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Raik Roth
Im Loop 

Zur (Re-)Produktion von Normalitäten und Ungleichheiten 
in der Anwendung algorithmischer Entscheidungssysteme

Spätestens seit dem Launch von ChatGPT zeigt sich in der Öffentlich-
keit und auch innerhalb der Medienpädagogik ein gesteigertes Interesse
an Künstlicher Intelligenz (im Folgenden KI) – und das ist auch gut so.
DenndiegesellschaftlicheBedeutungvonKIsteigtzunehmend.FürEinzel-
personenundNutzer*innendigitalerMedienwirddiesmitDienstenwie
ChatGPTnunauchinihrem(digitalen)Alltagerfahrbar.EingesetztwirdKI
bereits seit längerem in vielfältigenBereichenwie etwaGesundheit und
Medizin,Arbeit,SicherheitundÜberwachung,Aktienhandel,Verwaltung
oderVerkehr.KonkretgehtesumBewerbungsverfahren,Personalmanage-
ment,Diagnoseverfahren,dasKuratierenvon Inhaltenauf Social-Media-
Plattformen,Kameraüberwachung,vorhersagendePolizeiarbeit,Navigati-
onsgeräte, autonomesFahrenoder autonomeWaffensystemeundvieles
mehr–wobeiimmermehrFelderundkonkreteEinsatzgebietehinzukom-
men(vgl.AlgorithmWatch2019).KürzlichhatGoogleetwaangekündigt,
Suchmaschinenzulaunchen,dieKI-basierteAntwortenaufSuchanfragen
geben(vgl.Wagner2024).

AuchwennKIvieleProzesseverschiedenerArtvereinfachenkann,soll
imFolgendendenFragennachgegangenwerden,wiesieanderProduk-
tionvonWissenundanderKonstruktionvonWirklichkeitenbeteiligt ist
undwie indiesenProzessengesellschaftlicheUngleichheiten (re-)produ-
ziertwerden.DennKI-basierteAussagenüberdieZukunft–etwawerbe-
rechtigtist,Sozialleistungenzubeziehen,werkreditwürdigist,wergeeig-
neteKandidat*innenfüreinenJobsindoderwiedieRückfallquotenvon
Straftäter*innenaussehen(fürmehrBeispielesieheAlgorithmWatch2022,
2019)–könnenkonkreteFolgenfürdieLebensrealitätenvonMenschen
haben.Umsowichtigeristes,dieFunktionsweisevonKIbesserzuverste-
hen,umdaraufaufbauendinformierteEntscheidungentreffenzukönnen,
wie ihregesellschaftlicheBedeutungzubewerten ist,wosie (nicht)zum
EinsatzkommensollodernurunterbestimmtenEinschränkungen.Bevor
dievonmirdefiniertenProblemfelderbezüglichdesEinsatzesvonKIdar-
gelegtwerden,wirdimFolgendeneineBegriffsbestimmungvorgenommen
underläutert,warumvorzugsweisevonalgorithmischenEntscheidungssys-
temen(AES)stattvonKIgesprochenwerdensollte.
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Vom Buzzword KI zu algorithmischen Entscheidungssystemen 
(AES)

InöffentlichenDiskussionenscheintderBegriffKIderzeitomnipräsentzu
sein,häufigallerdings,ohnedassklarist,wasgenaumitKIgemeintist.Oft-
malsscheintKIeheralsAufmerksamkeiterregendesBuzzwordzufungieren
undalsProjektionsfläche fürHoffnungenundMöglichkeiten,welchedie
neuentechnologischenEntwicklungenbieten,aberauchfürdiesbezügliche
ÄngsteundSorgen.HäufigwirdKIdabeialsetwas„Magisches“beschrie-
ben,dasfür„einfache“MenschenohnetiefergehendeProgrammierkennt-
nissenichtzuverstehen istunddasübermenschlicheFähigkeitenentwi-
ckeln kann. Ein solcher Diskurs trägt allerdings dazu bei, KI als objektiv
undpräzisezuframenundführtweiterdazu,dassKI-basierteVorhersagen
schnellals „wahr“akzeptiertwerden,ohnedasshinterfragtwird,wiesie
entstandensind(vgl.Campolo/Crawford2020).AuchdiewichtigeFrage
nachderVerantwortungfürdieFolgenvonKI-basiertenEntscheidungen
werdenso irrelevant.KI istaberkeineswegsmagisch.KritischeStimmen
weisen darauf hin, dass KI als Marketing-Begriff geprägt wurde, der bis
heuteMöglichkeitenverspricht,welchediedahinterstehendenTechnologi-
enbisherkeineswegseinlösenkonntenbzw.können(vgl.Whittaker2024;
Goodland2023;Günther2022:47-86).AuchderBegriffIntelligenzlässt
vermuten,dassKIdieFähigkeitbesitzezudenken,eigenständigzuhandeln
undzureflektieren.Tatsächlichwird„Intelligenz“imKontextvonKIaber
sehrengverstanden,d.h.sehrrationalistischundalsAutomatisierungko-
gnitiverProzesse,wiez.B.beieinemSchachcomputer(vgl.Günter2022:
49-56;Crawford2021:7).DassmenschlicheIntelligenzabervielmehrals
rationalesDenkenbeinhaltet,bleibthierunberücksichtigt.

