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Innerhalb der vergangenen sechs Jahre, in denen diese Studie Gestalt angenommen
hat, hitte ich fir einleitende Bemerkungen zum gesellschaftlichen Stellenwert und
der wissenschaftlichen Relevanz des Themas meiner Untersuchung zu verschiede-
nen Zeitpunkten sehr unterschiedlich ansetzen kénnen. Dies gilt nicht nur in dem
offensichtlichen Sinne, dass die letzten sechs Jahre den Zeitraum markieren, in dem
die hier prisentierten Resultate meiner Forschung erst sukzessive Form angenom-
men haben. Im gleichen Zeitraum hat deren Gegenstand eine solche Vielzahl an
moglichen Aufhingern fiir eine anekdotisch vermittelte Einfithrung in diese sozio-
logische Studie geliefert, dass mir irgendwann gerade die Erwihnung dieses Um-
stand den besten Ansatz fiir einen Einstieg darzustellen schien. Maschinelles Ler-
nen (im Folgenden: ML) als seit geraumer Zeit mafigebliche Variante sogenannter
Kunstlicher Intelligenz (KI) hat sich als soziales Phinomen in den vergangenen Jah-
ren nicht nur betrichtlich verindert, sondern ist dabei auch kontinuierlich Gegen-
stand von inner- wie auerwissenschaftlichen Kontroversen gewesen. Diese betref-
fen Diskussionen um den aktuellen >Stand der Technik<und vor allem Beurteilungen
hinsichtlich der zu erwartenden - zu erhoffenden wie zu beftirchtenden — Folgen
ihrer Verbreitung und Weiterentwicklung.

Die Eigenheiten des Gegenstandes dieser Studie nachvollziehbar zu machen
und ebenso dessen Dynamiken als soziales Phinomen Rechnung zu tragen, ist
Anliegen dieser Einleitung. Damit sollen gleich zu Beginn die Spezifika des Themas
vermittelt und insbesondere fiir die damit einhergehenden Problematisierungs-
weisen der Untersuchung sensibilisiert werden. Im Folgenden werde ich daher
zunichst eine Skizze der jingeren Entwicklungen um ML anfertigen und Tenden-
zen des diese Entwicklungen begleitenden sozial- und geisteswissenschaftlichen
Diskurses nachzeichnen. Dies wird mir dazu dienen, den Gegenstand dieser Studie
sowie meine Perspektive auf diesen zu spezifizieren, bevor ich schlieflich den
grundlegenden Ansatz und das Vorgehen meiner Untersuchung vorstelle.
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Einleitung

>Vorliufig riickblickend« aus dem Jahre 2026 lisst sich eine bereits mehr als ein
Jahrzehnt andauernde Phase ausmachen, in der KI bestindig 6konomische, wis-
senschaftliche und zunehmend politische Aufmerksamkeit erfahren hat. Bereits
Anfang 2020 - als die Arbeit an meinem Dissertationsvorhaben am Schaufler
Lab@TU Dresden begann — waren intensive 6ffentliche Debatten um KI als ver-
meintlich die Geister scheidende »Schliisseltechnologie des 21. Jahrhunderts« (Ro-
the 2020) anhaltend an der (post-)massenmedialen' Tagesordnung.” Die diskursive
Prominenz von KI war (und ist) derart hoch, dass sich bisweilen der Eindruck
aufdringte, soziologische KI-Forscher:innen konnten allein mit der Aufgabe, den
inmitten des Hypes sich verbreitenden Halb- bis Unwahrheiten um utopische wie
dystopische KI-Szenarien mit wissenschaftlicher Auf- bzw. Abklirung beizukom-
men, mehr als genug Beschiftigung finden. Dies lag auch daran, dass sozial- und
geisteswissenschaftliche Forschung zu ML mittlerweile eigene, den Pritentionen
der an der (Weiter-)Entwicklung von ML mafigeblich beteiligten Unternehmen
gegeniiber durchaus kritische Perspektiven etabliert hatte. Zunehmend wurde
grundlegende Kritik an ML in seiner gegenwirtigen Form vernehmbar: »If 2012 was
the year in which the Deep Learning revolution began, 2019 was the year in which its
sources were discovered to be vulnerable and corrupted« (Pasquinelli & Joler 2021,
S.1267). MList als soziales Phinomen beschreib- und problematisierbar geworden.
Einsichten in seine gesellschaftliche Einbettung offenbaren etwa Abhingigkeits-
verhiltnisse, die Beobachter:innen gleichermafien fiir wissenschaftliche Forschung
interessant wie politisch problematisch erscheinen.’

1 Die vorangestellte Vorsilbe markiert die Erganzung der >klassischen< Massenmedien um in-
ternetbasierte und insbes. sog. Soziale Medien.

2 Alternative Formeln zur Unterstreichung (bzw. Bewerbung) des epochalen Charakters von Kl
vergleichen diese (oder semantisch nah: [Big] Data) mit mutmaflich vitalen Energie- oder
Wertressourcen, etwa Elektrizitit, Gold oder Ol, vgl. Sudmann 2018b, S. 57, Hinghaus 2015.
Wenig iiberraschend ziehen solche Vergleiche nicht selten Kritik und Widerspruch nach sich,
vgl. etwa Spitz 2017.

3 »Beobachter:innen«verwende ich hier identisch mit»Beobachtern«im systemtheoretischen
Sinne (mit bestimmten Unterscheidungen bezeichnende und unterscheidende Beobach-
tungsinstanzen wie soziale und psychische Systeme, vgl. Luhmann 1984, S. 63 sowie Luh-
mann 1997, S. 67f.). Die von mir verwendete geschlechtsneutrale Form kénnte daher gewis-
sermafien als irrefithrend verstanden werden, erschien mir allerdings im Sinne konsistenter
sprachlicher Konventionen aus pragmatischen Griinden als beste Lésung, zumal geschlechts-
bezogene Unterscheidungen sich bekanntermafien als zentral fiir die die Selbstbeobachtung
psychischer Systeme erweisen. Zudem erlaubt mir diese Wahl, im Folgenden >binnendiffe-
renzierend«»Beobachter«von »Beobachterinnen«und wiederum »Beobachter:innen«zu un-
terscheiden.
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»The Great Al Awakening« (Lewis-Kraus 2016) schien sich daher bereits am An-
fang meiner Arbeit an der vorliegenden Studie in mancherlei Hinsicht lingst voll-
zogen zu haben. Unter diesem Titel hatte schon Ende 2016 das New York Times Ma-
gazine eine ausfiihrliche Reportage des Journalisten Gideon Lewis-Kraus iiber den
state of the art in Sachen KI publiziert. Den Anlass dazu schuf der damals als bahn-
brechend wahrgenommenen Umstellung von Such- und Ubersetzungsfunktionen
bei Google auf Machine Learning-Verfahren. Bei diesem Vorgang, der viele Millio-
nen Nutzer:innen vermutlich erstmalig mit auf gegenwirtigen Formen sogenann-
ter Kinstlicher Intelligenz beruhender Software in Kontakt kommen lie?, handelt
es sich um ein Kernereignis in der Geschichte des neuerlichen Aufstiegs von »konne-
xionistischen« bzw. »subsymbolischen« Ansitzen der KI-Forschung und -Entwick-
lung, die mit dem Label ML verbunden werden (vgl. Sudmann 2018b).

