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Zusammenfassung

Die Entwicklung sogenannter Sprachmodelle hat durch ihre Einbindung
in generative KI-Anwendungen in den letzten Jahren eine gesteigerte wis-
senschaftliche und gesellschaftliche Relevanz erhalten. Wéhrend sich ihre
Einsatzfelder stetig erweitern und sie zunehmend Teil des Alltags vieler
Menschen werden, haben sich parallel diverse kritische Perspektiven her-
ausgebildet. Insbesondere die potenziell fehlerhaften, halluzinierten sowie
diskriminierenden Systemausgaben stehen hierbei oftmals im Zentrum
der Diskussion. Der vorliegende Beitrag widmet sich einer spezifischen
Perspektive auf diese Problemfelder: einer ethisch orientierten Betrachtung
der Qualitdt von Trainingsdaten als méglichem Ansatz, um konkrete Risi-
ken von Sprachmodellen abzuschwiéchen. Hierfiir werden der Leitfaden
fiir Datenqualitdt in KI-Systemen des Bundesamts fiir Sicherheit in der
Informationstechnik sowie das Glossar des Forschungsprojektes KITQAR
herangezogen, um einen Uberblick zu moglichen Kriterien der Trainings-
datenqualitdt zu gewinnen. Anschlieflend werden einzelne Kriterien wie
Diversitat oder Représentativitit exemplarisch in den Blick genommen, um
zu priifen, inwieweit sie fiir das Training grof3er Sprachmodelle produktiv
Anwendung finden kénnen und welche Uberlegungen insbesondere auf-
grund moglicher ,Trade-offs“ zwischen einzelnen Werten aus einer ethisch
geleiteten Perspektive zu beriicksichtigen sind.

1. Einleitung

In den letzten Jahren haben generative KI-Systeme fiir einen enormen
Anstieg in der Verbreitung und Nutzung von KI-Anwendungen gesorgt. Die
Art und Weise, in der ChatGPT und &hnliche Systeme genutzt werden,
ist dabei durchaus vielféltig und sorgt neben groflem Interesse und hohen
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Nutzendenzahlen! auch immer wieder zu kritischen oder warnenden me-
dialen Berichterstattungen. In seinen diversen medialen Auftritten spricht
auch Sam Altman, der CEO von OpenAl, immer wieder von Herausfor-
derungen im Umgang mit dem von ihm (mit) entwickelten System. Er
verweist unter anderem darauf, dass Nutzende dem System ohne Notwen-
digkeit hofliche Floskeln wie ,Danke” und ,Bitte kommunizieren und
auf diese Weise den Strom- und Rechenbedarf des Systems ,unnotig® in
die Hohe treiben (vgl. Reyes 2025). Zeigt dies die Herausforderungen von
OpenAl mit méglicherweise unerwartetem Verhalten seitens der Nutzer:in-
nen umzugehen, lassen sich die kritischen Ebenen des Systems aus ethisch
angeleiteter Perspektive in der Regel vor allem in den Auswirkungen fiir
Nutzer:innen selbst finden. So wird ChatGPT inzwischen auch fiir unzah-
lige, teils sehr private, sensible, intime oder komplexe Aufgaben genutzt
und dabei als eine Art Suchmaschine und Ratgeber in Einem verstanden.
Nutzende fragen das System nach medizinischen Diagnosen, lassen sich
einem viralen Trend auf den sozialen Medien folgend die eigene Zukunft
imaginieren, verwandeln das System in einen virtuellen Partner, oder nut-
zen Sprachmodelle fiir Therapiesitzungen (vgl. Afshar 2024; Ayre/Cvejic/
McCaffery 2025; Lee 2024; OpenAl 2025a; OpenAl 2025b; Raile 2024).2
Auf diese Weise dringen Systeme wie ChatGPT in hochst vulnerable, inti-
me und sehr private Bereiche ihrer Nutzenden ein. Ein entscheidender
Grund fir den Erfolg lasst sich vermutlich darin finden, dass Nutzende
mit dem System via Sprache interagieren konnen. Mit Blick auf medizini-
sche Diagnosen vermutet Sam Altman, dass ebenso entscheidend ist, dass
Nutzende ihre Antworten direkt und schnell haben wollen. Dies sei ihnen
scheinbar wichtiger als gesichert akkurate Antworten zu erhalten. In seinem
Podcast warnt Altman im Wissen um all dies vor den Gefahren, die von der
Nutzung ausgehen konnen und betont, dass ChatGPT keine Wahrheiten
ausgebe, sondern stattdessen Wortnachbarn berechne. Wenngleich manche
hinter diesen Warnungen einen wohl durchdachten Coup des CEOs se-
hen, zeigt es doch auch zwei Dinge sehr deutlich: 1. (Sprach-)Modelle
wie ChatGPT? werden vielfiltig und ubiquitér fiir viele, teils sehr private,

1 In seinem TED-Talk im April 2025 sprach Sam Altman davon, dass etwa 10 Prozent der
Weltbevolkerung ChatGPT regelmifig nutzen wiirden (vgl. TED 2025).

2 In gewisser Weise fithren Systeme wie ChatGPT damit eine Art der Nutzung fort, wie
sie bereits in dem 1966 von Joseph Weizenbaum entwickelten System ELIZA angelegt
war.

3 Obgleich ChatGPT in der Regel als Sprachmodell diskutiert wird, setzt sich das System
aus verschiedenen technischen Programmierungen zusammen.
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Zwecke genutzt; 2. Die Art und Weise wie Sprachmodelle in Anwendung
gebracht werden, kann durchaus problematisch sein.*

