — fiir ein Denken und Agieren gemif} einer genuinen Netzwerklo-
gik. Der Begriff kiinstliche neuronale Netze sagt hierzu im Grunde schon al-
les. Um Relationen und deren Gewichtungen geht es im Backpropagation —
der zentralen Prozedur des Deep Learnings, wie dargelegt. Ein Learner ist ei-
ne Maschine, die Netzwerke erzeugt. Regelmafigkeiten, Strukturen und Mus-
ter sind die einzig verbliebenen OrientierungsgréfRen, um sich in einer Welt
des Heterogenen zurechtzufinden, in der es im Grunde nur Einbettungskon-
stellationen gibt — also weiter diversifizierende Netzwerkkonstellationen. Die-
se essentiellen Eigenschaften von Machine Learning-Verfahren verweisen auf
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das ihnen zugrundeliegende Netzwerk-Paradigma. Insofern sind wir davon
iiberzeugt, dass allen voran netzwerkforscherische Ansitze zu einer sachad-
dquaten sozialwissenschaftlichen ErschlieRung der neuen KI beitragen kon-
nen. Was liegt also niher, den bislang elaboriertesten Ansatz der Netzwerk-
theorie und -analyse, nimlich denjenigen von Harrison White, heranzuzie-
hen, und daraufhin zu tiberpriifen, welches Erkenntnispotenzial in ihm steckt?
Genau dies soll nun im Folgenden geschehen. Hierbei stellen wir zentrale Her-
ausforderungen der Machine Learning-Verfahren in den Fokus, verdeutlichen,
inwiefern diese jeweiligen Herausforderungen Herausforderungen sind, die
sich aus der den Verfahren innewohnenden Netzwerklogik ergeben, und kon-
frontieren diese mit den theoretischen Einsichten Whites, die er — v6llig unab-
hingig von Uberlegungen zu KI - fiir die strukturelle Bestimmung von Netz-
werken im Allgemeinen vorgenommen hat. Dabei ist es schon Whites Aus-
gangspunkt der Theoriebildung den Ausgangspunkten der neueren KI-Ent-
wicklungen verwandt. White geht von zwei Grundphinomenen aus, die Mus-
tererkennung zentral stellen, Selbstahnlichkeit und Verteilung. Wiederholun-
gen dhnlicher Verteilungen, also Muster, sind der Ausgangspunkt seiner Kon-
zeptbildung fiir soziale Strukturen.

Das Problem des Kontextwechsels in der neuen Kl als Switching
in soziotechnischen Netzwerken

Mit dem Wechsel von Reprisentationsmodellen von Wissen, wie sie die Ex-
pertensysteme der klassischen KI kennzeichnen, hin zu Lernmodellen auf der
Basis von Mustererkennung (zunehmend angelehnt an die Netzwerkstruk-
turen von Gehirnen) hat sich auch die Anforderung an diese ML-Verfahren
grundlegend verindert. Da sie in der Lage sind, zu lernen, also aus der Be-
obachtung von Regelmifligkeiten Entscheidungsregeln abzuleiten, entsteht
die Hoffnung einer erhéhten Anpassungsfihigkeit dieser ML-Verfahren. Dies
wird einerseits als wichtiger, wenn nicht gar zentraler, Schritt auf dem Weg
zu einer Allgemeinen Kiinstlichen Intelligenz (AIG) angesehen, fithrt aber
zur Flexibilisierung der Anwendungsgebiete, wie wenn das AlphaGo nicht
nur Schach und Go spielt, sondern in kurzer Zeit alle méglichen Brettspiele
erfolgreich spielen kann; oder wenn ein ML-Verfahren fiir Autonomes Fahren
unterschiedlichste Merkmale auf der Fahrbahn erkennen kann und daraus
Entscheidungen ableitet. Dennoch bleiben die Anwendungsgebiete noch
immer sehr spezialisiert. Selbst ein Wechsel zwischen unterschiedlichen
Kulturkontexten kann diese ML-Verfahren immer noch vor grofie Probleme
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stellen. Damit ist das Problem des Kontextwechsels direkt angesprochen,
dass auch in sozialen Situationen einschligig ist und verschiedene Dimen-
sionen des Sozialen tangiert. Hier ist auch der Hinweis auf die Wirksambkeit
der Daten kennzeichnend, denn die Daten sind hiufig spezifisch und, um
besseres Lernen zu ermdglichen, auf einen Kontext zugeschnitten. Fir den
Wechsel miissen zusitzliche Muster gelernt werden, die den Prozess des
Wechselns steuern. Der abduktive Sprung, der haufig bei neueren KI-Ansit-
zen unterstellt wird, bleibt hiufig noch aus, wobei im Spezialfall durchaus
tiberraschende Ergebnisse erzielt werden konnen - besonders wenn die
Struktur der Daten nicht bekannt ist.

In der Netzwerktheorie ist das gerade dargelegte Problem ebenfalls be-
deutsam, weil Netzwerke zunichst als grenzenlos betrachtet werden kénnen.
Fragt man nur nach Beziehungen im Allgemeinen, dehnen sich Netzwerke im-
mer weiter aus, ohne wirklich abgeschlossen zu werden. Zur Untersuchung
von Netzwerken miissen hier jedoch Grenzen eingefithrt werden. Nach White
geschieht dies vor allem durch Festlegung der Beziehungstypen (types of ties)
und Identititsformen. Dabei unterscheidet er verschiedene Komplexititsstu-
fen solcher Identititen, die zwar in spezifischen sozialen Situationen entste-
hen, aber durch Erzdhlungen in andere Kontexte wandern kénnen. Deshalb
sind diese Grenzen in stindiger Bewegung, wenn man sich soziale Situatio-
nen ansieht. Daher fithrt White im Nachgang zur ersten Auflage von Iden-
tity & Control den Begriff des Switching (Kontextwechsels) ein (White 1995),
der deutlich machen soll, dass es kommunikative Marker fiir Uberginge zwi-
schen Kontexten gibt, die dann jeweils einen Kontextwechsel einerseits an-
kiindigen, ihn damit wahrscheinlicher machen und auf diese Weise Verin-
derungen an den beteiligten Netzwerken, Beziehungs- und Identititsformen
vornehmen. Gleichzeitig — und dies ist fiir White sehr wichtig — werden da-
mit diese Kontexte auch aneinandergekoppelt, d.h. man kann der Spur sol-
cher Wechsel folgen und so komplexere Identititen erkennen und auch Spill-
Over-Effekte (Padgett & Powell 2013)* nachvollziehbar machen. Die Modellie-

2 Unterscheidet man verschiedene Netzwerkdomanen, kann es durch die tber Perso-
nen oder andere Knoten vermittelten Beziehungen zwischen diesen Netzwerkdomi-
nen zu einem Spill-over kommen. D.h. nach Padgett und Powell, dass Verinderungen
in einer Netzwerkdomane auch zu Anderungen in anderen Netzwerkdomanen fiihren
kénnen, etwa wenn es einer Person gelingt, einen Zugewinn an Zentralitatin der Fami-
lie zu nutzen, um auch im Netzwerk von politischen Amtern mehr Gewicht zu erhalten.
Ahnliches kann jedoch auch fiir die Diffusion von Ideen angenommen werden.
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rung des Problems ist allerdings nicht ganz einfach, da ein ML-Verfahren die
Kontextmarker ebenso erkennen miisste, wie auch die fiir den jeweiligen Kon-
text zentralen Muster. Dies gelingt auch menschlichen Akteur:innen nur mit
entsprechendem Kontextwissen, welches erlaubt, Marker und Muster leicht
zu verbinden; oder durch Riickfallpositionen, die von den Akteur:innen ein-
genommen werden, wenn der unterstellte Kontext offensichtlich nicht passt.
White geht davon aus, dass Sprache hier eine zentrale Rolle spielt, ebenso wie
Stile, die ebenfalls Marker und Muster koppeln und so dabei helfen, Kontex-
te schnell zu differenzieren. Andererseits hebt White hervor, dass es gerade
auch eine Stirke sozialer Situationen ist, hier klare Differenzierungen zumin-
dest eine Zeit lang im Ungefihren zu lassen (Mische/White 1998), sodass Op-
tionen offengehalten werden und man nicht zu schnell auf klare Muster scharf
stellt, die unangebracht sein kénnten.? Diese Vermeidung des Scharfstellens
ist dabei als eine der grofRen Herausforderungen fiir KI-basierte ML-Verfah-
ren zu sehen, die eine Allgemeine Kiinstliche Intelligenz anstreben. Der ste-
tige Umgang mit Kontingenzen und eine Offenheit fiir vage Konstellationen
stellt diese ML-Verfahren immer noch vor grofie Probleme. Dies liegt auch dar-
an, dass ihre Aufgabenstellung bislang hiufig anders aussieht, weil sie Klar-
heiten produzieren sollen. Techniksoziologisch ist an der Herangehensweise
von White allgemein zu beachten, dass auch Materialititen als solche Wech-
selmarker dienen kénnen. Hiufig sind es Riume oder Gegenstinde, die, dhn-
lich wie Sprache, solche Wechsel nahelegen. Das Konzept des Switchings (und
auch des Stitchings)* kénnte also auch in anderen Analysen von Technik Ver-
wendung finden, die sich mit Wandel durch die Einfithrung neuer Artefakte
in bestehenden soziotechnische Netzwerke beschiftigen, oder dem Wandern
von unterschiedlichen technologischen Entwicklungen in neue Netzwerkkon-
stellationen.

Dabei tritt die technologische Neuartigkeit der neuen KI gerade am
Switching-Thema deutlich zu Tage: Wie beispielsweise Halfmann (1996) her-
ausarbeitet, ist ein durchgingiges Kennzeichnen sklassischer« Technik, dass

3 Hier sehen wir eine Parallele zu dem Unschérfeaspekt bei der neuen KI, den Sudmann
(2018) herausarbeitet.

4 White erwahnt diese Stitchings als Kehrseite seines Switchingsbegriff im Interview in
Schmitt & Fuhse 2015 und meint damit, dass ein Kontextwechsel immer auch eine ver-
folgbare Spur zwischen den Kontexten hinterldsst, etwa in der Form von am Gesprich
beteiligten Personen, oder einem Streit, der von einem Thema zum néchsten springt.
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sie weitgehend dekontextualisiert funktioniert. Nur elementare >harte< Kon-
texte, wie derjenige der Schwerkraft zum Beispiel, sowie ebenfalls >harte«
infrastrukturelle Kontexte, wie etwa die Stromversorgung bei Maschinen, bil-
den Bedingungen der Moglichkeit eines Funktionierens. Fiir Soziolog:innen
besonders bedeutsam, sei jedoch Technik gerade von der sozialen Kon-
textspezifitit weitgehend entbettet. Ein Wecker beispielsweise funktioniert
unerbittlich auf jedem Kontinent, in jedem sozialen Milieu und in jeder denk-
baren, gerade ablaufenden Interaktionssituation. Diese Entkopplung vom
Mitteilungsaspekt, wie Halfmann in Anlehnung an den Kommunikations-
begriff Luhmanns es nennt, ist nicht zuletzt dafiir verantwortlich, dass alles
Mogliche dann je nach konkreter Situation in die Technik hineinprojiziert
werden kann: Das Auto als Fortbewegungsmittel, als Statussymbol, als Schlaf-
stitte, als Schadstoffquelle etc. Mit der neuen KI bekommen wir es quasi
zum ersten Mal mit einer Technik zu tun, die in Umkehrung zur >klassischenc
Technik einen genuin kontextsensitiven Fokus aufweist. Auch hierin duflert
sich also ihr transklassischer Charakter.

Das Problem der Grenzziehung durch neue Kl als Phanomene
der Bildung von Netdoms und Stilen

Das Problem der Grenzziehung kann man direkt an das Problem des Kon-
textwechsels anschliefien, da es auch hier um die Klirung von Kontext geht.
In KI-Modellen, die auf Deep Learning bauen, sind diese Grenzen zunichst
durch die Trainingsdaten gesetzt. Die Trainingsdaten sind letztlich der
Kontext, auf dessen Basis das ML-Verfahren lernt. Danach wird dieser Kon-
textrahmen jedoch erweitert, da das lernende Netzwerk nun auf neue Daten
losgelassen wird. Interessant ist hier auch wiederum die Vorgehensweise
beim AlphaGo-ML-Verfahren, welches die zu lernenden Spiele einfach immer
wieder gegen sich selbst spielt und dabei einen riesigen Korpus an Vergleichs-
daten erzeugt, indem es das Spiel simuliert. Die Grenzen sind hier jedoch
durch die Spielregeln der verschiedenen Brettspiele klar definiert. Ein sol-
ches Selbstlernen durch Simulation ist also in gewisser Weise vor allem dann
erfolgreich, wenn die Grenzen klar bestimmbar sind, oder mit Winograd/
Flores (1989) formuliert, wenn es sich um einen wohldefinierten Problemraum
handelt. Es geht hier also um Kontrollgewinne, die auf der Moglichkeit der
ML-Verfahren beruhen in umgrenzten sozialen Bereichen selber weitere pas-
sende Daten zu generieren und so quasi experimentell lernen. Daten werden
im Verlauf von diesen ML-Verfahren immer weiter erzeugt und teilweise
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gehort es zur Selbstverbesserung dieser ML-Verfahren, mit Simulationen zu
arbeiten, um auf mehr Daten zu Lernzwecken zuriickgreifen zu konnen. In
vielen sozialen Kontexten ist diese Klarheit jedoch nicht gegeben und so ge-
raten die lernenden Verfahren an Grenzen, wenn ihnen keine klaren Grenzen
ihres Anwendungshorizonts vorgegeben wurden bzw. sie keine eindeutigen
Grenzen aus dem Datenmaterial herausfiltern konnen.

Dies ist nun ein Problem, mit dem sich auch menschliche Akteur:innen
herumschlagen miissen, und damit ein Phinomen, dem sich auch alle soziolo-
gischen Differenzierungstheorien widmen. In der relationalen Theorie Whites
spricht man seit der Neuauflage von Identity & Control (2008) von Netzwerk-
domainen, oder kurz: Netdoms. Ein Netdom kombiniert spezifische Typen von
Verbindungen und zugehdrige Typen von Identititen (auf einer kulturell-defi-
nitorischen Ebene) sowie eine ebenfalls spezifische Netzwerkstruktur (auf ei-
ner klassisch netzwerkanalytischen Ebene). Ein Beispiel fiir eine Netzwerkdo-
maine wire ein Freundschaftsnetzwerk innerhalb einer Firma, dass man unter-
scheiden kann von einem Ratgeber-Netzwerk etc. Der Begriff bietet, wie die
meisten Begriffe bei White, eine grofe Anwendungsbreite und ist praktisch
beliebig skalierbar. Er kombiniert kulturelle Schablonen mit sich dynamisch
aufbauenden Beziehungsstrukturen. Schwierig ist auch hier die Erkennbar-
keit, da Netdoms nicht immer durch klar abgrenzbare Begrifflichkeiten vor-
strukturiert sind. Eine weitere Begrifflichkeit Whites kann hier Abhilfe schaf-
fen, die sich explizit an die Erkennbarkeitsproblematik koppelt: Stile.

Stile kennzeichnen nach White flexible Sozialstrukturen (ebenfalls skalier-
bar und mit extensiver Anwendbarkeit), die genau auf der Basis wiederkehren-
der, selbstihnlicher Muster Signalfunktion und Sensibilisierung verkniipfen.
In einem Stil — entwickelt von White am Beispiel von Kunststilen (White/White
1993) — wird ein selbstihnliches Muster benutzt, um eine komplexe Identitit
zu signalisieren, die eine trainierte Beobachter:in (Expert:in) schon an klei-
nen Ausschnitten des Musters erkennen kann. KI-Verfahren kénnte man an
dieser Stelle als trainierte Beobachter ansehen, die genau aus solchen Daten
Profile erstellen, um dann auf Identititen zuriickzurechnen. Problematisch ist
hieran, dass diese Grenzkonstruktionen der KI kombiniert mit den Schwie-
rigkeiten solcher Verfahren mit dem Wechseln von Kontexten (s.0.) zu einer
problematischen Verhartung von Mustern und damit sozialen Identititen fith-
ren kann, die in anderen sozialen Situationen fiir gew6hnlich linger offen-
gehalten wiirden. Diese vorschnellen Abgrenzungen konnten dann durchaus
sozial schwerwiegende Folgen haben. Es geht hier tatsichlich um die Uber-
gabe von Kontrolle bei der Identititskonstruktion von Personen und Gruppen
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an Technik und damit auch um einen Kontrollverlust dieser sozialen Entiti-
ten bei den entsprechenden Grenzziehungen. Stile halten diese Verdichtun-
gen auch linger offen, indem sie zwar aus Ausschnitten Strukturen erkennbar
machen, aber auch hier Flexibilitit und Moglichkeiten zum aktiven Stilbruch
implizieren. Da Stile als Signale verwendet werden (auch durchaus bewusst),
muss man hier auch die Moglichkeiten des strategischen Einsatzes von Mar-
kern einkalkulieren.

Techniksoziologisch ist hier zu beachten, dass Grenzziehungen fiir den
Einsatz von Technologien extrem wichtig sind. Hiufig geht es darum, das
Funktionieren durch Ausgrenzung von Kontexten und Komplexitit sicher
zu stellen. Hier kann der Bezug auf den Stilbegriff extrem hilfreich werden.
Wie sich Identititskonstruktionen in soziotechnischen Netzwerken idndern,
ist haufig genau an diesen Ausgrenzungen besonders gut zu erkennen, etwa
auch an der transklassischen Form neuerer KI-Verfahren, die eben eine Kon-
textsensibilitit markieren sollen und daher die klassische Grenzziehung von
Technik als entbettet verlassen. Markierungen dieser Grenzen durch Riume,
Einrichtungen und Interfaces sind daher von grofiem Interesse und kénnen
bei der Analyse von Transformationsprozessen helfen.

Das Problem der Steuerung von und mittels neuer Ki
als soziotechnische Kontrollprojekte

Das Problem der Steuerung schwebt iiber der gesamten Diskussion um den
Einsatz kiinstlicher Intelligenz, vor allem, wenn man von ethischer, rechtli-
cher und politischer Seite auf das Thema schaut. Aber auch 6konomisch ist
die Steuerung von bestimmten Abliufen, vor allem die Geschwindigkeit die-
ser Steuerung ein grofes Thema. Die Frage ist hier stets, wer steuert wen und
an welcher Stelle werden dann Entscheidungen von erheblicher Tragweite ge-
troffen. Hier werden gleich mehrere Themenkomplexe aus der Literatur an-
gesprochen. Zum einen natirlich das Verhiltnis von Kontrolle und Opakheit
der ML-Verfahren (s. Einleitung im vorliegenden Band). Dabei ist KI, wie oben
schon erwahnt, zum einen als Antwort auf immer komplexere Entscheidungs-
situationen zu verstehen, wo die Datenlage fiir menschliche Beobachter zu un-
tibersichtlich wird. Kontrolle wird hier abgegeben, weil man Kontrolle schon
verloren hat, oder anders formuliert: es geht darum Kontrolle durch technische
Unterstiltzung erst itberhaupt wieder zuriickzugewinnen. Dabei dndern sich
jedoch die Bedingungen der Ausiibung von Kontrolle, weil die Empfehlungen
der KI zunehmend nicht mehr hinterfragt werden konnen, oder man die Ant-
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wort auf diese Frage nur sehr bedingt versteht bzw. nachvollziehen kann. Be-
sonders problematisch wird dieser Kontrollverlust natiirlich vor dem Hinter-
grund der ebenfalls diskutierten Betaisierung dieser ML-Verfahren (s. eben-
falls Einleitung). Wenn Empfehlungen aufgrund von Verfahren getroffen wer-
den, deren Datengrundlagen eventuell noch nicht ausreichen, stellt das die Be-
nutzer:innen vor neue Herausforderungen.

Wenn man Steuerungsversuche als Kontrollprojekte versteht und sich die
Frage stellt, wo sich welche Kontrollansitze wie miteinander verkniipfen, bie-
tet sich der Kontrollbegriff von Harrison White an, der Kontrolle zur Grund-
legung jeder Art von Relationierung macht. Beziehungen zwischen Entititen
sind in dieser Sichtweise Kontrollverschrinkungen, die hier unterschiedliche
Bindungen stabilisieren, von denen Steuerung als sehr direkte Durchgriffs-
moglichkeit nur eine Méglichkeit von vielen Kontrollmoglichkeiten darstellt.
Kontrollprojekte lassen sich hierbei natiirlich auf unterschiedlichen Ebenen
identifizieren, da auch Erzihlungen (oder Stories bei White) als solche Kon-
trollprojekte eingesetzt werden kénnen.

Daher spielt die Debatte um Steuerung durch die neue KI eine wichtige
Rolle, da hier der Méglichkeitsraum fiir den Einsatz und die Reichweite dieser
Verfahren unterschiedlichen soziotechnischen Konstellationen ausgearbeitet
wird. Dabei wird vor allem relevant, wie technologische Aspekte in soziale Pro-
zesse eingebettet werden und auf welcher Ebene der Kontrollversuch unter-
nommen wird. Neben der Kontrolle von Entscheidungen auf der Output-Ebe-
ne, die verschiedene Formen zwischen Empfehlungen und direkten Eingrif-
fen annehmen kann, gibt es auch eine Kontrolle auf der Input-Ebene, bei der
zum einen Daten ausgewihlt werden konnen, von denen dann gelernt wird,
und zum anderen auch durch Einstellungen der Parameter in den neuronalen
Netzen (Stichwort: Backpropagation). Dies geht bis hin zu einer nachtrigli-
chen Kontrolle der Ergebnisse im Hinblick auf Kriterien die man erfiillt sehen
mochte, zum Beispiel im Rahmen einer Qualititskontrolle.

In dieser Komplexitit der Kontrollverschrinkungen im Einsatz von Ma-
chine- und Deep Learning-Verfahrenen zeigt sich dann auch wieder das
Problem der Opakheit bzw. der mangelnden Transparenz dieser Verfahren. Es
wird zu Teilen schwierig fiir jemanden sein, herauszufinden, warum ihm die
KI einen spezifischen Vorschlag macht. An dieser Stelle wird dann auch die
Verantwortungsproblematik deutlich, da Kontrollverschrinkungen gekop-
pelt mit Intransparenz dazu fithren, dass Resultate solcher soziotechnischen
Netzwerke letztlich nicht mehr klar zurechenbar sind und daher Regeln dafiir
getroffen werden miissen, wie sich die Verantwortung im Netzwerk verteilt.



Roger HauBling, Marco Schmitt: Mustererkennung in Datennetzwerken

Unter Netzwerkbedingungen — netzwerktheoretisch gesprochen - ist sowieso
die klassische Vorstellung von Verantwortung abzulehnen und zugunsten
einer dynamisch-riickgekoppelten Sichtweise auf mogliche Quellen des Be-
wirkens und tatsichlich eintretender Wirkungen zu ersetzen (vgl. hierzu auch
die »Agency of Assemblages« bei Bennett (2005)). Zentraler Bezugspunkt ist
nunmehr die Frage nach der Bildung welcher Relationen auf der Basis welcher
Kontrollprojekte, die schliefilich das gesamte soziotechnische Netzwerk aus-
zeichnen. Diese Verstrickung von Kontrollprojekten und deren Vermittlung
tiber technische Artefakte kann als ein zentrales Thema jeder Techniksozio-
logie herausgestellt werden. Wenn Kontrollprojekte materialisierte Formen
annehmen, kommt es damit zu einer spezifischen Verhirtung. Dies bedeu-
tet nicht, dass es nicht Moglichkeiten gibt, diese Verhirtung zu umgehen
und/oder sie fiir andere Formen von Kontrolle zu nutzen, es bedeutet aber,
dass die Kontrolle hier eine andere Ausdrucksform angenommen hat, die
sich durch verinderte Merkmale (Dauerhaftigkeit, Widerstand gegen andere
Kontrollversuche etc.) auszeichnet.

Das Problem der Zuschreibung innerhalb der und durch die neue KI
als relationale Identitatshildungsprozesse

SchlieRlich dndern sich auch die Identititsbildungsprozesse von Personen
und Organisationen, wenn Algorithmen wesentliche Beitrage hierzu leisten.
Dies kann man schon an der zunehmenden Dominanz von Rankingsystemen
bei der Bewertung dieser Identititen sehen (Espeland/Sauder 2007; Sauder/
Espeland 2009). Hier kommt es auch, wie im chinesischen Social Scoring-Sys-
tem, oder auch nur bei der Bewertung als Top Rezensent bei Amazon, zu einer
letztlich stark datengetriebenen Identititskonstruktion, bei der man sich
nicht mehr an direkten Beobachtungen oder Horensagen (Stories) orientiert,
sondern an abgeleiteten Bewertungssystemen, bei denen man weder genau
weif3, auf welche Daten sie sich stiitzen, noch wie der Algorithmus daraus eine
finale numerische oder andere Bewertung generiert. Durch die Vermischung
unterschiedlicher Identitatsfacetten in den Datengrundlagen kénnen dann
auch neue Informationen gewonnen werden, die in der Art eines Profilings
tiber diverse Daten hinweg operieren und damit eine stirker integrierte Iden-
titdt erzeugen, als es die Person selbst eventuell tun wiirde. Es kommt hier
dann zu Realexperimenten mit Personen und ihrer jeweiligen Identitit, iiber
deren Konstruktion sie ein weiteres Stiick ihrer Hoheit verlieren. Tatsichlich
kommt es hier dann durch die KI-Verfahren auch zu abduktiven Spriingen,
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etwa wenn jemandem aufgrund spezifischer, ihr oder ihm vielleicht nicht
mal bekannter Eigenschaftskonstellationen ein Kredit verweigert wird. Dies
ermoglicht zum einen forensische Ansitze der Datenanalyse, also eine iiber-
zeugende Rekonstruktion von Identititen aus verteilten Spuren (hierbei kann
auch das Identititskonzept von White (s.0.) helfen, siehe aufRerdem McFarland
et al. 2016), zum anderen aber auch die Erzeugung einer sensiblen Maschine,
die auf bestimmte Spurenelemente besonders stark reagiert. So lassen sich
aus unterschiedlichen Datenkorpora von Positionen (wo war eine Person, oder
welche anderen Personen hat sie getroffen), iber Erzihlungen (was hat sie
dabei gesagt oder geschrieben) bis hin zu komplexen Spuren der Bewegung
zwischen unterschiedlichen Kontexten eine umfassende Identititskonstruk-
tion ableiten. Hier erscheint dann auch die Kontrollproblematik in neuem
Licht; denn wer hat hier jetzt noch welche Kontrolle iiber die so entstehenden
Identititen. Die freie Verkniipfung unterschiedlicher Datenstrome ermdg-
licht dabei Konstruktionen, die der Person oder der sozialen Gruppe, auf die
sie sich beziehen, gar nicht zuginglich sind. Die Daten werden hierbei in einer
Weise wirksam, die ganz neue, sozial hoch relevante Zuschreibungsprozesse
moglich macht und diese der Kontrolle entzieht.