Diese >KI-Schule« verfolgt einen Ansatz, der anders als bei fritheren, riick-
blickend hiufig »good old-fashioned Al« (GOFAI) genannten Stromungen nicht
(mehr) auf regelbasierte Programmierung fiir >kiinstliche« Agenten setzt (vgl. etwa
Pasquinelli 2017). Deren Leistungsfihigkeit — etwa sogenannter Expertensysteme
der 1980er und 1990er Jahre — misst sich am Komplexititsniveau dieses Skripts von
symbolisch vermittelten Anweisungen. Die Programmierung derartiger Verfahren
besteht dabei — schematisch gesprochen — aus diskreten Regeln zur Transforma-
tion definierter Inputs (vgl. etwa Muhle 2018, S. 18). Demgegeniiber beruht ML
—in erster Anniherung - darauf, dass ein in einem Datensatz als reprisentiert
angenommener Phinomenzusammenhang algorithmisch modelliert wird. Dem
»ground-truthing« (vgl. Jaton 2021, Kap. 1 & 2, Jaton 2024), d.h. der Festlegung einer
Datenbasis, die den interessierenden Zusammenhang abbilden soll, folgt dann
eine >Trainingsphases, in der ein Algorithmus eine Funktion errechnet, die in best-
moglicher Anniherung die Struktur des Datensatzes, d.h. der Verteilung einzelner
Datenpunkte in einem Vektorraum von Datenbeziehungen beschreiben kann. Hier
sind Input und Output in Form eines Datensatzes gegeben und eine >Maschine
lernt« (daher ML) Transformationsregeln zwischen beiden. Dieser Ansatz steckt
grundsitzlich hinter allen populdren als Durchbriiche gefeierten Neuerungen im
Feld der KI-Entwicklung innerhalb der letzten 15 Jahre — von Computer Vision bis
zu Large Language Models — und verhalf die Rede von Algorithmen und KI weit iiber
Fachkreise heraus zu popularisieren.*

4 Interessanterweise werden in aller Regel nicht etwa mafdgebliche Fortschritte im Bereich ma-
thematischer oder informatischer Forschung fiir die rapiden Entwicklungen im Bereich ML
seit 2012 verantwortlich gemacht. Wesentliche theoretische Grundlagen fiir die Entwicklung
kiinstlicher neuronaler Netze der Art, wie sie in populdren Verfahren zum Einsatz kommen,
waren bereits in den 1980er Jahren geschaffen. Effiziente und davor zunachst tiberhaupt via-
ble technische Implementierungen derselben wurden jedoch erst moglich unter der Voraus-
setzung von hinreichend verfiigbarer Rechenleistung. Der technische >Kniff, die Berechnun-
gen der Netze von der linear rechnenden CPU (central processing unit) auf die parallel ope-
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Weil die vorliegende Arbeit eine soziologische Auseinandersetzung mit gegen-
wirtigen Formen von KI zu leisten beansprucht, handelt sie von ML, was die Wahl
des Titels dieser Studie erklirt. Die bis zu dieser Stelle synonyme Verwendung von
KI und ML soll indes die semantische Unscharfe im diskursiven Gebrauch beider
Bezeichnungen spiegeln. Ohne Rekurs auf KI lisst sich kaum einfithrend iiber ML
schreiben und eine gewisse begriffliche Konfusion kann wohl als symptomatisch
fir die diskursiven Dynamiken um KI und ML gelten. Ich erwéhne diesen Umstand
auch deshalb, weil gegenwirtig schon in Fragen der Begriffswahl in einer mafgeb-
lich von der Kommerzialisierung der in der Forschung entwickelten Produkte ge-
pragten Lage soziologisch mitreflektiert werden muss, dass sich schon auf der Ebe-
ne der Gegenstandsbezeichnung Interessen manifestieren. Unter diesen Bedingun-
gen ist es dann wenig tiberraschend, dass Forschende und anders praktisch mit KI
Agierende — dies auch im Vorgriff auf die Ergebnisse meiner empirischen Fallstudie
— den Begriff sogar explizit ablehnen, und eher noch mit ML in Zusammenhang ge-
bracht werden wollen, andererseits in 6ffentlichen Auftritten oder Antrigen selbst
wiederum darauf zuriickgreifen. Im Folgenden wird zumeist von ML, gelegentlich
von KI, mitunter aber auch von KI/ML die Rede sein. Bezieht sich erstere Bezeich-
nung explizit auf den Gegenstand meiner Untersuchung, verstehe ich KI im Kontext
dieser Untersuchung als eine seit nunmehr etwa 70 Jahren etablierte Semantik zur
Bezeichnung einer besonderen Art technischer Phinomene, denen ML zugerechnet
wird und deren Eigenart im Folgenden erértert werden soll. KI/ML hingegen ver-
wende ich fiir Kontexte, deren Bezugsrahmen im angedeuteten Sinne uneindeutig
ist oder aber explizit KI wie auch ML einschlief3t.

Fiir das »Great Al Awakening«als Aufstieg des ML-Paradigmas in KI-Forschung
und -Entwicklung der jiingeren Zeit lisst sich pragmatisch ein Anfangspunkt im
Jahre 2012 ausmachen. Die Veréffentlichung eines Fachaufsatzes von Alex Krizhevs-
ky, Ilya Sutskever und Geoffrey Hinton (2012) lieferte den Nachweis der Leistungsfi-
higkeit sogenannter neuronaler Netze im Hinblick auf automatische Objekterken-
nung in Bildern.’ Es fithrte erstmalig vor, dass eine technisch umsetzbare algorith-

rierende GPU (graphics processing unit) umzulagern, war dabei von zentraler Bedeutung und
zugleich ein Grund dafir, warum ML-Anwendungen zunachst aufgrund der technischen An-
forderungen an GPUs kaum auf handelsiiblichen PCs zum >Laufen< zu bringen waren, vgl.
Sudmann 2018a, S. 22ff. sowie kritisch Whittaker 2021.

5 Seine Beitrage in der Forschung zu kiinstlichen neuronalen Netzen seit den 1980er Jahren
brachte Geoffrey Hinton 2019 den Turing-Award und zuletzt den Nobelpreis fiir Physik so-
wie den inoffiziellen Titel des »Godfather of Al«ein, vgl. etwa Ranosa 2019, Rothman 2023.
Dass dieser Titel durchaus ambivalent besetzt ist und Hintons Rolle in Vergangenheit und
Gegenwart der KI-Forschung kontrovers verhandelt werden, zeigt etwa die kritische Bericht-
erstattung der 6ffentlichkeitswirksamen Aufgabe seines Postens bei Google im Jahre 2023,
die er damit begriindete, dass er infolge dieser freier iiber Risiken in Verbindung mit aktuel-
len Entwicklungen in Sachen KI/ML sprechen konne, vgl. Marx 2023.
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mische Modellierung eines hinreichend quantitativ wie qualitativumfassenden Da-
tensatzes von Bildern es erlaubt, das Modell nach Abschluss der sog. Trainingspha-
se neue Bilder automatischerkennenczu lassen.® Die Bilder im Trainingsdatensatz
sind mit den Bildinhalten korrespondierenden Tags (»Hund« und iiber weitere 1000
Klassen) versehen und der Erfolg der Forschung bestand darin, ein Modellierungs-
verfahren vorlegen zu konnen, dass die Inhalte von bisher ungekennzeichneten Bil-
dern zuverlissig klassifizieren, d.h. die korrekten Tags produzieren kann. Das Ver-
fahren lieferte signifikant bessere Ergebnisse als vergleichbare Ansitze der dama-
ligen Zeit. Noch im gleichen Jahr erschien ein weiteres Paper, das weit iiber wis-
senschaftlichen Kreise hinaus in kompakter Form der Schlagzeile fiir Furore sorgte,
dass KI nun »>vollig autonom« Katzen in YouTube-Videos Katzen erkennen konne.
Die Studie einer Google-Forschungsgruppe wies nach, dass ihr auf einem Verfah-
ren des sog. unsupervised learning beruhendes Modell >von sich aus< begonnen hatte,
Bilder, in denen Katzen zu sehen sind, konsistent einer Klasse zuzuweisen, obwohl
das algorithmische Modell mit nicht vorab klassifizierten Bilddaten erstellt worden
war und daher Katzen gar nicht skennen< konnte (vgl. Quoc et al. 2012).