Zu den haufigsten Anwendungen grofier Sprachmodelle gehéren das
Ubersetzen von Texten, das Erstellen von textbasierten Inhalten, das Zu-
sammenfassen von Informationen sowie das Beantworten konkreter Fragen
auf Basis individueller Prompts.> Diese Fiille an Mdglichkeiten hat dazu
gefithrt, dass Sprachmodelle in ganz unterschiedlichen Feldern Anwen-
dung finden. Unternehmen, Plattformen und Institutionen implementieren
Sprachmodelle auf ihren Webseiten, in ihren Callcentern oder als Assistenz
in Form von KI-Agenten und Chatbots, die Kundenanfragen beantworten,
Support leisten und allgemeine Informationen bereitstellen konnen. In
vielen Berufen finden Sprachmodelle Anwendung, um bei textbasierten
Aufgaben zu unterstiitzen - E-Mails werden vorformuliert, Pressemitteilun-
gen iibersetzt oder Textbausteine ganz von KI geschrieben (vgl. Heesen
et al. 2023). Diese Moglichkeiten der Textarbeit haben insbesondere im Bil-
dungsdiskurs bereits einige Diskussionen ausgeldst und zu der Entwicklung
vielféltiger Handreichungen gefiihrt, die eruieren, auf welche Weise KI-Sys-
teme im Bildungssektor genutzt werden sollten oder diirfen (vgl. Scheiter
et al. 2025). Sprachmodelle werden dabei nicht allein fiir jene Arten der
Textarbeit genutzt, die formalen Logiken folgt, sondern durchaus auch fiir
mit Kreativitit verbundene Arbeitsprozesse in den Einsatz gebracht. Exem-
plarisch sei an dieser Stelle auf die Games-Branche verwiesen, in der Grof3e
Sprachmodelle inzwischen unter anderem dazu genutzt werden, Charak-
terkonzepte zu brainstormen oder sich Anregungen fiir Umwelten und
narrative Elemente ausgeben zu lassen (vgl. Shaker et al. 2016; Galotta et al.
2024; Thompson 2024; Yannakakis/Togelius 2024). Viele dieser Moglich-
keiten lassen sich auch abseits des beruflichen oder bildungstheoretischen
Kontextes im privaten Alltag nutzen. Grofie Sprachmodelle konnen dabei
helfen, eine E-Mail an den Stromanbieter zu schicken, die Nachrichten des
Airbnb-Gastgebers zu iibersetzen oder die eigene Charaktererstellung fiir
Pen & Paper unterstiitzen.

4 ChatGPT steht dabei an dieser Stelle stellvertretend fiir viele andere dhnliche Systeme,
die als generative KI basierend auf komplexen Sprachmodellen Text- oder Bildeinga-
ben verarbeiten, um anschlieffend Text- oder Bildausgaben zu produzieren.

5 Ein wesentlicher Unterschied zu der iibergeordneten Kategorie der generativen KI liegt
in dem Umfang des medialen Inputs und Outputs. Wahrend Grofie Sprachmodelle
sich auf sprachbasierte Daten konzentrieren, umfasst generative KI auch andere Medi-
enformen wie die Bildgenerierung oder das Verarbeiten von Code.
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All dies zeigt, wie vielfaltig sich Sprachmodelle in verschiedene Diskurse
eingeschrieben haben und wie viel Potential fiir zukiinftige Anwendungen
in ihnen liegt. Die unbestreitbare Omniprésenz der Systeme und ihre Wirk-
macht innerhalb heterogener gesellschaftlicher Prozesse fithren dazu, dass
auch die negativen Dimensionen der Systeme gesamtgesellschaftliche Kon-
sequenzen haben konnen. Nicht iiberraschend haben sich daher in den
letzten Jahren auch kritische ethische Perspektiven auf diese KI-Systeme
eroffnet.® Davon abgesehen, dass selbst der Firmenchef von OpenAlI auf die
kritischen Dimensionen des eigenen Systems hinweist, wurde in der media-
len Berichterstattung sowie innerhalb wissenschaftlicher Untersuchungen
bereits vielfach deutlich gemacht, dass die Generierung sowie die Nutzung
von Sprachmodellen negative Konsequenzen haben kénnen. Dies beginnt
bei der Ausgabe diskriminierender Inhalte, dem Generieren von Desinfor-
mationen oder Halluzinationen und geht hin zu dem fehlenden Schutz
vulnerabler Nutzer:innen sowie Problemen des Copyrights und des Daten-
schutzes (vgl. Chun 2021; Heesen et al. 2021; Mehrabi et al. 2021; Loh
2024).

Bei einer Medientechnologie mit derart breit gefdcherter sowie allgegen-
wirtiger Nutzung konnen auch die negativen Dimensionen der Systeme
grofie Wirkmacht entfalten. Einen ethisch angeleiteten Blick auf die negati-
ven Dimensionen Grof3e Sprachmodelle zu werfen, bedeutet daher sowohl
die gesamtgesellschaftlichen Herausforderungen zu adressieren als auch
sich den Risiken der konkreten und individuelle Nutzung zu widmen.
Der vorliegende Text mochte dabei insbesondere die inhédrenten Logiken
der Systeme als Ausgangspunkt konkreter Herausforderungen in den Blick
nehmen. Hierfiir soll sich exemplarisch den Trainingsdaten der Modelle als
entscheidendes Element der Funktionalitdt der Systeme gewidmet werden.

6 An dieser Stelle sei darauf verwiesen, dass eine ethische Betrachtung grundsatzlich eine
Abwigung von Werten und Giitern bedeutet und nicht zwingend negative Perspektiven
zur Folge hat. KI-Anwendungen konnen durchaus positive Folgen haben oder fiir
produktive Zwecke eingesetzt werden, beispielsweise indem Inhalte einfacher an indi-
viduelle Bediirfnisse angepasst werden, was wiederum zu einer gesteigerten Inklusion
gesellschaftlicher Minderheiten fithren kann.
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2. Ethische Perspektiven auf Sprachmodelle

Grofle Sprachmodelle sind ein entscheidender Teilbereich der Entwick-
lung generativer KI. Viele an den Begriff KI herangetragenen kritischen
Perspektiven lassen sich daher auch auf Sprachmodelle tibertragen.” Eine
Dimension, die in den letzten Jahren zunehmend Aufmerksamkeit erhalten
hat, sind die 6kologischen Folgen der Systeme. Als Medientechnologie
basieren Sprachmodelle auf technischen Infrastrukturen und Produktions-
bedingungen, die sich entlang von Fragen nach Umweltvertraglichkeit, Ar-
beitsbedingungen und Ressourcenverteilung adressieren lassen. Fiir die zu-
grundeliegende technische Infrastruktur der Systeme werden kontinuierlich
grofle Mengen unterschiedlicher Ressourcen in den Einsatz gebracht. Von
Frischwasser zum Kiihlen der Serverfarmen iiber seltene Edelmetalle fiir
die technisch-materielle Grundlage hin zu einem enormen Strombedarf zur
Generierung, Aufrechterhaltung sowie der konkreten Nutzung der Syste-
me. Die Endlichkeit der einzelnen Rohstoffe erfordert Entscheidungen, die
nicht nur dkologische und 6konomische, sondern auch machtgepragte Ver-
teilungslogiken auf den Plan rufen. Das Wasser, welches dem Kiihlen der
heif$ laufenden Server dient, wird insbesondere in trockenen Gebieten auch
an anderer Stelle gebraucht, und die Produktion des benétigten Stroms
kann nicht unbedingt (allein) durch umweltbewusste Quellen produziert
werden. Im letzten Jahr ging durch die Medien, dass Google dariiber nach-
denkt, eigene Mini-Atomkraftwerke in Anwendung zu bringen, um den
durch KI-Systeme gestiegenen eigenen Strombedarf zu decken. Edelmetalle
wiederum sind selten und haben zugleich viele relevante Anwendungsbe-
reiche. Neben der Entscheidung, wann und zu welchem Zwecke diese
seltenen Stoffe weiterverarbeitet werden sollen, steht oftmals auch die teils
umweltbelastende oder auf Ausbeutungslogiken basierende Gewinnung der
Materialien in der Kritik (vgl. Crawford 2021; OECD 2022). Wenn Systeme
wie ChatGPT fiir moglicherweise unpassende, unnétige, problematische
oder sogar rechtlich fragwiirdige sowie ethisch inakzeptable Prozesse in
Anwendung gebracht werden, kénnte man zurecht argumentieren, dass die
umweltlichen Dimensionen der Systeme eine doppelte Ebene der Kritik
er6ffnen. Doppelt in dem Sinne, dass einerseits grundsatzlich zu reflektieren