Der Ansatz von White, soziale Identititen auf unterschiedlichen Kom-
plexititsformen zu beschreiben, ist geeignet, um hier die entsprechenden
datengetriebenen Varianten zu analysieren. Die Theorie bietet dabei An-
schlussmoglichkeiten, da sie klar zwischen positionalen und narrativen
Elementen unterscheiden kann, diese jedoch in Beziehung zueinander setzt.
Damit ist die Relationierung zwischen unterschiedlichen Datenmaterialien
schon integriert. White unterscheidet prinzipiell fiinf Formen von Identitit
mit steigender Komplexitit und gréferer Reichweite. Wihrend Identititen
sich situativ durch eine wechselseitige Positionierung bilden und damit die
einfachste Form von Identitit realisieren, kénnen diese Positionen in einer
zweiten Stufe in der Form einfache Narrative transportierbar gemacht wer-
den. Diese Moglichkeit kann dann eine Positionierung iiber mehrere Kontexte
hinweg bewirken; und dieser Weg von Positionen durch verschiedene Kontex-
te ist dann selbst auch eine Identitit auf der dritten Komplexititsstufe. Diese
Formen konnen ihrerseits wiederum in der Form von Geschichten verdichtet
werden (z.B. als Karriere) und bilden erneut eine transportable Form von
Identitit. SchlieRlich unterscheidet White auch noch eine fiinfte Komplexi-
titsform, bei der es um eine Integrationsleistung geht, die in der Lage ist, alle
diese Identititsformen in einem tbergreifenden Profil zu integrieren. Dies
gelingt zum Beispiel in der Form der Person. Allgemeiner veranschlagt White
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hier den Begriff des Stils, der ein stochastisches Profil beschreibt, dass in der
Lage ist, solche Integrationsleistungen zu vollbringen.

Fir die Analyse der gesellschaftlichen Auswirkungen neuerer Formen der
KI sind dabei wichtig, welche Arten von Spuren sie nutzt, was sie daraus kon-
struiert und was davon wieder sichtbar gemacht wird, um etwa als transpor-
table Einheit benutzt zu werden. Dabei ist bedeutsam, dass die KI-Verfahren
auch Positionierungen eigentitig vornehmen, selbst Positionen einnehmen
und Verdichtungen anbieten. Damit verschieben sich Kontrollverstrickungen
und bestehende Positionen von Identititen, wie z.B. professionelle Iden-
tititen von Arzt:innen etc. (siche den Beitrag von Bongert & Schwarz im
vorliegenden Sammelband). KI-Verfahren sind dabei in diese Kontrollprojek-
te unterschiedlicher, sozial relevanter Identititen involviert und bestimmen
diese zu weiten Teilen mit. So sind mittlerweile Kaufprofile fester Bestandteil
sozial relevanter Identititen, die aggregiert und itber Datenhindler weiter-
verkauft werden. Solche Einheiten bieten jeweils auch neue Kontrollchancen,
die man nutzen kann. Grundsitzlich ist in Anlehnung an Whites Theorie da-
von auszugehen, dass neue Verdichtungen von stochastischen Prozessen, auf
welcher Grundlage sie auch immer vorgenommen werden, immer auch neue
Wege der Kontrolle etablieren und sich so mit anderen Identititen verstricken
und damit, streng relational gedacht, diese verindern. Ist das Kaufprofil einer
Person verfiigbar und mit anderen Daten verkniipfbar, ergeben sich neue
Wege diese Person anzusprechen, oder mit diesem Profil zu arbeiten. Diese
datengetriebene Konstruktion von Identititen ermoglicht also neue Arten
von Kontrolle, indem diese Daten in unterschiedliche soziale Praktiken und
Selbst- und Fremdbeschreibungen integriert werden.

Auch an dieser Stelle kann die Grundidee der Rolle von Erzihlungen und
Zuschreibungsprozessen bei der Konstruktion sozialer Relevanz auf andere
Technologien ausgeweitet werden. Diese Technologien gehen immer in Iden-
tititskonstruktionen ein, da man keine Kranfiihrer:in ohne Kran sein kann.
Andererseits werden Technologien jedoch auch immer selbst Ziel von Erzih-
lungen und ihnen werden spezifische soziale Relevanzen zugeschrieben, wie
man es in bedeutendem Umfang auch im Diskurs um die neuen DL-Verfahren
beobachten kann.
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Die Skalierungsproblematik in der Kl als Reichweitenfestlegung
in Einbettungskonstellationen

SchlieRlich miissen wir uns der Frage der Skalierung dieser KI-Verfahren zu-
wenden. Skalierung kann hier in zwei Richtungen gelesen werden: Zum einen
gehtesum die Reichweite der angebotenen Losungen zwischen Spezialproble-
men und einer allgemeinen kiinstlichen Intelligenz (AIG), zum anderen geht
es dabei um immer umfassendere Datensitze oder gesellschaftliche Anwen-
dungsgebiete, die fiir Spezialldsungen zur Verfiigung stehen. Die Reichweite
ist dabei eine wichtige Bezugsgrofie, da White ein Angebot macht, zu erkliren,
iber welche Wege die Skalierung sozialer Formationen erfolgt. Situative sto-
chastische Verteilungen verdichten sich zunichst noch in einer sozialen Situa-
tion zu Positionierungen, die sprachlich zu erzihlerischen Einheiten gebiin-
delt und damit in andere situative Kontexte tiberfithrt werden kénnen. Gelingt
mittels dieser Uberfithrung eine Verkniipfung von Kontexten, ergibt sich eine
kohirente soziale Spur, die selbst wieder zu einer Einheit verdichtet werden
kann. Durch solche gelingenden Verdichtungen mit Verkniipfungen ergeben
sich Reichweitengewinne.

Schaut man sich jetzt die Anwendungsfelder der neueren KI an, wird
schnell deutlich, dass sie zwar vielfiltige neue Einheiten produziert, also
Verdichtungen vornimmt, die Verkniipfung allerdings noch hiufig auRerhalb
ihrer Aufgabengebiete liegt. Dennoch existiert schon eine Reihe von Versu-
chen, auch die Verkniipfung zu automatisieren und so grofe Reichweiten
produzieren zu kénnen. An den beiden einfithrend erwihnten Reichweiten-
problemen von spezifisch zu allgemein und von Nischenanwendungen zu
umfassenden Anwendungen ist jeweils eine spezifische Form dieser Kopplung
von Verdichtung und Verkniipfung zu beobachten. Diese Reichweitenver-
groflerung lisst sich ebenfalls hiufig in der Form von Realexperimenten
beobachten. Die ML-Verfahren laufen einfach und lernen (etwa AlphaZero auf
immer mehr Arten von Spielen) und es wird beobachtet, wie weit sie damit
kommen, immer neue Daten zu integrieren oder selbst zu erzeugen.

Aus netzwerktheoretischer Sicht ist fiir den ersten soeben dargelegten Fall
vor allem das Einbettungsproblem ein aussichtsreicher Erklirungsansatz. Ei-
ne Einbettung wird nicht ohne weiteres aus Lerndaten direkt ersichtlich und
sie ersetzt hiufig Informationen, die nicht in diesen Daten auftauchen. Damit
istim Anschluss an die Diskussion zur Identitits- und Kontrollproblematik zu
beachten, dass solche Verfahren immer in schon existierende soziale Kontexte
eingefithrt werden. Es gibt also schon vorgingige Verstrickungen, die in unter-
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schiedlichen Ausmafien in die Spezialanwendung integriert sind bzw. deren
Funktionsfihigkeit bedingen. Hierbei ist jeweils zu bedenken, in welcher Wei-
se die Lerndaten diese Kontexte spiegeln, oder integrieren konnen. Die vielfil-
tigen Diskussionen um die Probleme von Bias oder das Scheitern von Anwen-
dungen bei leicht verinderten oder neuen Kontexten deuten bereits auf das
Problem hin, dass die Einbettung in der soziotechnischen Konstruktion nicht
ausreichend reflektiert worden ist. Hieraus ergibt sich dann auch fur die zwei-
te Reichweitenproblematik eine konstitutive Vertrauensproblematik, fir die
Losungen angeboten werden miissen. Weiterverwendbare Einheitenbildung
muss ihre Fihigkeit zur Verkniipfung diverser Kontexte erst zeigen und nach-
vollziehbar unter Beweis stellen, um grofiere gesellschaftliche Reichweite zu
erlangen.

Reichweite und Skalierbarkeit sind in der Techniksoziologie sehr grundle-
gende Themen, wenn es zum Beispiel um die Diffusion von Innovationen geht,
oder wenn sich ganze gesellschaftliche Formationen auf bestimmte technolo-
gische Grundlagen beziehen, die etwa den Energiehaushalt einer Gesellschaft
(Kohle, Ol, Gas etc.) bestimmen. Whites Netzwerktheorie bietet hier ein offe-
nes Skalierungsmodell mit mehreren Konzepten, mit denen ein solcher Reich-
weitegewinn beschrieben und erklirt werden kann. Festzuhalten bleibt hier,
dass sich auch technisch realisierte Kontrollprojekte gegeniiber anderen Pro-
jekten behaupten miissen, genauer: sich mit diesen verkniipfen, oder von ih-
nen ablésen miissen, um ihre Reichweite auszudehnen und dabei durch Swit-
ching und Stitching neue Kontexte erobern.

4, Schluss

Die neuen ML- und DL-Verfahren, die der Erforschung kiinstlicher Intelligenz
einen neuen Aufschwung beschert haben, sind durch ihre gesellschaftliche
Relevanz ebenso Thema fiir die Soziologie, wie auch durch ihren transklassi-
schen Charakter eine theoretische Herausforderung. Auf diese theoretische
Herausforderung sollte in diesem Beitrag scharf gestellt werden. Dabei sollte
deutlich geworden sein, dass netzwerktheoretische Konzepte, wie die hier
vorgestellten aus der Theorie von Harrison White sehr geeignet sind, um mit
diesen theoretischen Herausforderungen umzugehen. Dies liegt daran, dass
die Konzepte zwei Merkmale aufweisen, die eine gewisse Verwandtschaft zu
den Mustererkennungsprozessen der DL-Verfahren, die hier im Fokus stehen,
aufweisen. Das erste Merkmal ist die explizite Inkorporation von Unsicher-
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heit und Chaos in die Konzepte selbst. Alle Konzepte weisen Unschirfen auf,
die Momente von Chaos und Ordnung zusammen denken. An jeder Stelle
kénnen Muster nur gehalten werden, wenn Kontrolle sich verschrinkt und
gerade aus dieser Verschrinkung ergeben sich stets neue Liicken, aus denen
Verinderungen erwachsen konnen. Das zweite Merkmal bezieht sich auf die
Skalierbarkeit der Konzepte. Die Konzepte bezeichnen Muster, die man auf
unterschiedlichen sozialen Skalen beobachten kénnen. Ein explorativer Stil
kann etwa in einer Einzelsituation als Strategie einer Teilnehmer:in beob-
achtet werden, aber auch als Stil einer Person iiber verschiedene Situationen
hinweg und als Stil einer Organisation, einer wissenschaftlichen Produk-
tionsgemeinschaft, oder einer ganzen Nation. Zusitzlich haben wir diese
Wahlverwandtschaft zwischen techniksoziologischem Anwendungs- und
Theoriebezug auch genutzt, um das Theorieangebot von White techniksozio-
logisch in ersten Schritten zu erweitern. Die Perspektive von Identitit und
Kontrolle bringt hier Moglichkeiten ein, von soziotechnischen Netzwerken
nicht nur als Metapher zu sprechen, sondern mit dem umfangreichen Arsenal
netzwerkanalytischer Methoden zu arbeiten.
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KI zwischen Blackbox und Transparenz
Das Koppeln und Entkoppeln von Kontrollprojekten

Marco Schmitt, Christoph Heckwalf

1. Einleitung

Der zunehmende Erfolg und Einfluss von KI-Verfahren, die auf Mechanismen
aus dem Deep Learning setzen, also auf informatische Modelle, die als neurale
Netzwerke dem neuronalen Netz des menschlichen Gehirns nachempfun-
den sind, hat zu einer stirkeren Diskussion iiber die damit verbundenen
Transparenzprobleme gefiithrt. Kontrolle von gesellschaftlichen Entschei-
dungsprozessen setzt auf deren transparenter Nachvollziehbarkeit. Dies gilt
auch und vor allem hinsichtlich der Priifung von Technologien. Verfahren
kiinstlicher Intelligenz entwickeln aber ihre eigenen Strukturen der Muster-
erkennung in einem iiber Lerndaten realisierten Prozess, auf dem schliefilich
Entscheidungen basieren. In diesem Prozess kann sowohl iiber die Daten, als
auch iiber die Konstruktion der Algorithmen eine gewisse Kontrolle iiber das
entstehende Netzwerk der Mustererkennung ausgeiibt werden, der Prozess
selbst ist aber nicht kontrollierbar. Um die Qualitit der Ergebnisse eines
solchen Prozesses zu priifen, kommen dann Hilfsstrategien zum Einsatz, die
zusitzliche Informationen hinsichtlich der Richtigkeit der Ergebnisse geben
sollen. Der Beitrag soll der Frage nachgehen, inwiefern fiir diesen Vorgang
der Begriff der Blackbox in Anschlag gebracht und welche Kontrollstrategien
in auf KI-Verfahren basierenden soziotechnischen Settings dahinterstehen.
Eine Blackbox erfiillt ihren Auftrag bzw. ihre Funktion, ohne dass es fiir einen
Beobachter von auflen nachvollziehbar wire, was da im »Innern« passiert
(Latour 1994). Kontrollméglichkeiten werden eingeschrinkt (Latour/Woolgar
1986). Dabei geht es zum einen um die Freistellung von strukturellen Kontroll-
beziehungen, also den Eingriffen in den ablaufenden Prozess, zum anderen
aber auch um eine rhetorische Kontrollstrategie, die hier von der »Last der
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Transparenz« befreit. Wenn auch fiir Konstrukteur:in oder Nutzer:in nicht im
Einzelnen nachvollziehbar ist, wie die KI sich selbst strukturiert, dann befreit
sie das auch von der Moglichkeit von Nachfragen oder einer auf den Prozess
gerichteten Kritik. Hier findet sich dann hdufiger eine Gegenkontrollstrategie,
die darauf gerichtet ist hier Transparenz einzufordern und unter dem Etikett
einer »Explainable Al«, einer erklirbaren kiinstlichen Intelligenz firmiert
(Angelov et al. 2021). Das dies erforderlich wird, hingt mit gesellschaftlichen
Transparenzanspriichen zusammen. Sollen Entscheidungen von erheblicher
Relevanz an KI-Verfahren ausgelagert werden, muss sichergestellt werden,
dass fiir Betroffene nachvollziehbar bleibt, warum so entschieden wurde.
Andernfalls verlieren die Verfahren an Akzeptanz und Legitimitit. Dies kann
sich jedoch in verschiedenen kulturellen Umfeldern unterschiedlich stark
zeigen, da es hier zu jeweils eigenstindigen Umgangsformen, bei White (1992,
2008) »Stilen«, mit der Transparenzproblematik kommen kann, die sich dann
auch unterschiedlich auf die Adaption und Entwicklung von KI-Verfahren
auswirken (Ziuger/Asghari 2022). An dieser Stelle werden zum Beispiel immer
wieder die Unterschiede zwischen China, den USA und Europa betont (Castro
et al. 2019; Probst et al. 2018). Der Beitrag nutzt die Begriffe der Kontrolle und
des Stils aus der Theorie von Harrison White, um die Transparenzproblematik
im Bereich der neueren KI deutlich zu machen und den in der Forschung, wie
in der Praxis entwickelten Kontrollstrategien nachzugehen (White 1992, 2008;
Schmitt/Fuhse 2015). Dabei werden 19 Experten Interviews mit Forscher:in-
nen und Entwickler:innen herangezogen, welche in den Jahren 2020 und 2021
von Mitarbeiter:innen des Lehrstuhls fiir Technik- und Organisationssoziolo-
ge der RWTH Aachen gefiithrt wurden'. Des Weiteren werden Zeitungsartikel
aus den USA und dem deutschsprachigen Raum aus den Jahren 2018 bis 2021
fiir weitere Analysen zur sich ausbildenden Diskursarena benutzt.

2. Das Transparenzproblem der neueren Kl

In der KI-Forschung wird klassisch zwischen regelbasierten und selbstlernen-
den Algorithmen unterschieden und im Bereich der selbstlernenden Varianten
zwischen klassischen Machine Learning- und sogenannten Deep Learning-
Verfahren. Wihrend bei klassischen Machine Learning-Verfahren vor allem

1 Neun dieser Interviews wurden im Rahmen des Projektes »ERS University of Alberta
Al«durchgefiihrt.
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die Auswahl und Zusammensetzung der Datenbasis ein Transparenzproblem
begriinden konnen, so begriindet bei Deep Learning-Verfahren zusitzlich
auch die tatsichliche Verarbeitung der Daten, welche in gewissem Sinne opak
bleibt, ein Transparenzproblem. Die Erzeugung von verschiedenen »hidden
layers« in neuronalen Netzwerken ist nicht wirklich vorhersagbar und ihr
Einfluss erst durch nachtrigliche Analysen zu bestimmen. Hinzu tritt noch
die fur Benutzer:innen hiufig intransparente Art des Trainings der Systeme
durch ihre Konstrukteur:innen, wo Verinderungen an der Datenbasis ebenso
auftreten, wie eine Versuch-und-Fehler-Manipulation der Vernetzungspa-
rameter. All dies fithrt nicht nur zur techniksoziologisch allgegenwirtigen
Unterscheidung von Expert:innen und Benutzer:innen. Expert:innen versu-
chen diese Verfahren von innen heraus zu verstehen und beherrschen ihre
Funktionsweise, wohingegen Benutzer:innen diese Verfahren nur anwenden
und aufihr Funktionieren vertrauen miissen. Es kulminiert auch in Verfahren,
deren Funktionieren prinzipiell selbst fiir die Expert:innen immer weniger
durchschaubar wird und nur nachtriglich und an Ergebnissen gemessen
werden kann, wie es sonst nur fiir die Benutzer:innen gilt. Dazwischen lassen
graduell verschiedene Expert:innenpositionen unterscheiden, wie etwa Theo-
retiker:innen (Expert:innen fir mathematische Grundlagen, etwa solche die
sich mit neuronalen Netzen beschiftigen), Konstrukteur:innen (Expert:innen
die tatsichlich Systeme bauen, etwa hier Software-Ingenieur:innen) und
Anwender:innen (die Expert:innen fur den Anwendungskontext sind, etwa
hier Arzt:innen). Fiir jede dieser Expert:innenpositionen fallen unterschiedli-
che Intransparenzen an, die sie entweder bearbeiten kénnen oder die sie als
gegeben hinnehmen miissen.

Damit l4sst sich die Transparenzproblematik in mehrere Teile aufgliedern,
fiir die nur in unterschiedlichem Mafle Losungsmoglichkeiten bereitstehen
und die natiirlich auch im Sinne rhetorischer Kontrollstrategien eingesetzt
werden konnen:

1. Intransparenz der eingesetzten Lerndaten bzw. ihrer Fehlerquellen

2. Intransparenz des Trainingssettings und dervorgenommenen Anderungen am Sys-
tem

3. Intransparenz der tatsichlichen Funktion fiir die an der Konstruktion beteiligten
Expert:innen

4. Intransparenz auch der mathematischen Grundlagen
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Wihrend sich die ersten beiden grundsitzlich noch auf der Ebene transparen-
ter Expert:innendokumentationen nachvollziehen und daher bearbeiten las-
sen, stellen gerade die dritte und vierte Quelle von Intransparenz im Kontext
einer breiten Anwendung von Deep Learning-Verfahren ein erhebliches neues
Problem dar.

3. Kontrolle, Kontrollversuche und Kontrollprojekte

Wir schliefRen in diesem Beitrag an das Kontrollverstindnis der Theorie von
Identitit und Kontrolle, wie sie der Netzwerktheoretiker Harrison White um-
rissen hat (White 1992, 2008), an. Hier ist grundlegend zwischen den Begriffen
Kontrollversuch, Kontrollprojekt und Kontrolle zu unterscheiden. Kontroll-
versuche sind dabei jegliche Ausgriffe einer Entitit auf ihre Umgebung, die
gleichzeitig zu einer Verkopplung mit dieser Umgebung fithren und somit
Positionierung und damit Identititsformierung nach sich ziehen. Solche
Versuche sind nur bedingt intentional zu lesen, da es praktisch unméglich
ist, nicht mit seiner Umgebung in Wechselwirkung zu treten. Ein Kontroll-
projekt wird aus einem Kontrollversuch, wenn Positionierungsintentionen
zugeschrieben werden kénnen; so bald also eine Entitit Kontrollversuche zu
organisieren beginnt, um ganz spezifische Kontrollergebnisse in Bezug auf
seine Umgebung zu realisieren. Dabei sind Kontrollprojekte als Moglichkeiten
der Stabilisierung von sozialen Identititen zu verstehen, die ein »social foo-
ting« erreichen wollen, um so die chaotische Unsicherheit ihrer Umgebung zu
reduzieren (ebd. 1992, 2008; White/Godart 2007). Kontrollprojekte sind jedoch
nicht einfach als Handlungen von Individuen im Sinne einer soziologischen
Handlungstheorie zu verstehen, da sie in jedem Fall auf andere Kontroll-
versuche und Kontrollprojekte in ihrer Umgebung treffen und erst in ihrer
Verstrickung Relationen bilden, die dann eine Positionierung und damit eine
erste Etablierung von sozialer Identitit erlauben. Diese Unterscheidung von
Kontrollprojekten und Kontrolle ist dabei grundlegend, weil Kontrolle jeweils
als Kehrseite der Identititsbildung zu verstehen ist und nicht durch einzelne
Handlungen reprisentiert werden kann. Die Positionierung erfolgt nicht auf
der Grundlage des Kontrollprojekts allein, sondern ist Folge der Verknotung
von Kontrollprojekten, die letztlich eine Identitit auf einer relational definier-
ten Position hilt. Kontrolle und Identitit sind also Produkte relationierender
Ereignisse, bei denen sie sich wechselseitig stabilisieren (White 1992, 2008).
Der Begriff des Kontrollprojekts ist dabei niher am Handlungsbegriff als der
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Kontrollbegriff selbst. Ein Kontrollprojekt ist als Spiel mit den bestehenden
Verstrickungen der Identitit zu verstehen, basiert also schon auf erfolgrei-
chem »social footing« und kann auf die Erzeugung von Moglichkeiten oder
deren Beschrinkung gerichtet sein (White 2008: 1ff.).” Die Begrifflichkeit
erlaubt es daher die Etablierung von Identititen nicht im Sinne einer geplan-
ten Verschworung zu denken, sondern als komplexes Zusammenspiel von
kurzen Kontrollversuchen, mehr oder weniger koordinierten umfassenderen
Kontrollprojekten und einer sich dabei zwischen den verschiedenen Identi-
titen etablierenden Kontrollverstrickung. Dem Verstrickungsverhiltnis von
reziproken Kontrollprojekten soll nun im Einzelnen nachgegangen werden,
um mehrere Problemkreise in den Blick zu bekommen, die sowohl in der
wissenschaftlichen und 6ffentlichen Diskussion um die neuere KI bedeutsam
sind als auch in den Interviews immer wieder auftauchen. Da ist zum einen
die Diskussion um die Notwendigkeit von Theorie. Wenn uns nur Ergebnisse
interessieren, milssen wir dann verstehen, wie sie zustande gekommen sind?
Hier wird oft die These in Anschlag gebracht, dass man von Kausalitit auf
Korrelation umstellen sollte, da uns Korrelationen auch ohne Verstindnis Zu-
sammenhinge aufzeigen konnen, wihrend die Suche nach Kausalititen uns
nur verlangsamen wiirde. Ohne Kausalitit ist aber keine Erklirung moglich
und es ist fraglich, woher dann das Vertrauen in die Ergebnisse kommen soll
(Schmitt 2018). Zugleich spielt hier auch die Vermenschlichung von Technik
und die Diskussion um posthumanistische Zuginge eine Rolle, wenn es etwa
darum geht, dass Intelligenz nicht in Abhingigkeit von menschlichen Ver-
mogen diskutiert werden sollte, sondern die menschliche Besonderheit aus
dem Konzept entfernt werden muss. SchlieRlich geht es hierbei auch um die
Frage der Komplexitit von Zusammenhingen, die sich einmal auf der Ebene
der KI-Technologie selbst stellt, dann aber ebenso auf der Ebene der Einbet-
tung in soziotechnische Systeme. Der Zugang iiber die Theorie von Harrison
White ermoglicht hier aber eine Verarbeitung, die durch das Scharfstellen auf
Kontrollversuche und Kontrollprojekte sowie de-ren Verstrickung durchaus
weiterfithrend ist.