Anschlieflende Forschung ebnete iiber die nichsten Jahre hinweg den Weg zu
einem Zuverldssigkeitsgrad bei visueller Objekterkennung, der dem menschlicher
Proband:innen in vergleichbaren Tests entspricht. Die Prominenz von sog. human
parity als MafstabsgrofRe zur Beurteilung von Verfahren maschinellen Lernens er-
streckte sich bald auf weitere Anwendungsbereiche. Bald sollte human parity mut-
maflich auch in den Bereichen Spracherkennung und -iibersetzung erreicht wor-
den sein.” Seit der Verbreitung von sog. Large Language Models (LLMs), etwa der
GPT-Reihe von Open Al ist diese Losung wieder und wieder neu spezifiziert und
variiert worden.

Die bislang erwihnten Beispiele beziehen sich allesamt allein auf die Verar-
beitung von Sprach- und Bilddaten und Anwendungen fiir Endnutzer:innen. Es
sollte keineswegs iibersehen werden, dass Verfahren maschinellen Lernens auch
in wirtschaftliche, journalistische und anderen professionellen Praktiken Einzug
gehalten haben. Die diversen Einsitze von ML in dieser Vielzahl von Kontexten
sind unlidngst auch zum Gegenstand soziologischen Interesses geworden. So liegen
mittlerweile in vielfiltiger Form Studien zur praktischen Nutzung von ML vor,
z.B. im Kontext etwa von Polizeiarbeit, in der Justiz, im Versicherungswesen, in
der (Prizisions-)Medizin, im Personalmanagement, am Finanzmarkt oder in der
Wissenschaft.® Besondere publizistische Aufmerksamkeit erhielt zudem schon
frith die Forschung zu »Computer Vision« im militirischen Kontext des Einsatzes

6 Konkret handelt es sich um ein sog. Deep Convolutional Neural Network, vgl. ebd.

7 Vgl. kritisch zu diesen Behauptungen Beaver 2022.

8 Vgl. dazu entsprechend der Reihenfolge der Themenaufzahlung Text exemplarisch: Andre-
jevic 2018, Egbert, Kaufmann et al. 2019, Esposito & Heimstadt 2021, Zavr$nik 2021, Cevolini
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von Drohnen in Kriegsszenarien, nicht zuletzt aufgrund der von dieser und wei-
terer Berichterstattung ausgehenden Skandalisierung der beobachteten Praktiken
(vgl. etwa Richardson 2019). Uberhaupt war die sprunghafte Zunahme 6ffentlichen
Interesses an ML zuerst bei Bilderkennungsverfahren zu beobachten — auch oder
gerade, weil deren Aufstieg zu diskursiver Prominenz von brisanten Enthiillungen
begleitet wurde, die problematische Aspekte der Anwendungen offenbarten.’

An Bestimmungen aus der Informatik angelehnt beruht ML - schematisch for-
muliert — auf der algorithmischen Verarbeitung von (zumeist sehr umfangreichen)
Datensitzen. Im Zuge dieses auch als Training bezeichneten Vorgangs wird eine Mo-
dellierung des Datensatzes errechnet. Dieses Modell hat die Form einer mathema-
tischen Funktion, die in méglichst priziser Anniherung an den Datensatz dessen
Strukturen — die Beziehungen einzelner, als Input und Output definierter Daten-
punkte zueinander — beschreiben soll. Die errechnete Funktion ist im beschriebe-
nen Sinne eine Datenanalyse, die in der Folge weitere Daten(-analysen) produzieren
kann (vgl. Dourish 2016, S. 7). Die Bandbreite dieser Klasse statistischer Analysen ist
grofd und reicht von linearer Regression bis zu neuronalen Netzen, die Milliarden
von Gewichtungen umfassen — etwa die bereits erwihnten Sprachmodelle.’® Zentral
fur die Einordnung als Verfahren maschinellen Lernens ist die datenbasierte Model-
lierung eines Datensatzes als (partiell) automatisierte Errechnung einer Funktion,
die von einem bestimmten Algorithmus >gefunden< wird. Dieses »function finding«
(Mackenzie 2017, S. 96) impliziert, dass die Funktion inputsensibel, d.h. in Abhin-
gigkeit von der Datenbasis variabel ist und ggf. das Modell unter Beriicksichtigung
neuer Daten >weiterrechnens, d.h. adaptiv reagieren kann. Dies unterscheidet klas-
sische Machine Learning-Algorithmen wie k-means (vgl. MacQueen 1967) oder sup-
port vector machines (vgl. Cortes & Vapnik 1995) von anderen algorithmischen Ver-
fahren, weshalb Algorithmen fiir sich nicht prinzipiell mit ML gleichzusetzen sind.
Wenngleich sich hier eine diskursive Amalgamierung beobachten lisst — so weit,

& Esposito 2020, Hofmann 2023, Mateescu & Nguyen 2019, Lange, Lenglet & Seyfert 2016,
Both 2020.

9 Man denke etwa automatischen Klassifizierung Schwarzer Menschen als Corillas in der Foto-
App von Google im Jahre 2015. Der Mechanismus konnte offenbar auch drei Jahre spater nur
durch Entfernen der gesamten Klasse >Gorilla<—also Label wie auch zugehérige Bilder von
Gorillas unterbunden werden, vgl. Vincent 2018.

10 Dieim Falle sogenannter generativen Verfahren ergianzt werden um Vorhersagefunktionen
im Sinne von >Auto-Vervollstandigen<durch Errechnung der héchstwahrscheinlichen néchs-
ten Elemente des Modells. So kénnen die generative von den »diskriminierenden« Funktio-
nen in ML unterschieden werden, wobei das Attribut allein auf den Bezug der Funktion auf
die Datengrundlage und nicht etwa auf die Beurteilung von Outputs bezogen ist. Probabi-
listisch modellierende Bayes'sche Netze stellen ein klassisches Beispiel fiir generative Ver-
fahren dar, wohingegen Support Vector Machines (vgl. Cortes & Vapnik 1995), eingesetzt als
Klassifikator oder Regressor, haufig zur Erklarung von diskriminierenden Funktionen heran-
gezogen werden, so etwa in Jebara 2004, S. 5-12.
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sodass auch in den fiir diese Studie mafigeblichen sozial- und geisteswissenschaft-
lichen Diskussionen nicht immer trennscharf zwischen ML, KI und Algorithmen
unterschieden wird —, halte ich terminologische Differenzierung in diesem Zusam-
menhang fir wichtig. Folglich hat diese Studie nicht etwa Algorithmen an sich oder
KI iiberhaupt, sondern explizit ML zum Gegenstand."

Mit Blick auf die fiir ML typischen algorithmischen Modellierungsverfahren ist
charakteristisch, dass die derart produzierten Datenanalysen sich aufgrund der zu-
grundeliegenden Errechnungsmethode fiir Beobachter:innen in ihrem Sinngehalt
oft als schwer nachvollziehbar erweisen, auch wenn sie sinnformig verfasst (Text,
Bild) sind. LLMs sverstehen« nicht etwa eine Frage und >itberlegen« sich daraufthin
eine Antwort, sondern errechnen fiir eine Eingabe (-Prompt) einen wahrscheinli-
chen Output auf Basis stochastischer Analysen der ihm zugrundeliegenden (hiufig
uniiberschaubar grofien) Datensitze."

