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Raik Roth

Im Loop
Zur (Re-)Produktion von Normalititen und Ungleichheiten
in der Anwendung algorithmischer Entscheidungssysteme

Spétestens seit dem Launch von ChatGPT zeigt sich in der Offentlich-
keit und auch innerhalb der Medienpddagogik ein gesteigertes Interesse
an Kinstlicher Intelligenz (im Folgenden KlI) — und das ist auch gut so.
Denn die gesellschaftliche Bedeutung von Kl steigt zunehmend. Fiir Einzel-
personen und Nutzer*innen digitaler Medien wird dies mit Diensten wie
ChatGPT nun auch in ihrem (digitalen) Alltag erfahrbar. Eingesetzt wird Kl
bereits seit langerem in vielfdltigen Bereichen wie etwa Gesundheit und
Medizin, Arbeit, Sicherheit und Uberwachung, Aktienhandel, Verwaltung
oder Verkehr. Konkret geht es um Bewerbungsverfahren, Personalmanage-
ment, Diagnoseverfahren, das Kuratieren von Inhalten auf Social-Media-
Plattformen, Kameratberwachung, vorhersagende Polizeiarbeit, Navigati-
onsgerdte, autonomes Fahren oder autonome Waffensysteme und vieles
mehr — wobei immer mehr Felder und konkrete Einsatzgebiete hinzukom-
men (vgl. AlgorithmWatch 2019). Kirzlich hat Google etwa angekiindigt,
Suchmaschinen zu launchen, die Kl-basierte Antworten auf Suchanfragen
geben (vgl. Wagner 2024).

Auch wenn Kl viele Prozesse verschiedener Art vereinfachen kann, soll
im Folgenden den Fragen nachgegangen werden, wie sie an der Produk-
tion von Wissen und an der Konstruktion von Wirklichkeiten beteiligt ist
und wie in diesen Prozessen gesellschaftliche Ungleichheiten (re-)produ-
ziert werden. Denn Kl-basierte Aussagen uber die Zukunft — etwa wer be-
rechtigt ist, Sozialleistungen zu beziehen, wer kreditwirdig ist, wer geeig-
nete Kandidat*innen fir einen Job sind oder wie die Riickfallquoten von
Straftdter*innen aussehen (fur mehr Beispiele siehe AlgorithmWatch 2022,
2019) — konnen konkrete Folgen fiur die Lebensrealitditen von Menschen
haben. Umso wichtiger ist es, die Funktionsweise von KI besser zu verste-
hen, um darauf aufbauend informierte Entscheidungen treffen zu kénnen,
wie ihre gesellschaftliche Bedeutung zu bewerten ist, wo sie (nicht) zum
Einsatz kommen soll oder nur unter bestimmten Einschrankungen. Bevor
die von mir definierten Problemfelder bezliglich des Einsatzes von K| dar-
gelegt werden, wird im Folgenden eine Begriffsbestimmung vorgenommen
und erldutert, warum vorzugsweise von algorithmischen Entscheidungssys-
temen (AES) statt von Kl gesprochen werden sollte.
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Vom Buzzword Kl zu algorithmischen Entscheidungssystemen
(AES)

In 6ffentlichen Diskussionen scheint der Begriff KI derzeit omniprasent zu
sein, hdufig allerdings, ohne dass klar ist, was genau mit Kl gemeint ist. Oft-
mals scheint Kl eher als Aufmerksamkeit erregendes Buzzword zu fungieren
und als Projektionsfliche fir Hoffnungen und Méglichkeiten, welche die
neuen technologischen Entwicklungen bieten, aber auch fir diesbezigliche
Angste und Sorgen. Haufig wird KI dabei als etwas ,Magisches" beschrie-
ben, das fir ,einfache" Menschen ohne tiefergehende Programmierkennt-
nisse nicht zu verstehen ist und das Ubermenschliche Fihigkeiten entwi-
ckeln kann. Ein solcher Diskurs tragt allerdings dazu bei, Kl als objektiv
und prézise zu framen und fihrt weiter dazu, dass Kl-basierte Vorhersagen
schnell als ,wahr" akzeptiert werden, ohne dass hinterfragt wird, wie sie
entstanden sind (vgl. Campolo/Crawford 2020). Auch die wichtige Frage
nach der Verantwortung fiir die Folgen von Kl-basierten Entscheidungen
werden so irrelevant. Kl ist aber keineswegs magisch. Kritische Stimmen
weisen darauf hin, dass Kl als Marketing-Begriff geprdgt wurde, der bis
heute Moglichkeiten verspricht, welche die dahinterstehenden Technologi-
en bisher keineswegs einlésen konnten bzw. kénnen (vgl. Whittaker 2024;
Goodland 2023; Ginther 2022: 47-86). Auch der Begriff Intelligenz Idsst
vermuten, dass Kl die Fahigkeit besitze zu denken, eigenstédndig zu handeln
und zu reflektieren. Tatsdchlich wird ,Intelligenz" im Kontext von Kl aber
sehr eng verstanden, d.h. sehr rationalistisch und als Automatisierung ko-
gnitiver Prozesse, wie z.B. bei einem Schachcomputer (vgl. Gunter 2022:
49-56; Crawford 2021: 7). Dass menschliche Intelligenz aber viel mehr als
rationales Denken beinhaltet, bleibt hier unberiicksichtigt.