2 Bei White wird die Erzeugung von Moglichkeiten oder deren Beschrinkung »getting
action« bzw. »blocking action« beschrieben (White 1992: 230ff.; White 2008: 279ff.).

55



56

Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

4. Blackboxing als Kontrollversuch und als Kontrollprojekt

Ausgehend von dieser Beschreibung von Kontrollprojekten und Kontrolle er-
gibt sich eine doppelte Lesart des Verweises von KI-Forscher:innen auf den
Blackbox-Charakter der Deep Learning-Verfahren: Zum einen ist der Verweis
auf das Blackboxing als Kontrollprojekt lesbar, dass bestimmten Identititen
Freiheitsgrade bzw. Kontrollméglichkeiten eréffnen soll, wihrend es versucht
die Kontrollméglichkeiten bzw. -anspriiche anderer Identititen abzuwehren
(Geitz et al. 2020). Gleichzeitig kann man aber in Anlehnung an die Arbeiten
der ANT auch davon sprechen, dass Blackboxing eine gelungene Kontrollver-
strickung darstellt, die bestimmte Zusammenhinge innerhalb von Netzwer-
ken dem Zugriff entzieht, also eine Realisierung von Kontrolle/Identitit dar-
stellt, die Positionierungen in besonderer Weise festigen kann, indem auch
entkoppelt wird (Callon/Latour 1981; Latour 1999). Dabei ist auch klar, dass Er-
klirung der und das Angebot von Interpretationsmoglichkeiten nur eine ande-
re Variante von Kontrollversuchen darstellt, welche die Vertrauensproblematik
des Blackbox-Charakters der KI-Verfahren bearbeitbar machen.

Kontrollprojekte zwischen Technologie und Rhetorik sowie zwischen
Blocking und Getting Action

Blackboxing soll in diesem Beitrag daher als ein Kontrollprojekt verstanden
werden, das es einerseits méglich macht, mit den beteiligten Intransparenzen
zu arbeiten, ohne doch erhebliche Vertrauensverluste in die Technologie hin-
zunehmen. Dafiir wird ein diskursiver Riickgrift auf die gingige technologi-
sche Intransparenz und das dabei entscheidende Vertrauen in Technik unter-
stellt. Da das innere Funktionieren der Technik fiir die Benutzer:in nicht ein-
sichtig ist, muss sie sich auf eine Kontrolle der Ergebnisse verlassen, die aber
das Nicht-Funktionieren zunichst einmal in fir die Benutzer:in irritierender
Weise offenbaren miisste. Blackboxing als Kontrollprojekt erzeugt Freiheits-
grade durch Einsatz von Unterbrechung von Kontrolle. Intransparenz kann
hier sozusagen produktiv zum Einsatz gebracht werden, solange das Vertrau-
en in das technische Funktionieren sichergestellt werden kann. Dies kann ge-
nauan der Stelle problematisch werden, wo das Funktionieren der technischen
Systeme sowohl fiir Expert:innen, als auch die Benutzer:in nicht mehr ohne
Weiteres festgestellt werden kann. Hier miissen dann eventuell auch weitere
Strategien und Kontrollversuche zum Einsatz kommen, um die Vertrauens-
problematik, die aus der Intransparenz folgt, erfolgreich zu bearbeiten. Um
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diese Problematik detaillierter herauszuarbeiten, wollen wir im Folgenden ei-
nen tieferen Blick in die Interviews und auch in die 6ffentliche Debatte werfen,
um die hier eingesetzte Kontrollstrategie zu verstehen und méglichst klar in
ihrer erzihlerischen Form zu umreifRen.

Abbildung 1: Schematische Darstellung der 4 Foki von Kontrollversuche

Es fillt auf, dass es hiufig zu einer erzihlerischen Kopplung von Intrans-
parenz, Blackboxing und Fragen nach Erklarbarkeit oder Interpretierbarkeit
kommt. In der Erzahlung bzw. kommunikativen Bearbeitung duf3ert sich al-
so genau jene Vermengung von Relationen, denen man am besten mit einer
netzwerktheoretischen Konzeption begegnen kann. Blackboxing steht damit
nicht alleine, sondern muss als ein Einsatz im Umgang mit Intransparenz ver-
standen werden, der andere Einsatzmdglichkeiten impliziert und in seinem
Erfolg von diesen abhingig bleibt. Es ist daher aus unserer Sicht notwendig
und gleichzeitig gewinnbringend das Transparenzproblem der KI in eine Kon-
trollproblematik zu verwandeln und uns die erzihlerische Bearbeitung dieses
Problems anzusehen. Dabei kann man vier Foki der Kontrollversuche unter-
scheiden, je nach ihrer Ausrichtung und der Methode, um die Transparenz-
problematik beschreiben zu kénnen. Zum einen kann man unterscheiden, ob
es sich um einen Einsatz handelt, der Handlungsméglichkeiten 6ffnen oder
schliefRen soll (getting action/blocking action) und zum anderen, ob es sich um
einen technologischen oder einen rhetorischen Ansatz (technological fix/rhe-
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torical fix) handelt (Abb. 1). Geht man von diesen Kombinationsmoglichkeiten
aus, ergeben sich kommunikative Versuche der Begrenzung oder Eroffnung
von Freiheitsgraden und technologische Versuche der SchliefRung oder Off-
nung. Dabei handelt es sich um jeweils perspektivische Schwerpunktsetzun-
gen und graduelle Verortungen von Kontrollversuchen, die eher in ihrer spe-
zifischen Schwerpunktsetzung unterscheidbar bleiben. Jedes Kontrollprojekt
setzt hier erkennbare Schwerpunkte, die beobachtbar sind und anzeigen, wie
die Blackbox im jeweiligen Fall eingesetzt wird.

Empirische Darstellung der Transparenzproblematik

Wie wir dargestellt haben, prisentiert sich die Transparenzproblematik der KI
auch auf Seite der Expert:innen in unterschiedlicher Tiefenschirfe und damit
auf unterschiedlichen Analyseebenen. Dies lisst sich auch in den von uns ana-
lysierten Interviews gut nachvollziehen. Dabei stellen wir jeweils dar, worin die
Probleme gesehen werden und diskutieren dann an Ankerbeispielen die For-
men der Kontrollversuche und -projekte, die in Anschlag gebracht werden, um
damit umzugehen. Diese sind dann jeweils im Hinblick auf die eingefithrten
Schwerpunktsetzungen zu analysieren.

Ausgehend von der Kodierung méglicher Quellen von Intransparenz (Kap.
2) in den Interviews, wurden inhaltsanalytisch Kontrollversuche kategorisiert
und zu Kontrollprojekten zusammengefasst/strukturiert. Kontrollversuche
sind wie oben beschrieben, als Ausgriffe einer Entitit auf Ihre Umgebung
zu verstehen, welchen noch keine Positionierungsintention zuzuschreiben
ist. Im Rahmen des verwendeten Expert:inneninterview-Korpus, welcher
verschiedene Anwendungsszenarien von KI im wissenschaftlichen Kontext
der Expert:innen adressiert, verbleiben Kontrollversuche auf der Ebene von
technologischen Ansitzen im Umgang mit Quellen von Intransparenz. Die
Zuschreibung von Positionierungsintentionen auf Ebene der Kontrollprojekte
umfasst dann sowohl technologische als auch rhetorische Ansitze, welche
mogliche Quellen von Intransparenz zum Anlass fiir die Erzeugung von
Moglichkeiten (getting action) oder deren Beschrinkung (blocking action)
nehmen.

»Es gibt auch noch so ein paar Netzwerkarchitektur spezifische Sachen,
also dass man beispielsweise will, dass Gewichte, die innerhalb von diesen
Netzwerken benutzt werden, eine bestimmte Eigenschaft haben, zum
Beispiel, dass sie nicht beliebig grofd werden oder auf einen bestimmten
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numerischen Bereich oder sowas begrenzt sind und wenn man quasi wih-
rend der Modellgenerierung im Prinzip solche Constraints quasi einfiihrt,
kann man auch im Prinzip so ein bisschen steuern, in welche Richtung dann
das Training lauft. Genau.«

»Ja gut, grundsatzlich kontrolliert man das ja erstmal nur insofern, als
dass man die Architektur des neuronalen Netzwerks vorgibt und dann den
Lernalgorithmus. Was dann da drin dann genau passiert, das ist eben etwas,
was grundsatzlich nicht so genau verstanden wird. Deswegen natdrlich die
Gefahr [..], dass so ein Algorithmus eben Entscheidungen trifft, die man
nicht unbedingt als Mensch nachvollziehen kann. Vielleicht sind das gute
Entscheidungen, vielleicht auch nicht; wir kdnnen es nicht nachvollziehen .«

Das hier eingefithrte Zitat macht deutlich, dass es im Umgang mit den KI-Ver-
fahren sehr stark um Kontrolle geht, also darum, was kontrolliert und vor al-
lem, wie kontrolliert werden kann. Aus den Expert:innen-Interviews geht her-
vor, dass zunichst an drei Stellen in einem Deep Learning-Verfahren Kontrolle
ausgeiibt werden kann. Eine (1) spezifische Architektur des neuralen Netzwer-
kes kann gewihlt werden, genauso wie (2) der Lernalgorithmus. Kontrolliert
werden kann auch die (3) Qualitit und Quantitit der Lerndaten.

Abbildung 2: Von Intransparenzen/Unsicherheiten zu Kontrollprojekten
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Wir gehen im Folgenden davon aus, dass sich im Feld der KI unter-
schiedliche Formen von Intransparenzen/Unsicherheiten ergeben, die in den
analysierten Interviews mit unterschiedlichen Kontrollversuchen verkniipft
werden, die sich in gelegentlichen Fillen zu Kontrollprojekten verschrinken.
Wir gehen also den von den Expert:innen selbst hergestellten Verkniipfungen
nach, um aufzuzeigen, wie Intransparenzen durch Kontrollversuche und
Kontrollprojekte in Blackboxes verwandelt werden bzw. wie versucht wird
diese Blackboxes zur Riickgewinnung von Kontrolle wieder zu 6ffnen.

Intransparenz der eingesetzten Lerndaten bzw. ihrer Fehlerquellen

Die hier bestehende Intransparenz ist auch im 6ffentlichen Diskurs um die
KI-Systeme hiufiger angesprochen worden®. Es ist hier nicht klar auf welcher
Datengrundlage Ergebnisse eigentlich beruhen und ob diese Datengrundlage
auch gut ist, also frei von Vorurteilen oder Rauschen. Aus der Kontroll-Per-
spektive weisen die Interviews hier auf einige Versuche und Projekte hin, die
gingigerweise in Anschlag gebracht werden. Diese werden jedoch hiufig nach
auflen nicht sichtbar, sodass eine Kontrolle dieser Daten von externer Seite
hiufig nicht gegeben ist.

3 Bezogen auf die Leistungsfahigkeit von KI-Verfahren, schrieb die Zeit: »Falsch ware es,
nur auf die Software zu blicken oder auf die zugrunde liegenden Algorithmen. Denn
meistens sind nicht die Algorithmen der interessante Punkt, sondern die Daten« (Ran-
dow 2018). In der Welt wird das Problem mit gebiasten Algorithmen folgendermafien
beschrieben: »Algorithmen arbeiten mit historischen Daten und erkennen Muster, an-
hand derer sie Entscheidungen treffen. Cab es in den zugrundeliegenden Daten je-
doch rassistisch, sexistisch oder homophob gefarbte Tendenzen, wird der Algorithmus
diese libernehmen und auf zukiinftige Entscheidungen tibertragen. Diskriminierende
Effekte werden bei rein maschinell getroffenen Entscheidungen jedoch unsichtbar —
gerade, weil wir der Maschine Neutralitit zuschreiben« (Lehmann 2021). Zuletzt ergab
eine Recherche des Time Magazine, dass OpenAl auf Clickworker aus den globalen Sii-
den zuriickgegriffen hat, um ein Sicherheitssystem fir ChatGPT zu entwickeln, um zu
verhindern, dass diese, nicht wie seine Vorgangerversionen, erlernte anstofiige oder
missbrauchliche Sprache verwendet: »But it was a difficult sell, as the app was also
prone to blurting out violent, sexist and racist remarks. This is because the Al had been
trained on hundreds of billions of words scraped from the internet—a vast repository
of human language. That huge training dataset was the reason for GPT-3's impressive
linguistic capabilities, but was also perhaps its biggest curse. Since parts of the inter-
net are replete with toxicity and bias, there was no easy way of purging those sections
of the training data« (Perrigo 2023).
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Dadie Intransparenz der Daten nicht abschliefend zu losen ist, wird nach
Wegen gesucht hiermit umzugehen, um wieder Vertrauen in die Daten her-
zustellen. In der Regel geht es hier um die Fragen, ob die Verfahren auf ei-
ner »guten« oder »schlechten« Datengrundlage basieren, ob diese die Realitit
auflerhalb der Lerndaten einfangen kénnen und ob sie Verzerrungen unter-
liegen oder gar problematische soziale Strukturen aufgreifen und damit hel-
fen diese zu reproduzieren (Langer/Weyerer 2020). An diesen Leitplanken ori-
entiert lassen sich dann eine Reihe von Intransparenzen unterscheiden. Zu-
nichst kénnen die Daten manifeste Vorurteile enthalten, die sich aus der Da-
tenstruktur oder der Annotationsmethode ergeben. Sie konnen latente Vor-
urteile enthalten, die in den Sinnstrukturen selbst liegen, etwa wenn Frau-
en oder Migrant:innen systematisch bei Bewerbungsprozessen benachteiligt
wurden und diese Daten in den Daten abgebildet ist (Lloyd 2018)*. Schliefilich
lassen sich diese Intransparenzen, hinsichtlich der méglichen Fehlerquellen,
auf die sie sich beziehen, noch weiter klassifizieren. Hier geht es vor allem um
die Reprisentativitit der Daten, etwa inwiefern diese ihren Anwendungskon-
text angemessen reprisentieren, also die in Frage stehende Grundgesamtheit
abbilden. Entsprechen die in den Daten anzutreffenden Quantititen denjeni-
gen, mit denen es der Learner in der erweiterten Umgebung zu tun bekommt?
Gibt es positive oder negative Selektivititen in den Daten? In verschiedenen
Anwendungsdominen, etwa in der Medizin, iiberwiegt die Anzahl positiver
Fille in gesammelten Gesundheitsdaten (Van Aert et al. 2019). SchliefRlich kon-
nen gerade auch annotierte Daten die entsprechenden Experten:innenurteile
wiederspiegeln, die in sie eingegangen sind und verzerrende Effekte haben.

In den Interviews lassen sich verschiedene Kontrollversuche der For-
scher:innen unterscheiden, um mit dieser Inadiquatheit der Daten umzu-
gehen, also »schlechte« Daten trotzdem sinnvoll verarbeiten zu kénnen oder
diesen Datensatz zu »bereinigen«. Kontrollversuche umfassen hier unter-
schiedliche Formen der Qualititspriifung, der Normierung und Veredelung,
sowie technische Losungen wie Algorithmen, die ungleichgewichtige Daten
ausgleichen oder schlicht iiber die Kontrolle des Outputs der Systeme. Solche
Kontrollversuche verdichten sich hiufig zu spezifischen Kontrollprojekten,
von denen wir nun einige am Beispiel aus den Interviews aufzeigen mochten.

4 Mittlerweile eines der prominentesten Beispiele fir systematische Benachteiligung
von Frauen in Bewerbungsprozessen ist ein Experiment Amazons mit einem KI-Rekru-
tierungstool (Dastin 2018).
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Das Kontrollprojekt »Good enough« (100 % oder Perfektion nicht das Ziel), dass
sich dadurch auszeichnet nur eine zufriedenstellende Output-Losung zu be-
kommen bzw. die Daten auf einen Stand zu bringen der als akzeptabel ange-
sehen werden kann.

»Man sucht diese Daten in der Regel nicht wirklich aus, sondern man nimmt,
was man kriegt.«

»Also im Prinzip, beispielsweise im medizinischen Fall wiirde man da
einfach im Idealfall mehrere Mediziner fragen, die dann eben genau die
gleiche Datenmenge annotieren und dann kriegt man so eine Art mittlere
Annotierung von verschiedenen Medizinern zum Beispiel und man merkt
auch, dass beispielweise jeder Mensch, der irgendwas annotiert, im Prinzip
das einen Tick anders macht. Also man hat da auf jeden Fall auch so eine
Varianz zwischen den Menschen, die die Annotierungen erstellen und auch
innerhalb.«

»Es gibt jetzt fiir meinen Bereich keinen verniinftig annotierten, grofien
Datensatz.«

»Also wie muss die Infrastruktur fiir die Bereitstellung von Daten eigentlich
aussehen? Wie kriegen wir die Data Provenienzen? Wie bekommen wir die
ethischen Fragen dazu technisch erfiillt oder die ethischen Anforderungen
technisch erfiillt und organisatorisch erfillt, damit wir diese Daten dann
auch zum Lernen in neuronalen Netzen nutzen kdnnen? Und wie kdnnen wir
den Aufwand, den man dafiir hat, sowas (iberhaupt dann in ausreichender
Anzahl und qualitativ hochwertig zu haben, so hin, dass diese Daten mit
der hinreichenden Qualitit iiberhaupt verfiigbar sind 2«

»Aber was funktioniert schon zu hundert Prozent? Also da ist es natiir-
lich ganz praktisch, wenn man hauptsichlich mathematische Beweise
macht, da ist man auf der sicheren Seite. Aber es hilftja nichts. Das finde ich
also ((Pause)) Ich finde das nicht so schlimm, dass Fehler passieren. Selbst
wenn diese Fehler manchmal bei technischen Sachen sehr weitreichend
sein konnen. Aber mein Gott, es passieren Fehler. Aber man muss versuchen
damit umzugehen und da hat man jetzt noch nicht iiberall die richtigen
Lésungen gefunden. Andererseits ist das Ganze ein Thema ... ja, Fairness vor
allen Dingen aber auch das was explainability, also die Erklarbarkeit von
den Ergebnissen, was damit zu tun hat, das istim Moment in der Forschung
ein zentrales Thema.«
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Das Kontrollprojekt Naturalisierung (Irven ist menschlich), weist Ahnlichkeiten mit
»Good Enough« auf, enthilt aber gleichzeitig eine implizite oder explizite
Rechtfertigungsebene, welche auflerhalb der Akzeptabilitit der Ergebnisse
liegt und damit auch potenziell schlechten und eben auch diskriminierenden
Output rechtfertigen kann. Wichtig ist an den Zitaten hier die Rechtferti-
gungskomponente in Bezug auf natiirliche Vorginge, wie der menschlichen
Produktion von Irrtiimern und Vorurteilen, die nicht zu verhindern wiren.
Die Naturalisierung spitzt sich in der Gleichsetzung des Prozesses der Bildung
von Vorurteilen mit dem von Erfahrungswerten zu, welche auch in anderen
Kontexten zur Rechtfertigung von struktureller Diskriminierung auf Basis
von statistischen Erfahrungswerten herangezogen wird. Die Schwelle von
Kontrollprojekt zu Institution wird an dieser Stelle allerdings tiberschrit-
ten, und zeigt auf, wie problematisch dieses auf Getting Action ausgelegte
Kontrollprojekt ist.

»Da hat man halt Schwierigkeiten [...], dass sich Vorurteile verschieben und
verstarken und dhnliches. Das ist schwierig in dem Sinne, weil man das
nur sehr schwer kontrollieren kann und das dann auch Dinge sind, die man
selber nicht gut versteht. Also das eine was man sagen muss: Natiirlich sind
Vorurteile immer da, ich glaube auch tatsichlich, dass Vorurteile wesentlich
sind, dass wir Uberhaupt funktionieren als Menschen. Namlich, dass wir
schnell Entscheidungen treffen kénnen, also das ist nicht beides was rein
Schlechtes.«

»Und natiirlich basieren Entscheidungen immer auf Vorurteilen oder
Erfahrungswerten. Je nachdem wie man das sagen will, Erfahrungswerte ist
irgendwie positiv. Vorurteil ist negativ, aber es ist genau das gleiche, letzten
Endes.«

Diese Naturalisierung funktioniert natiirlich auch in die andere Richtung (Ir-
ren ist menschlich ), wenn etwa die schlechte Qualitit der Lerndaten damit ent-
schuldigt wird, dass diese »menschengemacht« seien.

»[...] das istimmer eine Frage, die man sich stellen muss, was die Datenqua-
litdt ist und was man davon erwarten kann; Man kann sich natirlich vor-
stellen, dass jetzt bei supervised, wo Menschen schon etwas kategorisiert
haben, jetzt starker menschliche Einschdtzungen, Vorurteile oder so etwas
reinkommen, andererseits gilt das fiir alle Daten, dass die verfalscht sein
kénnen.«
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Trotzdem ist menschenbasierte Supervision eine weitere Art von Kontrollprojekt,
da hier das Giitekriterium der Akzeptabilitit von Lerndaten letztlich auf den
Menschen verlagert wird. Der Mensch wird als Letztentscheidungsinstanz
stark gemacht und die Verantwortung wird auf ihn zuriickgespielt, um den
technischen Lésungsansatz einerseits zu schiitzen und andererseits Angste
zu nehmen. Wertmaf3stab bleibt der Mensch auflerhalb des KI-Verfahrens.

»Also im Endeffekt ist es eigentlich der Mensch, der da so das letzte Giite-
kriterium da aufstellt. Also, oder, beziehungsweise, man kann es eigentlich
nicht wirklich bewerten, wenn es nicht ein Mensch bewertet.«

»Also da gibt’s ganz viele grofie Fehler, die auch passieren wiirden bei
so Trainingsdaten, sammeln, oder ein Bias der im Endeffekt durch die Da-
ten reinkommt, wo auch 'n Mensch notwendig ist, das zu erkennen und das
zu Uberblicken und einschitzen zu kénnen natirlich. Weil die Maschine
wird es nicht einschitzen, das ist klar. Die ist komplett abhdngig von den
Trainingsdaten und von der Art und Weise wie die gefiittert wird. Also an
der Stelle ist’n Mensch notwendig.«

Schlielich lassen sich auch verknotete Kontrollprojekte beobachten, die men-
schenbasierte Supervision und Naturalisierung kombinieren, die dann auch
normativ den Menschen als Kontrollinstanz ins Spiel bringen, da der Algo-
rithmus ja ohnehin auch bei den anderen Aspekten von Menschen kontrolliert
wird und man z.B. bei ethischen Fragen, dann auch andere Expert:innen ins
Spiel bringen muss als Konstrukteur:innen von Deep Learning-Verfahren.

»How do we control it? We control it with the algorithm, we control it with
the parameters we give to the algorithm and we control it with the data that
we give to learn. [...] If the Al is biased it’s because we give it the biased data;
its starts making its own decisions, those are very important decisions that
ethicists... people specializing in ethics should make. We shouldn’t leave it
up to the Al specialist to make that decision.«

Als Vorgriff lassen sich auf dieser Ebene auch schon zwei Stile unterscheiden,
die in den Interviews zwischen den deutschsprachigen und den englisch-
sprachigen Forscher:innen zum Ausdruck kommen. Fiir die deutschen In-
terviewten ist die Feststellung wichtig, dass mehr Daten nicht unbedingt ein
Erfolgsgarant fur die Systeme sind, wihrend in den englischsprachigen Inter-
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views Probleme mit den Daten als Herausforderung hervorgehoben werden.
Wir werden am Ende nochmal auf diese Stilunterschiede zuriickkommen.

Es wird also der Lernansatz verdndert, um mit diesen Unwigbarkeiten in
den Daten klarzukommen, aber es kommt nicht zu einer deutlichen bzw. inte-
grierten Kontrollstrategie, da nicht klar ist nach was hier eigentlich gesucht
wird. Ein Weg ist, wieder menschliche Beobachter:innen und ihre Giitekrite-
rien hinzuzuziehen, um hier ausgleichend zu wirken, was aber scheitern kann.

Intransparenz des Trainingssettings und der vorgenommenen
Anderungen am System

Wenn man sich nicht nur die Daten und deren Ursprung selbst anschaut, wird
schnell deutlich, dass auch das Testen und Voreinstellen des Systems beim
Training eine wichtige Rolle spielt. Was hier passiert, wird zum einen von
den Verfahrensproduzent:innen kontrolliert. Sie drehen an den Schrauben,
aber ohne immer ganz genau zu wissen, was sie da eigentlich tun. Parameter
werden verdndert und es passiert etwas, Kontrolle wird aber nur iiber die
Uberpriifung von Ergebnissen ausgeiibt.