Dieses Problem giltin aller Regel selbst (und gerade auch) dann, wenn die Eigen-
schaften des Datensatzes als ground truth des Modells im Sinne formaler Verteilun-
gen und Regelmifligkeiten als bekannt wie auch im Sinne der sinnhaften Bedeu-
tung der Daten als sverstandenc« vorausgesetzt werden kénnen (vgl. Dourish 2016,
S. 7). Die mitunter iiberraschenden, wenn nicht gar unheimlich anmutenden Out-
puts der Modelle (vgl. Bucher 2017) sind daher nicht ohne Weiteres in ihrer Genese
serklarbar<und lassen sich hinsichtlich ihrer Implikationen meist auch im Nachhin-
ein nicht sinnvoll erschliefen (vgl. Burrell 2016)."

In den vorangehenden Sitzen klang bereits die wesentliche Rolle von Datensit-
zen an, die auch in der Hinsicht nicht zu unterschitzen ist, dass die Verfuigbarkeit
hinreichend quantitativ grofRer wie qualitativ gehaltvolle Datensitze eine der we-
sentlichsten Voraussetzungen von ML und damit auch von dessen rasantem Auf-
stieg innerhalb der letzten etwa zehn Jahre ist. Vor dem Hype um ML war der Hype
um>Big Data«— etwa in Form des schon erwihnten ImageNet. Dieser Datensatz wur-
de 2006 von der Informatikerin Fei-Fei Li konzeptualisiert als Verkniipfung des da-
mals schon existierenden WordNet** mit Bildern. Innerhalb von zweieinhalb Jahren

11 FlorianJaton berichtetin seiner empirischen Studie zur sozialen Genese von Algorithmen da-
von, dass interessanterweise unter praktisch mit der Entwicklung von algorithmischen Ver-
fahren Beschiftigten bisweilen oft als unklar gilt, welche Art von Algorithmen als »real ma-
chine learning« gelten kdonnen, vgl. Jaton 2021, S. 269.

12 Dessen exakte Komposition zudem nicht 6ffentlich bekannt ist.

13 Unter dem Label »Explainable Al« oder »XAl« wird seit langerer Zeit daran gearbeitet, die-
sen Umstand zu beseitigen, bislang mit niitzlichen, aber tiberschaubaren Ergebnissen, vgl.
Zednik 2021 sowie Sudmann 2020, S. 194ff.

14 Einem seit den 1980ern entwickelten lexikalischen Datensatz, der Worter der englischen
Sprache in gegenwartig 117000 distinkten »Synsets« eingruppiert. Dabei werden die seman-
tischen Beziehungen der Synsets zueinander erfasst und jeder Eintrag enthilt zudem eine
Kurzdefinition, siehe Princeton University 2010.
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gelang es Lis Team, eine 3,2 Millionen (manuell in 5247 »Synsets«klassifizierte [siehe
Fn. 14]) Bilder umfassende Sammlung aufzubauen (vgl. Jaton 2021, S. 272) — mitt-
lerweile umfasst ImageNet mehr als 14 Millionen Bilder und 21841 »Synsets« (vgl.
ImageNet 2021). Bemerkenswert an diesem Projekt ist nicht zuletzt, dass fir die
hindische Annotation der Bilder Amazons Dienst »Mechanical Turk«™ in Anspruch
genommen wurde, weil das Bewiltigen dieser Aufhabe allein durch studentische
Hilfskrifte wohl Jahrzehnte gedauert hitte (vgl. Fei-Fei 2010). Die Inanspruchnah-
me des Crowdsourcing-Dienstes fiir ImageNet ist damit vermutlich eines der frii-
hesten, wenn nicht das fritheste Beispiel fiir sogenannte »ghost work« im Zusam-
menhang mit ML." Mit diesem Konzept bezeichnen Mary Gray and Siddharth Suri
diejenige von Menschen — zumeist (auch im Falle von AMT) aus dem Globalen Siiden
- verrichtete Arbeit, ohne die sogenannte Kiinstliche Intelligenz in ihrer gegenwir-
tigen Form nicht realisiert werden konnte (vgl. Gray & Suri 2019, S. IX).

Dieser Umstand beriihrt gleichsam unmittelbar den eben erwihnten >Durch-
bruchauufsatz« (vgl. Krizhevsky et al. 2012). Der in Anlehnung an den Vornamen
des Erstautoren Alexander Krizhevsky als AlexNet bekannte Ansatz nutzt nimlich
den ImageNet-Datensatz (zu dem Zeitpunkt 1,2 Mio. Bilder mit 1000 Klassen) als
»Ground Truth« und stellte seine Leistungsfihigkeitim Rahmen der »ImageNet Lar-
ge Scale Visual Recognition Challenge« (vgl. ImageNet 2021b) im Jahre 2012 unter
Beweis, die AlexNet mit signifikantem Abstand zum nichstplatzierten gewann (vgl.
Wei 2019). Aufgrund dieser Verstrickung erscheint es nicht vermessen, die umfang-
reiche Annotationsarbeit fir ImageNet als so wichtigen wie ungewiirdigten Beitrag
zum Erfolg von AlexNet zu verstehen. Es deutet sich hier bereits an, dass die soziolo-
gische Betrachtung von ML instruktive Einsichten woméglich weniger aus der Be-
obachtung der Nutzung von ML, sondern vor allem auch der Genese entsprechender
technischer Anwendungen gewinnen kann. So prisentiert dieser erste kursorische
Uberblick ML als rdumlich verteilten Prozess, in dessen Verlauf verschiedene Res-
sourcen mobilisiert werden. In einer solchen diachronen Perspektive auf die Genese
von ML-Anwendungen erscheinen diesen weniger als disruptive radikale Transfor-
mationen und vielmehr als Akkumulationsvorginge (vgl. Mackenzie 2017, S. 5).”

15 Zum Hintergrund der Crowdsourcing-Plattform vgl. Crawford 2021. S. 63—69, bes. 67f. sowie
ausfihrlicher zur Geschichte des »Mechanical Turk«: Standage 2022.

16 Ab2007warenjihrlich wohl ca. 20-30.000 Menschen als Arbeitskrafte an der Klassifizierung
der ImageNet-Bilder beteiligt, vgl. Markoff 2012.

17 Diese Betrachtungsebene ldsst indes auch den sich in der gleichen Zeit vollziehenden Auf-
stieg von Sozialen Medien in neuem Lichterscheinen. Versteht man diesen namlich vorallem
als Aufstieg von Data Capture-Technologien und Cloud Services (vgl. Halpern etal. 2022), die
Nutzer:innendaten zur weiteren Verwendung (und Verwertung) auf privaten Servern spei-
chern, wird leicht nachvollziehbar, dass Soziale Medien und ML alsbald in einen datendko-
nomischen Zusammenhang geraten wiirden.” Dieser wurde bald als Plattform- und/oder
Uberwachungskapitalismus (vgl. etwa Srnicek 2018, Zuboff 2018) beschrieben —und beruht
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Ein dynamischer Gegenstand

Die beschriebenen Entwicklungen seit 2012 (AlexNet) bzw. schon 2007 (ImageNet)
haben schnell sozial- und geisteswissenschaftliches Interesse auf sich gezogen.
Mittlerweile liegt ein vielseitiges Korpus sozial- und geisteswissenschaftlicher
Forschung zu ML vor, die sich in den letzten Jahren entwickelt, differenziert und
konsolidiert hat. Mittlerweile ist die Rede von »Critical AI Studies« als einem — in
der Formulierung der Medien- und Literaturwissenschaftler:innen Rita Raley und
Jennifer Rhee (2023) — interdisziplinir operierenden »field in formation«. ML bzw.
KI scheint also, so liefie sich daraus schliefien, neue Ansitze geistes- und sozialwis-
senschaftlicher Forschung erforderlich gemacht zu haben, die jiingeren Datums
sind oder itberhaupt erst noch gefunden werden miissen (»... in formation«). Eine
solche Proklamation lasst sich als Versuch der Konsolidierung weit verzweigter
Forschungen verstehen, der auf Umstinde reagiert, die auch fir die vorliegende
Studie von zentraler Bedeutung sind.