Zutreffender ist es daher, von algorithmischen (oder auch automati-
sierten) Entscheidungssystemen (AES) zu sprechen. Gemeint sind damit
Entscheidungssysteme, die auf Algorithmen basieren und die automatisiert
ausgefiihrt werden. Ein Algorithmus ist eine mathematische Handlungsan-
weisung, die Schritt fir Schritt festlegt, wie eine bestimmte Aufgabe be-
arbeitet werden soll. Er erzielt ausgehend von einem bestimmten Input,
einem Datensatz, einen beabsichtigten Output, z.B. eine sortierte Liste.
D.h. der Input wird anhand der Handlungsanweisungen bearbeitet. Wei-
ter ist in regelgeleitete und lernende Algorithmen (im Folgenden ALG) zu
unterscheiden (vgl. AlgorithmWatch 2022; Fry 2019). Bei regelgeleiteten
ALG sind die Handlungsanweisungen des ALG explizit festgelegt. Lernen-
de ALG werden hingegen mit Datensdtzen trainiert. Sie analysieren beste-
hende Datensdtze, die sogenannten Trainingsdatensdtze, und suchen nach
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datenbasierten Mustern und Korrelationen innerhalb dieser Datensatze.
lhre Erkenntnisse konnen sie dann auf neue Datensdtze anwenden. In AES
werden ALG dann automatisiert ausgeftihrt.

Dabei sind es nicht AES selbst, die Entscheidungen treffen. Vielmehr
sprechen sie Empfehlungen fur Entscheidungen aus, wie etwa dazu, wer
seinen Kredit am wahrscheinlichsten zurtickzahlt, wer die wahrscheinlich
kompetentesten Bewerber*innen sind, wer Anspruch auf Sozialleistungen
hat, wer nach einer Straftat am wahrscheinlichsten rickféllig wird oder
auch, wo mit einer hohen Wahrscheinlichkeit von einer Erkrankung an
Brustkrebs auszugehen ist. Zu diesen Empfehlungen kommen AES, indem
sie Wahrscheinlichkeiten berechnen, die sie aus den Input-, bzw. Trainings-
daten erlernt haben. Das heifit, sie sprechen keine Wahrheiten aus, son-
dern machen probabilistische Aussagen.

Das Ziel von AES ist es, realweltliche Problemstellungen zu 16sen, wie
etwa die oben genannten. Hierzu muissen diese Problemstellungen zu-
ndchst in computer- und maschinelesbare Codes Ubersetzt werden (vgl.
Gunther 2022: 43 ff.). Programmierer¥*innen schreiben also nicht ,nur" ei-
nen Code, sondern tragen im Rahmen ihrer konzeptionellen Arbeit auch
zur Ausgestaltung von Systemen bei, welche hohe gesellschaftliche Rele-
vanz besitzen (vgl. ebd.: 46-47). Das heifit auch, AES sind soziotechnische
Systeme. Denn es sind immer noch Menschen, die definieren, mit welchen
Aufgaben sich AES beschaftigen sollen, wie diese Aufgaben gel6st werden
sollen und welche Daten hierzu geeignet sind. Gleichzeitig bringen AES na-
turlich auch eigene Affordanzen mit in den Prozess der Wissensproduktion
ein; etwa die Tatsache, dass sie auf Basis von metrischen Daten operieren.
Im Folgenden soll nun das Verhdltnis von Ungleichheiten, Daten und AES
anhand von vier von mir identifizierten Problemfeldern vorgestellt werden.
In jedem Problemfeld wird ein exemplarisches Beispiel mit einbezogen, um
die Argumente zu verdeutlichen.