Auf dieser Ebene lisst sich vor allem das Kontrollprojekt von Versuch und
Irrtum in allen moéglichen Variationen erkennen, die aber dann auch wieder
Intransparenz erzeugt. Das Trainingssetting als Prozess mit konstanten Ver-
anderungsbedarf scheint von vielen Randbedingungen neben den Daten ab-
hingig zu sein. Die Liste dieser Intransparenz erzeugenden Randbedingun-
gen ist lang. Da geht es zum einen um die Ressourcen Zeit und Rechnerkapa-
zitdt. Wie lange kann gelernt werden und mit welchem Durchlauf? Vorgehens-
weisen und Verfahren, die die Erkldrbarkeit, bzw. die Interpretierbarkeit der
Prozesse und Ergebnisse erhohen kénnen, sind zeitaufwendig, sodass limi-
tierte Zeit- und Rechnerkapazititen auf Kosten der Erklirbarkeit gehen. Zu-
dem besteht immer die Méglichkeit von zu starker Generalisierung und Uber-
training, wenn zu sehr auf das Lernmaterial oder gewiinschte Ergebnisse hin
angepasst wird. Wie wird mit Ausreifiern in den Daten umgegangen? Kann ei-
ne Manipulation der Daten, ob intendiert oder nicht intendiert, ausgeschlos-
sen werden. KI-Verfahren erfassen (und verstirken eventuell) Muster, die von
menschlichen Beobachter:innen nicht immer nachvollzogen werden konnen.

SchlieRlich brauchen die Forscher:innen Erkenntnisse tiber die Unter-
schiede zwischen Lerndaten und Anwendungsdaten, um iiberhaupt inter-
pretieren zu konnen, was ihr KI-Verfahren hier zu leisten in der Lage ist.
In Machine Learning- und Deep Learning- Verfahren unterscheiden sich
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meist Lern- oder Trainingsdaten von den Daten, die in der Anwendung
dem Verfahren zugefithrt werden. Ein KI-basiertes Transkriptionstool, das
Sprachaufnahmen verschriftlichen soll, lernt zum Beispiel auf Audioda-
ten von Nachrichtensendungen oder parlamentarischen Debatten, da diese
einerseits 6ffentlich zuginglich sind und andererseits mit zugehorigen Tran-
skripten ver6ffentlicht werden. Unterscheidet sich der Sprachgebrauch im
Anwendungskontext, in dem etwa wissenschaftliche Interviews automatisiert
transkribiert werden sollen, kann die auftretende Fehlerrate eben nur mit
Kenntnis der Lerndaten interpretiert werden.

Daraus konnen dann eine Reihe von Intransparenzen entstehen, da nicht
immer klar ist welche Anderungen im Trainingsverlauf vorgenommen wurden
und/oder welche Effekte diese Anderungen eigentlich produziert haben. Zu-
sitzlich ist es schwierig zu beurteilen, welche Anderungen hier relevant sind.
Es kénnten sich auch Rahmenbedingungen gedndert haben, die eventuell nur
bedingt kontrollierbar sind und deren Einfluss auch nur schwer abzuschit-
zen ist. Etwa das Verfahren auf einem anderen Gerit (einem schnelleren oder
langsameren Computer oder Computernetzwerk) zum Einsatz kommt. Diese
Anderungen an den Rahmenbedingungen sind ein fundamentaler Ausgangs-
punkt fir die Intransparenz, die beim Training von Deep Learning-Verfahren
bestehen. Im Bereich der Bild- und Signalverarbeitung ist es vorstellbar, dass
sich im Trainingsdatensatz nur Computertomographie-Scans eines bestimm-
ten Geritetyps befinden. Wird das fertig trainierte KI-Verfahren nun auf Scans
eines anderen Geritetyps angewendet, ist es wichtig, inwiefern die Scans sich
genau unterscheiden, um etwaige Abweichungen in der Performance des Ver-
fahrens interpretieren zu kénnen.

Die Kontrollversuche drehen sich hier mehr um tatsichliche Eingriffsmog-
lichkeiten als — wie auf der vorigen Ebene — um Erwartungsmanagement. Es
gehtum Sensibilititen im Umgang mit den Learnern. Welche Erfahrungen ha-
ben die Forscher:innen gemacht, welche Verinderungen an Parametern sind
erfolgsversprechend fiir bessere Ergebnisse und wie wird mit auftauchenden
Problemen umgegangen? Eine Kontrollméglichkeit liegt in der Regularisie-
rung der Variationen. Wenn man immer wieder dieselben Anderungsschritte
vollzieht, kann man einerseits gut nachvollziehen, was getan wurde und es
fallt in der Summe tiber mehrere Lernsettings dann auch leichter Effekte
abzuschitzen. Eine weitere Moglichkeit sind Vereinfachungen vorzunehmen,
also Variablen und Dimensionalitit zu reduzieren. Dadurch gehen eventuell
bestimmte Informationen verloren, aber gleichzeitig steigt die Interpretier-
barkeit der Ergebnisse durch diese Vereinfachungen. Angewendet wird auch
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das sogenannte »fitting«, wobei versucht wird die Fehler zu reduzieren und
erwartete Losungen zu maximieren. Hier ist jedoch die Grenze zur - auch
nicht intendierten — Manipulation sehr ditnn. Eine Option ist auch immer,
mehr Daten und stirker unterschiedliche Daten heranzuziehen. Schliefilich
gibt es immer die Moglichkeit der Output-Kontrolle.

All diese Versuche kénnen sich wieder in spezifischen Kontrollprojekten
verstricken, welche eine gewisse Ahnlichkeit mit jenen aufweisen, die wir
schon auf der 1. Ebene der Datenintransparenz gesehen hatten. Konzen-
trieren wir uns also zunichst auf die auf dieser Ebene neu eingefiithrten
Kontrollprojekte, die spezifisch fiir die Intransparenz des Trainingssettings
sind:

Daist zum einen der diskrete Charm der Black Box (eine Moglichkeit von Get-
ting Action im Sinne Whites), wobei der Verweis auf die Intransparenz gleich-
sam als magische Fihigkeit Resultate zu liefern angepriesen wird:

»Also der Charme an dem neuronalen Netz ist ja, dass man als Mensch eben
nicht so ganz genau durchschauen muss, wie die Muster darin aussehen.
Sonst brauchte ich ja diesen ganzen Lernprozess nicht. Wenn ich das schon
wiisste, dann konnte ich das ja direkt schon programmieren, ohne mir diese
ganze Mithe mit dem Lernen zu machen.«

Hier wird Erklarbarkeit direkt abgelegt und als Vorteil dargestellt, es gehe eben
nicht um Erkldrbarkeit.

Dann die auch in anderen Kontexten stark verbreitete Kontrollstrategie
von Trial und Error, die wir oben auch als grundlegend angesprochen hatten.
Sie ist charakteristisch fiir die Beschreibung des gesamten Trainingssettings:

»Das ist teilweise so ein bisschen Trial and Error. Also man hat natirlich
irgendwann so ein bisschen Erfahrungswerte, an welchen Stellschrauben
man jetzt quasi drehen muss, um das Ergebnis in die richtige Richtung zu
bekommen, aber es ist teilweise schon auch viel so Blackbox-mafiig. Also
dass man im Prinzip einfach Trial-and-Error-maflig Sachen ausprobiert und
die einen Sachen funktionieren und die anderen funktionieren nicht. Und
oft ist es auch so, dass man sich nicht so hundertprozentig erklaren kann,
woran es eigentlich liegt.«

»Das konnte auch sein, dass der, wenn man dem jetzt irgendwie 100 neue
Daten gibt, dass der pl6tzlich 'nen riesen Sprung macht und viel besser wird,
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aber das ist... Vorher kann man das nicht wissen, also... Kann auch sein, dass
es umgekehrt wirkt, ich gebe dem neue Daten, er wird schlechter, iiberall.«

Schlielich noch die schon bekannte an der Outputkontrolle orientierte Stra-
tegie des »good enough« (100 % oder Perfektion nicht das Ziel) (siehe oben).

»Bei mir war es tatsichlich etwas Gliick. Ich habe an Parametern rumge-
spielt, die ich fiir sinnvoll erachtet habe, wo ich so das Cefiihl hitte, ok, hier
kénnte man was dran schrauben und dann wird es besser. Und das wurde
dann tatsichlich auch besser, aber nicht zu hundertprozentig perfekt, sagen
wir mal so.«

Hier auch noch in Kombination mit Versuch und Irrtum, wobei aber zentral
ist, dass mit einem Maf operiert wird, das der Forscher:in oder Entwickler:in
anzeigt, dass eine zureichende Genauigkeit des Verfahrens durch die Verin-
derung der Parameter erreicht wurde.

Intransparenz der tatsachlichen Funktion fiir die an der Konstruktion
beteiligten Expert:innen

Auf der Grundlage der quantifizierbaren Genauigkeit der Verfahrens-Ergeb-
nisse im Trainingssetting, haben Expert:innen ausgepragte Kontroll-Moglich-
keiten tiber diesen Teil des Verfahrens. Die tatsdchliche Funktion bzw. das Funk-
tionieren in Anwendungskontexten hingegen ist nur sehr bedingt kontrollier-
bar. Neue Kontrollverstrickungen kommen hinzu, die nicht in das Trainings-
setting einbezogen werden konnen. Was hier passiert ist daher nur bedingt
nachvollziehbar und kann, wenn iiberhaupt, nur mit groRem Aufwand ex-post
aufgearbeitet werden. Der Anker fiir die Kontrolle liegt hier darin, zu bewer-
ten, ob der Umsetzung eine gute oder schlechte, sinnvolle oder nicht sinnvol-
le Entscheidung zugrunde liegen, also nach welchen Kriterien hier selektiert
wurde.

An dieser Stelle kann von einer Intransparenz der tatsichlichen Funktion
oder des Funktionierens fiir die an der Konstruktion beteiligten Experten:in-
nen gesprochen werden. Diese driickt sich darin aus, dass die verschiedenen
Ebenen des neuronalen Netzes zwar identifiziert werden kénnen, aber nicht
erklirt werden kann, warum etwas auf dieser oder jener Ebene passiert. Dies
bedeutet, dass auch der Entscheidungsprozess in der Anwendung, wie auch
schon der Lernprozess nicht ginzlich transparent gemacht werden kann. Die
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Grundprinzipien konnen theoretisch nachvollzogen werden, aber die Komple-
xitit der Verschaltungen kann als Prozessergebnis und in seinem konkreten
Ablauf nicht nachvollzogen werden. Durch diese Intransparenz kann es dann
dazu kommen, dass zu hohes Vertrauen in Verfahren gesetzt wird, die selbst
keine perfekten und auch keine als stimmig tiberpriifbaren Ergebnisse liefern
kénnen. Warum-Fragen kann das Verfahren nicht beantworten und es bie-
tet in der Regel auch keine fiir menschliche Beobachter:innen nachvollziehba-
re Prozessdaten an, die hier eine zusitzliche Orientierung anbieten kénnten.
Es ergibt sich daraus eine Kontrollproblematik, die im Spannungsverhiltnis
zwischen dem Sinnzwang sozialer Systeme und der menschlich nicht nach-
vollziehbaren Mustererkennung der KI-Verfahren entsteht und die dann wie-
derum mit Kontrollversuchen und Kontrollprojekten eingehegt werden muss
(Luhmann 1991: 921F.).

Die Kontrollversuche nehmen hier gegeniiber den beiden vorherigen Ebe-
nen neue Wege, da hier die Expert:innen auch die Prozesskontrolle verlieren,
iiber die sie im Trainingssetting noch verfiigten. Hier treten dann auch kri-
tisches Hinterfragen und anwendungsbezogene Giitekriterien auf den Plan.
Kritisches Fragen richten sich dabei auf die Sinnhaftigkeit der Ergebnisse
(nicht auf Erklirungen des Prozesses). Kommen der menschlichen Evalua-
tor:in die Ergebnisse plausibel vor und kann sie sie auferhalb des Ergebnisses
des Learning-Verfahrens als sinnvoll rekonstruieren? Dies wird zusitzlich ver-
einfacht, wenn das Anwendungsfeld schon Giitekriterien fiir diese Ergebnisse
formulieren kann, an denen man sich dann orientiert. Es wird auch versucht,
die KI's nur als Assistenzsysteme zu rahmen, die nur Vorschlige anbieten
und nicht selbst entscheiden, um ihre Intransparenz so weniger problema-
tisch erscheinen zu lassen. Es tauchen an dieser Stelle dann aber auch viele
Kontrollversuche auf, die mit White als Blocking Action beschrieben werden
konnen, die also die Anwendung von solchen Learnern eher einschrinken.
Dazu gehéren die kritische Stellungnahme, dass eine Erklirung und damit
legitime Verteidigung der Entscheidungen dann nicht méglich sei, dass auch
eine Fehleranalyse nicht maoglich sei und dass der Verzicht auf die Beantwor-
tung der Warum-Frage Manipulationen Tiir und Tor éffnet. Eine Moglichkeit
damit umzugehen wird in dem Versuch gesehen iiber viele Anwendungsfille
hinweg eine Reproduzierbarkeit von Ergebnissen sicher zu stellen und damit
zu zeigen, dass es sich um ein gutes Modell handelt, dass durch viele Fille
abgesichert wurde.

Auch bei den Kontrollprojekten ist eine stirkere Durchmischung von get-
ting und Blocking Action zu beobachten. Die klarste Positionierung zur Black-
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box um Handlungsfihigkeit herzustellen (getting action) ist die Position der
Ignoranz. Die praktische erfolgreiche Implementierung setze gar kein rigoro-
ses Verstandnis der Abldufe voraus:

»Also kontrollieren kénnen Sie den Algorithmus nicht. Sie verstehen ja
auch nicht, was er macht. Das ist ja eine Black Box. Das ist ja sehr, sehr
kompliziert, posthoc rausfinden zu wollen, warum der Algorithmus so oder
so gelernt hat. Da gibt es gewisse Verfahren, aber die sind so wahnsinnig
aufwendig, die interessieren uns momentan auch nicht.«

»Und das ist auch nicht so, dass das so sein, also dargestellt werden miisste,
oder dass das irgendwie einzigartig ist oder so, sondern da gibt’s unendlich
viele Kombinationen, die zum gleichen Ergebnis fithren, und das hiangt gar
nicht unbedingt davon ab, was da intern an irgendeiner Stelle ganz genau
passiert. Relativ schwierig zu verstehen. Also wir verwenden das in dem
Sinne.«

Dies kann jedoch genauso gut negativ gewendet werden, da aus dem Faktum,
dass eine praktische Implementierung erfolgreich auch ohne rigoroses Ver-
standnis erfolgen kann, folgt dann ein hohes Risiko fiir Manipulation der Er-
gebnisse (blocking action):

»[...] weil so lange das existiert, und wir nicht verstehen was an Mechanismen
wirklich zu den Entscheidung und Ausgaben des Netzwerks fithren, manim-
mer das Risiko hat, dass da Dinge passieren, die uns vielleicht nicht gefal-
len.«

Wir sehen auch wieder die Strategie einer Riickbindung an das Erfahrungs-
wissen der Expert:innen, die intuitiv richtige Anwendungsentscheidungen
treffen, weil sie schon hiufig mit diesen Verfahren zu tun hatten und dabei
implizites Wissen angehiuft haben. Hier sieht man dann eine Begriindung
von Handlungsfihigkeit aus der Erfahrung der Entwickler:innen und Anwen-
der:innen (getting action):

»Also ich glaube im Moment sind wir im Wesentlichen noch in einem Sta-
dium, wo das erfahrungsgetrieben ist. Also, Leute, die da arbeiten, wissen
ungefahr was sie tun kénnen und manche wissen es besser und sind am En-
de damit erfolgreicher und das ist zum Teil mysterids.«
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Weit dariiber hinaus geht eine weitere Naturalisierungsstrategie, die davon
ausgeht, dass was hier Intelligenz genannt wird, immer intransparent ist, dass
es sich hierbei sogar um eine definitorische Bedingung fiir Intelligenz handelt
und man deshalb damit leben miisse, dass der Prozess eine Blackbox darstellt
(getting action):

»Denn ein intelligentes System ist fiir mich eigentlich erst intelligent, wenn
es schafft, sich selber Regeln zu setzen. Das heifdt, wenn ich nicht sage, ich
habe vorne Regeln und hinten kommt immer dasselbe raus und ich weif ja
von vornherein, was rauskommt, sondern gerade wenn ich nicht weif3, was
das System macht. Also das ist fiir mich Intelligent.«

»Also wir verstehen ja auch nicht, wie unser Gehirn so genau funktio-
niert. Wir verstehen zwar eine ganze Menge, also zumindest manche Leute,
aber so ganz genau... naja. (lacht) Weif »an’s dann doch nicht.«

Demgegeniiber stirker zuriickgenommen ist die Reduktion der Verfahren
auf eine Assistent:innenrolle, eine Absicherung dahingehend, dass Ent-
scheidungstragerschaft beim Mensch liegen sollte, sodass sichergestellt ist,
dass ein Mensch der seine Entscheidung begriinden kann hier letztlich die
Verantwortung tragt (blocking action):

»I’'m much more a proponent of saying let’s build systems that are... that are
assisting... that are assisting humans, that are enhancing humans, that are
not overwriting them, but work alongside them and make them more pow-
erful and show them things that they might have missed.«

Dann gibt es noch die Perspektive des Coping durch den Menschen oder wenn
man so will der Koevolution von Mensch und Technik, dahingehend, dass wir
mit den Entscheidungen solcher Systeme umzugehen lernen und sie als gege-
ben hinnehmen, ohne sie zu verstehen (getting action):

»Also ich glaube, das ist ((Pause)) immer ein Phidnomen unseres etwas
merkwiirden Umgangs mit der Technik. Dass wir natiirlich unser Verhalten
darauf anpassen, dass wir damit verniinftig umgehen kénnen. Und wenn
das jetzt natlrlich so ein bisschen abstraktere, von mir aus KI-Anwendun-
gen sind, dann scheint das vielleicht erstmal noch abstruser, aber das ist
naturlich auch beim Umgang mit unseren Autos, Fahrridern oder sonst
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etwas so, dass wir uns auf eigenartige Arten den Dingen anpassen und
versuchen uns da durchzulavieren.«

SchlieRlichist auch die experimentelle Outputkontrolle wieder wichtig, bei der
es darum geht, klarzumachen, ob man den Output experimentell sichtbar ma-
chen kann, also dazu kommt ein Setting zu entwerfen, indem man den Mus-
tereffekt sehen kann (getting action):

»Natrlich kann ich eben [..], wenn ich diese Muster selber nicht sehe und
mir die Maschine sagt, das Muster ist da, dann ist das natiirlich problema-
tisch. Wenn ich dann aber ausprobieren kann, ob da was ist, weil ich dann
ein Experiment machen kann, dann gehe ich diesem Problem aus dem
Weg. Wenn ich mich nur auf das verlasse, was die Maschine erkennt, ist das
schwieriger.«

Esist wichtig zu sehen, dass gerade dieses Feld sich durch hochkomplexe Kon-
trollverstrickungen auszeichnet und noch keine festen dominanten Kontroll-
strategien etabliert sind. Es kommen hier zahlreiche Rhetorical Fixes fiir das
getting, wie das Blocking Action vor und ringen um Dominanz. Technologi-
sche Fixes werden durch automatisiertes Erkliren versucht, dies steckt jedoch
noch ganz am Anfang und bietet nur scheinbare Kontrollméglichkeiten.

Intransparenz auch der mathematischen Grundlagen

Bei dieser letzten Intransparenz haben wir es mit dem Problem zu tun, dass
hier Algorithmen eingesetzt werden, die selbst Kontrollverstrickungen in-
nerhalb ihrer Architektur produzieren (Netzwerkeffekte), die mathematisch
noch nicht vollstindig verstanden sind. D.h. hier wird etwas produziert, dass
zumindest von einem wissenschaftlichen Standpunkt aus noch prinzipiell
in seinen Ergebnissen nicht vorhergesagt werden kann. Es passieren Dinge,
auch Erfolge, deren Zustandekommen man aber nur plausibilisieren kann,
aber nicht mathematisch ableiten. Hier stellt sich dann eine abschlieRende
Grenze fur das Verstehen und Erkliren ein. Diese Ebene der Intransparenz
stellt eine sehr grundlegende Frage, ob etwas funktionieren kann, ohne dass
man versteht, warum es funktioniert? Es wird damit gesagt, dass letztlich
mathematisch nicht berechnet werden kann, was da wie funktioniert. Gera-
de in der Anwendung werden die Verfahren zu komplex, um mathematisch
nachzuvollziehen, was dort passiert. Es ist grundsatzlich nicht moglich, weil
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die Komplexitit gleich in mehreren Hinsichten zu grof} ist. Erstens sind die
informatischen Grundprinzipien maschinellen Lernens noch nicht vollstin-
dig verstanden, zweitens sind die Abliufe zu komplex, um klare Mechanismen
identifizieren zu kénnen und es kommt letztlich zu einer fehlenden theoreti-
schen Fundierung der gesamten Unternehmung. Eine solche mathematische
Fundierung ist natiirlich eine anspruchsvolle Form der Kontrolle, die zu er-
reichen in komplexen Systemen eventuell sehr unwahrscheinlich ist. Fehlt
diese Kontrollschleife, ist jedoch letztlich eine Erklirung des Erfolgs dieser
Verfahren nicht moglich.

Kontrollversuche sind hier sehr schwer zu finden. Natiirlich kénnen die
fehlenden theoretischen Fundamente durch mathematische Durchbriiche
aufgearbeitet werden, aber darauf zu bauen scheint eher eine langfristi-
ge Option zu sein. Die Adiquatheit mathematischer Annahmen kann iber
Experimente versucht werden, zu itberpriifen. Eine Realisierung ist jedoch
schwierig und aufwendig. Schliefllich gibt es die Moglichkeit, diese Art von
Kontrolle aufzugeben und sich auf Kontrollversuche zu stiitzen, die wir schon
kennengelernt haben: Zum einen negativ zu konstatieren, dass theoretisches
Verstindnis nicht mafigebend fiir den Erfolg ist oder dass man das grundle-
gende Unverstindnis durch menschlichen Umgang mit der Blackbox beheben
kann. Letzteres funktioniert dann wiederum iiber erfahrungsbasiertes Wis-
sen oder Sensibilititen, die Menschen im Umgang mit Technik entwickeln
und auf die man kompensatorisch bauen kann.

Auch hier lassen sich in den Aussagen der Forscher:innen und Entwick-
ler:innen Kontrollprojekte identifizieren, die diese Arten von Kontrollversu-
chen kanalisieren:

Die fehlende Erklirbarkeit kann in der Praxis zu einem Fall von Blocking
Action werden, weil kein Vertrauen in die Technik aufgebaut werden kann bzw.
Misstrauen verbreitet werden kann:

»So, for example if you use it in applications like in medicine and the pre-
dictive model says you should give this treatment for this patient and the
other treatment for the other patient, the doctor wants to say why, and the
system cannot explain, because it’s a neural network, you can’t explain it.«

»Wenn man [..] eine Anwendung hat, die sicherheitsrelevant ist, die ethisch
kritisch sind (sic!), ist das natiirlich ein No-Go eigentlich, wenn man nicht
versteht, was die Risiken sind, der Methode, die man anwendet.«

73



74

Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

Eine Moglichkeit hier dennoch Handlungsfihigkeit zu generieren, also
KI-Verfahren einzusetzen, besteht darin eine stirkere Einbettung in Pra-
xis-Domdine vorzunehmen und von dieser Erfolgskriterien abzugreifen
(getting action). Dies kann einerseits darauf basieren, dass eine stirker in-
genieurwissenschaftliche Orientierung angestrebt wird, die ebenfalls wieder
auf die Output-Kontrolle setzt. Funktionieren und auch Nutzen ohne tie-
feres Verstindnis ist das Ziel oder man verlegt sich auf die experimentelle
Beweisfithrung innerhalb der Anwendungsdomaine, also ausprobieren:

»Was auch immer ich fiir ein abstraktes Theorem habe, was ist die Bezie-
hung zu dem, was ich beobachte. Das kann ich natirlich durch Experimente
— das war auch schon unabhingig vom maschinellen Lernen so — durch Ex-
perimente eigentlich nur belegen, dass wenn ich jetzt vorhersage, dass der
Algorithmus meinetwegen schnell lduft, dann kann ich das auch ausprobie-
ren. Lauft das schnell oder nicht?«

Demgegeniiber kann auch eine transdisziplinire Einbettung in die Wissen-
schafts-Domine versucht werden, bei der es darum geht Wissen aus allen
moglichen relevanten Gebieten fir die Modelle zu integrieren und den daten-
getriebenen Analysen und deren Ergebnissen gegeniiberzustellen, um deren
Erfolg zu priifen (getting action):

»Also ganz ganz wichtig, weitere Herausforderung habe ich schon angedeu-
tet, ist auch gelinkt mit dieser Kausalitatsbetrachtung, dass wir versuchen
miissen, die... alles was wir wissen ber die Welt, und in Modellen und Theo-
rien, seit Jahrzehnten und Jahrhunderten entwickelt haben, das wir das zu-
sammenbringen und, dass diese Datengetriebene Seite, das hat eine kom-
plett andere Richtung, das wir das mit der Experten Sichtrichtung zusam-
menbringen und da uns irgendwo treffen, und ich glaube, dann kommen wir
in die richtige Richtung.«

Schlieflich kann man den neueren KI-Verfahren auch ginzlich die Wissen-
schaftlichkeit absprechen, sodass man sie mit der Homdopathie vergleicht
und sagt man kénne an ihre Ergebnisse nur glauben, aber nicht wissen, ob sie
wirklich funktionieren (blocking action):

»Also da bin ich ein bisschen provokativ und muss sagen, man kann Kl so ein
bisschen mit Homdopathie vergleichen, wo auch, ich weifR nicht wie viele
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Menschen drauf springen. Die Naturwissenschaftler sagen naja, das funk-
tioniert nicht wirklich, weil wir verstehen nicht wie es funktioniert.«

Auch hier ist also wieder das gesamte Spektrum der Blockade bis zur Offnung
des Handlungsspielraums zu beobachten, wobei hier die technischen Lésun-
gen noch stark hinter den rhetorischen zuriickbleiben.