Eine solche Konstatierung belegt zudem, dass nicht immer vollig klar scheint,
was unter ML/KI zu verstehen sei und wie sich die Forschung — theoretisch wie me-
thodisch - auf ihren Gegenstand beziehen sollte. Dies verweist wiederum darauf,
dass »Kinstliche Intelligenz« als diskursive Referenz nicht einheitlich verwendet
wird. Dies verwundert wenig, da schon ein historischer Blick auf KI die Geschichte
eines moving target offenbart (vgl. etwa Fazi 2021, S. 6). Bei diesem handelt es sich
um ein kontext-, situations- und interessenabhingig variabel bestimmbares Phi-
nomen, dessen wechselnde Verstindnisse das Spannungsfeld zwischen dem tech-
nisch Moglichen —>kiinstlich<erzeugt - und dem vermeintlich das Menschliche Aus-
zeichnenden - hiufig als Mafistab fiir >Intelligenz« — und bestindig aufs Neue aus-
gelotet haben.™®

Schon die Hintergriinde der ersten bekannten Verwendung von »Artificial
Intelligence« im Jahre 1955 belegen, dass ein wesentliches Anliegen hinter dieser

im Hinblick auf Wertschépfung nicht unwesentlich auf global distribuierter »ghost work«.
Wobei gewissermafien fraglich scheint, ob (»digitaler« [Staab 2019]) »Kapitalismus« zur Be-
schreibung der>Informationsékonomiec« iiberhaupt noch die richtige Bezeichnung ist. Maf3-
geblich dafiirist die Beurteilung der Frage, ob Daten i.Sv. Information als Kapital verstanden
werden sollten, vgl. Wark 2019.

18  Sinnbildlich dafiir gilt der dem Informatiker Larry Tesler zugeschriebene Satz: »Al is whate-
ver hasn't been done yet«, so etwa populdr etwa Hofstadter 1979, S. 601. Tesler jedoch hat
eigenen Angaben zufolge stattdessen Folgendes von sich gegeben: »Intelligence is whate-
ver machines haven't done yet.c Many people define humanity partly by our allegedly unique
intelligence. Whatever a machine —or an animal —can do must (those people say) be some-
thing other than intelligence« (Tesler [0.).]). Was sich viel eher als Kritik eines Anthropozen-
trismus liest, der Menschlichkeit mit Intelligenz schlechthin liest, wurde daher vermutlich
nicht ganz im Sinne des Urhebers zum gefliigelten Wort.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

17


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Wortschopfung darin bestand, einen fiir Finanzierungsantrige attraktiven Titel
fiir das mit Mitteln auszustattende eigene Forschungsvorhaben prisentieren zu
kénnen (vgl. Moor 2006). Anlass dieser ersten prominienten Proklamation war
bekanntlich das »Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence«
und damit zunichst dessen Finanzierungantrag, ausgearbeitet und eingereicht
von John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester und Claude Shannon.
Die im Antragstext des fiir den Sommer 1956 angesetzten (und durchgefithrten)
achtwochigen Workshops gesetzten abstrakten Ziele lesen sich auch heute noch
nachvollziehbar. Das nach wie vor prominente Schlagwort »Learning« ist ebenso
enthalten — wie interessanterweise auch ein expliziter Bezug auf das Medium
Sprache, das im Kontext aktueller Debatten um LLMs in aller Munde ist:

The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning
orany other feature of intelligence can in principle be so precisely described thata
machine can be made to simulate it. An attempt will be made to find how to make
machines use language, form abstractions and concepts, solve kinds of problems
now reserved for humans, and improve themselves. (McCarthy et al. 1956, S.1)

Aus diesem Ursprungsszenario heraus hat sich fur das Feld der KI-Forschung ei-
ne temporale Paradoxie hinsichtlich des durch >KI« Bezeichneten ergeben. >KI« (und
gleichsam die Spezifizierung >M L) bezieht sich immerzu auf aktuell die Forschung
beschiftigende Probleme, die (noch) nicht technisch l6sbar sind. Es handelt sich bei
KI/ML daher in wesentlicher Hinsicht hiufig primar im Wortsinne um eine Projek-
tion.

Versuche, qua der Markierung eines wissenschaftlichen »field in formation«
Ubersicht zu schaffen, hingen von gegenwirtigen Visionen iiber zu Erreichendes,
aber ebenso vom jeweils aktuellen gegebenen faktischen >Stand der Technik« ab.
Dieser entwickelt sich mit Blick auf KI - aktuell mit besonderem Fokus auf ML
— ebenso dynamisch. Dies haben die vergangenen zehn Jahre Technikentwicklung
wohl unbestreitbar gezeigt. ALs moving target erweist sich KI/ML daher mindestens
in zweifacher Hinsicht.

sDurchbriiche« innerhalb dieses Feldes konnen die soziale Bedeutung und
Relevanz von KI mafigeblich verindern, wenn etwa die Veréffentlichung neuer
Produkte innerhalb kurzer Zeit die Defizite der vorigen vergessen macht. Sofern
technische Neuerungen nicht zugleich terminologische Verschiebungen mit sich
bringen, sondern unspezifisch als »KI« verhandelt werden, kann dies den Stand
wissenschaftlicher Forschung schnell altern lassen. Dies gilt nicht nur fiir Vor-
hersagen tiber die Potenziale wie auch die Risiken von KI, die bestindig Gefahr
laufen, schnell widerlegt zu werden. Auch weniger an Spekulationen interessierte
Forschungen stehen dem Problem gegeniiber, den Anspruch auf generalisierbare
Aussagen zum untersuchten Phinomen mit dessen permanenter Vorlaufigkeit ver-
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mitteln zu mitssen. KI-Forschung ist daher als ein »field in formation« zu verstehen
— ebenso wie ihr Gegenstand. Dieser ist nicht nur semantisch ein moving target,
sondern muss auch in seiner je aktuellen technisch-materialen Gestalt immerzu als
Prototyp verstanden werden.” Wichtig scheint mir dabei die Beobachtung, dass
sich abhingig vom jeweiligen sstate of the art< auch der soziale Bezugsrahmen fiir
ML verindert. Riickblickend etwa lisst sich sehen, dass im Bereich visueller Kunst
die fir bildgebende ML-Verfahren seit 2015 so charakteristische »visual indetermi-
nacy« (Hertzmann 2020) vor allem Ausdruck der Moglichkeiten und Grenzen von
sogenannten GAN-Architekturen war. Seit dem Einzug von Verfahren wie Stable
Diffusion (im Jahre 2022), die nahezu fotorealistische Bilder zu generieren imstande
sind, kann nicht mehr davon die Rede sein, dass visuelle »KI-Kunst« gerade durch
eine charakteristische Unschirfe der Bildelemente gekennzeichnet sei.*®