7 Wenngleich sich dieser Text insbesondere auf die Trainingsdatenqualitét als konkreten
Anwendungsfall konzentriert, sollen zu Anfang auch einige allgemeinere Ebenen aufge-
rufen werden, die als Perspektive wiederum bei der Generierung sowie Nutzung von
Trainingsdaten ebenfalls eine Rolle spielen (konnen).
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ist, inwieweit die Nutzung der Systeme bzw. der dabei erhaltene Output die
hierfiir verbrauchten Ressourcen wert ist. Diese Ebene verstarkt sich ande-
rerseits noch, wenn die Ressourcen fiir einen Prozess verbraucht werden,
der keinen substanziellen Mehrwert mit sich bringt oder dessen Ergebnisse
vielleicht sogar fiir negative Zwecke (Deep Fakes oder Desinformationen)
in Anwendung gebracht werden.® Eine weitere gesamtgesellschaftliche Ebe-
ne liefe sich in den Verdnderungen adressieren, die Grofle Sprachmodelle
in einzelnen gesellschaftlichen Diskursen und Lebensbereichen auslosen,
wie bei den bereits erwdhnten Auswirkungen in Arbeits- und Bildungskon-
texten. Damit die Systeme so funktionieren, wie sie es tun, bedarf es zudem
explizit menschlicher Arbeit. Mit Begriffen wie Data-Work, Click-Work
oder auch als Ghost Work® bezeichnete Arbeitsprozesse dienen der Zuar-
beit von maschinellen Systemen, beispielsweise in der Klassifizierung von
Datensitzen oder der Moderation von Inhalten, die den Richtlinien der je-
weiligen Anbieter widersprechen. Diese Arbeit wird in der Regel in Lander
mit sehr viel geringeren Lohnen ausgelagert und geschieht ohne langfristige
Absicherung oder Arbeitsschutz (vgl. Gray/Suri 2019; Distelmeyer 2025).
Der zunehmenden Bedeutung sowie der negativen Wirkmacht der Sys-
teme tragen nicht nur mediale Berichterstattungen und wissenschaftliche
Untersuchungen Rechnung. In Europa hat die KI-Verordnung deutlich
gemacht, dass auch politische und juristische Akteur:innen die Wirkmacht
von KI-Anwendungen ernst nehmen. Technologische Systeme werden hier-
bei dem Risiko ihrer Nutzung folgend klassifiziert und reguliert. Wenn-
gleich damit ein erster wichtiger Schritt getan wurde, um dem risikobehaf-
teten Einfluss von KI-Systemen Grenzen zu setzen, muss dennoch festge-
halten werden, dass die KI-Verordnung ein regionaler Vorstof3 gegen ein
international wirkméchtiges Phdnomen ist. Dazu kommt, dass der Einsatz
der Technologie sich oft schneller verbreitet und etabliert, als es Regularien
und Forschungen einfangen konnen. Es scheint daher umso relevanter,

8 Ein reflektierter Umgang mit den Systemen sollte idealerweise bedeuten, mit Blick
auf den groflen Ressourcenbedarf oder die Fehleranfalligkeit der Systeme in Frage
zu stellen, ob fiir die konkreten Handlung, die Nutzung von grofien Sprachmodellen
tatsachlich die beste oder einzige Losung ist.

9 Jan Distelmeyer verweist in seinem Beitrag (Distelmeyer 2025) zurecht darauf, dass
dieser Begrift die Unsichtbarmachung, die kritisiert werden soll, rekonstituiert und
zugleich nicht fiir alle Arbeiter:innen zutreffend ist.
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dass die entsprechenden Entwicklungen kontinuierlich kritisch perspekti-
viert werden.!?

3. Systeminhdrente Logiken

Neben den gesamtgesellschaftlichen Herausforderungen ist insbesondere
die fehlerhafte Ausgabe von Informationen Fokus kritischer Untersuchun-
gen. Die von Sprachmodellen generierten Inhalte konnen aus unterschied-
lichen Griinden problematisch sein. Zu den gréfiten Herausforderungen
gehoren die Halluzinationen der Systeme sowie die zum Teil in ihnen ver-
ankerten Diskriminierungen. Als Halluzination werden von KI-Systemen
generierte Inhalte bezeichnet, die plausibel und wahrheitsgemaf3 erschei-
nen, aber de facto aus einer zufilligen statistischen Verteilung entstanden
sind und daher weder wahr noch durch konkrete Quellen belegt sind. Ein-
zelne aus den systeminhdrenten Logiken der Systeme entstehende Halluzi-
nationen werden regelmaflig durch viral gehende Fallbeispiele auch medial
verhandelt.! Ist es vielleicht noch amiisant, wenn ChatGPT selbstsicher
simple Additionen falsch beantwortet oder die Zugspitze zum hdochsten
Berg der Welt erklart, dann sieht es schon anders aus, wenn das System
souveran wissenschaftliche Quellen und Thesen fir diskriminierende oder
sexistische Inhalte ausgibt. Solche Halluzinationen der Systeme konnen in
Form von glaubwiirdig aussehenden Desinformationen weitreichende Fol-
gen haben, wenn sie zum Beispiel intendiert generiert und von einzelnen
Personengruppen anschlieffend zu manipulativen Zwecken weiterverbrei-
tet werden.””? Oder aber, wenn Personengruppen mit solch halluzinierten
Inhalten konfrontiert werden, denen es entweder nicht moglich ist, den
Wahrheitsgehalt zu tiberpriifen oder denen nicht bewusst ist, dass sie dies
bei der Nutzung Grofler Sprachmodelle tun sollten. Obgleich dies fiir

10 Ein Konzept hierfiir sind Living Guidelines, die in regelmafligen Abstanden aktuali-
siert und den Entwicklungen folgend angepasst werden (vgl. ERA Forum/DG RTD
2024).