Je nachdem, auf welche Ebene sich die Intransparenz der Systeme bezieht,
miissen andere Kontrollformen aufgewendet werden, deren Realisierung, je
grofier die fundamentale Intransparenz ist (aufsteigend von 1 zu 4), sich im-
mer weniger auf technologische Fixes stiitzen kann und auch nicht mehr in
iibergreifende Kontrollprojekte integriert wird.

5. Verstrickungen von Kontrolle: Wie Blackboxing und Explanability
bzw. Interpretability aufeinander bezogen werden

Wenn man Blackboxing als Kontrollprojekt liest, stellt sich in den diskutierten
Beispielen immer auch parallel dazu die Frage nach moglichen Kontrollprojek-
ten, die hier in die Gegenrichtung arbeiten, also die Offnung der Blackbox for-
dern und nicht nur auf Ergebnisse schauen wollen, sondern auch auf ein Ver-
stehen des Zustandekommens pochen, da nur dann eine erfolgreiche Kontrol-
le gewihrleistet ist. Da heute die Vertrauenswiirdigkeit intransparenter Pro-
zesse insgesamt als kritikwiirdig angesehen wird, erheben sich Forderungen
nach Moglichkeiten, die Intransparenz der KI-Systeme stirker in den Blick zu
nehmen und Méglichkeiten zu erkunden, wie dies geschehen kann®. Interpre-
tierbarkeit und Erkliarbarkeit werden hier zu kommunikativen Vehikeln, die
unterschiedliche Formen annehmen. Auch hier geht es darum einige Beispiele
einzufiigen, wie Kontrolle iber Erklirung erreicht werden soll, was dabei mit
der Intransparenzproblematik passiert und wer hier wie Kontrolle ausiibt. Er-
klirung kann hierbei als »rhetorical fix« angesehen werden, der Kontrolle auf
der Erzihlungsebene ausiibt. Gleichzeitig wird in der Diskussion jedoch hiu-
fig auch ein »technological fix« angestrebt, bei der die Verfahren quasi auto-

5 Oft synonym verwendet, so beschreibt Explainability, ob es fiir den Menschen nach-
vollziehbar ist, warum das KI-Verfahren, diese Ergebnisse produziert und nicht ande-
re, Interpretability beschreibt die Vorhersagbarkeit von Ergebnissen, ohne zwangslau-
fig die zugrundeliegenden Prozesse im Sinne der Explainability verstehen zu missen.
Siehe: Angelov et. 2021, Mittelstadt et al. 2019, Qi 2021, Rudin 2019 und Somani et al.
2023.
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matisiert Erklarungen mitproduzieren, wie das Ergebnis zustande gekommen
ist. Wie an den zahlreichen Zitaten oben zu sehen ist, wird das Erklirungspro-
blem im wissenschaftlichen und Entwickler:innendiskurs sehr eng mit dem
Problem der Blackbox diskutiert, da vor allem auf den Ebenen der Anwendung
und der mathematischen Grundlagen eine sehr basale Kritik an der Blackbox
impliziert wird, die man nur schwer einfach bei Seite schieben kann. Eine sol-
che Verstrickung von Kontrollprojekten ist jedoch fiir die White’sche relatio-
nale Lesart der Produktion sozialer Phinomene charakteristisch und in einem
umkiampften Diskursfeld, indem Identititen nicht festgefiigt sind auch eher
die Norm. Fiir uns war an dieser Stelle faszinierend, wie stark diese Verstri-
ckung schon selbst im Feld reflektiert wird, sodass hier grundsitzlich ein ho-
hes Problembewusstsein unterstellt werden kann.

Deshalb sollen die Interviewdaten noch kurz einem Topic Modeling der
offentlichen Diskussion iiber KI in kulturell verschiedenen Weltregionen
(Deutschland, USA, Grof’brittanien und China) gegeniibergestellt werden.
Dazu wurden Artikel aus itberregionalen Tages- und Wochenzeitungen aus
den Jahren 2018 — 2021, welche jeweils mind. einmal »kiinstliche Intelligenz«
bzw. »Artificial Intelligence« beinhalten, ausgewihlt. Es wird dann eine Word
Cloud aus den Topicmodeling-Ergebnissen generiert, da zu jedem Topic eine
Wortliste erzeugt wird, deren Gewicht dann in Abhingigkeit zur Worthiufig-
keit in den Texten abgebildet wird. Dabei ist zu beachten, dass die Grof3e der
Worter nicht alleine auf der Hiufigkeit in den Topics basiert, sondern auch
auf der »Stirke« des oder der Topics, die die Worter beinhalten®. Nun ist eine
Interpretation dieser Wortwolken sicher mit Vorsicht zu geniefRen, da hier
vielfiltige Auswahleffekte greifen. Doch in Anlehnung an Whites Konzept der
Stile, das mit selbstihnlichen Verteilungen von Elementen operiert, die ein-
gesetzt und erkannt werden, lassen sich doch grobe Ableitungen im Hinblick
auf die wahrgenommenen Problemfelder und deren Relevanz ableiten.

6 Die Topic Models wurden mit der Software ConText erstellt (Diesner 2014; Diesner et
al. 2020). Die Topic Models basieren auf 4 Datensatzen, die jeweils (iber die Volltext-
datenbank LexisNexis erstellt wurden. Die Datensitze beinhalten nur Artikel, die im
Zeitraum 01.01.2018 —31.12.2021 publiziert wurden. Im Datensatz »Deutschsprachiger
Raum«sind 2029 Artikel aus Neue Ziircher Zeitung (NZZ), Die Welt, Die Zeit und Rhei-
nische Post enthalten. Im Datensatz »China«sind 2766 Artikel der China Daily enthal-
ten. Der Datensatz »Grof3britannien & Irland« beinhaltet 2356 Artikel aus The Guardi-
an, The Times, The Irish Times. Der Datensatz »Vereinigte Staaten« enthalt 2596 Arti-
kel der New York Times.
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Anwendungskontexte, wie Medizin, Finanztechnologie, Mobilitit, Bilder-
kennung und Krieg erscheinen in den Topic Models, zu dem ist erkennbar, dass
kritische Berichterstattung in deutschsprachigen Medien sehr viel prominen-
ter zu sein scheint. Erklirung und Erklirbarkeit spielen hier aber noch keine
grofRe Rolle und auch die Vertrauensproblematik, die sich aus dem Nicht-Ver-
stehen ergibt, ist in der 6ffentlichen Diskussion unterreprisentiert.

Abbildung 3: Topic Model Visualisierung, China, 2018-2021

Abbildung 4: Topic Model Visualisierung, Deutschsprachiger Raum, 2018-2021
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Abbildung 5: Topic Model Visualisierung GrofSbritannien & Irland, 2018-2021

Abbildung 6: Topic Model Visualisierung, Vereinigte Staaten, 2018-2021

Wie man an der Gegeniiberstellung in einfachen Wordclouds leicht er-
kennen kann, verschieben sich die dominanten Foki der Diskussion um KI
mit dem kulturellen Hintergrund der Zeitschriften. Wihrend es in China
um Marktchancen und Industrieentwicklung geht, konzentriert sich die
Diskussion in Deutschland stark auf zukiinftige Folgen, vor allem fiir den
Arbeitsmarkt, in Grofbritannien und Irland auf Forschung und Wandel und
schlieRlich in den USA auf Wissen und die grofRen Techkonzerne. Was man
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schon aus dieser groben Aufschliisselung lernen kann, ist, dass die Einbettung
iiber die Ausrichtung von diskursiven Kontrollprojekten entscheidet, weil
es zu starken Unterschieden im Kontrollstil zwischen kulturell differenten
Regionen kommen kann. Riickgewendet auf die Transparenzproblematik
kann man dann unterschiedliche Aspekte der Intransparenz hervorheben und
ableiten, ob und welche politischen Mafinahmen eventuell auf diese reagieren
werden. Hier sieht man dann die weitergehende Kontrollverstrickung, die
aus der Einbettung der KI-Systeme folgt und mitbestimmt, welche Grenzen
ihnen gesetzt werden.

Bei der gemeinsamen Betrachtung von Interviews aus dem englischspra-
chigen Raum und der 6ffentlichen Diskussion im englischsprachigen und
dem deutschsprachigen Raum wird deutlich, dass die Wahrnehmung der
Bedeutung von Entwicklungen in der KI durch die kulturellen Stile gepragt
sind. Dies unterfiittert eine Beobachtung aus dem Vergleich der Interviews
zwischen Deutschland und Kanada, die unterschiedliche Problematiken in
Bezug auf das Transparenzproblem und das zugehérige Blackboxing fo-
kussieren. Was in den Bereich des sichtbar zu machenden fillt, kann somit
sehr unterschiedlich aufgebaut sein und stellt damit auch unterschiedliche
Anforderungen an die Entwicklung von KI-Systemen.

6. Stil des Umgangs mit der Transparenzproblematik:
Herausforderung oder grundlegender Defekt

Abschlief}end kénnen unter Rekurs auf die dargestellten Bearbeitungsformen
auch unterschiedliche Stile herausgearbeitet werden. Wenn wir nochmal
auf die frither vorgestellte Matrix zuriickkommen, kénnen Kontrollverstri-
ckungen als dominante Kombinationen gelesen werden. Wihrend in einem
Fall rhetorische Mittel benutzt werden, um Handlungsmdglichkeiten zu
beschrinken, wird in einem anderen Fall versucht, mit einem technischen
Ansatz Handlungsspielriume zu gewinnen und umgekehrt. Hier konnte das
von White formulierte Konzept des Stils einschligig genutzt werden. Stile
sind selbstihnliche Prozessmuster, die zugleich Signalwirkung haben, also
soziale Identititen anzeigen, aber auch expert:innenihnliche Beobachtungs-
fihigkeiten, also Sensibilititen fiir solche Muster erzeugen (White 2008;
Schmitt/Fuhse 2015). Beim Umgang mit Transparenzproblemen, kénnen
dabei verschiedene Stile beobachtet werden, die spezifische Kombinationen
von Kontrollversuchen aufweisen. Insbesondere sind es hier die Unterschiede
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zwischen einer eher mit dem englischsprachigen Raum verbundenen Sicht-
und Herangehensweise und an die Blackbox-Thematik und einer dezidiert
deutschsprachigen Herangehensweise.

So dominiert in den Interviews und Zeitungen aus dem englischsprachi-
gen Raum eine pragmatische Umgangsweise mit den Problemen. Diese wer-
den keineswegs geleugnet, sie werden jedoch rhetorisch kleiner gemacht und
als technisch oder kommunikativ zul6sende Herausforderung angesehen. Da-
mit werden eher Kontrollstrategien angesprochen, die Probleme naturalisie-
ren und auf experimentelles Ausprobieren setzen, auch wenn es letztlich keine
Méglichkeit des Nachvollziehens gibt. Probleme mit KI belegen auch im To-
pic Modeling eher hintere Ringe, wenn sie iiberhaupt auftauchen, wihrend
zum Beispiel Investitionsmoglichkeiten betont werden. In den deutschspra-
chigen Interviews kommt dieser pragmatische Fokus auch vor, ist aber deut-
lich stirker mit kritischen Anstrichen durchsetzt und formuliert die Probleme
des Nicht-Verstehens deutlicher und sieht sie als schwerer zu lésen an. Zu-
gleich zeigt auch das Topic Modelling einen stirkeren Fokus auf die mit der
Technologie verbundenen Probleme. Zusammenfassend kénnen zwei Stile des
Blackboxings beschrieben werden:

»Blackboxing als experimentell zu bearbeitende Herausforderung anzuse-
hen (getting action als Fokus) und Blackboxing als grundsatzliches Problem
(2), dass zunichst gel6st werden miisste, um weitreichende Einsatzmaoglich-
keiten zu rechtfertigen (blocking action).«

Auch hier kann man unterschiedliche Herangehensweisen bei den Interview-
ten in Kanada und Deutschland hinsichtlich der Einbindung von ethischen
Entscheidungen wahrnehmen. Wihrend in Kanada die Forderung einer ethi-
schen Uberpriifung an den/die Forscher:in selbst gerichtet wird, geht es fiir
deutsche Forscher:innen nur um Qualitatitskontrolle, wihrend die ethischen
Entscheidungen an Kommissionen ausgelagert werden, sodass der/die For-
scher:in weif3, in welchem Rahmen er/sie sich bewegen darf.

1. Ausblick

Die Idee neuere KI-Verfahren als Blackboxes anzusehen, deren Ergebnispro-
duktion nicht direkt nachvollziehbar ist, ist als Sichtweise bei Forscher:innen
und Entwickler:innen weit verbreitet. Auch gibt es ein grofles Bewusstsein fiir
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diese Problematik, die aber den éffentlichen Diskurs noch nicht erreicht hat.
Es gibt jedoch unterschiedliche Méglichkeiten mit diesen Problemen umzu-
gehen, die man mit theoretischen Konzepten aus der Theorie von Harrison
White, wie Kontrolle, Kontrollversuch und Kontrollprojekt sowie Getting Ac-
tion, Blocking Action und Stil, sehr gut herausarbeiten kann. Wenn man die
Entwicklung der neueren KI-Verfahren noch als umkimpftes Feld neuer Tech-
nologieentwicklungen fasst, bieten diese Begriftlichkeiten die Méglichkeit Po-
sitionen zu identifizieren und dann auch aus dominierenden Kontrollprojek-
ten Prognosen abzuleiten, was die Durchsetzung in unterschiedlichen Lin-
dern und Anwendungsfeldern angeht. Hier liegt auch noch viel Potenzial in
weiterer Forschung, die von diesen ersten Einsichten aus starten kann.
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Von der Kunst des Lernens
Einige Bemerkungen zur Intentionalitat von In- und Output

Claudius Hdrpfer, Nadine Diefenbach

1. Einleitung

Der Begrift des maschinellen Lernens suggeriert, dass Maschinen lernen. Wie
auch immer dieser Prozess im Detail aussieht (vgl. z. B. Shalev-Shwartz/Ben-
David 2014; Russel/Norvig 2016: 693—-859), in den meisten Verfahren sind
nicht nur Maschinen involviert, sondern auch Menschen, die die Maschi-
nen anleiten, indem sie ihnen gezielt Lerndaten zur Verfugung stellen und
gegebenenfalls Optimierungen an einzelnen Parametern wie beispielsweise
der Gewichtung von Verbindungen im kiinstlichen neuronalen Netz vorneh-
men. Konstruktionsbedingt kann der die Maschine anleitende Mensch die
eigentlichen Vorginge im inneren des kiinstlichen neuronalen Netzes nicht
tiberblicken (vgl. z. B. Burrell 2016), sondern entwickelt nur eine mehr oder
weniger vage Vorstellung davon, was konkret im Inneren abliuft, auf deren
Basis er das Lernen der Maschine zu steuern versucht. Der Mensch hat also
eine in irgendeiner Form sinnhafte, metaphorisch aufgeladene Vorstellung
von dem, was die Maschine tut, ohne wirklich zu wissen, wie effektiv und
zielfithrend seine Lenkungsversuche des Lernprozesses sein werden, wih-
rend die Maschine in den zur Verfiigung gestellten Daten Muster erkennt
und diese ordnet, indem sie neue Verkniipfungen bildet oder bestehende
18st. Diesem komplexen soziotechnischen Phinomen wollen wir uns widmen,
indem wir die relevanten Abliufe als Netzwerk soziotechnischer Relationen
begreifen, deren Elemente sich vermittelt durch das jeweilige Design treffen
und - in einem Prozess der begonnenen Ubersetzung — voneinander lernen,
ohne sich jemals verstehen zu konnen. Neben einschligigen Arbeiten Herbert
Simons (1984; 1994) greifen wir hierbei in Anlehnung an HiuRling (2012; 2016;
2020) auf das Vokabular der Netzwerktheorie Harrison Whites (1992; 2008)
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zuriick und verstehen die Interaktionen als Verstrickungen wechselseitiger
Kontrollprojekte in sich in diesem Prozess bildenden Netzwerkdominen.

2. Das Lernen der Maschinen

Zunichst gilt es einen kurzen Blick auf das Lernen der Maschinen zu wer-
fen. Zwar suggeriert das grofe alte Narrativ einer kiinstlichen Intelligenz (vgl.
z. B. La Mettrie 2001; Riskin 2007; Domingos 2015), dass Maschinen (irgend-
wann) in der Lage sind, menschenihnlich zu lernen und dem Menschen eben-
biirtig (oder gar tiberlegen) zu sein. In der Praxis gilt seit Turings Arbeiten in
den spiten 1940er Jahren (2004) jedoch die Maxime kleiner Schritte und den
Menschen, die die Maschinen im Lernprozess unterstiitzen, ist natiirlich be-
wusst, dass maschinelles Lernen auf probabilistischen Modellen beruht, so-
dass ein UbermaR an Pidagogik und Entwicklungspsychologie hierzu inkom-
patibel und deshalb fehl am Platze ist. Wie der Blick in die Anwendungslitera-
tur zum maschinellen Lernen zeigt, sind die faktischen natiirlichen Referenz-
grofien nach wie vor weniger Menschen als vielmehr das Lernverhalten von
Ratten und Tauben (vgl. z. B. Shalev-Shwartz/Ben-David 2014: 1-3).

Der Blick in die soziologisch-kulturwissenschaftliche Literatur wiederum
zeigt die Vielfiltigkeit der Ankniipfungspunkte und offenbart ein komplexe-
res Lernsetting. Ausgehend von der Annahme, dass menschliche Intelligenz
aus einem Arrangement der Einbettung des Menschen in seine jeweilige
Umwelt, und dem Zusammenspiel all jener Faktoren hervorgeht (vgl. Taffel
2019), scheint gerade die Auseinandersetzung mit dem maschinellen Lernen
in seiner soziotechnischen Vernetzung relevant. Dies umfasst nicht allein
die Betrachtung des Begriffs Machine Learning, sondern erméglicht zudem
einen Beitrag zur Reflexion des menschlichen Lernens. Lernen im syste-
mischen Sinn meint nach Ziegler (2007) die umfassende Beriicksichtigung
verschiedener am Lernprozess beteiligter Faktoren. Darunter sind nicht nur
Zeit und Raum zu subsumieren, sondern auch die am Lernprozess beteiligten
Akteur:innen. Ganz im Sinne von Reigeluth & Castelle (2021) gehdrt zum
Lernen eine Lehrperson, die anleitet und unterstiitzt. Die beiden Autoren
begreifen maschinelles Lernen nicht allein als die Verarbeitung von bereits
entschiedenen Informationen als soziotechnischen Prozess, der auf der Basis
verschiedener Algorithmen verliuft. Maschinelles Lernen umfasst vielmehr
die »Anleitungc, das Trainieren sowie die Interpretation von Ergebnissen und
daraus gefolgerte Erkenntnisse des Menschen, der nicht auf den »Daten- und
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Mittelgeber« reduziert werden kann. Maschinelles Lernen wird in ihrem Sinn
als »cultural activity«, als »soziale[r] Prozess« gefasst (Reigeluth/Castelle 2021:
105).

Angesichts dieses Auseinanderdriftens der Perspektiven, ist es nicht
verwunderlich, dass Herbert Simons technisch gehaltene (und damit vermit-
telnde) Definition maschinellen Lernens bis heute relevant ist (Kaminski/Glass
2019). Simon fasste Lernen als »any change in a system that allows it to per-
form better the second time on repetition of the same task or on another task
drawn from the same population.« Diese Anderung soll zu einem gewissen
Grad dahingehend irreversibel sein, dass der Lerneffekt nicht ohne Weiteres
von selbst wieder verschwindet. Besser durchgefiihrt heift fiir ihn, dass die
Aufgabe oder eine Aufgabe aus der gleichen Grundgesamtheit vom System
beim nichsten Mal »more efficiently and more effectively« erledigt wird (Si-
mon 1983: 28). Diese Definition enthilt ein Element der Wiederholung, also
der Regelmifigkeit. Daher ist es folgerichtig, wenn Kaminski und Glass (2019:
130) im Anschluss den Aspekt der Regelbildung betonen, den sie mit Blick auf
die Mittel, den Zweck und die Lernintention selbst strukturieren. Das Finden
von Regeln ist jedoch soziologisch betrachtet nur eine Dimension, sich Wissen
anzueignen, und kann je nach Art der Regel hoch heterogen sein (vgl. Schiitz
1972). Simons Definition ist damit aber keinesfalls erschopft, denn auch die
Parameter fiir die Bildung von Regeln werden benannt. Simon verweist (1)
auf eine Zustandsverinderung, die (2) innerhalb eines Systems stattgefunden
hat, deren Ergebnis (3) als besser eingestuft werden kann, also auf einen
vorhandenen - wie auch immer gearteten — Maf3stab (inkl. Effektivitits- und
Effizienzkriterien) iibertragen wird und (4) durch den gleichen Vorgang oder
bei der gleichen Population angewandt wird.

Wenn wir versuchen, uns dem Phinomen soziologisch zu nihern, bietet
sich der Ruckgrift auf die White'sche Theorie von Identitit und Kontrolle an.
White baut seinen Blick auf die Welt (1992; 2008) um das Wechselspiel der Be-
griffe Identitit und Kontrolle auf. Identititen streben nach Kontrolle und die
Kontrollversuche der Identititen dienen dazu, andere Identititen auf die ei-
gene Prozessualitit zu verpflichten. Dahinter stecken ein komplex werdender,
mehrstufiger Identititsbegriff und eine prozessuale relationale Perspektive.
Der Identititsbegriff ist dazu in der Lage, auch nicht-menschliche Einheiten
adiquat einzubeziehen, gepaart mit der prozessualen Perspektive erwichst
daraus eine techniksoziologisch gehaltvolle Perspektive, die wir im Folgenden
am Lernbegrift skizzieren wollen.
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Any change ...

Bei seiner Beschreibung von Prozessualitit verstrickt sich Simon an anderer
Stelle in metaphorisch aufgeladene systemtheoretische Verallgemeinerungen
iiber Evolution und Auslese in Systemen (Simon 1994: 149-162). Soziolo-
gisch gehaltvoller scheint es uns hier, den Lernprozess als Wechselspiel von
Kontrollprojekten zu verstehen. Liest man Whites Theorie systematisch,
kann man darin drei unterschiedliche Formen dieser Kontrollprojekte fin-
den (vgl. Hiaufling 2012: 269-272). Erstens die sogenannte »social ambage«
(White 1992: 106—107), also die direkte oder indirekte Einflussnahme auf das
Gegeniiber mittels bestehender oder moglicher Relationen. Zweitens die
»cultural ambiguity« (White 1992: 103-106), also die Kontextabhingigkeit der
Deutung von Tatbestinden, was einerseits Offenheit hinsichtlich méglicher
Deutungsmoglichkeiten bedeutet, andererseits aber auch Abhingigkeit von
bestehenden Deutungsmdoglichkeiten. Drittens das »decoupling« (White 1992:
12—-13; 111-112), also das Vermeiden oder Losen von Relationen. Whites Kon-
trollbegriff steht sein Identititsbegriff gegeniiber (White 2008: 9-12), mit dem
wir in der Lage sind, auch Maschinen als Identititen zu fassen, ohne sie mit
menschlichen Identititen gleichsetzen zu miissen.

Bezogen auf unser Problem haben wir Formen der Einflussnahme (amba-
ge) durch den Menschen auf die Maschine durch die Eingabe von Daten. Die-
se Daten interpretiert die Maschine in Abhingigkeit der bisher vorhandenen
Daten (ambiguity). Die Maschine wiederrum gibt Informationen iiber die er-
kannten Muster aus (ambage), die dann der Mensch auf Basis des ihm bekann-
ten interpretiert (ambiguity) und mit seinen der Maschine gesteckten Lernzie-
len abgleicht.

Daneben steht die Form der Einflussnahme des Menschen durch An-
derung einzelner Parameter, wie der Gewichtung von Verbindungen im
neuronalen Netz (ambage). Auf diese Verinderungen »reagiert« die Maschine
durch Neuinterpretation der bereits vorhandenen Daten. Ob die Interpre-
tation der Maschine hier nun die Intention des Menschen trifft, ist offen
(ambiguity). Auch hier gibt die Maschine wiederrum Informationen iiber
die erkannten Muster aus (ambage), die dann der Mensch auf Basis des ihm
bekannten interpretiert (ambiguity).

Das in beiden Fillen Elemente - seien es Datensitze oder Muster — nicht
oder nicht mehr beriicksichtigt werden (decoupling), liegt in der Natur der Sa-
che. Die Eingabe von Daten seitens des Menschen wollen wir im Folgenden als
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Training der Maschine bezeichnen, das Andern einzelner Parameter hingegen
als Lehren bzw. Lernen.

Abbildung 1: Grundschema der Kontrollprojekte

Die Betrachtung der wechselseitigen Bezugnahme der an der Schnittstel-
le vollzogenen Interpretations- bzw. Lernvorgingen durch die beschriebenen
Kontrollversuche hilft dabei, die Kunst des maschinellen Lernens in ihrer so-
ziotechnischen Konstruktion differenziert zu betrachten. Werfen wir also ei-
nen genaueren Blick auf den Rest von Simons Definition.

... in a system ...