Zutreffender ist es daher, von algorithmischen (oder auch automati-
sierten) Entscheidungssystemen (AES) zu sprechen. Gemeint sind damit
Entscheidungssysteme,dieaufAlgorithmenbasierenunddieautomatisiert
ausgeführtwerden.EinAlgorithmusisteinemathematischeHandlungsan-
weisung,dieSchritt fürSchritt festlegt,wieeinebestimmteAufgabebe-
arbeitetwerden soll.Ererzielt ausgehendvoneinembestimmten Input,
einem Datensatz, einen beabsichtigten Output, z.B. eine sortierte Liste.
D.h.derInputwirdanhandderHandlungsanweisungenbearbeitet.Wei-
teristinregelgeleiteteundlernendeAlgorithmen(imFolgendenALG)zu
unterscheiden(vgl.AlgorithmWatch2022;Fry2019).Beiregelgeleiteten
ALGsinddieHandlungsanweisungendesALGexplizitfestgelegt.Lernen-
deALGwerdenhingegenmitDatensätzentrainiert.Sieanalysierenbeste-
hendeDatensätze,diesogenanntenTrainingsdatensätze,undsuchennach
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datenbasierten Mustern und Korrelationen innerhalb dieser Datensätze.
IhreErkenntnissekönnensiedannaufneueDatensätzeanwenden.InAES
werdenALGdannautomatisiertausgeführt.

Dabei sindesnichtAES selbst,dieEntscheidungen treffen.Vielmehr
sprechensieEmpfehlungen fürEntscheidungenaus,wieetwadazu,wer
seinenKreditamwahrscheinlichstenzurückzahlt,werdiewahrscheinlich
kompetentestenBewerber*innensind,werAnspruchaufSozialleistungen
hat, wer nach einer Straftat am wahrscheinlichsten rückfällig wird oder
auch, wo mit einer hohen Wahrscheinlichkeit von einer Erkrankung an
Brustkrebsauszugehenist.ZudiesenEmpfehlungenkommenAES,indem
sieWahrscheinlichkeitenberechnen,diesieausdenInput-,bzw.Trainings-
datenerlernthaben.Dasheißt,siesprechenkeineWahrheitenaus,son-
dernmachenprobabilistischeAussagen.

DasZielvonAESistes,realweltlicheProblemstellungenzulösen,wie
etwa die oben genannten. Hierzu müssen diese Problemstellungen zu-
nächst in computer- und maschinelesbare Codes übersetzt werden (vgl.
Günther2022:43ff.).Programmierer*innenschreibenalsonicht„nur“ei-
nenCode,sonderntragen imRahmen ihrerkonzeptionellenArbeitauch
zurAusgestaltungvonSystemenbei,welchehohegesellschaftlicheRele-
vanzbesitzen(vgl.ebd.:46-47).Dasheißtauch,AESsindsoziotechnische 
Systeme.DennessindimmernochMenschen,diedefinieren,mitwelchen
AufgabensichAESbeschäftigensollen,wiedieseAufgabengelöstwerden
sollenundwelcheDatenhierzugeeignetsind.GleichzeitigbringenAESna-
türlichaucheigeneAffordanzenmitindenProzessderWissensproduktion
ein;etwadieTatsache,dasssieaufBasisvonmetrischenDatenoperieren.
ImFolgendensollnundasVerhältnisvonUngleichheiten,DatenundAES
anhandvonviervonmiridentifiziertenProblemfeldernvorgestelltwerden.
InjedemProblemfeldwirdeinexemplarischesBeispielmiteinbezogen,um
dieArgumentezuverdeutlichen.