11 Viral ging so unter anderem das Video eines amerikanischen Anwalts, der sich von
ChatGPT juristische Vergleichsfille fiir seinen aktuellen Prozess ausgeben lief3, die
sich schlussendlich als fabriziert herausstellten (vgl. Bohannon 2023).

12 Das Institut fiir strategischen Dialog hat im Jahr 2025 einen Bericht veréffentlicht,
der darlegt, auf welche Weise rechtsextreme Akteur:sinnen in Deutschland generative
KI gezielt einsetzen, um ihre Narrative online zu verbreiten (vgl. Hiller/Maristany de
las Casas 2025).
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alle Nutzer:innen gilt, scheint die Thematik noch relevanter, wenn man
spezifische Bevolkerungsgruppen in den Blick nimmt. Vulnerable Gruppen
wie Kinder, Senioren oder gesellschaftliche Minderheiten konnen aus un-
terschiedlichen Griinden besonders anfillig fiir die negativen Folgen von
Sprachmodellen sein - insbesondere, wenn die Nutzung mit fehlender liter-
acy verbunden ist, also einem mangelnden Verstindnis der Funktionslogik
der Systeme. Zu den Problemen, die Halluzination und Desinformation mit
sich bringen, kommt hinzu, dass die Systeme moglicherweise sexualisierte,
gewaltvolle, diskriminierende oder Copyright- und Persénlichkeitsrechte
missachtende Inhalte ausgeben. Wenngleich dies in den Richtlinien der
jeweiligen Unternehmen ausgeschlossen wird und ChatGPT bei konkreten
Worten und Anfragen auch ausgibt ,Dieser Inhalt verstof3t moglicherweise
gegen unsere Nutzungsrichtlinien®, kénnen entsprechenden Grenzen und
Beschrankungen durch abweichendes Prompting gezielt (jailbreaking) so-
wie unabsichtlich umgangen werden (vgl. Liu et al. 2023). Obgleich also
Filter und Grenzen fiir gewaltvolle, diskriminierende oder sexuelle Inhalte
eingerichtet worden sind, konnen diese absichtlich sowie auch unabsicht-
lich umgangen werden und auf diese Weise entsprechende Inhalte auch an
Kinder und Jugendliche ausgegeben werden, die davor geschiitzt werden
sollten.® Auch andere Personengruppen konnen gefiahrdende oder sich
negativ auswirkende Inhalte ausgegeben bekommen, beispielsweise wenn
aufgrund traumatischer Erfahrungen konkrete ;Triggerpunkte’ existieren.
Die Herausforderungen, die sich aus der konkreten und individuellen
Nutzung in Kombination mit den inhédrenten Logiken der Systeme erge-
ben, kénnen auf verschiedene Systemlogiken und Anwendungsprozesse
zuriickgefithrt werden. Ein konkretes Scharnier der Funktionslogik sind
die jeweils genutzten Daten. Sie bilden die Trainingsgrundlage der Systeme
und damit das Fundament der Modellierung, sie sind Input (Prompt)
sowie Output, aber auch elementarer Bestandteil der Anwendungslogik.
Sie sind nicht nur notwendiges technisches Element der auf maschinellem
Lernen basierenden Modellierungsverfahren, sie bilden zugleich die Gren-
zen und den Moglichkeitsraum der daraus entstehenden Sprachmodelle.
Wenngleich nicht alle mit Grofien Sprachmodellen verkniipften Probleme
und Herausforderungen durch einen Blick auf die Trainingsdaten erklart
oder durch den Einsatz von entsprechenden ethischen Standards gelost

13 Verstarkend kommt an dieser Stelle hinzu, dass es fiir ChatGPT zwar ein Mindestal-
ter gibt, dieses bei der Nutzung allerdings nicht abgefragt wird.
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werden konnen, lassen sich doch einige der angefithrten Probleme auf die
konkreten Datenmengen zuriickfithren.

4. Datenauswertung als entscheidendes Scharnier von Sprachmodellen

Derzeitige Entwicklungen des maschinellen Lernens hidngen entscheidend
an den jeweils vorhandenen und in den Einsatz gebrachten Trainingsdaten.
Ohne zu tief in die technischen Funktionalititen einzusteigen, sei darauf
verwiesen, dass fiir die Entwicklung generativer KI sowie Grofler Sprach-
modelle sogenannte Deep Learning-Verfahren angewandt werden. Hierbei
werden kiinstliche neuronale Netze mit einer grofien Menge gelabelter oder
auch ungelabelter Daten gespeist und trainiert. Im Laufe der Trainingspha-
se werden die Gewichtungen der Systeme kontinuierlich angepasst, sodass
am Ende das Modell die ihm aufgetragene Aufgabe erfolgreich durchfithren
kann. Im Falle von Sprachmodellen ist dies das Identifizieren von konkre-
ten Worten und ihren Relationen zueinander sowie das Antizipieren der
darauf basierenden gewiinschten Antwort mittels Mustererkennung. Daten
bilden auf diese Weise einerseits die Grundlage fiir das Training der Model-
le - ohne sie kann kein Sprachmodell entstehen -, setzen dadurch aber
auch die Grenzen und Moglichkeitsbedingungen fest. Inhalte, die nicht
Teil der Datenmenge sind, konnen nicht ausgegeben werden. Daneben
schreiben sich auch implizit in den Daten vorhandene Relationen in die
Modellierungen ein, dies kann im Extremfall dazu fiihren, dass ein wie
auch immer gearteter Bias in den Datenmengen sich auch in den Ergebnis-
sen der Systeme widerspiegelt. Dies allein zeigt bereits, welche Bedeutung
der Implementierung der ,richtigen’ Daten fiir die Funktionalitdt der jewei-
ligen Systeme zukommt. So hat das Bundesamt fiir Sicherheit in der Infor-
mationstechnik (BSI) Anfang Juli 2025 einen methodischen Leitfaden zur
Datenqualitdt in KI-Systemen vorgestellt und auch in der KI-Verordnung
werden Daten und Daten-Governance als entscheidende Ebene adressiert
und reguliert.