Problemfeld 1: Reprisentativitit von Daten

Das erste Problemfeld betrifft die Reprasentativitdt von Daten, das anhand
des Beispiels der Gesichtserkennung und der Studie ,Gender Shades" von
Joy Buolamwini und Timnit Gebru (2018) erldutert werden soll. Gesichtser-
kennung wird heute schon vielerorts eingesetzt, sei es zum Smartphone ent-
sperren, in der Polizeiarbeit oder in Fotoautomaten (vgl. AW 2022, 2019). In
der vielzitierten Studie zeigen die Autorinnen, dass Gesichtserkennung (ge-
schlechtlich bindr gedacht) bei »weifien Mdnnern am besten, bei » Schwar-
zen Frauen und bei Frauen hingegen schlechter und bei Schwarzen Frauen
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am schlechtesten funktioniert (vgl. Buolamwini/Gebru 2018). Begriindet
werden kann dies mit den Datensdtzen, mit denen die AES, auf denen die
Gesichtserkennung basiert, trainiert wurden. Zwar ist nicht immer einsehbar
mit welchen Trainingsdatensdtzen ALG trainiert wurden, aber es gibt soge-
nannte Benchmark Datensatze (vgl. Crawford 2021), die frei zugdnglich sind
und vielfach verwendet werden. Zwei von diesen Datensdtzen haben die
Autorinnen untersucht und festgestellt, dass in diesen nur 4,4 Prozent bzw.
7.4 Prozent Personen Schwarze Frauen sind. Weil sie so selten vorkommen,
erzielen die Modelle fir ihre Gesichter so schlechte Ergebnisse. » Nonbindre
und P Transpersonen kommen hingegen gar nicht vor bzw. sind nicht als sol-
che gelabelt. Diese fehlende Reprasentativitdt von Schwarzen Frauen ist Aus-
druck gesellschaftlicher Marginalisierung von Schwarzen Frauen und ihren
Belangen insgesamt. Zwar ist die Frage der Reprdsentativitdt von Daten keine
neue, in AES kommt ihr aber eine besondere Bedeutung zu, da der Output
von AES haufig als objektiv wahrgenommen wird und der Trainingsdatensatz
dann beim Anwenden eines AES auf neue Daten unsichtbar erscheint.

Problemfeld 2: Ausléschung von Abweichung — Reproduktion der Norm

Dieses Problemfeld knipft direkt an das obige an. Als Beispiel soll hier das
selbstfahrende Auto und seine Fahigkeit, Menschen zu erkennen, vorge-
stellt werden. Jutta Treviranius (2019) weist darauf hin, dass selbstfahrende
Autos riickwértsfahrende Rollstiihle hdufig nicht erkennen kénnen. Insge-
samt scheint es schwierig fur selbstfahrende Autos, Menschen zu erkennen,
die sich nicht entsprechend der Norm eines »abled bodies, d.h. entspre-
chend eines ,normalen” und ,gesunden” Kérpers bewegen. Das hat, wie
oben bereits erldutert, einerseits damit zu tun, dass diese Menschen in Trai-
ningsdaten hdufig nicht bzw. nur sehr selten vorkommen. Andererseits —
und hier geht es Uber die Frage von Reprdsentativitdt hinaus — werden
sie in den Datensdtzen, die als Trainingsdaten genutzt werden, meist als
Storung oder als Einzelfall herausgerechnet (hdufig unter dem Stichwort
Outlier-Bereinigung). Datensdtze werden hdufig auf eine solche Art berei-
nigt und kuratiert, dass alles, was sich an den Réndern befindet, was selten
vorkommt, unsichtbar gemacht wird (vgl. Crawford 2021). Hier wird also
eine bereits bestehende Norm reproduziert (vgl. Whittaker et al. 2019).
Auch im Kontext von bildgenerierenden Modellen zeigt sich besonders
eindrticklich, wie bereits bestehende Normen und dominante Bilder von
Menschen reproduziert werden. Denn diese Modelle haben z.B. (derzeit noch)
grole Schwierigkeiten, addquate Bilder von P-trans Personen zu generieren.
Mit AES produzierte Bilder von ihnen sind entweder entstellt oder sexualisiert

6 Un|Sichtbarkeiten?



oder sie kdnnen gar nicht dargestellt werden (vgl. Ugless et al. 2023). Auch
bei der Erzeugung von Bildern, in denen Schwarze Arzt*innen weie Kinder
behandeln sollen, haben AES Probleme (vgl. Drahl 2023). Dies ist besonders
brisant, weil bildgenerierende Modelle an der Produktion von Wissen beteiligt
sind. Wenn AES zum Einsatz kommen, gilt es also immer zu fragen: Welche
Normalitdten und Ausschlisse werden mittel AES (re-)produziert?