Mit Blick aufjiingere Entwicklungen konnte auch iiber das Feld der Kunst hin-
aus schnell der Eindruck entstehen, als hitte es allein seit 2020 eine Reihe von so
folgenreichen Innovationen in der Entwicklung von KI-Verfahren und -Produkten
gegeben, dass fraglich scheinen konnte, inwiefern die hier primar aus empirischer
Feldforschung gewonnenen Beschreibungen tiberhaupt in irgendeiner Form gene-
ralisierbare Gehalte zur Verfiigung stellen kénnen. Vor allem im Feld der Verarbei-
tung und Generierung von Text- und Bildinhalten - zunehmend gilt dies auch fir
auditive Formen - zeigt sich die technische Realitit gegeniiber dem, was vor weni-
gen Jahren noch als innovativ angesehen wurde, als eine entschieden andere. CLIP,
DALL-E, Stable Diffusion, Midjourney, ChatGPT, Gemini, Grok, Copilot, DeepSeek, Clau-
de (Anthropic) — seit 2020 wurde eine ganze Reihe von Bild- und Sprachmodellen
veroffentlicht, denen nachgesagt wird, ihre jeweiligen »Vorginger« in einer Vielzahl
von Hinsichten tibertroffen zu haben, was Leistungsfihigkeit und damit verbun-
den mutmafilich auch Niitzlichkeit in Anwendungsform angeht. Im Umkehrschluss
heiflt dies, dass vormals aktuelle Verfahren schnell in Vergessenheit geraten kon-
nen.

Mit dieser Einsicht, dass bestimmte Formen von ML mitunter >schnell alterns,
mochte ich sensibilisieren fiir potenzielle Differenzierungslinien in Bezug auf den
Gegenstand dieser Studie. Der ausfithrlichen Auseinandersetzung mit dieser Pro-
blematik gewissermafen vorauseilend soll deren Erwihnung an dieser frithen Stelle
dem Erwartungsmanagement dienen: Empirischer Gegenstand dieser Studie sind
spezifische Formen von ML zu einer gegebenen Zeit, als Praktiken dariiber hinaus

19 Vgl zur technischen Bedeutung des Prototyping bereits vor 40 Jahren Floyd 1984 sowie all-
gemeiner zum gesellschaftlichen Stellenwert des Phanomens Dickel 2019.

20  Ausfiihrlich zu dieser Periodisierung mit der Unterscheidung GAN/Post-GAN im Hinblick auf
bildgebende Verfahren im Kontext von zeitgendssischer KI-Kunst vor/seit 2019 vgl. Offert
2023.
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auf spezifische Art und Weise situiert. Abstrahierende Generalisierungen zu ma-
schinellem Lernen oder gar Kiinstlicher Intelligenz sind nicht das priméire Anliegen
der Untersuchung und kénnen nur unter bestimmten Voraussetzungen gewonnen
werden. Damit ist zugleich freilich nicht ausgeschlossen, dass sich tiber verschie-
dene Generationen von ML hinweg konsistente Problembeziige in den mit ML ver-
bundenen sozialen Praktiken ergeben — etwa fiir den beschriebenen Zeitraum seit
2012 — wie an spiterer Stelle zu zeigen sein wird. Dennoch scheint mir dieser Hin-
weis zur Vorsicht an dieser frithen Stelle durchaus geboten, besonders mit Blick auf
mediale Diskursdynamiken, innerhalb derer definitive Festlegungen zu den lang-
fristigen Potentialen, Schwierigkeiten und Gefahren im Zusammenhang mit ML an
der Tagesordnung sind.

Im Rahmen dieser kursorischen thematischen Sondierung, der in den Abschnit-
ten zur Soziologie kiinstlicher Intelligenz eine systematische Erérterung des Unter-
suchungsgegenstandes folgen wird, soll nun nach dieser ersten Anniherung an ML
mittels der Schilderung wichtiger Ereignisse und Dynamiken der letzten etwa zehn
Jahre die Perspektive gewechselt werden.

KI/ML-Diskurse

Innerhalb der letzten Jahre ist KI/MLinnerhalb des sozial- und geisteswissenschaft-
lichen Diskurses zu einem prominenten Thema avanciert. Schon in quantitativer
Hinsicht beeindruckt das rasant gestiegene Interesse, das sich unter anderem in der
Zahl einschligiger Artikel, Biicher und Schwerpunkthefte, sowie — aufinstitutionel-
ler Ebene - neu ins Leben gerufener Fachzeitschriften und spezifisch denominierter
Professuren, wenn nicht ganzer Forschungseinrichtungen ausdriickt.”

In diesem Abschnitt versuche ich einfithrend eine knappe Sondierung pragnan-
ter Tendenzen dieses Diskurses in schematisierender Form, die heuristisch drei di-
stinkte Positionen identifiziert. In erster Anniherung an die sozial- und geisteswis-
senschaftliche Literatur zu KI/ML werde ich nicht unmittelbar auf eine systemati-
sche soziologische Auswertung der bisherigen Forschung abzielen. Stattdessen geht
es mir zunichst darum, einen Eindruck der lebhaften Debatten zu vermitteln, wie
sie fir den gegenwirtigen Diskurs um KI/ML dies und jenseits fachwissenschaftli-
cher Grenzen charakteristisch sind. Damitverfolge ich die Absicht, fiir die Eigenhei-
ten eines Forschungsgegenstandes zu sensibilisieren, der nicht nur, wie beschrie-
ben, schon immer ein moving target gewesen ist, sondern dariiber hinaus auch ge-
genwirtig so anhaltend wie lautstark kontrovers verhandelt wird. Wenngleich sich

21 In der erwdhnten Einfiihrung zum Feld der »Critical Al Studies« findet sich eine Auflistung
vor allem US-amerikanischer (geistes-)wissenschaftlicher Einrichtungen, vgl. Raley & Rhee
2023, S.198f.
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soziologische Forschung von solchen Dynamiken jenseits der eigenen Fachgrenzen,
vor allem in Absicht auf normative Beurteilungen von KI/ML, nicht itbermifig oder
gar etwa in der eigenen Theoriearbeit beeinflussen lassen sollte, so sind diese doch
zumindest auf angemessene Weise als potenziell relevante Bestandteile des For-
schungsgegenstandes einzuordnen. Dies gilt besonders vor dem Hintergrund der
Vermutung, dass entsprechende diskursive Dynamiken auch vor empirischen Sze-
narien, wie ich sie im Kontext dieser Studie untersuche, kaum Halt machen wer-
den. Und dariiber hinaus ist im Sinne einer reflexiven methodologischen Heraus-
forderung wohl allemal anzuerkennen, dass auRerfachliche Diskurse zu innerfach-
lich verhandelten Gegenstinden den soziologischen Diskurs vielmehr durchaus in-
formieren und nicht etwa vollig unberiihrt lassen. Schliefilich gilt, dass auch wir So-
ziolog:innen das, was wir iiber unsere Gesellschaft wissen, doch vor allem aus den
(Post-)Massenmedien wissen (vgl. Luhmann 1996, S. 9).