Neben der zum Zwecke des Datenschutzes im Jahr 2016 bereits in Kraft
getretenen Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO), deren Regulierun-
gen auch fiir seitdem entstandene Technologien Giiltigkeit besitzt, listet
auch die KI-Verordnung explizite Kriterien und Regulierungen fiir den
Einsatz von Daten im Diskursfeld rund um KI. Zu den spezifischen Regu-
lierungen, die sich auf Grofie Sprachmodelle anwenden lassen, gehoren ne-
ben der Datenqualitit und der Daten-Governance auch Transparenzforde-
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rungen, Risikobewertung und -management sowie die Pflicht zur Uberwa-
chung und Berichterstattung der Systeme. Mit der Transparenzforderung ist
festgehalten, dass Anbieter von Sprachmodellen klar kommunizieren miis-
sen, wenn die jeweiligen Inhalte von KI-Systemen generiert sind. Auf diese
Weise soll verhindert werden, dass Nutzer:innen félschlicherweise davon
ausgehen, dass die Inhalte von menschlichen Akteur:innen erstellt wurden
und entsprechende Zuschreibungen vornehmen. Unter dem Aspekt der
Risikobewertung und dem Risikomanagement wird wiederum festgehalten,
dass Sprachmodelle einer entsprechenden Bewertung unterzogen werden
miissen, durch die Gefahren identifiziert und minimiert werden. Dieser
Aspekt verweist auch bereits auf die Einteilung von Technologien basierend
auf jhrem Risiko-Level. Grofle Sprachmodelle als Teilbereich generativer
KI konnen je nach Anwendungskontext als Hoch-Risiko-System eingestuft
werden. Aus diesem Grund sind Anbieter von Sprachmodellen wie OpenAl
auch angehalten, die Leistung und Sicherheit ihrer Systeme kontinuierlich
zu kontrollieren und entsprechende Berichte tiber die jeweilige Nutzung
und die damit verbundenen Risiken zu erstellen. Nicht zuletzt hilt die
KI-Verordnung fest, dass es eine gewisse Form der Datenqualitatssicherung
und Daten-Governance braucht. Dies bedeutet, dass Firmen Mafsnahmen
ergreifen sollten, um sicherzustellen, dass die Daten, die fiir das Training
von Sprachmodellen eingesetzt werden, entsprechende Qualititsmerkmale
erfiilllen und insbesondere frei von diskriminierenden oder schadlichen
Inhalten sind. Damit gesetzliche Rahmungen oder ethische Standards fiir
Trainingsdaten in Anwendung gebracht werden konnen, braucht es kon-
krete Trainingsdaten, die an diesen Standards und Richtlinien entlang be-
wertet werden konnen.

Eine erste wichtige Frage vor der Generierung Grof8er Sprachmodelle ist
daher, ob es fiir den entsprechenden Anwendungsfall bereits entsprechende
Datenmengen gibt, die die gewiinschten Inhalte abbilden, oder ob erst
Daten erhoben werden miissen. Fiir den Fall, dass es noch keine (adiqua-
ten) Daten gibt und diese beschaffen oder erfasst werden miissen, ist es
relevant zu {iberpriifen, ob fiir den konkreten Anwendungsfall eine datafi-
zielle Erfassung iiberhaupt moglich ist, einerseits mit Blick auf technische
Moglichkeitsbeschrainkungen wie unzureichender Sensorik oder aber bei
nur schwer (objektiv) zu dokumentierenden Phdnomenen.

Dariiber hinaus sollte in jedem Fall entschieden werden, ob eine Daten-
erfassung die moglichen Risiken des jeweils konkreten Anwendungsfall
Wert ist. Fallen die entsprechenden Bereiche beispielsweise in den Schutz
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der Privatsphire und das Recht der informationellen Selbstbestimmung?
Werden vulnerable Gruppen einem potentiell diskriminierenden Blick ge-
Offnet? Ist bereits absehbar, dass die erfassten Daten durch die Einbindung
in ein Sprachmodell moglicherweise problematischen Nutzungslogiken
ausgeliefert sein werden? Wenngleich nicht all diese Fragen vorab beant-
wortet werden konnen, sollten sie fiir eine ethisch angeleitete Generierung
von Modellierungen mitbedacht werden. Gesetzt den Fall, dass es sowohl
moglich ist, Daten zu erheben oder auf vorhandene Datensitze zuriickzu-
greifen und es auch keine ethischen oder gesetzlichen Einwédnde gegen
die Erhebung oder Auswertung der jeweiligen Datensitze gibt, kann es
dennoch sein, dass aus den scheinbar unproblematischen Daten, problema-
tische Modellierungen entstehen. Es sollte daher auch gefragt werden:
Welche Qualitdt haben die genutzten Datensdtze? Und auf welche Weise
kénnen Daten kritisch betrachtet und ethischen Standards folgend erhoben
und eingesetzt werden?

5. Trainingsdatenqualitdt als Grundbedingung fiir ethische Sprachmodelle

Das Forschungsprojekt KITQAR, an dem die Universitat Tiibingen (Inter-
nationales Zentrum fiir Ethik in den Wissenschaften), das Hasso-Plattner-
Institut (HPI), die Universitit zu K6ln und der Verband der Elektrotech-
nik, Elektronik und Informationstechnik (VDE) beteiligt sind, hat in seiner
Laufzeit die Qualitdit von KI-Test- und Trainingsdaten in der digitalen
Arbeitsgesellschaft erforscht. Ein zentrales Ergebnis dieses Projekts ist die
Generierung und Verdffentlichung eines Glossars zur Datenqualitét (vgl.
Mohammed et al. 2023). Datenqualitit wird dabei definiert als die ,Eig-
nung von Daten fiir einen bestimmten Anwendungszweck® (Mohammed
et al. 2023: 1). Die Qualitdt selbst kann anhand ganz unterschiedlicher
Kriterien bewertet werden.

Einige dieser Kriterien sind automatisch messbar oder iiberpriifbar, wih-
rend andere nur von Expert:innen bewertet werden konnen. Manche der
Kriterien sind nicht nur voneinander abhingig, sondern beeinflussen oder
nivellieren sich. Wenngleich fiir den Einsatz von Trainingsdaten in der digi-
talen Arbeitsgesellschaft entwickelt, lassen sich die entsprechenden Kriteri-
en auch fiir die Entwicklung von Groflen Sprachmodellen in Anwendung

14 Beispielsweise dann, wenn die Zusammenfithrung zuvor unabhingiger Daten und
Datensitze in einem Modell zu neuen Auswertungslogiken fiihrt.