Problemfeld 3: Discrimination-Feedback-Loop oder die Konstruktion
von Ungleichheiten in Lebensrealititen und Daten

Im dritten Problemfeld geht es darum, dass Daten in den Lebensrealitaten
von Menschen erhoben werden. Diese Lebensrealititen sind von Macht-
und Ungleichheitsverhdltnissen geprégt, d.h. es finden sich unterschiedliche
Zugénge zu Ressourcen wie etwa Geld, Macht, Einfluss oder gesellschaftliche
Mitbestimmung sowie hierarchisierende Zuschreibungen von Eigenschaften
und Kompetenzen, die Personengruppen homogenisieren und voneinander
unterscheiden. Dadurch zeigen sich tendenziell bereits in den Daten diese
gesellschaftlich produzierten Ungleichheiten. Das nachfolgende Beispiel sind
hier AES, die in einigen US-Bundesstaaten eingesetzt wurden, um Aussagen
dartiber zu machen, wie wahrscheinlich es ist, dass Angeklagte rickfdllig wer-
den. Solche AES sollen Richter*innen dabei unterstiitzen, fur die Angeklagten
moglichst ,passende” Urteile zu fdllen. Ein Team von ProPublica, einer US-
amerikanischen NGO fir investigativen Journalismus, hat bereits 2016 re-
cherchiert, dass die von dem AES ermittelten Risiko-Scores zur potenziellen
Ruckfélligkeit von Straftater*innen erstens nur in etwas mehr als der Halfte
zutreffen, wenn man sie mit den darauffolgenden Jahren abgleicht, und zwei-
tens, dass Schwarze Angeklagte gegenliber weillen Angeklagten durch das
Modell fast doppelt so oft falschlicherweise als zukunftig rickfallig bestimmt
wurden (vgl. ProPublica 2016). Das Modell schreibt diese Scores dabei nicht
anhand des Aussehens von Personen zu und operiert offen und eindeutig
rassistisch. Vielmehr berechnet die Score sich aus einem Fragenkatalog von
137 Fragen, deren Antworten den Akten der Angeklagten entnommen oder
erfragt werden (vgl. ebd.). Eine der Fragen, die die Entwickler*innen des Mo-
dells als relevant fur die Errechnung der Scores ansehen, lautet etwa: ,Was
one of your parents ever send to jail?" Hierzu ist zu beachten, dass in den
Gefangnissen in den USA Uberproportional viele Schwarze Menschen und
Menschen of Color sitzen (vgl. Nellis 2021; Alexander 2010), was von US-
amerikanischen Forscher*innen sowie Aktivist¥innen unter dem Stichwort
Prison Industrial Complex diskutiert wird (vgl. Davis 2000; Wright/Herivel
2003: Muhammad 2019). Als Grund fir diese Tatsache wird dabei insbe-
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sondere struktureller Rassismus genannt, der sich z.B. in Diskriminierung im
Gesundheitssystem, finanziell schlechteren Lebenslagen oder Zuschreibung
von Kriminalitdt und Schwarze Menschen duBert.

Das heilt, bereits existierende gesellschaftliche Ungleichheiten driicken
sich in den Lebensrealititen und damit natdrlich auch in den dazugehori-
gen Daten aus. In dem hier genannten Beispiel wird davon ausgegangen,
dass Personen mit Elternteilen, die im Gefangnis waren oder sind, dazu
neigen, selbst kriminell zu werden, wéhrend gleichzeitig nicht reflektiert
wird, dass Schwarze Menschen und Menschen of Color Gberproportional
oft Gefdngnisstrafen auferlegt bekommen. In der menschlich getroffenen
Entscheidung, welche Daten in das AES flieRen, finden sich also bereits in-
haltliche Setzungen, die dazu fuhren, dass bereits bestehende Ungleichhei-
ten bestdtigt und dadurch verstarkt werden. In der Berechnung der Riick-
fallwahrscheinlichkeit von Angeklagten durch das hier vorgestellte AES wird
die Annahme, ,Personen mit Elternteilen, die im Gefdngnis waren/sind,
neigen zu Kriminalitdt" verabsolutiert und zur Realitit gemacht, indem
entsprechenden Personen nun selbst hohere Riickfallquoten zugeschrie-
ben werden, die dann hdhere Strafen bedeuten. Es handelt sich um einen
selbstverstarkenden Zirkel mit wirklichkeitserzeugenden Effekten oder, wie
West et al. (2019: 15) es nennen: einen ,Discrimination-Feedback-Loop”.