Wenn Simon von einem System spricht, so ist klar, dass er keine soziologische
Systemtheorie, sondern eine allgemeine Systemtheorie im weitesten Sinne vor
Augen hat (Simon 1994: 144; 1956: 74—79). Er vermeidet eine formale Definition
und spricht stattdessen von einem komplexen System als einem Gebilde, »das
aus einer grofden Zahl von Teilen zusammengesetzt ist, wenn diese Teile nicht
blof3 in der einfachsten Weise interagieren. In solchen Systemen ist das Gan-
ze mehr als die Summe der Teile — nicht in einem absoluten, metaphysischen
Sinn, sondern in dem wichtigen pragmatischen, daf} es keine triviale Angele-
genheitist, aus den gegebenen Eigenschaften der Teile und den Gesetzen ihrer
Wechselwirkung die Eigenschaften des Ganzen zu erschliessen.« (Simon 1994:
145) Die Einwirkung der Daten, der Interpretation der Ausgaben der Maschine
und der weiteren Arbeit an den Daten und Algorithmen sowie der Austausch in
der Fachcommunity durch beispielsweise Veréffentlichungen verindert in der
Erweiterung des Netzwerkes des lernenden Menschen das (maschinelle) Ler-
nen selbst. Die aus den Lernprozessen resultierende Entwicklung wird folg-
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lich erst durch das komplexe Zusammenwirken von Menschen und Maschinen
moglich, insofern scheint es plausibel, dass Simon hier eine Einheit mit kom-
plexem Innenleben denkt.

In Whites Terminologie lisst sich eine derartige Einheit als Netdom be-
greifen. Netdom ist eine Kombination der Begriffe sNetzwerk< und »-Domaine«
(White 2008: 7) und benennt jene Einheit, die entsteht, wenn durch die Kon-
trollbemithungen von Identititen Netzwerke eines bestimmten Inhaltes, und
damit einer abgeschlossenen Sinneinheit entstehen. Dass diese abgeschlos-
sene Sinneinheit innerhalb eines Netzwerkkonzeptes steht, womit es sich
natiirlich nur um eine relative Abgeschlossenheit handeln kann, sollte ange-
sichts von Simons pragmatischem, relativierten Systemverstindnis eher eine
Akzentverschiebung als ein gravierender Einschnitt sein, zumal Simons Fokus
auf dem liegt, was an den »schmalen Schnittstellen« zwischen den Systemen,
als den »inneren und dufleren Umgebungen« passiert (Simon 1994: 97).

Als Netdom »Machine Learning« besteht, so gesehen ein Netzwerk als
Strukturform von sozialen und technischen Identititen des maschinellen
Lernens, das zudem kulturell unter anderem dariiber bestimmt, wie zum
Beispiel Wissen iiber Trainingsmethoden, Learner oder Datensitze geteilt
wird. Netdoms setzen Beziehungen unter einem bestimmten Thema und
dessen Verstindnis voraus, diese sind jedoch, wie angedeutet, nicht absolut,
sondern prozessual und transitorisch. Mit einem besonderen Strukturmuster
in Verbindung mit spezifischen kulturellen Formen ist ein Netdom ein spezi-
fischer Ausschnitt mit je eigener Einbettung in ein gesamtes Netzwerk. Dabei
kann ein Netdom eine dyadische Beziehung abschlieRen und sehr klein und
vergleichsweise fliichtig sein, oder ein komplexes Ganzes mit einer Vielzahl
unterschiedlicher Akteur:innen und Beziehungen abbilden.

Das Netdom des »Machine Learnings« lisst sich somit als die dynamisch
wechselseitige Prigung von Identititen mit ihren je verschiedenen Kontroll-
mafinahmen fassen. Diese wirken sich sowohl auf die kulturellen als auch die
strukturellen, aber auch die Einbettungszusammenhinge aus, die sie mitfor-
men. Das »Machine Learning-Netdom« umfasst dabei nicht nur kommuni-
kativ viele Bereiche von Forschung oder Entwicklung, sondern fasst zudem
spezielle Relationen der soziotechnischen Interdependenzen an der schmalen
Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine entlang von unterschiedlichen
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Lern- und Trainingsformen,’ die in ihrer je spezifischen Einbettung verschie-
dene Kopplungs- und Entkopplungsprozesse bedeuten kdnnen.

... to perform better...

Simon begreift den Lernfortschritt als Effizienz- oder Effektivititssteigerung,
was bei einem klar definierten Problem einfach zu quantifizieren ist, in ei-
nem komplexer werdenden Setting natiirlich zunehmend schwieriger zu fas-
sen ist. Er selbst spricht das Problem der Verarbeitung natiirlicher Sprachen
(als »very annoying part of the task«) und die damit verbundene Komplexitats-
steigerung an (Simon 1983: 29f.). Im Falle einer derartigen gegebenen Komple-
xitit und der damit verbundenen unendlichen Verbesserbarkeit, lisst sich je-
de Optimierung zwar theoretisch ins Unendliche iterieren, kommt aber in der
Praxis an ihre Grenzen, an deren Ende eher sich stilistisch unterscheidende
erwiinschte Varianten stehen als klar hierarchisierbare Alternativen, die bes-
ser oder schlechter sind (Simon 1994: 112). Weswegen Simon auch eher von
»Satisfizierungs-« als von »Optimierungsfragen« spricht (ebd. 26). Bei satis-
fizierenden Methoden kommt es nicht darauf an, ob das Optimum definiert
oder alle Alternativen ausgeschopft sind, sondern ob ein mit Blick auf Kosten-
Nutzen-Erwigungen befriedigendes Ergebnis vorliegt (ebd.: 95-119).

In unserem Anwendungsbeispiel entwickelt der Mensch neben allen In-
dikatoren, die ihm zur Verfiigung stehen, ein Gefithl dafiir, ob das neue Er-
gebnis nun besser ist als das alte und damit gegebenenfalls ein zufriedenstel-
lendes Ergebnis vorliegt oder nicht, und deshalb eine weitere Iteration folgen
muss. Dies geschieht in Whites Terminologie iiber ein Narrativ, itber »Sto-
ries«, also kontextuierte Verbindungen (White 2008: 20). Die zustande kom-
menden Netzwerke werden durch sie umgebende Erzihlungen gefestigt, so-
dass ein Mafistab entsteht, der dem Menschen hilft, die Leistung der Maschine
einzuschitzen.

... the second time.

Gleichzeitig ordnen die Stories aber auch die soziale Zeit und grenzen jene
Zustinde ein, die wiederholt werden. Im Prozess des Vergleichens stellt der
Mensch also die Leistung der Maschine zum Zeitpunkt t;, der Leistung der

1 Wir folgen hier der Unterscheidung von Lernformen und Lernstrategien nach Kamin-
ski/Glass (2019: 130).
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Maschine zum Zeitpunkt t, gegeniiber. Diesen Ubergang bezeichnet White als
»Switching« (White 2008: 2, 20). Er geht davon aus, dass die Identititen sich
entwickeln, indem sie von einem Netdom zum nichsten wechseln und so ei-
ne Spur durch verschiedene Kontexte legen und eine zunehmend komplexere
Geschichte schaffen. Bezogen auf den Lernprozess lisst sich das so verstehen,
dass unser Modell noch etwas komplexer werden muss.

Abbildung 2: Lernprozess als Switching zwischen Netdoms zum Zeitpunkt t;

Wenn wir also die vorher kurz beschriebenen Verinderungsprozesse noch-
mals aufgreifen und uns hier auf den ersten der vorhin beschriebenen Fille
beschrinken, heiflt das holzschnittartig, dass die Identitit Mensch zum Zeit-
punkt t; im Zuge der Eingabe von Daten das Netdom 1 verldsst und durch die
Ambage H, eine Relation zur Maschine eingeht, also das Netdom 2 aufspannt.
Die Identitit Maschine wiederum — die durch Ambage H, Teil von Netdom 2
wird, verarbeitet diese Daten unter Riickgriff auf die Story SMH; in Netdom
3. Worauthin sie im Rahmen der Ausgabe der erkannten Muster, also Amba-
ge M, wieder eine Relation zum Menschen eingeht und Netdom 2 betritt. Der
Mensch nimmt diese Ambage auf, wechselt in Netdom 1 und interpretiert die
Muster der Maschine unter Rickgrift auf die Story SHM,, wobei er hier nun
vergleicht, ob die erzielten Ergebnisse aus seiner Sicht eine Verbesserung ge-
geniiber seiner Referenzgrofie, dem Zustand to, darstellen und ob sie bereits
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zufriedenstellend sind. Wiederholt der Mensch diesen Vorgang, so erhilt er in
SHM,, immer mehr verkniipfbare ReferenzgréfRen, ebenso wie die SMH,, der
Maschine,

Whites Theorie spricht von Identititen und hat dabei ein mehrstufiges
Konzept im Hintergrund (White 2008: 10-12), was erlaubt, Mensch und
Maschine gleichermafien im Modell zu integrieren, ohne sie jedoch gleich
zu machen. Die Identitit Mensch ist fraglos entschieden komplexer als die
Identitit Maschine in diesem Fall, denn die Software ist fiir diesen Zweck
entwickelt, der Mensch hingegen hat ein Leben dariiber hinaus. Auch die
Stories, mit denen die beiden die Kontrollversuche des jeweils anderen inter-
pretieren, unterscheiden sich signifikant. Die Maschine arbeitet mit einem
System statistischer Zusammenhinge, der Mensch interpretiert mit Blick
auf aufbereitete statistische Zusammenhinge und geht im Zweifelsfall mit
etwas Bauchgefiihl dariiber hinweg. Fiir diese Form des SchliefRens prigte
bereits Hermann von Helmholtz Mitte des 19. Jahrhunderts den Begriff der
»kiinstlerische[n] Induction« (Helmholtz 1896: 171), die iiberall dort Anwen-
dung findet, wo die Gegenstinde so komplex sind, dass sie sich nicht mehr
klar tiberschauen lassen. Der Begriff zielt auf herausragende Kunstwerke, die
den Prozess in Reinform veranschaulichen. Er wird aber auch tberall dort
gebraucht, wo die Schliefenden ihre Urteile auf Basis ihres Instinktes oder
»psychologischem Tactgefithl« treffen (Helmholtz 1986: 172). In der Folge steht
die Frage im Mittelpunkt, wie maschinelles Lernen als Produkt der Relation
zwischen Mensch und Maschine im Spannungsfeld zwischen dem Training
und Lehren/Lernen mit bzw. durch Daten sowie deren Interpretation zu
betrachten ist.

3. Formen des Lernens

Wir wollen nun zwei in der Machine Learning-Debatte prominent diskutier-
te Trainingsmethoden systematisch entlang des skizzierten Lernprozesses be-
trachten und aufbereiten: das Supervised Learning und das Unsupervised Lear-
ning. In beiden Lern- bzw. Trainingsformen mochten wir die Interdependenz
der soziotechnischen Relationen in der Aushandlung von Kontrolle und Iden-
titdt differenziert nachvollziehen.

Beide Lernformen sind nicht nur eingebettet in das Netdom »Machine
Learning«, sondern bilden auf besondere Weise je eigene Netdoms, in deren
Prozess weitere Netdoms aufgespannt werden. Verschachtelt wirken sie in
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dynamischer Kohirenz von Struktur und Kultur auch in- und aufeinander ein
(Abbildung 2). Hinzu kommyt, dass die jeweiligen Identititen und deren Kon-
trollbemithungen, wie beschrieben, zwischen verschiedenen Netdoms hin-
und herspringen. Diese Switchings (White 2008: 7) wiederum beeinflussen
die einzelnen Netdoms.

Fir die differenzierte Ausleuchtung der Prozesse greifen wir auf neun
von Mitarbeiter:innen des Lehrstuhls fiir Technik- und Organisationssoziolo-
gie der RWTH Aachen University 2020 gefithrte Expert:inneninterviews zum
Thema Machine Learning zuriick, in denen die Expert:innen auch Auskunft zu
einigen Lern- und Trainingsmethoden und ihren Umgang mit diesen geben.
Die Ausrichtung der Interviews ist allerdings allgemeiner gehalten, sodass die
Aussagen hierzu eher am Rande der aufgespannten Narrative gefallen sind
und mehr exemplarischen Charakter haben. Selbstverstindlich fokussiert
sich der Blick damit auf die Stories der Menschen.

Um nun die einzelnen Kontrollbemithungen in den jeweiligen Lernprozes-
sen konkreter beschreiben zu kénnen, werden diese zunichst als klar vonein-
ander unterschieden markiert und dargestellt, um ihrer entlang von Identiti-
ten engen und komplexen Vernetzung schliellich wieder Rechnung zu tragen.
In der idealisierten Trennung werden wir uns auf den Umgang mit Daten als
Interface beziehen. Daten werden in diesem Kontext nicht als Substrat objek-
tiven Wissens (Cardoso Llach 2018) betrachtet (vgl. z.B. ebd.; Hiuf3ling 2020).
Sie bilden vielmehr eine Schnittstelle zwischen den heterogenen Identititen in
und iiber die einzelnen Netdoms hinaus. Die (Ent-)Kopplungsprozesse werden
im Folgendem entlang dieser Netdoms genauer beleuchtet, um die Trainings-
und Lernprozesse in ihrer Komplexitit als soziotechnische Aushandlung von
Identitit und Kontrolle auszuleuchten und so dem Einfluss der heterogenen
Entititen auf die Spur zu kommen. Dabei wird zunichst die Lernform Super-
vised Learning betrachtet, dem die Ausfithrungen zur Lernform des Unsuper-
vised Learnings folgen.

Das Netdom »Supervised Learning«

Grundsitzlich geht es beim maschinellen Lernen um die Steuerung von Ma-
schinen durch Daten. Die Maschinen sollen in den Daten Muster erkennen und
diese wiederum auf neue, noch nicht bekannte Daten anwenden (vgl. z.B. Len-
zen 2018; Sudmann 2018). Supervised Learning umfasst dabei eine Form des
Lernens, bei der eine nicht bekannte Funktion von einem Algorithmus erlernt
werden soll, die als Regel das »Verhiltnis von Eingabe- und Ausgabewerten«
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(Kaminski/Glass 2019:130) aufstellt. Bei dieser Form werden dem Algorithmus
bekannte, annotierte Eingabe- und Ausgabewerte zur Verfiigung gestellt, aus
denen die Maschine schlussendlich eine Hypothese ableiten kénnen soll (ebd.).
Ein wichtiger Aspekt dabei ist, dass die Hypothese, die sich dem »Verhalten
der gesuchten Funktion« (ebd.) annihert, vom Nutzenden aufgestellt werden
muss.

Folglich steht die Frage im Raum, wie grof? der Einfluss des Menschen auf
den Lernprozess als solchen itberhaupt ist und wie stark er das kiinstlich intel-
ligente Modell durch seine Entscheidungen pragt?

Innerhalb dieses Netdoms (Netdom o/Supervised Learning (SL)) liegen zu-
nichst Entscheidungen fiir diese Lernform von Seiten der entwickelnden, aber
auch anlernenden menschlichen Akteur:innen (vgl. lo4) zugrunde. Die Ent-
scheidung fiir die Lernform des Supervised Learnings hingt dabei zum Teil
von pragmatischen Grundlagen ab, die unter anderem auf der Menge der Da-
ten und deren vermuteter Qualitit fuf3en (vgl. Io2, Pos. 48f.).

»Also ich wiirde sagen, wenn man Trainingsdaten verfiigbar hat, dann ist
es wahrscheinlich schon sinnvoll, erstmal Supervised Ansitze zu probieren,
weil die einfach relativ, gefiihlt zumindest, robustere Ergebnisse dann direkt
liefern.« (lo7, Pos. 52—53)

Ist diese Entscheidung getroffen, wird eine nichste Einflussquelle im Netdom
Supervised Learning (siehe Abbildung 3) offenbar: Der Mensch muss die Da-
ten, die er dem Learner zur Verfiigung stellen mochte, zunichst erst einmal
annotieren, um das zu lernende Muster fiir die »Maschine« offensichtlich vor-
zupragen. Die Ambage von Seiten des Menschen (H,) erfordert in diesem Fall
also ein hohes Maf} an gezielter Vorbereitung des Lehrenden.
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Abbildung 3: Netdom Supervised Learning — SL1 (1)

Durch diese engere Kontrolle des Menschen kommen im Fall des Super-
vised Learnings auch stirkere »menschliche Einschitzungen, Vorurteile oder
so etwas rein [...], andererseits gibt es das fiir alle Daten, dass die verfilscht
sein konnen und das ist immer eine Frage, die man sich stellen muss, was die
Datenqualitit ist und was man davon erwarten kann.« (102, Pos. 49)

Durch Daten erlernte, moglicherweise diskriminierende Muster kdnnten
auch durch neue Datensitze wieder verlernt oder Schiefstellungen iiberschrie-
ben werden (vgl. I15, Pos. 52—54). Im Supervised Learning konne gerade in der
Reflexion dieses Umstandes durch die Lehrenden darauf reagiert werden.

»Also einfach Trainingsdaten fiittern, die das nicht haben oder man kann
natiirlich auch versuchen, systematisch gegenzusteuern, indem man syste-
matisch trainiert [..]. Das ist ja bei einem Menschen auch, wenn man etwas
falsch gelernt hat. In der Psychologie, wenn Leute irgendwelche Angste ha-
ben, dann sagt manja auch: Konfrontation mit der Angst und irgendwie dar-
tiber lernen.« (115, Pos. 52)

Die Vorbereitung der Datensitze fiir die Ambage H, SL, verbunden mit der Ver-
antwortung, Schiefstellungen zu identifizieren, wird fiir die Akteur:innen je-
doch dadurch erschwert, das fachfremde Daten nicht leicht zu bewerten sind,
gerade wenn diese von Expert:innen anderer Disziplinen annotiert wurden.
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»Man sieht es natiirlich, wenn man jetzt irgendwie sagt, er [z. B. ein Biologe]
soll jetzt die Struktur ganz genau umranden, oder so, und hat dann einfach
irgendwie bisschen schludrig dann irgendwie gezeichnet, dann ist das ein
relativ offensichtlicher Fehler, den man auch leicht ausmerzen kann. Teilwei-
se ist es auch so, dass die Bilddaten im Prinzip das nicht hundertprozentig
hergeben, dass man es wirklich exakt annotieren kann.« (110, Pos. 71)

Wie hoch die Genauigkeit der Annotation der Daten ist, kann zum Teil nur
durch Experten:innen begutachtet werden. Das wire der »Idealfall, dass man
einfach genau das gleiche Bild, die gleiche Aufgabe einfach verschiedenen Ex-
perten gibt und dann so eine Art interrater reliability quasi ausrechnen kann,
um dann eben zu sehen, wie stark schwankt im Prinzip die Annotierungsge-
nauigkeit zwischen den Experten.« (110, Pos. 73)

Dies ist aber »immer nur begrenzt moglich, weil natiirlich auch die Ar-
beitszeit von diesen Experten teuer« (110, Pos. 73) ist.

Die Datenannotation ist damit Teil der Storyentwicklung (SHM;-SL) im
Netdom Supervised Learning (SL1), bei der festgelegt wird, mit welchen Da-
ten in welcher Form der Learner trainiert werden soll. Die Verkopplung und
Entwicklung einer Story findet dabei nicht nur zwischen den Lehrenden und
der »Maschine« statt, sondern wird zum Teil auch in transdiszipliniren Teams
geschrieben:

»Also gerade in Kooperation mit Biologen, die dann eben die Daten im Labor
erstmal aufnehmen. Dann im Prinzip uns die Rohdaten geben [..]. Genau,
dann geht es im Prinzip los, dass der Biologe quasi sagt: »Die und die Struk-
turen interessieren mich«. Und dann basteln wir zum Ersten quasi Tools, mit
denen man diese Annotierung tiberhaupt machen kann [...], sowas wie Paint
oder Photoshop in die Richtung. Dass man wirklich auf den Bildern quasi
zeichnen kann und dann eben so eine Art Maske sich generieren kann von
den Objekten, die man haben will. Genau, das ist so der erste Schritt, dass
man einfach mal weif3, was will der Biologe iiberhaupt haben und dann da-
fir eben dann diese Label erstellt.« (110, Pos. 12)

Mit der Einflussnahme des Menschen auf die Daten im Prozess der Annotation
ist eine »Verantwortung« (104, Pos. 57) fir den gesamten Entwicklungsprozess
verbunden. In dieser Phase scheint der Mensch in der Relation zwischen ihm
und der »Maschine« die Prozesse zu dominieren.

Der Einfluss der Daten auf die Mustererkennung insgesamt ist im Sinne
der Storyentwicklung von den lehrenden Akteur:innen intendiert, aber was an
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Mustern vom Learner erkannt wird, also itber das Kontrollprojekt der Ambi-
guity H1-M1-SL, und wie diese auf andere Daten angewendet werden konnen,
ist gerade nicht ersichtlich.

»Der Algorithmus wird mit Trainingsdaten trainiert, um das zu lernen, was
derinden Trainingsdaten sieht. Das ist natiirlich nicht unbedingtintendiert,
was da rauskommt. Es ist auch nicht intendiert, dass er, sagen wir mal, auch
ungewiinschte Schiefstellungen in den Trainingsdaten iibernimmt. Aber das
passiert eben, das ist so. Und das ist auch problematisch.« (lo2, Pos. 31)

Lehrende Akteur:innen fithren damit gerade bei der Datenannotation konse-
quent auch die Méglichkeit von nicht-intendierten Nebenfolgen mit:

»Da hat man halt Schwierigkeiten [...], dass sich Vorurteile verschieben und
verstdrken und dhnliches. Das ist schwierig in dem Sinne, weil man das nur
sehr schwer kontrollieren kann und das dann auch Dinge sind, die man sel-
ber nicht gut versteht. Das ist schwierig, wenn sich diese Sachen tatsachlich
verstdrken zum einen und dann durch etwas durchgehen, wo man vielleicht
eine hohere Objektivitit erwartet.« (102, Pos. 35)

Das Problem des Overfittings durch spezielle Daten(-sitze) und damit die
mogliche Verstirkung eines vorhandenen Biases (vgl. Ioz, Pos. 57) wird bei
dieser Lernform erkannt, aber dem soziotechnischen Lernprozess im Super-
vised Learning formlich inhirent und als nicht einfach aufzulésen gekenn-
zeichnet. Der Lernprozess im Netdom Supervised Learning kann damit auch
als eine Form des Interfacings in Anlehnung an Karafillidis (2018) betrach-
tet werden, in den sich u.a. die bereits vorab soziotechnisch konstruierten
und zu keiner Zeit rohen Daten (vgl. Hiulling 2020) als Schnittstellen in die
entwickelten Modelle sowie die mit ihnen entworfenen Stories einschreiben.
In dieser Daten-Ambiguitit und der daran anschliefRenden tieferliegenden
und selbsttitigen Mustererkennung durch den Learner ist der Einfluss des
Menschen tber die Lernform des Supervised Learnings als Kontrollversuch
beschreibbar (Ambage H1 in Netdom SL2). Am Beispiel der Spracherkennung
wird beim Supervised Learning der uneinsichtigen Seite des Audiosignals
der Spracherkennung durch Vertextung zu begegnen versucht, das heif3t,
es liegen beim Supervised Learning sowohl die Audiosignale als auch die
Transkriptionen dieser vor. Bei der Arbeit mit einem Unsupervised Learner
wiirden eben jene Verschriftlichung fehlen (vgl. Io7, Pos. 74).
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Zuriick zu unserer Abbildung. Auf der Basis der entwickelten Story (SHM;-
SL) im Netdom SL1 wird im Idealfall ein »Trainingsdatenset« fiir die Entwick-
lung eines Modells zusammengestellt und dem Learner zur Verfiigung gestellt.
Damit wird im Prozess des Lernens in das Netdom SL2 geswitcht (Ambage
H,SLim Netdom SL2).

Abbildung 4: Netdom Supervised Learning - SL2

Die Ambage H; durch den Menschen iiber die Datensitze im Netdom SL2
geht iiber in den Prozess der Verarbeitung der Datensitze, der Mustererken-
nung, durch den Learner. Dieser Prozess bedeutet ein erneutes Switching in
das Netdom SL3. Hier wird die Verarbeitung der Daten im Sinne der Ambi-
guity H;-M;-SL verortet. Wie und auf welche Weise Muster durch den Learner
erkannt werden, bleibt dabei jedoch intransparent. Die Opazitit der Daten-
verarbeitung wird zwar von Seiten des Menschen reflektiert, kann aber nicht
aufgelést werden. Die Datenverarbeitung und Mustererkennung inklusive der
Intransparenzen werden folglich durch ein erneutes Switching in das Netdom
SL2 als Ambage M,;SL wirkmichtig. In unserem Abbildung lisst sich der Pro-
zess wie folgt illustrieren:
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Abbildung 5: Netdom Supervised Learning — SL3

Der Mensch rechnet gewissermafen mit der im Netdom SL3 entstehenden
Intransparenzen bei der Mustererkennung, welche tiber die Ambage M;SL in
irgendeiner Art und Weise durch die Datenausgaben wirkmichtig werden.

Die Daten und deren materielle Reprisentation in Datenpaketen, deren
Design®, werden im Netdom SL1vom Menschen interpretiert. Dieser Vorgang
kann als Ambiguity M;-H;-SL beschrieben werden. Die soziotechnisch kon-
struierten Datenpakete sind in diesem Kontext als Interfaces zu verstehen (i.A.
Cardoso Llach 2018; Hiuf3ling 2020). Es kann damit zudem eine Diskrepanz
zwischen den bereits konstruierten Datensitzen in Abhingigkeit von der Story
SHM;-SLund der Datenannotation durch inter-, trans- oder intradisziplinire
Teams, die zur Visualisierung bereitstehen, entstehen.