177



https://doi.org/10.5571%2F9783748970323-167
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Jana Hecktor

bringen. In dem vom Bundesamt fiir Sicherheit in der Informationstechnik
(BSI) verdffentlichten methodischen Leitfaden zur Datenqualitat in KI-Sys-
temen werden wiederum zehn Kriterien aufgelistet, die sich direkt sowie
indirekt auch im Glossar von KITQAR wiederfinden lassen. Fiir das BSI
sind bei der Entwicklung generativer KI folgender Kriterien entscheidend:
Représentativitdt, Vollstandigkeit, Genauigkeit, Konsistenz, Korrektheit,
Einheitlichkeit, Giiltigkeit, Eindeutigkeit, sichere Quellen sowie die Uber-
priifung auf Personenbezug bei den jeweils genutzten Daten und damit
auch die Einhaltung des Datenschutzes. Die zehn Kriterien werden in dem
Leitfaden durch konkrete Bausteine wie Vielfalt, Ausgewogenheit, Konsis-
tenzsicherung oder Expertenanalyse erginzt.’® KITQAR listet 29 Kriterien
zur Bewertung der Datenqualitit auf, die im Kontext fiir KI-Test- und Trai-
ningsdatenqualitdt in der digitalen Arbeitsgesellschaft von Bedeutung sind.
Von der Aktualitit der Daten bis hin zu Fragen der Zugdnglichkeit werden
die verschiedenen Kriterien nicht nur erkldrt und in Relation zueinander
gesetzt, sondern auch mit der DSGVO und dem KI-Act untermauert.
Sowohl KITQAR als auch das BSI inkludieren in ihren Kriterien ver-
schiedene Ebenen der Trainingsdatenqualitit. Einige beziehen sich auf
die Generierung oder die jeweilige Herkunft der Datenmenge, andere fo-
kussieren den konkreten Inhalt der einzelnen Daten sowie ihre Relation
zueinander und wieder andere adressieren den kontinuierlichen Umgang
mit bereits eingebundenen Datenmengen. Fiir alle Kriterien gilt jedoch,
dass in der Regel nicht alle von ihnen zugleich in Anwendung gebracht
werden konnen. Oftmals braucht es Abwagungen, die zu einem Trade-Off
von ethischen Werten und Risiken fiihren kénnen. Um die Wirkmacht,
aber auch die Grenzen von ethischen Kriterien fiir Trainingsdatenqualitat
aufzuzeigen, sollen nachfolgend exemplarisch einige der Kriterien am Bei-
spiel Grofler Sprachmodelle genauer ausgefiithrt werden. Trainingsdaten
bilden einerseits die notwendige Grundbedingung fiir die Modellbildung
von Groflen Sprachmodellen, miissen aber selbst oftmals erst produziert,
zusammengefiithrt und nach konkreten Kriterien aufgearbeitet werden, be-
vor sie nutzbar sind. Eine erste entscheidende Perspektive von Kriterien
fiir Trainingsdatenqualitét richtet sich daher auf die Herstellung sowie die
Akquirierung der jeweiligen Trainingsdaten. KITQAR listet so Ansehen
als eines ihrer Kriterien und referiert damit auf die Vertrauenswiirdigkeit
der Datenquelle. Dieses Kriterium anzuwenden, bedeutet einerseits, dass

15 Insgesamt listet der Leitfaden 15 Bausteine auf.
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Datenquellen, zu denen bereits (gute) Erfahrungswerte vorliegen, jenen
vorzuziehen sind, bei denen man nicht einschatzen kann, welche Qualitat
die jeweiligen Daten haben werden. Der Leitfaden des BSI wiederum ver-
weist darauf, dass stets auf sichere Quellen zuriickgegriffen werden muss,
so zum Beispiel im wissenschaftlichen Kontext auf Veréffentlichungen, die
mit Peer Review iiberpriift worden sind. Die Realitdt sieht jedoch oft an-
ders aus. ChatGPT stand bereits mehrfach in der Kritik dafiir, dass seine
Trainingsdaten durch effizientes Scraping aus dem Netz gezogen wurden,
ohne stark zu differenzieren, welche Quellen sie dabei anzapfen.'® Die
meisten der sowohl von KITQAR als auch in den Leitlinien aufgelisteter
Kriterien widmen sich der inhaltlichen Qualitit der Trainingsdaten. Von
den 29 Kriterien fiir Trainingsdatenqualitdt lassen sich fiir die ethische Be-
trachtung Grofler Sprachmodelle vor allem die Kriterien Ausgewogenheit,
Datenschutz, Diversitit, Fairness, Korrektheit, Privatsphéare und Représen-
tativitat benennen.

Datensitze sind, gemafs dem Glossar, dann ausgewogen, wenn die Daten-
punkte innerhalb des reprasentierten Wertebereichs im Verhaltnis zueinan-
der gleich verteilt sind. Fiir den Fall, dass fiir die Erfassung von Kund:in-
nendaten beispielsweise nach Altersgruppen sortiert werden soll, braucht
es fiir eine ausgewogene Datenmenge, pro in das Training inkludierter
Altersgruppe, eine entsprechend gleich grofle Datenmenge. Auch das BSI
fuhrt Ausgewogenheit als Kriterium an und ordnet diesem die Funktion
zu, Verzerrungen in Form von Unter- oder Uberreprisentation entgegen-
wirken zu koénnen. Auf Grofle Sprachmodelle iibertragen, braucht es ein
alternatives Beispiel. Exemplarisch davon ausgehend, dass ein Sprachmo-
dell dazu generiert und trainiert werden soll, um in einem Bildungspro-
gramm fiir Migrant:innen, den Schiiler:innen aus verschiedenen Landern
personalisierte Lerninhalte bereitzustellen, miisste fiir einen ausgewogenen
Datensatz sichergestellt werden, dass das Modell eine gleich verteilte und
damit ausgewogene Menge an Daten zu jedem relevanten Migrationshin-
tergrund erhélt. Zu beachten ist, dass Ausgewogenheit hier lediglich be-
deutet, alle relevanten Gruppen des Trainingsdatensatzes im Verhdltnis
gleich einzubeziehen, um so die Uber- oder Unterreprisentation einzelner
Gruppen zu vermeiden. Das bedeutet nicht zwingend gleichermafien eine
allumfassende bzw. die Gesellschaft vollstandig abbildende Datenerfassung.