Problemfeld 4: Datenfundamentalismus und die ausschnitthafte
Realitit von Daten

Im vierten Problemfeld geht es um Datenfundamentalismus (vgl. Crawford
2013) und die Datafizierung des Sozialen (vgl. Houben/Prietl 2018). Hierbei
ist zu beachten, dass AES als ,Datentechnologien” (Prietl 2023: 67) erstens
immer mit Daten operieren und dass Daten zweitens nicht neutral sind. Viel-
mehr stellen sie immer nur einen Ausschnitt von Wirklichkeit dar und wer-
den immer produziert. Gerade metrische Daten kdnnen viele Phanomene
des menschlichen Miteinanders nur unzureichend abbilden. Daniel Houben
und Bianca Prietl (2018: 16-17) heben hervor, dass ,Daten eher erfunden und
generiert, denn einfach nur gefunden und gesammelt werden, und folglich
nie in einem exakten Abbildungsverhdltnis zu einer wie auch immer verstan-
denen Realitdt stehen. Entgegen der alltagsweltlichen Reprdsentationsthese
ist vielmehr festzuhalten, dass Daten die von ihnen vorgeblich nur beschrie-
bene soziale Wirklichkeit als solche erst mit hervorbringen".

Im Kontext von AES werden Datensédtze zudem in der Regel kuratiert,
bevor sie als Trainingsdatensdtze verwendet werden (Stichwort Outlier-Be-
reinigung), wobei Klassifizierungen und Labels in den Trainingsdatensatzen
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manuell zugeordnet werden (vgl. Crawford 2021; Prietl 2023). Wird ein
Label nicht zugeordnet, kommt es im Trainingsdatensatz nicht vor. Kate
Crawford (2021) erldutert anschaulich die Entstehungsgeschichte verschie-
dener Benchmark-Datensdtze und damit verknipfte inhaltliche Setzungen
innerhalb dieser Datensétze. Verbunden mit der Produktion von Datensét-
zen ist zudem die Frage relevant, zu wem die extrahierten und in den Da-
tensatz eingefligten Daten eigentlich gehdéren und ob diese Personen ihren
Konsens zur Weiterverarbeitung der Daten gegeben haben.

Trotz dieses Wissens um die Begrenztheit und Konstruiertheit von Daten
herrscht in Data Analytics und im Tech-Bereich vielerorts das vor, was Craw-
ford (2013) als Datenfundamentalismus beschreibt. Datenfundamentalismus
meint die Annahme, dass Daten ein reiner Ausdruck von Realitdt seien und
mittels ihrer Analyse daher zutreffende Aussagen Uber Realitdt getroffen wer-
den kénnten. Das kann soweit gehen, dass eine Abkehr von theoretisch in-
formiertem, verstehendem und reflektierendem Erkenntnisgewinn gefordert
wird und Wahrheit bzw. Erkenntnisgewinn ausschlieRlich in Daten verortet
wird (vgl. Crawford 2012, 2021). Es wird damit eine mechanische oder da-
tafizierte Objektivitat deklariert. Kurz: Die Wahrheit liegt in den Daten und
ihren Korrelationen. Inwiefern diese Denkweise gesellschaftliche Ungleich-
heiten verstdrkt, wurde bereits dargelegt. Was in diesem Blick zudem ne-
giert und unsichtbar gemacht wird, ist die innerhalb der Sozialwissenschaften
etablierte Erkenntnis, dass Wirklichkeiten fortlaufend konstruiert und aus-
gehandelt werden, inklusive hierarchisierender Normierungen, Ordnungen,
Strukturen. Es wird ein Ist-Zustand als gegeben akzeptiert, wahrend Prozesse
der Herstellung von Wirklichkeiten und die Situiertheit des eigenen Wissens
und des eigenen Blicks unreflektiert bleiben.