Problemfeld 1: Repräsentativität von Daten

DasersteProblemfeldbetrifftdieRepräsentativitätvonDaten,dasanhand
desBeispielsderGesichtserkennungundderStudie„GenderShades“von
JoyBuolamwiniundTimnitGebru(2018)erläutertwerdensoll.Gesichtser-
kennungwirdheuteschonvielerortseingesetzt,seieszumSmartphoneent-
sperren,inderPolizeiarbeitoderinFotoautomaten(vgl.AW2022,2019).In
dervielzitiertenStudiezeigendieAutorinnen,dassGesichtserkennung(ge-
schlechtlichbinärgedacht)bei►weißen Männernambesten,bei►Schwar-
zen FrauenundbeiFrauenhingegenschlechterundbeiSchwarzenFrauen
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am schlechtesten funktioniert (vgl. Buolamwini/Gebru 2018). Begründet
werdenkanndiesmitdenDatensätzen,mitdenendieAES,aufdenendie
Gesichtserkennungbasiert,trainiertwurden.Zwaristnichtimmereinsehbar
mitwelchenTrainingsdatensätzenALGtrainiertwurden,aberesgibtsoge-
nannteBenchmarkDatensätze(vgl.Crawford2021),diefreizugänglichsind
und vielfach verwendet werden. Zwei von diesen Datensätzen haben die
Autorinnenuntersuchtundfestgestellt,dassindiesennur4,4Prozentbzw.
7,4ProzentPersonenSchwarzeFrauensind.Weilsiesoseltenvorkommen,
erzielendieModellefürihreGesichtersoschlechteErgebnisse.►Nonbinäre  
und►Transpersonenkommenhingegengarnichtvorbzw.sindnichtalssol-
chegelabelt.DiesefehlendeRepräsentativitätvonSchwarzenFrauenistAus-
druckgesellschaftlicherMarginalisierungvonSchwarzenFrauenund ihren
Belangeninsgesamt.ZwaristdieFragederRepräsentativitätvonDatenkeine
neue,inAESkommtihrabereinebesondereBedeutungzu,daderOutput
vonAEShäufigalsobjektivwahrgenommenwirdundderTrainingsdatensatz
dannbeimAnwendeneinesAESaufneueDatenunsichtbarerscheint.

Problemfeld 2: Auslöschung von Abweichung – Reproduktion der Norm

DiesesProblemfeldknüpftdirektandasobigean.AlsBeispielsollhierdas
selbstfahrendeAutoundseineFähigkeit,Menschenzuerkennen,vorge-
stelltwerden.JuttaTreviranius(2019)weistdaraufhin,dassselbstfahrende
AutosrückwärtsfahrendeRollstühlehäufignichterkennenkönnen.Insge-
samtscheintesschwierigfürselbstfahrendeAutos,Menschenzuerkennen,
diesichnichtentsprechendderNormeines►abled bodies,d.h.entspre-
chendeines„normalen“und„gesunden“Körpers bewegen.Dashat,wie
obenbereitserläutert,einerseitsdamitzutun,dassdieseMenscheninTrai-
ningsdatenhäufignichtbzw.nursehrseltenvorkommen.Andererseits–
und hier geht es über die Frage von Repräsentativität hinaus – werden
sie indenDatensätzen,die als Trainingsdatengenutztwerden,meist als
Störung oder als Einzelfall herausgerechnet (häufig unter dem Stichwort
Outlier-Bereinigung).DatensätzewerdenhäufigaufeinesolcheArtberei-
nigtundkuratiert,dassalles,wassichandenRändernbefindet,wasselten
vorkommt,unsichtbargemachtwird(vgl.Crawford2021).Hierwirdalso
einebereitsbestehendeNormreproduziert(vgl.Whittakeretal.2019).

Auch imKontext vonbildgenerierendenModellen zeigt sichbesonders
eindrücklich, wie bereits bestehende Normen und dominante Bilder von
Menschenreproduziertwerden.DenndieseModellehabenz.B.(derzeitnoch)
großeSchwierigkeiten,adäquateBildervon►transPersonenzugenerieren.
MitAESproduzierteBildervonihnensindentwederentstelltodersexualisiert
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odersiekönnengarnichtdargestelltwerden(vgl.Uglessetal.2023).Auch
beiderErzeugungvonBildern,indenenSchwarzeÄrzt*innenweißeKinder
behandelnsollen,habenAESProbleme(vgl.Drahl2023).Diesistbesonders
brisant,weilbildgenerierendeModelleanderProduktionvonWissenbeteiligt
sind.WennAESzumEinsatzkommen,giltesalsoimmerzufragen:Welche
NormalitätenundAusschlüssewerdenmittelAES(re-)produziert?