16 Als erstes Medienunternehmen hat die New York Times daher sowohl OpenAl als
auch Microsoft auf Grund von Urheberrechtsverletzung verklagt (vgl. Freeman et al.
2024).
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Entscheidend ist, welches Ziel die jeweilige Modellierung hat und welche
weiteren Kriterien in den Einsatz gebracht werden. Um bei dem Beispiel
des Glossars zu bleiben: Wenn ein Unternehmen ermitteln mochte, welche
Produkte Kund:innen, die iiber 30 Jahre alt sind, préferieren, ist es wenig
zielfithrend, die Altersgruppe unter 30 in die Modellierung einzubeziehen.
Auf GrofSe Sprachmodelle iibertragen hiefle das, wenn die Zielgruppe des
Sprachmodells ausschlieflich aus franzdsischsprachigen Herkunftslaindern
stammt, ist es vermutlich weniger zielfithrend, die spanische Sprache mit-
tels entsprechender Trainingsdaten in das System einzupflegen.

Damit ein Datensatz divers ist, muss, gemify dem KITQAR-Glossar,
sjede Entitdit der Doméne in der Datenmenge reprasentiert sein, also
jeder Entitdtstyp der Gesamtmenge mindestens einmal vorkommen (Mo-
hammed et al. 2023: 3). Es geht bei diesem Kriterium nicht um eine
moglichst ausgewogene Verteilung, sondern darum, alle Einzelentitéten der
vorhandenen Gesamtmenge zu inkludieren. Wenn also Mitarbeitende einer
Firma anhand ihres Alters erfasst werden sollen, dann muss jedes Alter,
zu dem es mindestens einen Mitarbeitenden gibt, Teil der Trainingsdaten-
menge sein. Das BSI wiederum fasst diese Ebene unter dem Begriff der
Vielfalt und zielt darauf ab, die Varianz der Datenmengen zu maximieren.
Der Leitfaden verweist an dieser Stelle sogar explizit auf Sprachmodelle
und argumentiert, dass die Vielfalt der menschlichen Sprache - explizit
im Sinne von Dialekten, Jargons und Akzenten - in Sprachmodellen imple-
mentiert sein sollten. Die beiden Kriterien Ausgewogenheit und Diversitdt
kénnen deckungsgleich sein, miissen es aber nicht. Eines von beiden an die
jeweiligen Trainingsdaten anzulegen, bedeutet daher nicht unbedingt, dass
auch das andere erfiillt ist.

Eng verwoben mit den beiden Kriterien Diversitit und Ausgewogen-
heit listen sowohl KITQAR als auch das BSI Reprdsentativitit. Dieses
meint, dass jede Entitit der zu reprasentierenden Gesamtmenge die glei-
che Chance hat, in der jeweiligen Datenmenge représentiert zu sein (vgl.
Mohammed et al. 2023). Ein représentativer Datensatz spiegelt also die
statistischen Verteilungsverhiltnisse der realen Gesamtmenge wider. Dabei
sollte allerdings kritisch mitbedacht werden, dass es vorkommen kann, dass
durch einen statistisch reprisentativen Datensatz das darauthin trainierte
Modell fiir einzelne Entititen weniger geeignet ist, da nicht ausreichend
repréasentative Daten vorhanden sind. Wenn beispielsweise ein Sprachmo-
dell Studierenden Fragen zu typischen Herausforderungen im Universitits-
kontext beantworten konnen soll, kann es durchaus sein, dass ein auf
reprasentativen Daten trainiertes Modell weder fiir Personen im Rollstuhl
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noch fiir Personen unter 16 Jahren niitzliche Antworten ausgeben kann, da
diese nur einen geringen Anteil der Studierenden ausmachen und daher
in Relation weniger Einfluss auf die Modellbildung genommen haben. Das
BSI definiert den Begriff wiederum mit Riickbezug auf und in Abgrenzung
zu Konzepten wie Ausgewogenheit, Vielfalt oder Giiltigkeit. Der Leitfaden
nutzt das Beispiel eines Systems, das dafiir eingesetzt wird, die Kreditwiir-
digkeit einzelner Kund:innen zu errechnen. Mit Blick auf die Trainingsda-
tenqualitdt wird exemplifiziert: ,Um die Reprisentativitat zu gewéhrleisten,
miissen die Trainingsdaten eine breite und faire Strichprobe der gesamten
Bevélkerung enthalten® (BSI 2025: 7).

Fairness befasst sich im Diskursfeld rund um KI-Anwendungen in der
Regel mit der Identifizierung, Analyse und Quantifizierung von Verzerrun-
gen (Bias), die Individuen und Gruppen nach bestimmten Merkmalen
wie Geschlecht, Ethnie oder Behinderung unzuléssig diskriminieren (vgl.
AIEIG 2020; Heesen et al. 2021; Mehrabi et al. 2021). Systeme konnen bei-
spielsweise dann als fair bezeichnet werden, wenn ihre Trainingsdaten die
Standards zur Freiheit von diskriminierenden Verzerrungen erfiillen oder
die darauf basierenden Systeme keine diskriminierenden Inhalte ausgeben.
Fairness ist als Begriff jedoch durchaus heterogen konzipiert. Von einem
fairen Sprachmodell zu sprechen, kann auch meinen, dass keine ethischen
Werte missachtet oder Personen in der Generierung oder Nutzung diskri-
miniert oder ausgebeutet wurden. Fairness kann also auf die Qualitdt der
Daten, die Bedingungen ihrer Produktion oder die Bedingungen ihrer An-
wendung oder aber auf die Fairness der schlussendlichen Modellierungen
abzielen.