»Wir bekommen dann letztendlich die Zeiten ausgegeben [...]. Also das sind
dann schon, ja ich nenn sie mal nicht Schaltpline, die wir dann ausgegeben

2 Design soll in diesem Kontext in Anlehnung an Hiuflling (2012, 2016) als das »Erfin-
den neuer Sozialpraktiken« (HauRling 2012: 283) betrachtet werden, weshalb hier von
einem Arrangement gesprochen wird (vgl. ebd.: 283). Mit den bei Debray entlehnten
Begriffen der »organisierte[n] Materie<und >materialisierte[n] Organisation« (HauRR-
ling 2016: 33) kann die Mehrdeutigkeit der Materialitdt in diesem Prozess differenzier-
ter betrachtet werden. Organisierte Materialitit umfasst dabei die Manifestation von
Symbolen in Form von Materie und materialisierte Organisation hingegen beschreibt
die Ubertragung von Ideen durch beispielsweise Technik (vgl. ebd.: 34). Der erste Be-
griff bildet die Seite der Materialitit, die die »Ubersetzung der menschlichen Welt fiir
die Technik leistet« (ebd.: 38). Im zweiten Fall wird auf die Einsetzung eines gestalteten
Objektes fiir smenschliche und soziale Belange« (ebd.: 39) verwiesen.
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bekommen, aber wir bekommen dann halt ein interpretationsfiahiges Bild,
mit dem wir dann halt weiterarbeiten konnen. Und wenn wir das dann wie-
deraufso einen Schaltplan umristen [..] [und] man die Schaltzeiten an den
und den Positionen andert, [dass] ist dann, ja, also ein sehr, sehr interpre-
tationsfahiges Bild, auch mit sehr vielen Diagrammen und Graphen, damit
man das dann auch, ich sag mal an die Menschen, die da an den Entschei-
dungshebeln sitzen, herantragen kann.« (106, Pos. 50)

Zwischen der Datenausgabe und den daraus gezogenen Informationen ent-
steht in diesem Fall eine Differenz (Koren/Klamma 2018), die ausgeglichen
werden muss, damit Daten interpretierbar bleiben. Es liegt hier also nahe,
dass zwischen den Learnern in beiden Netdoms iiber (un-)bestimmte Daten-
pakete zudem weitere (technische) »Ubersetzer« wie zum Beispiel technische
Analytic Tools (ebd.) stehen, die die (Weiter-)Verarbeitung von Informationen
erst moglich machen.

Das Design der Datenpakete nimmt im soziotechnisch konstruierten Su-
pervised Learning aufgrund der Selbstorganisiertheit der Learner in der Ver-
arbeitung der Datensitze, der Ambiguity H;-M,-SL, einen weiteren Einfluss
auf die Arbeit am und mit dem Lernmodell ein und offenbart weitere sozio-
technische Ver- und Entkopplungsprozesse, die auf den gesamten Lernpro-
zess wirken konnen. Auch an dieser Stelle offenbart sich ein Ubersetzungs-
problem zwischen »Maschine« und »Mensch, dass sich im Kontext kiinstlich
intelligenter Technologie als ein Problem des Berechnens von etwas schwer Be-
rechenbarem zeigt.

»Also die Idee des ganzen Ansatzes ist gerade die, dass man eben nicht von
Anfang an versucht, als Mensch Kontrollstrukturen aufzubauen, weil man
sowieso immer etwas vergisst und das einfach nicht hinkriegt.« (02, Pos. 47)

Das Problem des Verstehens, was auf welche Weise berechnet wurde, kann da-
bei auch im Design des Modells selbst verankert sein (vgl. 102, Pos. 47).

Dieser »zirkulire Prigungszusammenhang« (Hiuflling 2012: 265) zwi-
schen den Datensitzen, und den »Ergebnissen« kinstlich intelligenter
Prozesse ist in Bezug auf kiinstliche Intelligenz nicht nur, dass durch die
Ankniipfung an die interpretierten Daten neue Prozesse gestartet, sondern
auch wie diese verstanden und interpretiert werden, um unter anderem
KI-Technologie weiterzuentwickeln. Idealerweise konnen die lehrenden Ak-
teur:innen die Ergebnisse auch durch ein »Validierungsdatenset« priifen, und
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so festzustellen, ob sich das Modell »wirklich auch so halbwegs generalisieren«
(110, Pos. 20) lisst und zufriedenstellende Ergebnisse ermdglicht.

Wieder gibt der Mensch Daten kontrolliert vor, mit deren Hilfe das durch
die Maschine entwickelte Modell iberpriift werden soll.

Abbildung 6: Netdom Supervised Learning t,

Hier schlief3t ein weiterer Zyklus des Lernens an, der tiber die Switchings
in die einzelnen Netdoms im Netdom Supervised Learning (SL 0) zu einem
zweiten Zeitpunkt (t,) fithrt und so die wechselseitigen Kontrollbemithungen
der heterogenen Entititen umfasst.

Die Lernprozesse werden durch den Menschen im Netdom SLi1 zu t, iiber
die Ambiguity M,-H,-SL erneut interpretiert. Danach schlieft sich im besten
Fall eine weitere idealtypische »Schleife« der soziotechnischen Konstruktion
des Supervised Learnings an. Mithilfe eines unabhingigen »Testsets« im vor-
gezeichneten Problemhorizont der Story wird eben jenes entwickelte Modell
evaluiert und das Ergebnis nach seiner Qualitit iberpriift (vgl. I10, Pos. 20).
Dabei hat der gesamte Lernprozess des Supervised Learnings Einfluss auf die
darin fortgeschriebene Story, welche zu jedem Zeitpunkt iiberpriift und wenn
notig auch angepasst wird.

Die Frage der Kontrolle ist damit eine Frage der Relation und wie bereits
angesprochen, keine der Objektivitit.

»Wir haben jetzt diese Modelle und wir haben keine Ahnung, wie die funk-
tionieren.Jetzt kdnnen wir aber damit, mitden Modellen, auch wiederarbei-
ten und uns zum Beispiel vorstellen, dass wir Fragen an diesem Modell stel-
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len, so wie wir Fragen an eine Datenbank stellen. Zum Beispiel so eine Frage
wie: Was passiert, wenn ich die Eingabe hier ein bisschen dndere?« (102, Pos.
47)

Auf die mangelnde direkte Kontrolle von Seiten des Menschen auf die Daten-
verarbeitung der Learner, der Ambiguity M;-H;-SL, werden strategische Ver-
suche gestartet, die im Mindesten Einfluss auf die Ausgaben generieren sollen.

Wenn das Modell nach den Priif- und Testungen nicht funktionieren soll-
te, werden Problemanalysen im Netdom SL1 angestellt. Da komme es auf die
Expertise der Lehrenden an.

»Wenn man jetzt irgendwie einen Fehler beim Training oder sowas hat,
[muss man] eben einfach so ein Gespiir zu haben: an welchen Stellschrau-
ben mussich jetzt drehen, damitich den und den Fehler beheben kann. Das
ist, glaube ich, einfach Erfahrung oder eben auch viel Literaturrecherche. [...]
Was haben andere gemacht in der Richtung, was sind vielleicht irgendwie
die typischen Probleme, die eigentlich immer bei der speziellen Architektur
auftreten.« (110, Pos. 55)

Bei sehr grofien Modellen besteht die Gefahr, dass man »zu viele Stellschrau-
ben hat« (110, Pos. 22). Das kénne zur Folge haben, dass die zur Verfiigung
gestellten Daten vom Modell schnell auswendig gelernt wiirden und so nur
fiir das Trainingsdatenset gut funktionieren, »aber nicht auf dem Testset«
(ebd.). Eine Moglichkeit, dem zu begegnen, wire, das Modell anzupassen, es
beispielsweise zu verkleinern, damit es »eben gar nicht die Méglichkeit hat,
das Trainingsdatenset auswendig zu lernen, sondern gezwungen ist, so ein
bisschen allgemeinere Reprisentation der Daten zu finden« (110, Pos. 22).

Auch die Verinderung der Trainingsdaten kann eine Verinderung des Mo-
dells erzeugen:

»Was auch hdufig gemacht wird, ist, dass man sogenannte Datenaugmen-
tierung benutzt. Das heifdt, man nutzt die Trainingsdaten, die man schon
hat und versucht die irgendwie zu variieren, dass man beispielsweise ein-
fach die Bilder rotiert oder irgendwie noch ein bisschen Rauschen hinzufiigt
oder die Helligkeit andert und so weiter, dass man quasi verschiedene Varia-
tionen, die so in der Realitdt auch auftauchen kdnnen, versucht, mit reinzu-
nehmen.« (110, Pos. 22)

103



104  Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

Der Prozess der Fehlersuche sei jedoch sehr komplex und gleiche oft eher einer
Suche iiber »Trial-and-Error« (ebd., Pos. 24).

»Und oft ist es auch so, dass man sich nicht so hundertprozentig erklaren
kann, woran es eigentlich liegt. Da diese neuronalen Netze eben so komplex
sind mittlerweile, dass man eigentlich fast keine Chance hat, das wirklich im
Detail zu verstehen, was da genau passiert.« (Ebd.)

Spitestens an dieser Stelle wird die soziotechnische Konstruktion des Lern-
prozesses der Form des Supervised Learnings besonders deutlich herausge-
stellt.

Hinzu kommt, dass Entwickler:innen die Daten mithilfe umfassender
Dokumentationen zur Unterstiitzung der Interpretation der Datenverar-
beitungsprozesse durch Dritte einsetzen. Sie sprechen hier von einer Art
»Veredelung« (vgl. 106, Pos. 42) der Daten, die unter anderem verschiedene
Datenquellen und Beschreibung der Datenform ausweisen (vgl. ebd., Pos. 70).
Damit konstatieren sie erneute Kontrolle im Sinne der Ambage. Entwickelnde
Akteur:innen sprechen bei dieser Lernform unter anderem davon, die »Stell-
hebel in der Hand« (vgl. ebd., Pos. 54) zu halten, sowohl bei der Interpretation
der Daten und der Ableitung der Entscheidungen als auch dabei, die daraus
generierten Informationen fiir Dritte, bspw. fiir eine spezifische Kundschaft,
transparent und verstindlich zu machen.

Die Ambiguity, welche im Umgang mit den Datenausgaben vorliegt, wird
durch die entwickelnden Akteur:innen iiber die Einflussnahme in Abhingig-
keit von den Stakeholdern oder anderen Zielsetzungen vereindeutigt und so
wiederum kontrolliert.

Wir kénnen konstatieren, dass der Einfluss der Akteur:innen im Netdom
Supervised Learning das Kontrollprojekt Ambage aus Sicht der Akteur:innen
pragend und durch die spezifische Datengrundlage mit eindeutigen Mustern
dominant wahrgenommen wird. Die Kontrollbemithungen des Menschen an
den vielfiltigen Stellen im Lernprozess offenbaren damit eine gewisse Ein-
griffstiefe in die technologischen Ablaufe beim Supervised Learning. Dennoch
wird offensichtlich, dass der Lernprozess iiber die verschiedenen Netdom-
Switchings als eine Form des Interfacings die soziotechnische Konstruktion
vorpragt und diese wechselseitig miteinander verzahnt ist.
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Das Netdom »Unsupervised Learning«

Bei der Lernform des Unsupervised Learnings werden die Learner strengge-
nommen nicht in der oben beschriebenen Weise durch zuvor definierte Ein-
und Ausgaben (vgl. Lenzen 2018) angeleitet, wie und auf welche Weise Mus-
ter in den Daten erkannt werden sollen. Vielmehr werden Daten durchsucht
und der Versuch unternommen, darin »selbststindig« Muster zu identifizie-
ren (vgl. ebd.).

Die Entscheidung fiir diese oder eine andere Lernform fillt vordergriin-
dig auf der Basis der vorliegenden Daten. Liegen grofRe Datenmengen vor, die
»nichtirgendwie schon malvon einem Menschen angefasst« (102, Pos. 49) wur-
den, kann der Versuch unternommen werden, mit einem Unsupervised Lear-
ning Ansatz aus den Daten »trotzdem etwas« (ebd.) herauszuholen. So kénnen
zum Beispiel »sogenannte Auto-Encoder« (vgl. [10, Pos. 51) verwendet werden,
um die Netzwerke auf die Lernprozesse inhaltlich einzustellen. Dabei werden
zum Beispiel Bilder eingegeben, die es ermdglichen sollen, spiter »genau das
gleiche Bild« (ebd.) wiederzuerkennen. Dieses Training kann dann eine Basis
fiir einen anschlieRenden Supervised Learning-Pfad bilden.

»Man forciertim Prinzip das Netzwerk, dass es eine komprimierte Reprasen-
tation quasi von diesem Bild lernt, und durch diesen Prozess kann man im
Prinzip so eine Art Vortraining von beispielsweise einem neuronalen Netz
hinbekommen, das man dann wiederrum verwenden konnte.« (110, Pos. 51)

Auch beim Unsupervised Learning steht zu Beginn des Lernprozesses die Ent-
wicklung einer Fragestellung, die als Rahmen fiir die Story SHM,-UsL von Sei-
ten der Akteur:innen im Netdom UsL1 gestellt wird, diese ist aber viel weniger
orientiert als beim Supervised Learning. Doch sinkt damit auch der Einfluss
des Menschen auf den Lernprozess im Unsupervised Learning?

Denn im Vergleich zum Supervised Learning, bei dem eine vorherige An-
notation der verwendeten Daten notwendig ist, wird beim Unsupervised Lear-
ning hingegen der Versuch unternommen, direkt etwas aus »unbearbeiteten«
Daten zu lernen, die jedoch, niemals in roher Form vorliegen (s.o. vgl. HiuR-
ling 2020).

Wie auch schon im Kapitel Supervised Learning dargestellt, findet auch
bei dieser Lernform ein Netdom-Switching in das Netdom UsLz statt, in dem
eine deutliche Ambage (H,UsL) der Akteur:innen auf die Learner einwirkt.
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Abbildung 7: Ambage H,UsL im Netdom UsL2

Eine grofe, noch nicht klar bearbeitete Datenmenge wird von Seiten der
Akteur:innen an die »Maschine« iibermittelt, ohne zuvor Muster durch anno-
tierte Daten vorzugeben. Die Learner verarbeiten diese Datensitze und erken-
nen moglicherweise Muster in den Daten, was als Kontrollprojekt Ambiguity
H;-M;-UsL im Netdom UsL3 in unserem Lernmodell beschrieben wird.

Abbildung 8: Ambiguity M;-H,-UsL

Diese Ver- und Bearbeitung der Daten und insbesondere die Mustererken-
nung wird wiederum iiber die Ambage M,UsL im Netdom UsLz2 zuriick an die
Akteur:innen gespielt, welche vom Menschen im Netdom UsL1 gedeutet wer-
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den muss. Die Herausforderung besteht auf Seiten der Menschen gerade dar-
in, dass die durch die Maschine in den Datensitzen erkannten Muster von den
anlernenden Akteur:innen selbst nicht mehr erkannt werden kénnen.

»Die Maschine sagt, das Muster ist da, dann ist das natirlich problematisch.
Wenn ich dann aber ausprobieren kann, ob da was ist, weil ich dann ein Ex-
periment machen kann, dann gehe ich diesem Problem aus dem Weg. Wenn
ich mich nuraufdas verlasse, was die Maschine erkennt, ist das schwieriger.«
(lo2, Pos.17)

Die Ambiguity H;-M,-UsL im dritten Netdom des Unsupervised Learnings der
durch die Learner erkannten Muster, ist folglich eine besondere Herausfor-
derung bei der erneuten Interpretation der Daten durch die anlernenden Ak-
teur:innen, die durch den Prozess der Visualisierung noch einmal verschirft
wird, wenn es zum Beispiel um die Eindeutigkeit der Muster geht.

»Man muss immer ein so ein bisschen tricksen, dass man im Prinzip die Sa-
chen dann auch rausfindet, die man haben will. Also beispielsweise, wenn
man jetzt eine Clusterung durchfiihrt, weifd manja im Prinzip gar nicht, wel-
ches Cluster ist was, was bedeuten die Cluster und so weiter. Man hat haltir-
gendeine Gruppierung im Raum von seinen Daten, muss die aber dann spa-
ter nochmal irgendwie weiterverarbeiten und eben, ja, rausfinden, was was
bedeutet.« (110, Pos. 53)

Die iiber die einzelnen Netdoms im Unsupervised Learning hinweg vorhan-
dene wechselseitige Mehrdeutigkeit und die gegenseitig einwirkende Amba-
ge zeigt einen soziotechnischen Lernprozess iiber verschiedene Netdoms hin-
weg. Die Kunst des Lernens in der Lernform des Unsupervised Learnings ist
damit stark von einer Anniherung durch die Vernetzung von Interpretation
gekennzeichnet.

Damit riicken die Auswahl, Interpretation und Verarbeitung der Daten in
den Blick, wenn es um die Bedeutung von Intransparenzen bei der Weiterver-
arbeitung der spezifischen Daten in den verschiedenen Schleifen der wech-
selseitigen Kontrollprojekte zwischen Mensch und Maschine geht. Es ist nicht
nachvollziehbar, was in der Verarbeitung, zum Beispiel der Clusterung von Da-
ten auf der Seite der Maschine passiert, was ein neues Problem der Intranspa-
renz darstellt (vgl. Schmitt/Heckwolf in diesem Band).

107



108

Soziologie der Kiinstlichen Intelligenz

»Also vielleicht in ganz kritischen Bereichen kann man die Systeme nur als
Zwischenschritt verwenden, das sind auch Méglichkeiten. Dass man am En-
de, das was man dann wirklich in der sicherheitskritischen Anwendung ein-
setzt vielleicht gar nicht mehr so eine Black-Box ist, sondern die Black-Box
verwendet, um das andere zu bauen.« (102, Pos. 47)

Die Aufnahme der Ambage M,UsL iiber das Netdomswitching von N-UsL2
zum Netdom UsL1 kann im Prozess der Interpretation der Datenausgaben
einen weiteren Kontrollversuch (Ambiguity H;-M;-UsL) vor der Ambage
H,UsL bedeuten. Da die vorstindige Kontrolle der Datenverarbeitung der KI
durch den Menschen nicht moglich ist, kann der Versuch unternommen wer-
den, interpretationsfihige Daten dariiber zu erhalten, was die KI tiberhaupt
identifiziert hat und worauf sie scharf stellt.

Geht man davon aus, dass kiinstlich intelligente Modelle iiber ein Unsuper-
vised Learning Muster in den Strukturen erkennen, besteht die Moglichkeit,
systematisch Daten zu manipulieren, und zwar so, dass diese Manipulationen
allein vom Modell und nicht fiir den Mensch wahrgenommen werden konnen,
wie zum Beispiel feinste Farbveranderungen in Bildern. Die Frage ist an dieser
Stelle wiederum, welche Auswirkungen dies fiir die Ambage durch die Maschi-
ne (M, UsL) und den Deutungsversuch des Menschen, der Ambiguity M,-Hp-
UsL hat.

Verinderungen der Daten bewirken klare Verinderungen in den Musterer-
kennungsprozessen der Learner, die wiederum Datenausgaben weitergeben,
welche vom Menschen interpretiert werden miissen. Das Rechnen mit der In-
transparenz in der Verarbeitung der Daten durch die kiinstlich intelligenten
Modelle, kommt damit in gewisser Weise einem neuen Kontrollprojekt, dem
Blackboxing, gleich (vgl. Schmitt/Heckwolf in diesem Band), das im Kontext
der Ambiguity sowohlim Netdom 1des Unsupervised Learnings (UsL1) alsauch
im Netdom UsL3 wirkmachtig werden kann. Dies ist bei dieser Lernform be-
sonders stark, weil hier keine Datenannotation stattfindet und keine Muster
vordefiniert werden, die einen deutlicheren Einfluss durch den Menschen in
der Bearbeitung und Orientierung der Daten sowie der Learner bedeutet.

Doch die Reinform des maschinellen Lernens findet in der Forschung und
Entwicklung wenig Anwendung. Oft liegen Kopplungen des Unsupervised
mit dem Supervised Learning vor, sodass die Kunst des Lernens nicht zuletzt
auch eine Kunst des Lehrenden ist, die spezifische Ver- und Entkopplungen
der Lernformen miteinander je Kontext anzuwenden.
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4. Die Kunst des Lehrens

Die Kunst des Lernens prasentiert sich idealtypisch differenziert, in Abgren-
zung der beiden Lernformen zueinander, als einen wechselseitigen Prigungs-
zusammenhang von Kontrollversuchen heterogener Entititen. Hiufig kommt
esjedoch zu einer Kopplung der beiden Lernformen. Die beiden Netdoms SLo
und UsLo treten dabei in neue Kopplungen, die eine komplexe Verschachte-
lung der Switchingprozesse in und iiber die Netdoms hinweg zufolge haben.
Um diese komplexen wechselseitigen Ver- und Entkopplungsprozesse der
Lernprozesse nachvollziehen zu kénnen, miissen die Entscheidungsprozesse
auch im Kontext der Entwicklung der jeweiligen Stories, und damit verbunden
fiir die Beziehung der beiden Lernformen, betrachtet werden. Damit riickt
nach der schon beschriebenen Kunst des Lernens die Kunst des Lehrens in
den Fokus.

Je nach Forschungsfrage werden im idealen Fall unterschiedliche Lernfor-
men miteinander verbunden, sodass zu Beginn die Storyentwicklung steht,
also welche Funktion die kiinstlich intelligenten Modelle erfiillen sollen. Erst
daran orientiert, werden die einzelnen Prozesse und Lernformen je nach Be-
darf gekoppelt.

»Das heifdt, das wire im Prinzip so eine Mischung aus beidem. Das man ein-
mal die Unsupervised Methode benutzt, um die Trainingsdaten zu generie-
ren, also um diesen Simulationsansatz quasi durchzufiihren und dann diese
Trainingsdaten, die wir da generiert haben, diese kiinstlich erzeugten, dann
im Prinzip flir einen Supervised Ansatz benutzt und dabei im Prinzip genau
das umgedrehte lernt. Also, dass man vom Rohbild auf die Maske kommt,
das dann aber wiederrum auf die realen Daten spater anwendet, um dann
aus den realen Daten die Masken rauszubekommen. [...]. Also im Prinzip so
ein bisschen vertrackt, also das ist so eine Mischung aus verschiedenen An-
satzen, die aber[..] das eigentliche Ziel eben haben, aus dem Rohbild Daten
rauszukriegen.« (110, Pos. 53)

Je nach Fachgebiet wird in der Forschung der Versuch unternommen, das Ver-
hiltnis der beiden Lernformen zu erschlieflen und im Einsatz zu priifen. In
Abhingigkeit zur Fragestellung werden die Lernformen nicht nur erginzend
eingesetzt, sondern auch in grundsitzlicher Beziehung zueinander erforscht.
Im Bereich der Spracherkennung wird das »reine« Unsupervised Learning als
»kryptographisches Problem« (107, Pos. 74) betrachtet. Dieses Problem wird
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theoretisch im Bereich der informatischen Spracherkennung untersucht, aber
zumeist durch die Kopplung von Unsupervised und Supervised Learning ge-
16st (ebd.). Die in diesem Fachgebiet angesprochene Verbindung der beiden
Lernformen als mogliche Losung der Herausforderungen deutet zum einen
die technischen Schwierigkeiten des reinen Unsupervised Learnings an. Zum
anderen werden auch die gefithrten wissenschaftlichen Diskurse davon beein-
flusst und Theoriebildung dadurch angeregt. Interessant ist gerade die Ergin-
zung von anderen Lernformen im Netdom. Reigeluth und Castelle (2021) ha-
ben bereits darauf hingewiesen, dass diese Lernform den Anschein erweckt,
ohne »Lehrende« auszukommen. Die Autoren betonen jedoch die kulturelle
Einbettung des Lernens und damit auch die Einbettung von Learnern in so-
zio-kulturelle Arrangements und konstatieren, dass Lernen ohne Anleitung im
strengen Sinn unmoglich ist.

Im Prozess des Anlernens gehe es aber gar nicht um das Verstehen, was
der Learner genau mit den Datensitzen macht, wie Muster generiert werden,
sondern es gehe vielmehr um die Arbeit mit den entstandenen Modellen (vgl.
Io2, Pos. 47). Damit werden die strategischen Entscheidungen gestirkt, also
welche Sets im Supervised und welche Modellinderungen beim Unsupervised
Learning vorgenommen werden miissen.

Wir stehen damit vor der Relevanz der Frage nach dem Vertrauen in einer-
seits die »richtige« Verarbeitung von Daten in den Modellen und der Bedeu-
tung der Intuition und Erfahrung in der Arbeit an den Modellen:

»Also ich glaube im Moment sind wir im Wesentlichen noch in einem Stadi-
um, wo das erfahrungsgetrieben ist. Also, Leute, die da arbeiten, wissen un-
gefihr, was sie tun konnen, und manche wissen es besser und sind am Ende
damit erfolgreicher, und das ist zum Teil mysteri6s. Und das ist natiirlich ein
Zustand, derauch nichtso dollist, istaber wiederum etwas, worum sich viele
Leute Gedanken machen, wie man das verniinftiger machen kann, dass die-
se Technik letztlich einfacher einsetzbar ist. Da ist man noch ein Stiick weit
von entfernt.« (102, Pos. 51)

Andererseits offenbart es auch die Bedeutung der Arbeit mit den Intrans-
parenzen, einem Blackboxing nach Schmitt und Heckwolf (in diesem Band)
in der wechselseitigen Aushandlung von Identitit und Kontrolle zwischen
Mensch und Maschine sowie die Herausforderung der Bedeutung eines
grundsitzlichen bestehenden Objektivititsanspruches von quantitativen
Daten, in Anlehnung an Porter (2020) Rechnung zu tragen. Die historische
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Quantifizierung in den Wissenschaften als Stirkung einer idealen mecha-
nischen Objektivierung, des nach exakten Methoden entwickelten Wissens,
ist verbunden mit dem Wunsch Expert:innenurteile zu ersetzen. Kinstlich
intelligente Modelle scheinen hier in klarer Linie einer idealen Objektivitit zu
stehen. Doch wie wir zeigen konnten, ist ganz im Sinne Porters, das »Problem
des Vertrauens« (Porter 2020: 214) nicht einfach aufzuldsen.