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

ImdrittenProblemfeldgehtesdarum,dassDatenindenLebensrealitäten
von Menschen erhoben werden. Diese Lebensrealitäten sind von Macht-
undUngleichheitsverhältnissengeprägt,d.h.esfindensichunterschiedliche
ZugängezuRessourcenwieetwaGeld,Macht,Einflussodergesellschaftliche
MitbestimmungsowiehierarchisierendeZuschreibungenvonEigenschaften
undKompetenzen,diePersonengruppenhomogenisierenundvoneinander
unterscheiden.Dadurchzeigensichtendenziellbereits indenDatendiese
gesellschaftlichproduziertenUngleichheiten.DasnachfolgendeBeispielsind
hierAES,dieineinigenUS-Bundesstaateneingesetztwurden,umAussagen
darüberzumachen,wiewahrscheinlichesist,dassAngeklagterückfälligwer-
den.SolcheAESsollenRichter*innendabeiunterstützen,fürdieAngeklagten
möglichst„passende“Urteilezufällen.EinTeamvonProPublica,einerUS-
amerikanischenNGOfür investigativen Journalismus,hatbereits2016re-
cherchiert,dassdievondemAESermitteltenRisiko-Scoreszurpotenziellen
RückfälligkeitvonStraftäter*innenerstensnurinetwasmehralsderHälfte
zutreffen,wennmansiemitdendarauffolgendenJahrenabgleicht,undzwei-
tens,dassSchwarzeAngeklagtegegenüberweißenAngeklagtendurchdas
Modellfastdoppeltsooftfälschlicherweisealszukünftigrückfälligbestimmt
wurden(vgl.ProPublica2016).DasModellschreibtdieseScoresdabeinicht
anhanddesAussehensvonPersonenzuundoperiertoffenundeindeutig
rassistisch.VielmehrberechnetdieScoresichauseinemFragenkatalogvon
137Fragen,derenAntwortendenAktenderAngeklagtenentnommenoder
erfragtwerden(vgl.ebd.).EinederFragen,diedieEntwickler*innendesMo-
dellsalsrelevantfürdieErrechnungderScoresansehen,lautetetwa:„Was
oneofyourparentseversendtojail?“Hierzuistzubeachten,dassinden
Gefängnissen indenUSAüberproportionalvieleSchwarzeMenschenund
MenschenofColorsitzen(vgl.Nellis2021;Alexander2010),wasvonUS-
amerikanischen Forscher*innen sowie Aktivist*innen unter dem Stichwort
Prison Industrial Complex diskutiert wird (vgl. Davis 2000; Wright/Herivel
2003;Muhammad2019).AlsGrund fürdieseTatsachewirddabei insbe-



8 ImLoopUn|Sichtbarkeiten? 

sonderestrukturellerRassismusgenannt,dersichz.B.inDiskriminierungim
Gesundheitssystem,finanziellschlechterenLebenslagenoderZuschreibung
vonKriminalitätundSchwarzeMenschenäußert.

Dasheißt,bereitsexistierendegesellschaftlicheUngleichheitendrücken
sichindenLebensrealitätenunddamitnatürlichauchindendazugehöri-
genDatenaus.IndemhiergenanntenBeispielwirddavonausgegangen,
dass Personen mit Elternteilen, die im Gefängnis waren oder sind, dazu
neigen, selbst kriminell zu werden, während gleichzeitig nicht reflektiert
wird,dassSchwarzeMenschenundMenschenofColorüberproportional
oftGefängnisstrafenauferlegtbekommen. Indermenschlichgetroffenen
Entscheidung,welcheDatenindasAESfließen,findensichalsobereitsin-
haltlicheSetzungen,diedazuführen,dassbereitsbestehendeUngleichhei-
tenbestätigtunddadurchverstärktwerden.InderBerechnungderRück-
fallwahrscheinlichkeitvonAngeklagtendurchdashiervorgestellteAESwird
die Annahme, „Personen mit Elternteilen, die im Gefängnis waren/sind,
neigen zu Kriminalität“ verabsolutiert und zur Realität gemacht, indem
entsprechenden Personen nun selbst höhere Rückfallquoten zugeschrie-
benwerden,diedannhöhereStrafenbedeuten.Eshandeltsichumeinen
selbstverstärkendenZirkelmitwirklichkeitserzeugendenEffektenoder,wie
Westetal.(2019:15)esnennen:einen„Discrimination-Feedback-Loop“.

Problemfeld 4: Datenfundamentalismus und die ausschnitthafte 
Realität von Daten

ImviertenProblemfeldgehtesumDatenfundamentalismus(vgl.Crawford
2013)unddieDatafizierungdesSozialen(vgl.Houben/Prietl2018).Hierbei
istzubeachten,dassAESals„Datentechnologien“(Prietl2023:67)erstens
immermitDatenoperierenunddassDatenzweitensnichtneutralsind.Viel-
mehrstellensieimmernureinenAusschnittvonWirklichkeitdarundwer-
den immerproduziert.GerademetrischeDatenkönnenvielePhänomene
desmenschlichenMiteinandersnurunzureichendabbilden.DanielHouben
undBiancaPrietl(2018:16-17)hebenhervor,dass„Datenehererfunden und 
generiert,denneinfachnurgefundenundgesammeltwerden,undfolglich
nieineinemexaktenAbbildungsverhältniszueinerwieauchimmerverstan-
denenRealitätstehen.EntgegenderalltagsweltlichenRepräsentationsthese
istvielmehrfestzuhalten,dassDatendievonihnenvorgeblichnurbeschrie-
benesozialeWirklichkeitalssolcheerstmithervorbringen“.