Dies zeigt sich auch im Umgang mit Geschlecht in Data Analytics. Ge-
schlecht wird in AES in der Regel bindr codiert, wie auch in der Studie von
Buolamwini und Gebru (2018). Generell wird Geschlecht dabei als Merkmal
behandelt, das Menschen haben und das einfach erhoben werden kann —
und entsprechend sieht dann der dazugehorige Output aus. Das hat einer-
seits zur Folge, dass alle Menschen, die in diese engen statischen Kategorien
nicht hineinpassen, unsichtbar gemacht werden. Andererseits wird die so-
zialwissenschaftlich anerkannte Annahme, dass Zweigeschlechtlichkeit und
Geschlechterdifferenzen und -hierarchien keineswegs Merkmale sind, son-
dern in sozialen Prozessen fortlaufend hergestellt werden, nicht anerkannt
und unsichtbar gemacht. Dies betrifft auch das Wissen, dass Zweigeschlecht-
lichkeit mit der burgerlich-kapitalistischen Gesellschaft festgeschrieben und
gesellschaftlich verankert wurde und dass gesellschaftliche Geschlechterord-
nungen und -normen existieren, die Menschen Uberhaupt erst sozial rele-
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vant in zwei hierarchisierte Geschlechter einteilen (vgl. Gildemeister 2008;
Maihofer 1995). Solche Zuschreibungen kénnen dann z.B. dazu fithren, dass
Médchen und Frauen beziglich technischer Aufgaben und in technisch kon-
notierten Berufen Abwertung erfahren und daher noch immer eher ande-
re Berufsfelder wahlen, obwohl dieser Bereich sehr gut bezahlt ist. Diese
Prozesse der Konstruktion von Geschlecht finden alle nicht Eingang in den
oben beschriebenen Blick auf Geschlecht als Merkmal. Die Datafizierung des
Sozialen teilt soziale Phdnomene und Lebensrealititen in kleine, fein vonei-
nander abgrenzbare, statische Elemente ein, wahrend die gesellschaftlichen
und sozialen Prozesse, mit denen diese Lebensrealititen zusammenhéngen,
abgeschnitten werden. Das bedeutet nicht, dass AES insgesamt zu verwer-
fen sind. Um differenzierte und ethisch reflektierte Entscheidungen tiber den
Einsatz von AES treffen zu kénnen, ist es aber zentral zu verstehen, wie sie
funktionieren und welcher Blick auf Welt und Wirklichkeit ihnen innewohnt.

Weitere Problemfelder: Datenkapitalismus, Ungleichheiten in der
Tech-Branche, Ausbeutung natiirlicher Ressourcen und Arbeitskraft

Ungleichheiten in AES betreffen nicht nur die verwendeten Daten. Viel-
mehr gibt es noch viele weitere Problemfelder, die im Folgenden nur kurz
skizziert werden sollen. Ein erstes weiteres Problemfeld betrifft das The-
ma Marktmacht und Datenkapitalismus. Hier geht es darum, wer eigent-
lich Zugang zu Daten, zu Infrastrukturen und zu Ressourcen hat, um AES
entwickeln und trainieren zu konnen: Wer bestimmt dartiber, zu welchen
Zwecken AES entwickelt und eingesetzt werden und wer profitiert von AES
und wer nicht (vgl. Vipra/West 2023; Crawford 2021)? Eines der gréBten
Einsatzgebiete fur AES ist etwa noch immer der Werbemarkt, d.h. perso-
nalisiertes Microtargeting und Ad Tech — ein Bereich, von dem das Ge-
meinwohl wenig profitiert. Insgesamt liegt die meiste Gestaltungsmacht im
Kontext von AES bei nur einigen wenigen groBen Unternehmen aus den
USA und China, den sogenannten Big Tech (vgl. Crawford 2021).

Bezuglich der Reproduktion von Ungleichheiten in AES ist weiter die Fra-
ge relevant, wer eigentlich im Tech-Bereich arbeitet und welches Wissen zu
Prozessen der Reproduktion von Ungleichheiten mittels AES besteht. West et
al. (2019: 5) sprechen von einer ,Diversity Crisis in the Al Industry” und kriti-
sieren eine fehlende Diversitdt und eine Dominanz von weifien » cis Mdnnern
innerhalb der groRen Tech-Unternehmen (siehe auch Weber/Prietl 2020).

Ein letzter relevanter Punkt betrifft die Ausbeutung von natlrlichen Res-
sourcen und Arbeitskraft. Denn viele der Arbeiten, die noch immer manuell
ausgefthrt werden mussen, werden von schlecht bezahlten Klick-Workern im
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globalen Suden erledigt (vgl. Vipra/West 2023; Crawford 2021). Weiter (ver-)
brauchen AES natirliche Ressourcen. Es ist oft unsichtbar, aber AES und Digi-
talitdt insgesamt benétigen Chips, Leitungen, Batterien etc., die meist im glo-
balen Stiden unter schwierigen Arbeitsbedingungen abgebaut und in einem
neokolonialen Wirtschaftssystem gehandelt werden (vgl. Crawford 2021).

Ausblick: Debatten starten und bereits bestehende
Erkenntnisse nutzen

AbschlieRend stellt sich die Frage, wie mit den bis hier entfalteten Erkennt-
nissen nun umzugehen ist und welche Schlisse insbesondere fur die Me-
dienpddagogik hieraus zu ziehen sind? Auch wenn die Antworten darauf
keine einfachen sind und gemeinsame Anstrengungen benétigen, sollen im
Folgenden zumindest einige Impulse gegeben werden.