Ahnlich breit anwendbar ist die Ebene von Privatsphire und Daten-
schutz. Als entscheidende Grundlage fiir die Generierung der Modellie-
rungen existiert ein grofles Interesse daran, moglichst viele Daten iiber
moglichst viele Bereiche zu haben. Dabei gleichermafien Datenschutz und
Privatsphire zu wahren - insbesondere, wenn globale Perspektiven und
landerspezifisch unterschiedliche Regulierungen und Verstindnisse zu Be-
denken sind - birgt eigene Herausforderungen. Dies beginnt bei den ein-
gangs aufgeworfenen Fragen danach, an welcher Stelle und in welchen
Zusammenhéngen welche Daten erhoben werden sollen oder diirfen. Und
auch wenn die Erhebung datenschutzkonform geschieht, existieren weitere
Herausforderungen. So kann unzureichender Schutz der Daten zu Miss-
brauch oder Verlust der Privatsphdre fithren. Neben den Diskussionen
darum, welche Inhalte von KI-Systemen aus dem Netz oder auch wihrend
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der konkreten Nutzung abgegriffen und fiir das Training genutzt werden
diirfen, besteht auch die Gefahr, dass gespeicherte Inhalte beispielsweise
aufgrund von Datenlecks durch externe Parteien zugegriffen und weiter
genutzt werden konnen. Wenn Grofle Sprachmodelle fiir medizinische
Diagnosen oder fiir Formen der Gesprachstherapie genutzt werden, flie-
Ben in die Systeme hochst private, personliche und vor allem je nach Aus-
wertungslogik vulnerable Informationen ein, die anschliefend abgegriften
werden konnen. Dies fithrt wiederum zu neuen Formen der mangelnden
Kontrolle iiber die eigenen Daten. Dieser Aspekt gewinnt an Relevanz,
wenn man die Nutzung der Systeme durch vulnerable Gruppen in den
Blick nimmt, denen aus diversen Griinden vielleicht nicht méglich ist, zu
erfassen, welche Folgen die Preisgabe intimer Daten haben kann. OpenAl
ist sich dieser Problematik durchaus bewusst. Fragt man ChatGPT selbst,
welche Gefahren darin liegen konnen, intime Informationen mit dem Sys-
tem zu teilen, gibt dieses an, die Probleme reichten von unzureichendem
Datenschutz oder nicht ausreichend geschiitzter Privatsphére iiber das
moglicherweise iiberhdhte Vertrauen in die Fahigkeiten des Systems bis
hin zu emotionaler Abhingigkeit seitens der Nutzer:innen, gekoppelt mit
fehlender Empathie seitens des Systems.”” Obgleich das System seinen Nut-
zer:innen also auf Nachfrage durchaus erklért, dass es problematisch sein
kann, personliche oder intime Daten einzugeben, hat OpenAl nur begrenzt
Kontrolle dariiber, welche Inhalte Nutzer:innen in das System einspeisen.
ChatGPT reagiert, sobald die Eingabe gemacht wurde, die Daten von dem
System also bereits verarbeitet und damit sowohl digital iibermittelt als
auch in das System eingespeist worden sind. Dazu kommt, dass auch hier
ein Trade-Off zwischen einzelnen Kriterien adressiert werden kann. Denn
der (Daten)Schutz vulnerabler Gruppen kann zur Folge haben, dass die
Daten einzelner vulnerabler Gruppen nicht in das Training der jeweiligen
Modelle mit einbezogen werden (konnen). Dies wiederum vermindert
moglicherweise die Diversitit des Modells und kann auch bedeuten, dass
die durch das Systeme ermdglichten Unterstiitzungsangebote — wie das
Ubersetzen von Inhalten - nicht fiir alle Bevilkerungsgruppen gleicherma-
en effizient ausgearbeitet werden konnen.

Mogliche Mafinahmen, um diesen Daten-Problemen entgegenzuwirken,
sind die Implementierung von SicherheitsmafSnahmen wie Verschliisselun-
gen und Anonymisierungen, DSGVO-konforme Datenverarbeitung sowie

17 Diese Informationen sind die Antwort von ChatGPT auf Basis des Prompts ,Welche
Konsequenzen kann es haben, dir zu intime Informationen zu teilen?*
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transparente Datenschutzerklarungen und Opt-Out Optionen, oder auch
die Reduktion der Datensammlung auf ein Minimum. Ebenfalls dazu bei-
tragen kann die Einhaltung und Uberpriifung der bis hierhin exemplarisch
aufgelisteten Kriterien fiir Trainingsdatenqualitdt. Der exemplarische Blick
auf einzelne Kriterien hat bereits gezeigt, dass einzelne ethische Standards
im Widerspruch zueinanderstehen, sowie — je nach Anwendungskontext —
in ihrer Relevanz variieren konnen. Ein erstes Fazit kann daher sein, dass
es nicht nur entscheidend ist, die Kriterien stets bedacht und reflektiert in
den Einsatz zu bringen, sondern es durchaus auch interdisziplinare und an-
wendungsfallbezogene Diskussionen darum geben muss, welche ethischen
Standards jeweils in Einsatz gebracht werden konnen oder miissen. Das
wiederum zeigt auch, dass es nur schwer eine Automatisierung solcher
Standards geben kann.

6. Fazit

Die bis hierhin schlaglichtartige Betrachtung ethischer Perspektiven hat
deutlich gemacht, dass ethische Standards fiir Trainingsdatenqualitdt ein
wichtiger Ansatz sein konnen, um konkrete Risiken von Sprachmodellen
abzuschwichen. Nichtsdestotrotz bleibt es dabei, dass Sprachmodelle in
ihrer Nutzung auch bei Beachtung von Trainingsdatenqualitdt sowohl in
ihrer systeminhédrenten Logik, ihren konkreten Anwendungsmomenten als
auch in ihrer allgemeinen gesamtgesellschaftlichen Bedeutung durchaus
negative Wirkmacht entfalten kénnen. Die Nutzung sowie die Generierung
der Systeme sollte daher stets unter Beriicksichtigung der mit dieser Me-
dientechnologie verbundenen Konsequenzen durchgefithrt werden. Dies
bedeutet einerseits, dass weiterhin kritische Untersuchungen der Nachhal-
tigkeit der Systeme aus ethischer Sicht von Relevanz sein sollten, eben-
so wie der Blick auf die hinter den Systemen liegenden menschlichen
Arbeit oder mit Blick auf die gesellschaftlichen Verdnderungen, die sie
auslosen. Dariiber hinaus scheint es ebenfalls notwendig, die konkreten
Nutzungspraktiken zu adressieren, die Grofie Sprachmodelle ermdglichen.
Insbesondere, wenn diese moglicherweise negative Folgen fiir die einzelnen
Nutzenden haben konnen. Wichtig zu untersuchen wire dariiber hinaus
auch, inwieweit sich mit Blick auf die zum Teil abweichende Realitiat des
Trainings von Groflen Sprachmodellen, die jeweiligen Kriterien der Trai-
ningsdatenqualitdt Giberhaupt produktiv anwenden lassen kdnnen. Wenn
Systeme wie ChatGPT ihre Daten iiber Scraping abgreifen und mit riesigen

183



https://doi.org/10.5571%2F9783748970323-167
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Jana Hecktor

Datenmengen arbeiten, lassen sich dann Kriterien wie Diversitét, Fairness
und Ausgewogenheit noch addquat anbringen? An dieser Stelle lief3e sich
auch fragen, wo die Grenzen einer ethischen Betrachtung liegen oder liegen
kénnen und ob es vielleicht Bereiche gibt, in denen es sinnvoll ist, entspre-
chende Systeme gar nicht erst in Anwendung zu bringen.
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