ImKontextvonAESwerdenDatensätzezudeminderRegelkuratiert,
bevorsiealsTrainingsdatensätzeverwendetwerden(StichwortOutlier-Be-
reinigung),wobeiKlassifizierungenundLabelsindenTrainingsdatensätzen
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manuell zugeordnetwerden (vgl.Crawford2021;Prietl2023).Wirdein
Label nicht zugeordnet, kommt es im Trainingsdatensatz nicht vor. Kate
Crawford(2021)erläutertanschaulichdieEntstehungsgeschichteverschie-
denerBenchmark-DatensätzeunddamitverknüpfteinhaltlicheSetzungen
innerhalbdieserDatensätze.VerbundenmitderProduktionvonDatensät-
zenistzudemdieFragerelevant,zuwemdieextrahiertenundindenDa-
tensatzeingefügtenDateneigentlichgehörenundobdiesePersonenihren
KonsenszurWeiterverarbeitungderDatengegebenhaben.

TrotzdiesesWissensumdieBegrenztheitundKonstruiertheitvonDaten
herrschtinDataAnalyticsundimTech-Bereichvielerortsdasvor,wasCraw-
ford(2013)alsDatenfundamentalismusbeschreibt.Datenfundamentalismus
meintdieAnnahme,dassDateneinreinerAusdruckvonRealitätseienund
mittelsihrerAnalysedaherzutreffendeAussagenüberRealitätgetroffenwer-
denkönnten.Daskannsoweitgehen,dasseineAbkehrvontheoretischin-
formiertem,verstehendemundreflektierendemErkenntnisgewinngefordert
wirdundWahrheitbzw.ErkenntnisgewinnausschließlichinDatenverortet
wird(vgl.Crawford2012,2021).Eswirddamiteinemechanischeoderda-
tafizierteObjektivitätdeklariert.Kurz:DieWahrheitliegtindenDatenund
ihrenKorrelationen. InwieferndieseDenkweisegesellschaftlicheUngleich-
heitenverstärkt,wurdebereitsdargelegt.Was indiesemBlick zudemne-
giertundunsichtbargemachtwird,istdieinnerhalbderSozialwissenschaften
etablierteErkenntnis,dassWirklichkeiten fortlaufendkonstruiertundaus-
gehandeltwerden,inklusivehierarchisierenderNormierungen,Ordnungen,
Strukturen.EswirdeinIst-Zustandalsgegebenakzeptiert,währendProzesse
derHerstellungvonWirklichkeitenunddieSituiertheitdeseigenenWissens
unddeseigenenBlicksunreflektiertbleiben.

DieszeigtsichauchimUmgangmitGeschlecht inDataAnalytics.Ge-
schlechtwirdinAESinderRegelbinärcodiert,wieauchinderStudievon
BuolamwiniundGebru(2018).GenerellwirdGeschlechtdabeialsMerkmal
behandelt,dasMenschenhabenunddaseinfacherhobenwerdenkann–
undentsprechendsiehtdannderdazugehörigeOutputaus.Dashateiner-
seitszurFolge,dassalleMenschen,dieindieseengenstatischenKategorien
nichthineinpassen,unsichtbargemachtwerden.Andererseitswirddieso-
zialwissenschaftlichanerkannteAnnahme,dassZweigeschlechtlichkeitund
Geschlechterdifferenzenund-hierarchienkeineswegsMerkmalesind,son-
dern insozialenProzessenfortlaufendhergestelltwerden,nichtanerkannt
undunsichtbargemacht.DiesbetrifftauchdasWissen,dassZweigeschlecht-
lichkeitmitderbürgerlich-kapitalistischenGesellschaftfestgeschriebenund
gesellschaftlichverankertwurdeunddassgesellschaftlicheGeschlechterord-
nungenund-normenexistieren,dieMenschenüberhaupterstsozial rele-
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vantinzweihierarchisierteGeschlechtereinteilen(vgl.Gildemeister2008;
Maihofer1995).SolcheZuschreibungenkönnendannz.B.dazuführen,dass
MädchenundFrauenbezüglichtechnischerAufgabenundintechnischkon-
notiertenBerufenAbwertungerfahrenunddahernoch immereherande-
re Berufsfelder wählen, obwohl dieser Bereich sehr gut bezahlt ist. Diese
ProzessederKonstruktionvonGeschlechtfindenallenichtEinganginden
obenbeschriebenenBlickaufGeschlechtalsMerkmal.DieDatafizierungdes
SozialenteiltsozialePhänomeneundLebensrealitäteninkleine,feinvonei-
nanderabgrenzbare,statischeElementeein,währenddiegesellschaftlichen
undsozialenProzesse,mitdenendieseLebensrealitätenzusammenhängen,
abgeschnittenwerden.Dasbedeutetnicht,dassAESinsgesamtzuverwer-
fensind.UmdifferenzierteundethischreflektierteEntscheidungenüberden
EinsatzvonAEStreffenzukönnen,istesaberzentralzuverstehen,wiesie
funktionierenundwelcherBlickaufWeltundWirklichkeitihneninnewohnt.