Erstens und grundlegend beddrfte es mehr Méglichkeiten der gemein-
schaftlichen und gemeinwohlorientierten Gestaltung und Anwendung von
AES. Zweitens braucht es mehr kollektives Wissen und Reflexion dartber,
wo und wie AES derzeit zur Anwendung kommen oder kommen sollen
bzw. nicht sollen und wer darliber bestimmen kann. Zu diesen Fragen ar-
beiten bereits zahlreiche NGOs (im deutschsprachigen Raum etwa Algo-
rithm Watch, im englischsprachigen Raum Al Now Institute), die hierzu
regelmaRig Materialien und Analysen veroffentlichen. Drittens braucht es
mehr Wissen und Reflexion dartiber, wie gesellschaftliche Ungleichheiten
und Herrschaftsverhdltnisse unsere Wirklichkeiten pragen und wie sie in
Technologien und AES eingelagert sind und mittels dieser verstarkt wer-
den. Da diese Themen groftenteils nicht neu sind, gibt es auch hierzu be-
reits viel Wissen. Zu empfehlen sind Arbeiten aus den feministischen oder
auch postkolonialen Science und Technology Studies zum Verhdltnis von
Technik, Technologien und Macht (vgl. etwa Haraway 2017 [1995]; Hicks
2017; Harding 2011; Cockburn/Ormrod 1997). Viertens braucht es daran
anknipfend im Sinne einer Data Literacy (die es in Bezug auf AES wei-
ter auszuarbeiten gilt) mehr Wissen und Reflexion zu Daten und zu ihrem
konstruierten und wirklichkeitserzeugenden Charakter (vgl. Ahlborn et al.
2021; Barberi et al. 2021; Dander 2014). Wichtig ist finftens, dass wir
Berthrungsangste mit dem Thema abbauen und dem Mythos der Magie
und der Ubermacht von Kl nicht unreflektiert nachgeben. Auch wenn keine
Programmierkenntnisse bestehen und einzelne Schritte in der Anwendung
von AES moglicherweise nicht bis ins Detail nachvollzogen werden kénnen,
ist es moglich, die grundlegende Funktionsweise von AES zu verstehen.
Hierzu kann Medienpddagogik einen wesentlichen Beitrag leisten.
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Glossar

Abled bodied
Kann mit ,leistungs- oder arbeitsfahig" Ubersetzt werden. Able-bodied be-
zeichnet die gesellschaftlich privilegierte Position von Menschen, die keine
Behinderung haben.

Agender
Mit dem Begriff bezeichnen sich Menschen, die kein Geschlecht haben,
sich keinem Geschlecht zugehérig fihlen oder mit dem Konzept von Ge-
schlecht nichts anfangen kénnen.

Be_hindert
Der Unterstrich wird hdufig im aktivistischen Bereich eingesetzt, um zu zei-
gen: Behindert ist man nicht — behindert wird man. Er soll zeigen, dass
Behinderung durch dulere Umstdnde und Barrieren im Alltag produziert
wird und nicht der Kérper einer Person das Problem ist.

BIPoC/PoC
BIPOC steht flir Black, Indigenous, People of Color (Schwarz, indigen, Peo-
ple of Color). Diese Abkiirzung wird oftmals verwendet, um die Diskrimi-
nierungserfahrungen von Schwarzen Menschen als auch indigenen Grup-
pen besonders hervorzuheben.

Cis (gender)
.Cis" ist das Gegenstiick zu ,trans". ,Cis" wird benutzt, um auszudriicken,
dass eine Person das Geschlecht hat, dem sie bei der Geburt aufgrund der
Genitalien zugewiesen wurde und sich entsprechend identifiziert. Als Bei-
spiel: Eine cis Frau ist eine Person, die bei der Geburt dem weiblichen Ge-
schlecht zugewiesen wurde und sich auch als Frau identifiziert.

Cisnormativitit
Cisnormativitét ist ein Teil von Heteronormativitdt. Es wird davon ausge-
gangen, dass alle Menschen cisgeschlechtlich sind, womit trans Personen
abgewertet und unsichtbar gemacht werden.

Endogeschlechtlich

Der Begriff ,endogeschlechtlich" oder ,endo" (griech. ,éndon": innen, in-
nerhalb) beschreibt Menschen, die nicht inter* sind, das heifit, deren Kor-
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per sich nach medizinischen Normen vermeintlich eindeutig als nur weib-
lich oder nur médnnlich einordnen lassen.