Zur Differenzierung diskursiver Positionen zu KI/ML beziehe ich mich auf
Umberto Ecos Unterscheidung von »Apokalyptikern« und »Integrierten« (Eco 1984a
[1962]), die dieser im Zuge einer Studie zur Kritik an der Massenkultur der 1960er
Jahre entwickelt hatte. Mit diesen Bezeichnungen charakterisiert Eco insbesondere
- in Auseinandersetzung mit der Frankfurter Schule (vgl. Eco 1984b, S. 11) - Modi
der kritischen Bezugnahme auf die moderne Massenkultur. Erscheint diese Apo-
kalyptiker:innen grundlegend als in einem Zerfallsprozess befindlich, den sie als
letzte echte »Kulturmensch[en]« (ebd.) bezeugen, erleben Integrierte sie vielmehr
als sich entwickelnd, erweiternd und auf zu begriiRende Weise wandelnd. Ecos
Schema betrifft den normativen wie operativen Charakter diskursiver Bezugnah-
men auf einen Gegenstand im Modus der Kritik bzw. Affirmation: Integrierte seien
die Produzent:innen von Texten der Massenkultur, Apokalyptiker:innen hingegen
schrieben lieber iiber sie. Im Zuge der Distanznahme qua Kritik?* stifteten sie ihren
Leser:innen dennoch Trost, da ihre Positionierung Identifikationspotenzial biete:
»er laRt ihn, vor dem Hintergrund der drohenden Katastrophe, die Existenz einer
Gemeinschaft von >Ubermenschen« erahnen, die sich iiber die Banalitit und den
>Durchschnitt« zu erheben vermdgen [...]« (ebd.); eine »auserwihlte community« (Eco
1984a [1962], S. 17) derer, die es besser wiissten.

Wihrend die Apokalyptiker gerade dadurch (iberleben, dass sie Theorien (iber
den Zerfall ausbilden, versagen sich die Integrierten weitestgehend der Theorie-
arbeit; sie erzeugen und iibermitteln ihre Botschaften in unbefangener Leichtig-
keit, tagtdglich aufallen Ebenen. Die Apokalypse ist eine Besessenheit der dissen-
ters, des Andersdenkenden; die Integration ist die konkrete Realitit derjenigen,
die nicht abweisen, nicht anderer Meinung sind. (ebd., S. 16)

22 Etwa mittels solcher begrifflicher Konstruktionen wie »Kulturindustrie« (vgl. ebd., S.19).
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Nun handelt es sich bei der Massenkultur, wie Eco sie sich zum Thema seiner Studie
machte, um einen wesentlich anders verfassten Forschungsgegenstand als ML/KI,
der zudem in der Gegenwartsgesellschaft aus einer Vielzahl von Grinden gleich-
sam anders zu kontextualisieren wire. Daher ist eine Modifikation des Eco’schen
Modells vorzunehmen, um zu einem aussagekriftigen analytischen Schema fir die
Beurteilung des KI/ML-Diskurses zu gelangen. Statt von zwei soll von drei maf3geb-
liche Positionierungen ausgegangen werden, die entsprechend der Eigenheiten von
KI/ML durch erweiterte Beurteilungskriterien bestimmt sein sollen.”® Diese wer-
den nicht primér hinsichtlich ihres normativen Bezugs (Affirmation/Kritik) auf ML
schlechthin unterschieden, sondern in zeitlich differenzierter Form einerseits auf
ML in seiner gegenwirtiger gesellschaftlichen Form und andererseits auf ihre Pro-
gnosen hinsichtlich der Zukunft von KI/ML bezogen. Diese zwei Kriterien werden
dariiber hinaus um das der kognitiven Beurteilung von KI/ML erginzt. In Anleh-
nung an Niklas Luhmanns Unterscheidung von kognitiven und normativen Erwar-
tungen (vgl. Luhmann 1991, S. 138f.) sowie in Anbindung an das Anliegen der vorlie-
gen Studie soll festgehalten werden, inwiefern in den referierten Positionen ML als
hinreichend verstanden (und mithin als Forschungsgegenstand gewissermafRen rer-
ledigtq oder aber als genuines wissenschaftliches Problem markiert wird und mit-
hin als bislang eben nicht hinreichend verstanden gilt.

Drei Positionen zu KI/ML

Ein erstes >Lager< halte ich mit dem Schlagwort Gegenwartsapokalypse (im Folgenden
kurz: GA) fur treffend beschrieben. Diesem sollen solche Positionen zugerech-
net werden, die im Modus immanenter (und hiufig mit aktivistischen Absichten
verbundener politisch-engagierter) Kritik auf grundlegende Probleme im Zusam-
menhang mit aktuellen Anwendungen von ML und deren Auswirkungen hinweisen.
Apokalyptischen Charakter bekommen diese Perspektiven dabei weniger durch die
Imagination einer zur willkiirlichen Setzung eigener Handlungsziele fihigen,
tibermichtigen Form von KI/ML, die svon sich aus«< boswillige Anliegen entwickelt
und verfolgt. Vielmehr geht es um die Rolle von KI/ML im Kontext bestehender
gesellschaftlicher Gewalt- und Ungerechtigkeitsregime und drohender, wenn
nicht schon manifester Klimakatastrophen. Als rechenintensive und daher res-
sourcenkonsumierende Technik sei von KI/ML in den Hinden der Falschen eine
weitere Verschlechterung der gesellschaftlichen (und planetarischen) Zustinde zu

23 Wiezusehenseinwird, weisen die folgenden Positionen bei allen maRgeblichen Unterschie-
den allerdings eine Gemeinsamkeit darin auf, dass sie KI/ML bzw. (Digital-)Technik nicht
grundlegend kategorisch ablehnen. Derartige gewissermafien technophobe Positionen mag
es auch geben, doch spielen sie im KI/ML-Diskurs m.E. keine nennenswerte Rolle.
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erwarten. Die Erginzung des Zeitbezuges soll indes darauf hinweisen, dass GA-Po-
sitionen nicht notwendigerweise eine unaufhaltsame Verfallsgeschichte erzihlen,
sondern einerseits von nostalgischen Bekundungen absehen und andererseits
die Zukunft insoweit als offen verstehen, dass sie nicht vollends resignieren und
jedenfalls die Moglichkeit einer >besseren< Form von KI/ML fir denkbar halten.
Wenngleich die Fortsetzung aktueller Tendenzen katastrophale Folgen mit sich
brichte, gibe es doch noch alternative Trajektorien fiir KI/ML. Ich rechne diesem
Lager eine Reihe von Positionen zu, wie sie insbesondere im erwihnten Feld der
geistes- und sozialwissenschaftlichen Feld der »Critical AI Studies« (Raley/Rhee
2023) zu finden sind. Wohl nicht ginzlich tiberraschend weisen die entsprechenden
Positionen eine Affinitit zu Kritischer Theorie im Sinne der Frankfurter Schule und
feministischen, ékologischen, dekolonialen sowie/bzw. antirassistischen Ansit-
zen aus.” Als politisch engagierte Forschungsansitze stellen sie der gegenwirtigen
Realitit von KI/ML ein quasi-apokalyptisches Zeugnis aus und explizieren oft selbst
Wege in Richtung einer besseren zukiinftigen Lage, im Kontext derer sie wohl in-
tegriert gelten konnten, wenn diese Wege auch als fragil zu gelten haben und der
Horizont einer nicht-apokalyptischen Zukunft zunehmend aufler Reichweite zu
geraten drohe (vgl. Burrell 2023).