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

Ungleichheiten inAESbetreffennichtnurdie verwendetenDaten.Viel-
mehrgibtesnochvieleweitereProblemfelder,dieimFolgendennurkurz
skizziertwerden sollen.EinerstesweiteresProblemfeldbetrifftdasThe-
maMarktmachtundDatenkapitalismus.Hiergehtesdarum,wereigent-
lichZugangzuDaten,zuInfrastrukturenundzuRessourcenhat,umAES
entwickelnundtrainierenzukönnen:Werbestimmtdarüber,zuwelchen
ZweckenAESentwickeltundeingesetztwerdenundwerprofitiertvonAES
undwernicht(vgl.Vipra/West2023;Crawford2021)?Einesdergrößten
EinsatzgebietefürAESistetwanochimmerderWerbemarkt,d.h.perso-
nalisiertes Microtargeting und Ad Tech – ein Bereich, von dem das Ge-
meinwohlwenigprofitiert.InsgesamtliegtdiemeisteGestaltungsmachtim
KontextvonAESbeinureinigenwenigengroßenUnternehmenausden
USAundChina,densogenanntenBigTech(vgl.Crawford2021).

BezüglichderReproduktionvonUngleichheiteninAESistweiterdieFra-
gerelevant,wereigentlichimTech-BereicharbeitetundwelchesWissenzu
ProzessenderReproduktionvonUngleichheitenmittelsAESbesteht.Westet
al.(2019:5)sprechenvoneiner„DiversityCrisisintheAIIndustry“undkriti-
siereneinefehlendeDiversitätundeineDominanzvonweißen►cisMännern
innerhalbdergroßenTech-Unternehmen(sieheauchWeber/Prietl2020).

EinletzterrelevanterPunktbetrifftdieAusbeutungvonnatürlichenRes-
sourcenundArbeitskraft.DennvielederArbeiten,dienochimmermanuell
ausgeführtwerdenmüssen,werdenvonschlechtbezahltenKlick-Workernim
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globalenSüdenerledigt(vgl.Vipra/West2023;Crawford2021).Weiter(ver-)
brauchenAESnatürlicheRessourcen.Esistoftunsichtbar,aberAESundDigi-
talitätinsgesamtbenötigenChips,Leitungen,Batterienetc.,diemeistimglo-
balenSüdenunterschwierigenArbeitsbedingungenabgebautundineinem
neokolonialenWirtschaftssystemgehandeltwerden(vgl.Crawford2021).

Ausblick: Debatten starten und bereits bestehende  
Erkenntnisse nutzen

AbschließendstelltsichdieFrage,wiemitdenbishierentfaltetenErkennt-
nissennunumzugehenistundwelcheSchlüsseinsbesonderefürdieMe-
dienpädagogikhierauszuziehensind?AuchwenndieAntwortendarauf
keineeinfachensindundgemeinsameAnstrengungenbenötigen,sollenim
FolgendenzumindesteinigeImpulsegegebenwerden.