FLINTA/MINTA
FLINTA steht flr Frauen, Lesben, inter, nicht-bindre, trans und agender
Personen. Bei der Abkiirzung MINTA wird das F und das L mit dem M fir
Médchen getauscht, um gezielt ein jiingeres Publikum anzusprechen.

Fremdouting
Bezeichnet die (absichtliche oder unabsichtliche) unfreiwillige Offenlegung
der sexuellen Orientierung oder Geschlechtsidentitdt einer Person durch
eine dritte Person. Ein bekanntes Beispiel ist das Fremdouting der beiden
Prominenten Hape Kerkeling und Alfred Biolek im Jahre 1991.

Gender
Der englische Begriff ,gender" bezeichnet das durch Gesellschaft und
Kultur gepragte soziale Geschlecht in Abgrenzung zum biologischen Ge-
schlecht. Gemeint sind damit Erwartungen, Rollen und Werte, die an das
bei der Geburt zugewiesene Geschlecht geknUpft sind.

Heteronormativitit
Der Begriff bezieht sich auf die Annahme, dass es grundsdtzlich nur zwei
Geschlechter (weiblich und mannlich) gdbe, die sich gegenseitig sexuell
begehren. Menschen, die nicht in die zweigeschlechtliche Ordnung pas-
sen, weil sie sich zum Beispiel als trans* identifizieren, werden als ,anders"
wahrgenommen, weil sie von der Norm abweichen.

LGBTQIA*
Steht fir Lesbian (Lesbisch), Gay (Schwul), Bisexual (Bisexuell), Transgen-
der, Queer, Intersex (Intergeschlechtlich) und Asexual (Asexuell) und um-
fasst verschiedene sexuelle Orientierungen und geschlechtliche Identitaten.

Misgendern
Bedeutet, Uber eine Person mit falschen Pronomen oder falsch gegender-
ten Begriffen zu sprechen oder eine falsche Anrede zu verwenden, die nicht
dem Geschlecht der Person entspricht. Das passiert zum Beispiel, wenn
eine nichtbindre Person mit ,Frau" angeredet wird. Personen kénnen ab-
sichtlich oder unabsichtlich eine Person misgendern.
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Nonbinar
Als nonbinar konnen sich Menschen bezeichnen, die nicht (oder nicht zu
100%) Mann oder Frau sind. Stattdessen ist ihr Geschlecht beispielsweise
beides gleichzeitig, zwischen mannlich und weiblich, oder weder ménnlich
noch weiblich. Manche nichtbindre Menschen verorten sich ganz aullerhalb
des bindren Systems, manche haben gar kein Geschlecht (agender) oder ha-
ben eine Geschlechtsidentitat, die sich immer wieder dndert (genderfluid).

Queer
Der Begriff wird zum einen als Uberbegriff fiir Menschen verwendet, die
nicht in die geschlechtliche und/oder sexuelle Norm (hetero) passen. Zudem
wird der Begriff auch als Selbstbezeichnung von Menschen verwendet, um
eine Offenheit fur die sexuelle und geschlechtliche Vielfalt zu zeigen.

Schwarz/weif8

Schwarz ist eine Selbstbezeichnung, die Menschen mit afrikanischer, karibi-
scher und afroamerikanischer Herkunft verwenden. Es wird groBgeschrie-
ben, weil es dabei nicht um die Hautpigmentierung geht, sondern um ein
soziales und politisches Konstrukt. Auch beim Begriff weifs geht es nicht um
die Hautfarbe, sondern um eine gesellschaftspolitische Norm und Macht-
position. Deshalb wird dieser Begriff in (wissenschaftlichen) Text oft klein
und kursiv geschrieben.

TINA*
TINA¥* steht fur trans, inter, nichtbindr und agender und umfasst eine viel-
faltige Gruppe an Menschen, die nichtbinar cis geschlechtlich sind. TINA*
grenzt sich dabei besonders von FLINTA* ab, welches cis Frauen beinhaltet.

Trans
Ein breiter Sammelbegriff fir Menschen, die tUber die traditionellen Ge-
schlechtsgrenzen hinausgehen und solche, dessen Identitdt nicht zu dem
bei der Geburt zugeordneten Geschlecht passt.

Transmaskulin & trans Mann
Menschen, denen bei der Geburt nicht das ménnliche Geschlecht zugewie-
sen wurde, die aber mannlich oder teilweise mannlich sind, konnen sich als
transmaskulin bezeichnen.
Ein Mann, dem bei der Geburt nicht das ménnliche Geschlecht zugewiesen
wurde, ist ein trans Mann.
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