Bereits Helmholtz hatte darauf verwiesen, dass Wissenschaften, die sich
der kiinstlerischen Induktion bedienen, gut beraten sind, zunichst »die
Glaubwiirdigkeit der Berichterstatter, die ihnen die Thatsachen iiberliefern«
(Helmholtz 1896: 172), also die Entscheidungsgrundlagen liefern, zu priifen.
In gewisser Weise ist die Arbeit an der Wirklichkeit, der Arbeit an und mit
kiinstlich intelligenten Modellen kunstfertig konstruiert (vgl. Porter 2020:5).

Beispielhaft kann man hier ChatGPT und dessen Entwicklung seit seiner
Veroffentlichung im November 2022 heranziehen, bei der sich sowohl Intrans-
parenzenin den letzten Updates der Modelle (ChatGPT 3.5 zu ChatGPT4) zu of-
fenbaren scheinen als auch qualitative Einbuf3en bemerkt wurden (vgl. Chen
et al. 2023: 14f.), welche moglicherweise auch auf den (intentionalen) Eingriff
der Entwickler:innen zuriickgefithrt werden kénnten. Diese Verinderungen
fithrten bereits zu einem stirkeren Misstrauen in die Entwicklungsarbeit der
Technologie und fithrten dazu, dass Fachleute zu Skepsis gegeniiber den Er-
gebnissen von ChatGPT aufrufen (vgl. DLF Nova, 24.07.2023). Die Glaub- und
Vertrauenswiirdigkeit der Entwickler:innen und folglich auch der Ergebnisse
des ChatBots selbst scheint dadurch zu leiden und lenkt zudem den Fokus auf
die Rolle der Entwickler:innen KI-basierter Technologie.

Die Kunstfertigkeit der Lehre liegt damit nicht nur in der Reflexion der
Kunstfertigkeit selbst, sondern im Design eines soziotechnisch konstruierten
Lernprozesses, der Lernformen mit- und zueinander, der Daten und Daten-
dokumentation nur in der Kopplung von Mensch und Maschine kennzeich-
net. Dies zeigt sich nicht nur darin, dass das Berechnen des nicht Berechen-
baren ohne das nicht Berechenbare wirklich ausrechnen zu wollen, von einer
soziotechnisch konstruierten kiinstlichen Intelligenz ausgeht, die sich von der
menschlichen unterscheidet, aber nicht ohne diese auskommt. Sondern sie
fithrt gleichzeitig die Bedeutung vor Augen, wie soziotechnisch konstruiert
die Eingaben, die Daten, in den Learnern selbst sind und, dass diese einen Ef-
fekt haben, sowie der Umgang mit den visualisierten Daten als Ausgaben der
Maschine weitere soziotechnische (Ent)Kopplungen prigt. Dabei geht es nicht
nur um die Relevanz der Auswahl und Annotierung von Daten, sondern auch
um die Verkopplung von Lernformen je nach Kontext und Einbettung.
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Die Kunst des Lernens im Machine Learning und auch Deep Learning setzt
dabei nicht nur an der soziotechnischen Konstruktion der Daten an, sondern
fithrt mithilfe der Terminologie der White’schen Theorie die artifiziellen Be-
reiche des An-Lernens vor Augen. Damit gehért zur Kunst des kiinstlich intel-
ligenten Lernens auch die Kunst des Lehrens von kiinstlich intelligenten Ler-
nern.
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Deep Learning Techniken als Boundary Objects
zwischen Entwicklungs- und Anwendungsfeld

Philip Roth, Matthias Dorgeist, Astrid Schulz

1. Einleitung

Personen aus ganz unterschiedlichen Abteilungen, Disziplinen oder Hier-
archieebenen beteiligen sich oftmals an Projekten zur Entwicklung neuer
Technologien. Eine Herausforderung in solchen Projekten ist es daher, die
heterogenen Wissensbestinde aus unterschiedlichen Feldern produktiv zu
integrieren (Hahn 2013; Heidenreich/Mattes 2017). Praxistheoretische Per-
spektiven legen dabei nahe, dass sich die einzelnen Wissensbestinde nicht
auf einfache Weise integrieren lassen, da es schwierig ist, diese zu reflektie-
ren und zu kommunizieren. Das spezifische Wissen der Akteur:innen (zum
Beispiel von Ingenieur:innen, Informatiker:innen oder Okonom:innen) lagert
sich in ihren alltiglichen Praktiken und spezifischen Praxiszusammenhin-
gen ab, ist damit Teil ihres Habitus und des jeweiligen Feldzusammenhangs
und ist zunichst mehr oder weniger unbewusst. Um die Verstindigung und
Koordination zwischen den heterogenen Partner:innen in interdiszipliniren
Projekten zu schaffen, ist es dementsprechend erforderlich, dass die Part-
ner:innen aus ihrem habituell gewohnten Praxiszusammenhang heraustreten
und einen Kontextwechsel vollziehen, um einen gemeinsamen Rahmen der
Verstindigung zu finden (Ibert/Miiller/Stein 2014; Heidenreich/Mattes 2017;
Carlile 2002). In der Forschung zur Verstindigung heterogener Partner:innen
in Entwicklungsprojekten wurde gezeigt, dass Entwicklungsgegenstinde —
also die jeweils zu entwickelnden Gerite, Programme etc. — selbst als Boundary
Objects Verstindigungs- und Koordinationsprozesse strukturieren kénnen
(Leonardi/Bailey/Pierce 2019; Barrett/Oborn 2010; Hahn 2013; Carlile 2002).
In diesem Beitrag fragen wir danach, wie Deep Learning Techniken (DLT) als
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Entwicklungsgegenstand das Verhiltnis von DLT-Entwickelnden und DLT-
Anwendenden strukturieren.

Bei der Beantwortung dieser Frage stiitzen wir uns auf feld- und pra-
xistheoretische Konzepte und nicht, wie die iibrigen Beitrige des Sammel-
bandes, auf das Theorieangebot von Harrison White. Diesen Zugang haben
wir gewihlt, da uns die Exploration des empirischen Materials zu der oben
genannten Forschungsfrage und einer Fokussierung von Akteursperspektiven
und -praktiken gefithrt hat. Ausgehend davon haben sich fiir uns vor allem
praxistheoretische Vorarbeiten als unmittelbar hilfreich erwiesen. Dem-
entsprechend war es uns mit geringerem Ubersetzungsaufwand méglich,
den empirischen Gegenstand praxistheoretisch zu fassen und an den Stand
der Forschung anzuschlieflen. Im abschliefenden Abschnitt des Beitrags
werden wir vor dem Hintergrund unsere Befunde diskutieren, welche wei-
terfithrenden Erkenntnisse eine Integration von Whites Theorie in diesem
Forschungsfeld verspricht.

In Entwicklungsprojekten kommt es regelmif3ig zu Differenzen zwischen
den Perspektiven der technischen Entwicklung und den Perspektiven der An-
wendung (Ibert/Miiller/Stein 2014; Heidenreich/Mattes 2017; Degele 1996). Als
Phasen eines Entwicklungsprozesses folgen sie unterschiedlichen Logiken,
was im Prozess zu Schwierigkeiten fithren kann, indem beispielsweise in der
technischen Entwicklung Anwendungsaspekte vernachlissigt werden, die zu
szum Scheitern verurteilten< Prototypen werden, es zu keiner ausreichenden
Zusammenarbeit kommt oder Anwendende nicht realisierbare technische
Anforderungen formulieren (Degele 1996). Dem begegnend werden seit den
1980er Jahren moégliche Anwendende gezielt in Produktentwicklungsprojekte
eingebunden, um ihre Kenntnisse frithzeitig fruchtbar zu machen (Hippel
1986; Bogers, et al. 2017)." Mit dieser Verschiebung werden Anwendende selbst
zu Beteiligten im Entwicklungsprozess, indem sie ihr Handlungswissen in
den Entwicklungsprozess einbringen. Doch mit der organisationalen Ein-
bindung der Anwendenden in Entwicklungsprojekte ist noch nicht zwingend
eine Uberbriickung der Differenzen gelungen. So spiegelt sich das unter-
schiedliche Interesse weiterhin in einer unterschiedlichen Problematisierung
der Bedeutung eines spezifischen Entwicklungsobjektes und der Befolgung
verschiedener Handlungslogiken wider. Deshalb werden unter Riickgriff auf

1 Siehe auch Degele (1996: 65) zur Entwicklung der Partizipativen Systementwicklung,
die beginnt, das Gelingen von Entwicklungsprojekten im Softwarebereich in nicht-
technischen Faktoren zwischen Entwickler:innen und Anwender:innen zu verorten.
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Praxistheorien Anwendende und technische Entwickler:innen in der dies-
beziiglichen Forschung als Akteur:innen konzipiert, die in unterschiedliche
Soziale Felder eingebettet sind (Levina/Vaast 2005, 2008; Bjerregaard 2010).
Soziale Felder entstehen, wenn Akteur:innen praktisches Wissen miteinan-
der teilen und diesem folgend nach den gleichen Regeln kontextspezifisch
kompetent handeln (Bourdieu/Wacquant 2006; Levina/Vaast 2005). Gren-
zen zwischen Feldern bestehen dementsprechend dort, wo Diskontinuititen
und Briiche zwischen diesen praktischen Eigenlogiken vorzufinden sind
(Levina/Vaast 2005, 2008). Die Briiche miissen dabei nicht offensichtlich im
Alltag zu Tage kommen, sondern kénnen sich zum Beispiel auch in Formen
des aneinander Vorbeiredens andeuten. Entscheidend fiir eine gelungene
Integration beider Felder ist daher, das eigene praktische Handlungswissen
fiir Akteur:innen des anderen Feldes verstindlich machen zu kénnen und so
zu einer Uberwindung der Feldgrenzen zu gelangen (Leonardi/Bailey/Pierce
2019; Heidenreich/Mattes 2017; Levina/Vaast 2005).

In der Theorie des Boundary Objects spielen bei der Koordination und
Verstindigung zwischen den heterogenen Partner:innen innerhalb solcher
Projekte neben menschlichen Akteur:innen auch die technischen Entwick-
lungsobjekte® eine wichtige Rolle. Diese haben sich als wichtiger Faktor bei
der Vermittlung zwischen den Feldern erwiesen (Barrett/Oborn 2010; Levina/
Vaast 2005; Leonardi/Bailey/Pierce 2019). Boundary Objects sind abstrakte
oder konkrete Gegenstinde, auf die sich in verschiedenen Sozialen Feldern

2 Der Entwicklungsgegenstand erfahrt in verschiedenen Phasen des Entwicklungspro-
zesses unterschiedliche Reprasentationen (z.B. Skizzen, Modelle, Prototypen). Bei-
spielsweise ermoglichen Prototypen, die zwischen technisch Entwickelnden und An-
wendenden zur Diskussion gestellt werden kdnnen, eine Verstindigung zwischen den
beteiligten Akteur:innen. Auflerdem sind die Reprisentationen der Entwicklungsge-
genstinde in verschiedenen Entwicklungsphasen mit spezifischen, darauf bezogenen
Praktiken assoziiert, die sich sowohl aus den technischen Anforderungen des Entwick-
lungsgegenstandes in der jeweiligen Phase als auch aus den darauf bezogenen sozia-
len Konventionen ergeben. Als Boundary Objects schliefien Entwicklungsgegenstin-
de dementsprechend die spezifischen Entwicklungsarchitekturen ein, die die auf das
jeweilige Endprodukt hin ausgerichteten Zwischenergebnisse und Praktiken beschrei-
ben. Was konkret entwickelt wird, kann sich stark voneinander unterscheiden. Damit
gehen unterschiedliche Typen von Boundary Objects einher. Infolgedessen unterschei-
det sich auch systematisch, wie Anwendende und technisch Entwickelnde sich in die
Entwicklungsprozesse einbringen kénnen und wie die Entwicklungsprozesse verlau-
fen.
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verortete Akteur:innen beziehen. Sie ermdglichen wechselseitige Verstin-
digung und Koordination unterschiedlicher Partner:innen (Star/Griesemer
1989). Dabei zeigt die bisherige Forschung aber auch, dass diese nicht nur
Verstindnis fureinander ermdglichen, sondern den Entwicklungsprozess
diesem entgegen strukturieren konnen und die Uberwindung der Feldgren-
zen blockieren. Dies geschieht zum Beispiel, indem sie Akteur:innen aus
unterschiedlichen Feldern ungleichen Einfluss ermdglichen und spezifische
Verstindigungsergebnisse nahelegen (Barrett/Oborn 2010; Leonardi/Bailey/
Pierce 2019). Diese Perspektive unterstiitzt dabei, die Interaktion der Felder
tiber den Entwicklungsgegenstand zu fokussieren (Leonardi/Bailey/Pierce
2019; Hahn 2013: 245f.). Als gelungene Form der Verstindigung gilt dabei ein
Prozess, der es den jeweiligen Partner:innen ermdglicht, ihr Wissen in die
Gestaltung fur alle verstindlich einbringen zu kénnen. Die so gewonnene
Diversitit der Zuginge in der Entwicklung reduziert im Ideal die Kontingenz
spiterer Anwendungsfille.

In diesem Beitrag argumentieren wir, dass sich Deep Learning Techniken
(DLT) als Boundary Objects systematisch von anderen Entwicklungsgegen-
stinden unterscheiden und die Verstindigung und Koordination zwischen
DLT-Anwendenden und DLT-Entwickler:innen — im Folgenden Programmie-
rende genannt — auf spezifische Weise strukturieren. Wir werden zunichst
DLT, Soziale Felder und Boundary Objects einfithren, um unser Argument
anhand des Forschungsstandes zu entwickeln. Anschlieffend werden wir das
grundsitzliche Argument an empirischem Material konkretisieren. Hierfir
ziehen wir zwei Fallbeispiele heran, deren Grundlage Interviews mit Betei-
ligten solcher Projekte sind, die inhaltsanalytisch ausgewertet wurden. Im
Zentrum stehen dabei die DLT-Entwicklungsprozesse aus zwei Projekten, in
denen supervised DLT zur Bildanalyse in den Lebenswissenschaften entwickelt
werden. Anhand dieser Daten zeigen wir, dass DLT als Boundary Objects zu
einer paradoxen Einbindung von Lebenswissenschaftler:innen (als DLT-An-
wendende) fithren: Einerseits erfordert die Entwicklung von DLT eine starke
Einbindung der Akteur:innen aus dem Anwendungsfeld, da die Programmie-
renden (technische Entwickler:innen) von Anfang an darauf angewiesen sind,
dass Akteur:innen aus dem Anwendungsfeld ihr Wissen in Form von Lernda-
ten zur Verfiigung stellen und diese von ihnen so aufbereitet werden, dass der
Algorithmus von ihnen lernen kann. Ohne adiquate Lerndaten der Lebens-
wissenschaftler:innen ist es kaum moglich, den DLT-Entwicklungsprozess
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erfolgreich abzuschliefien.> DLT als Boundary Objects férdern dementspre-
chend eine konsequente und frithe Einbindung der Akteur:innen aus dem
Anwendungsfeld in den Entwicklungsprozess. Zugleich legt diese Einbindung
andererseits aber eine selektive Form der Integration nahe. Innerhalb der Ent-
wicklungsprojekte zeigen sich Tendenzen, die Angewiesenheit auf das Wissen
aus dem Anwendungsfeld zu reduzieren und so den Verstindigungsprozess
zu umgehen. Die DLT ersetzen weitestgehend das Verstehen der Perspektive
der Anwendenden (vermittelt durch die von diesen bereitgestellten Lernda-
ten). Dies reduziert die Relevanz fiir Programmierende, sich intensiv mit
den Anwendenden und den alltiglichen Praktiken des Anwendungsfeldes zu
befassen. Diese stark fokussierte und selektive Einbindung der Anwenden-
den in DLT-Entwicklungsprojekte folgt der Logik einer Generalisierung und
verdeutlicht eine Relevanzminderung der alltiglichen Anforderungen der
Anwendungsfelder.

Der Artikel leistet damit insbesondere zweierlei. Zunichst trigt er zu
einem besseren Verstindnis der Spezifika von DLT-Entwicklungsprozessen
bei, auf deren Grundlage Szenarien zur Entwicklung kiinstlicher Intelligenz,
die auf der Analyse der technischen Moglichkeiten beruhen, sinnvoll erginzt
werden konnen. Weiterhin schlieft der Artikel an die kritische Forschung
zu Boundary Objects an. Entgegen der Annahme, Boundary Objects wirkten
grundsitzlich verbindend und egalisierend, weist dieser Beitrag darauf hin,
dass Boundary Objects auch Ungleichheiten schaffen oder verfestigen kénnen
(Barrett/Oborn 2010; Hawkins/Pye/Correia 2017; Levina/Vaast 2005). Daran
anschlieffend zeigen wir, dass Boundary Objects nicht nur dabei helfen kon-
nen, Grenzen zu itberwinden, sondern es ebenso maglich ist, dass sie das
Aufrechterhalten dieser Grenzen fordern.

2. Deep Learning Techniken als Boundary Objects zwischen
Anwendungs- und Entwicklungsfeld

Im Folgenden werden wir unser Argument entwickeln, dass DLT als Boundary
Objects das Verhaltnis von Anwendenden und Programmierenden in DLT-Ent-
wicklungsprojekten systematisch strukturiert und damit die empirische Un-

3 Dabei ist anzumerken, dass wir uns auf supervised Learner konzentrieren, denen die
Muster, die sie erkennen sollen, beigebracht werden und diese somit beim Lernen
sliberwacht«werden.
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tersuchung vorbereiten, die genauer herausstellen soll, in welcher Weise dies
geschieht. Dazu werden wir in diesem Abschnitt die drei fiir unseren Beitrag
zentralen Konzepte Deep Learning Techniken, Soziale Felder und Boundary Objects
einfithren und auf unseren Anwendungsfall beziehen.

Deep Learning Techniken

In den Lebenswissenschaften kommen immer hiufiger Deep Learning Tech-
niken (DLT) zum Einsatz. Sie entwickeln diese in gemeinsamen Projekten mit
Programmierenden, um aus grofien Datenmengen Muster abzuleiten und die-
se Mustererkennung fiir weitere Datensitze zu automatisieren. Fortschritte
wurden in den letzten Jahren besonders im Bereich der Bildverarbeitung er-
langt. Inzwischen stehen riesige Mengen an Bilddaten fiir das Training be-
reit und moderne und leistungsstarke Computer sind in der Lage, diese zu
verarbeiten, sodass DLT in spezifischen Aufgabenfeldern mittlerweile bessere
oder dhnlich verlissliche Ergebnisse wie Menschen hervorbringen (Hosny et
al. 2018). Machine Learning produzierte in den vergangenen zehn Jahren be-
sonders dann Schlagzeilen, wenn die besten menschlichen Spieler:innen zum
Beispiel im Spiel »Go« von Programmen geschlagen wurden (Serre 2019). Doch
neben diesen — die Aufmerksambkeit biindelnden — Ereignissen verbreitet sich
die Technik auch zunehmend im Alltag kleinerer Forschungs- und Entwick-
lungsprojekte. Dies liegt daran, dass DLT heutzutage nach einem Baukasten-
prinzip und auf der Grundlage vorgefertigter Programmzeilen programmiert
werden kann und die technische Hardware fir jede:n verfigbar ist. Die Me-
dizin, bzw. weiter gefasst die Lebenswissenschaften, sind der Anwendungs-
bereich, in dem die Einbindung der DLT in verschiedene Projekte am weites-
ten fortgeschritten ist (Buchkremer/Witte/Matusiewicz 2020: 388). Dies spie-
geltsich auch in dem grofRen Investitionsaufkommen wider (Razzak/Naz/Zaib
2018: 335). In den Lebenswissenschaften konnen DLT zum Beispiel wie in den
von uns ausgewihlten Beispielen unterstiitzend zur Detektion von Aneurys-
men in der Radiologie oder zur Beobachtung von Zellwachstumsprozessen in
der Biologie eingesetzt werden.

Trotz der zuriickliegenden Entwicklungsspriinge ist die alltigliche und vor
allem medial gestiitzte Wahrnehmung von Kinstlicher Intelligenz im Sinne
eines Hypes zu verstehen (Aust 2021). Uberbordende Erwartungen und Angste
gegeniiber der Technologie, vermittelt iiber das Narrativ einer Ersetzung des
Menschen durch die Technik wie am Beispiel »Gox, geraten allzu schnell in die
Gefahr, dem tatsichlichen Entwicklungsstand nicht gerecht zu werden. Denn



Philip Rath, Matthias Dorgeist, Astrid Schulz: Deep Learning Techniken

Probleme, wie die begrenzte Fihigkeit, abstrakte Reprisentationen zu bilden
und iiber die Trainingsdaten hinaus zu generalisieren, sind lingst in Fachkrei-
sen bekannt (Serre 2019). Ein Blick in aktuelle Entwicklungsprozesse mag so
als ein Beitrag zur Korrektur oder Einordnung dieser Erwartung dienen. In
Anbetracht des Entwicklungsstandes von DLT und im Kontrast zur bisherigen
DLT-Forschung erscheint es vielversprechend, einen Schritt zuriickzutreten
und statt der vielfach angestellten Uberlegungen zu den Folgen und Risiken
bei der moglichen Implementierung von DLT in verschiedene Anwendungsbe-
reiche zunichst DLT-Entwicklungsprozesse genauer in den Blick zu nehmen.
Hier stellt sich insbesondere die Frage, wie DLT aufgrund ihrer spezifischen
soziotechnischen Qualititen die Entwicklungsprozesse und das Verhiltnis der
beteiligten Akteur:innen auf charakteristische Art und Weise strukturieren.
Welche Rolle spielen DLT in solchen interdiszipliniren Forschungsprojekten?
Welche Probleme zeigen sich in den Entwicklungsprozessen? Erfordern DLT
aufgrund ihres spezifischen Charakters — scheinbar leicht in der Anwendung,
aber hochst komplex in ihrer Grundstruktur — besondere Verstindigungsfor-
men innerhalb der Entwicklungsteams? Was bedeutet das fiir die weitere Dif-
fusion dieser Innovation?

Damit entwickeln wir an dieser Stelle eine Perspektive, die DLT in ihrer
Gesamtheit als Technologie zu begreifen. Die Aufbereitung, Verarbeitung
und Ausgabe der Daten prigen im Entwicklungsprozess ein ganzes Set
unterschiedlicher Programme und informationstechnische Architekturen.
Gleichzeitig ist unser Fokus weniger darauf gerichtet, wie die Technologie
arbeitet, sondern wie mit ihr gearbeitet, geforscht und wie sie entwickelt
wird.

Soziale Felder

DLT werden wie andere avancierte Techniken heute typischerweise partizipa-
tiv entwickelt und Anwendende von Anfang an eingebunden. Die Forschung
zur partizipativen Technikentwicklung hat gezeigt, dass die Konstellatio-
nen der verschiedenen Akteur:innen, die an diesem Prozess beteiligt sind,
herausfordernde soziotechnische Strukturen sind, die spezifische Dynami-
ken, Interaktionen und Diskontinuititen bei der Vermittlung heterogener
Wissensbestinde produzieren. In unserem Beitrag geht es uns vor diesem
Hintergrund darum, zu verstehen, wie diese Konstellationen im Fall von
DLT-Entwicklungsprozessen konstituiert werden. Insbesondere werden wir
dabei danach fragen, welche Rolle die spezifischen Qualititen von DLT bei der
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Formation der interdiszipliniren Akteurskonstellationen spielen. So zeigen
sich beispielsweise konkret beim ssupervised learning« Herausforderungen
in der Phase der Annotation der Lerndaten, bei der Expert:innen des Anwen-
dungsfeldes ihr Wissen integrieren miissen, wihrend bei der Optimierung
und Anpassung des Learners Programmierende die Fithrung tibernehmen.

In der Forschung zu Entwicklungsprojekten, in denen Anwendende tem-
pordr mit Programmierenden zusammenarbeiten, hat sich das Konzept des
Sozialen Feldes als besonders fruchtbar erwiesen (Levina/Vaast 2005; Leo-
nardi/Bailey/Pierce 2019). Fiir das Konzept sozialer Felder sind vor allem
zwei Aspekte charakteristisch (Martin 2003; Fligstein/McAdam 2011; Roth
2019): erstens die inhirente Logik der Praxis in Feldern und zweitens die
relative Position der Akteur:innen. Beide Aspekte sind eng miteinander ver-
bunden. Die inhirente Logik von Feldern legt im Wesentlichen die Regeln
fest, nach denen Akteur:innen in einem Feld soziale Anerkennung (symbo-
lisches Kapital) und andere Formen von Kapital akkumulieren konnen, die
innerhalb (und aufierhalb) des Feldes als erstrebenswert definiert werden und
Gestaltungsmoglichkeiten konstituieren. Die hierarchischen Positionen sind
dementsprechend eine wichtige Triebkraft fiir die alltigliche Reproduktion
der feldspezifischen Logiken.

Felder und ihre inhirenten praktischen Logiken werden produziert, re-
produziert und verdndert, indem Akteur:innen immer wieder in interaktive
Praktiken miteinander eintreten und dabei Praxiswissen generieren und
teilen (Berends/Sydow 2019; Barley/Tolbert 1997; Bourdieu 2009: 174; Giddens
1997: 52). Das geteilte Wissen konstituiert dhnliche Habitus und Institutionen
(Barley/Tolbert 1997; Hallett 2003). Habitus werden als getei