ErstensundgrundlegendbedürfteesmehrMöglichkeitendergemein-
schaftlichenundgemeinwohlorientiertenGestaltungundAnwendungvon
AES.ZweitensbrauchtesmehrkollektivesWissenundReflexiondarüber,
wo und wie AES derzeit zur Anwendung kommen oder kommen sollen
bzw.nichtsollenundwerdarüberbestimmenkann.ZudiesenFragenar-
beitenbereits zahlreicheNGOs (imdeutschsprachigenRaumetwaAlgo-
rithm Watch, im englischsprachigen Raum AI Now Institute), die hierzu
regelmäßigMaterialienundAnalysenveröffentlichen.Drittensbrauchtes
mehrWissenundReflexiondarüber,wiegesellschaftlicheUngleichheiten
undHerrschaftsverhältnisseunsereWirklichkeitenprägenundwie sie in
TechnologienundAESeingelagert sindundmittelsdieser verstärktwer-
den.DadieseThemengrößtenteilsnichtneusind,gibtesauchhierzube-
reitsvielWissen.ZuempfehlensindArbeitenausdenfeministischenoder
auchpostkolonialenScienceundTechnologyStudieszumVerhältnisvon
Technik,TechnologienundMacht(vgl.etwaHaraway2017[1995];Hicks
2017;Harding2011;Cockburn/Ormrod1997).Viertensbrauchtesdaran
anknüpfend im Sinne einer Data Literacy (die es in Bezug auf AES wei-
terauszuarbeitengilt)mehrWissenundReflexionzuDatenundzuihrem
konstruiertenundwirklichkeitserzeugendenCharakter(vgl.Ahlbornetal.
2021; Barberi et al. 2021; Dander 2014). Wichtig ist fünftens, dass wir
BerührungsängstemitdemThemaabbauenunddemMythosderMagie
undderÜbermachtvonKInichtunreflektiertnachgeben.Auchwennkeine
ProgrammierkenntnissebestehenundeinzelneSchritteinderAnwendung
vonAESmöglicherweisenichtbisinsDetailnachvollzogenwerdenkönnen,
ist es möglich, die grundlegende Funktionsweise von AES zu verstehen.
HierzukannMedienpädagogikeinenwesentlichenBeitragleisten.
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Glossar

Abled bodied
Kannmit„leistungs-oderarbeitsfähig“übersetztwerden.Able-bodiedbe-
zeichnetdiegesellschaftlichprivilegiertePositionvonMenschen,diekeine
Behinderunghaben.

Agender
MitdemBegriff bezeichnen sichMenschen, die keinGeschlecht haben,
sichkeinemGeschlechtzugehörigfühlenodermitdemKonzeptvonGe-
schlechtnichtsanfangenkönnen.

Be_hindert
DerUnterstrichwirdhäufigimaktivistischenBereicheingesetzt,umzuzei-
gen: Behindert istman nicht – behindert wird man. Er soll zeigen, dass
BehinderungdurchäußereUmständeundBarrieren imAlltagproduziert
wirdundnichtderKörpereinerPersondasProblemist.

BIPoC/PoC
BIPOCstehtfürBlack,Indigenous,PeopleofColor(Schwarz,indigen,Peo-
pleofColor).DieseAbkürzungwirdoftmalsverwendet,umdieDiskrimi-
nierungserfahrungenvonSchwarzenMenschenalsauchindigenenGrup-
penbesondershervorzuheben.

Cis (gender)
„Cis“istdasGegenstückzu„trans“.„Cis“wirdbenutzt,umauszudrücken,
dasseinePersondasGeschlechthat,demsiebeiderGeburtaufgrundder
Genitalienzugewiesenwurdeundsichentsprechendidentifiziert.AlsBei-
spiel:EinecisFrauisteinePerson,diebeiderGeburtdemweiblichenGe-
schlechtzugewiesenwurdeundsichauchalsFrauidentifiziert.

Cisnormativität
Cisnormativität isteinTeilvonHeteronormativität.Eswirddavonausge-
gangen,dassalleMenschencisgeschlechtlichsind,womittransPersonen
abgewertetundunsichtbargemachtwerden.

Endogeschlechtlich
DerBegriff„endogeschlechtlich“oder„endo“(griech.„éndon“:innen,in-
nerhalb)beschreibtMenschen,dienichtinter*sind,dasheißt,derenKör-
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persichnachmedizinischenNormenvermeintlicheindeutigalsnurweib-
lichodernurmännlicheinordnenlassen.

FLINTA/MINTA
FLINTA steht für Frauen, Lesben, inter, nicht-binäre, trans und agender
Personen.BeiderAbkürzungMINTAwirddasFunddasLmitdemMfür
Mädchengetauscht,umgezielteinjüngeresPublikumanzusprechen.

Fremdouting
Bezeichnetdie(absichtlicheoderunabsichtliche)unfreiwilligeOffenlegung
der sexuellenOrientierungoderGeschlechtsidentität einer Persondurch
einedrittePerson.EinbekanntesBeispielistdasFremdoutingderbeiden
ProminentenHapeKerkelingundAlfredBiolekimJahre1991.

Gender
Der englische Begriff „gender“ bezeichnet das durch Gesellschaft und
Kultur geprägte sozialeGeschlecht inAbgrenzung zumbiologischenGe-
schlecht.GemeintsinddamitErwartungen,RollenundWerte,dieandas
beiderGeburtzugewieseneGeschlechtgeknüpftsind.

Heteronormativität
DerBegriffbeziehtsichaufdieAnnahme,dassesgrundsätzlichnurzwei
Geschlechter (weiblich und männlich) gäbe, die sich gegenseitig sexuell
begehren.Menschen,dienicht indie zweigeschlechtlicheOrdnungpas-
sen,weilsiesichzumBeispielalstrans*identifizieren,werdenals„anders“
wahrgenommen,weilsievonderNormabweichen.

LGBTQIA*
StehtfürLesbian(Lesbisch),Gay(Schwul),Bisexual(Bisexuell),Transgen-
der,Queer,Intersex(Intergeschlechtlich)undAsexual(Asexuell)undum-
fasstverschiedenesexuelleOrientierungenundgeschlechtlicheIdentitäten.

Misgendern
Bedeutet,übereinePersonmitfalschenPronomenoderfalschgegender-
tenBegriffenzusprechenodereinefalscheAnredezuverwenden,dienicht
dem Geschlecht der Person entspricht. Das passiert zum Beispiel, wenn
einenichtbinärePersonmit„Frau“angeredetwird.Personenkönnenab-
sichtlichoderunabsichtlicheinePersonmisgendern.
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Nonbinär
Alsnonbinärkönnen sichMenschenbezeichnen,dienicht (odernicht zu
100%)MannoderFrausind.Stattdessen ist ihrGeschlechtbeispielsweise
beidesgleichzeitig,zwischenmännlichundweiblich,oderwedermännlich
nochweiblich.ManchenichtbinäreMenschenverortensichganzaußerhalb
desbinärenSystems,manchehabengarkeinGeschlecht(agender)oderha-
beneineGeschlechtsidentität,diesichimmerwiederändert(genderfluid).

Queer
Der Begriff wird zum einen als Überbegriff für Menschen verwendet, die
nichtindiegeschlechtlicheund/odersexuelleNorm(hetero)passen.Zudem
wirdderBegriffauchalsSelbstbezeichnungvonMenschenverwendet,um
eineOffenheitfürdiesexuelleundgeschlechtlicheVielfaltzuzeigen.

Schwarz/weiß
SchwarzisteineSelbstbezeichnung,dieMenschenmitafrikanischer,karibi-
scherundafroamerikanischerHerkunftverwenden.Eswirdgroßgeschrie-
ben,weilesdabeinichtumdieHautpigmentierunggeht,sondernumein
sozialesundpolitischesKonstrukt.AuchbeimBegriffweißgehtesnichtum
dieHautfarbe,sondernumeinegesellschaftspolitischeNormundMacht-
position.DeshalbwirddieserBegriffin(wissenschaftlichen)Textoftklein
undkursivgeschrieben.

TINA*
TINA*stehtfürtrans,inter,nichtbinärundagenderundumfassteineviel-
fältigeGruppeanMenschen,dienichtbinärcisgeschlechtlichsind.TINA*
grenztsichdabeibesondersvonFLINTA*ab,welchescisFrauenbeinhaltet.

Trans
Einbreiter Sammelbegriff für Menschen, die über die traditionellenGe-
schlechtsgrenzenhinausgehenundsolche,dessenIdentitätnichtzudem
beiderGeburtzugeordnetenGeschlechtpasst.

Transmaskulin & trans Mann
Menschen,denenbeiderGeburtnichtdasmännlicheGeschlechtzugewie-
senwurde,dieabermännlichoderteilweisemännlichsind,könnensichals
transmaskulinbezeichnen.
EinMann,dembeiderGeburtnichtdasmännlicheGeschlechtzugewiesen
wurde,isteintransMann.



18 <Kapitel>Un|Sichtbarkeiten? 

Quellen des Glossars

Queer-Lexikon (o.J.): Glossar. Abrufbar unter: https://queer-lexikon.net/glossar/

[Stand:24.07.2024].

NeuedeutscheMedienmacher(o.J.):Glossar.Abrufbarunter:https://glossar.neue-

medienmacher.de/glossar/[Stand:24.07.2024].

Anallegedacht?!–GAmM-BroschürezuIntersektionalitätinderMedienpädagogik.Ab-

rufbarunter:www.digitale-chancen.de/materialien/detail/an-alle-gedacht-gamm-

broschuere-zu-intersektionalitaet-in-der-medienpaedagogik[Stand:24.07.2024].

Pertsch,Sebastian (Hrsg.) (2023):Vielfalt.DasandereWörterbuch.100Wörter–

100Menschen–100Beiträge.Berlin:Dudenverlag.

Awareness Sankt Pauli (o.J.). Abrufbar unter: https://awareness-stpauli.de/begriffs

erklaerungen/[Stand28.08.2024].


	_Hlk151225068