Diesem Positionenbiindel steht das Lager der Gegenwartsintegration (GI) ge-
geniiber, innerhalb dessen die jingeren Innovationsdynamiken um ML prinzipiell
gutgeheifien werden. Dieses nicht selten technikindustrienahen Positionen zei-
gen sich angetan von bisherigen Entwicklungen um KI/ML und werden unter
anderem durch das Fithrungspersonal von an diesem Prozess beteiligter Unter-
nehmen wie Elon Musk, Eric Schmidt, Shane Legg oder Sam Altman vertreten.
Ebenso wird es durch prominente (Technik-)Wissenschaftler wie etwa Yann LeCun
oder die bereits erwihnten Geoffrey Hinton (bis 2023 Google, vgl. Fn. 26) und Ilya
Sutskeyer (OpenAl)* offentlichkeitswirksam reprisentiert. Diese Positionierung
leuchtet nicht zuletzt als Ausdruck der Interessen einer Allianz von industrieller
und wissenschaftlicher Forschung ein. Dabei ist — wie oben bereits angedeutet
— zu beobachten, dass wirtschaftliche (Plattform-)Unternehmen zunehmend als
Akteure der KI-Forschung in Erscheinung treten und aufgrund ihrer finanziel-
len Moglichkeiten gerade in Bereichen der Forschung erfolgreich sind, die hohe
Anforderungen an Rechenleistung stellen, etwa an den erwihnten LLMs.

24 Vgl. etwa mit Bezug auf Aspekte von Ausbeutung, Uberwachung und Klassengesellschaft-
lichkeit etwa Pasquinelli 2024, Noble 2018, Apprich et al. 2018, Whittaker 2021; mit Fokus
auf Okologie und Klima Bender et al. 2021, Mullaney et al. 2021; sowie bzgl. postkolonialer
und rassistische Aspekte in KI/ML etwa Amaro 2022, Chun 2021, Gebru & Torres 2024.

25  Hinton und Sutskeyer sind infolge des Aufschwungs um ML-Ansitze seit Veroffentlichung
ihres oben vorgestellten Aufsatzes im Jahre 2012 schlieRlich in die Forschungsabteilungen
privatwirtschaftlicher Unternehmen gewechselt.
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Tatsichlich spielen derart die gegenwirtige gesellschaftliche Realitit von ML
normativ affirmierende orientierte Positionen im geistes- und sozialwissenschaft-
lichen Diskurs um KI/ML keine relevante Rolle und kommen innerhalb der Fachde-
batten in der Regel nur als Teil der Beschreibung des ML/KI-Feldes vor. Das Lager
der GI soll an dieser Stelle dennoch genauer in den Blick genommen werden, da es
gegenwirtig eine interessante Metamorphose zu durchleben scheint. Offensicht-
lich verfugt es iiber 6ffentlichkeitswirksame Kanile, weil es nicht durch zuletzt das
Fithrungspersonal von mafigeblich in der KI-Entwicklung titigen Plattformunter-
nehmen verkorpert wird. Aus ebendiesem Milieu heraus wird seit mehreren Jahren
auf eindringliche Weise vor den Gefahren der Weiterentwicklung aktueller ML-Ver-
fahren unter den gegenwirtigen Vorzeichen gewarnt. Diese konne zur Folge haben,
dass autonome AGI (Artificial General Intelligence) oder andere Formen von >Superin-
telligenz« (vgl. Bostrom 2014) entstiinden, die sich nicht mehr kontrollieren lieRen
und moglicherweise gegen »die Menschheit« richten konnten. Es ist deshalb mitun-
ter die Rede von >existenziellen< Risiken in der Weiterentwicklung von KI/ML die
Rede, die es einzudimmen gelte. Solche Ansichten werden gegenwirtig zuhauf und
grofiem Medienecho publiziert, etwa in Form offener Briefe. Derartiges geschah et-
wa im Frithjahr 2023, als im Mirz unter anderem von Elon Musk, dem Informati-
ker Yoshua Bengio und dem Historiker Yuval Noah Harari zum Aussetzen der For-
schung an LLMs fiir ein halbes Jahr aufgefordert wurde, da diese ein »profound risk
to society and humanity« (Bengio et al. 2023) darstellen konnten. Zwei Monate spa-
ter sahen sich unter anderem Open AI-CEO Sam Altman wie auch der Al Godfather«
Geoffrey Hinton und Ilya Sutskeyer (zu dem Zeitpunkt Chief Scientist bei OpenAl) zu
einem »Statement of Al Risk« bewegt (Hinton et al. 2023).2° Ich bezeichne die Ge-
genwartsintegrierten deshalb als zumindest in Teilen als Lager mit einer Affinitit zu
Positionen, die als zukunftsapokalyptisch verstanden werden konnen.

Damit sind die Primissen der Unterscheidung Umberto Ecos umgekehrt und
eine widerspriichlich anmutende Dynamik markiert. Es sind nun die ehemals In-
tegrierten, die apokalyptische Szenarien beschworen und dafir ihrerseits von den
seigentlichen< Apokalyptiker:innen (der Gegenwart: GA) fiir ihre falsche Version der
Apokalypse kritisiert werden. Im Sinne schismogenetischer Dynamiken kénnten
diese sich in dieser Konstellation dazu gezwungen sehen, stirker als vorher zu
markieren, dass ihr Narrativ gefihrlicher Tendenzen im KI/ML-Feld vielleicht doch
nicht ganz so apokalyptisch war — oder zumindest unbedingt klarmachen, dass es
ihnen um eine andere, gewissermafien >authentischere« Version von KI-Apokalypse

26  Als Randnotiz ist hierbei festzuhalten, dass Hinton, der vorher kaum als 6ffentliche Figur in
Erscheinung getreten war, vor diesem Bekenntnis seinen Posten bei Google aufgab, um sich
laut eigener Aussage als individuelle Person und eben nicht mit Google Affiliierter duern
zu konnen.
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ging.” Thre Kritik an der GI-Position richtet sich daher besonders auch auf deren
Instrumentalisierung des apokalyptischen Gedankens.”® Damit werde die Angst
vor dem Einbruch der Apokalypse als Vorwand genutzt, um besser Aussichten auf
zukiinftige finanzielle Zuwendungen durch Investments zu gewihrleisten, aber
auch die eigene Position dies und jenseits von KI/ML zu stirken.” Auch gegen-
iiber politischen Regulationsversuchen brachten sich >Neo-Apokalyptiker:innen« in
Stellung, schliefilich konnten sie so fir sich in Anspruch nehmen, die drohenden
Gefahren im Blick zu haben und glaubwiirdig anmutend behaupten, selbst mit
grofitem Interesse an sicherer und >sozialvertriglicher« (schon im Sinne von >fried-
licherer« oder »katastrophale Folgen bestmoglich verhindernder<) KI zu arbeiten
(vgl. etwa Burrell 2023, Gebru & Torres 2024).

Ein drittes Lager diskursiver Positionen scheint mir schliefdlich mit Epistemi-
sche Krise (EK) treffend beschrieben. Diese Positionen zeichnet aus, dass sie die
kognitive Herausforderung in der Auseinandersetzung mit KI/ML in den Vorder-
grund stellen. Wenngleich sie positive wie negative realweltliche Effekte durchaus
nicht leugnen, entsprechen ihre kritischen Perspektiven auf KI/ML doch zumeist
Beobachtungen zweiter Ordnung. So etwa, wenn sie in KI/ML das Potenzial ei-
ner weiteren narzisstischen Krinkung der Menschheit im Sinne Sigmund Freuds
vermuten — wobei freilich den >allzu humanistisch< Argumentierenden (vor allem

27  Das Konzept der Schismogenese geht auf Gregory Bateson zuriick, der dieses im Kontext sei-
ner Forschung zur Beschreibung von sozialen Beziehungsdynamiken »progressiver Differen-
zierung« (Bateson1983a, S. 108) innerhalb von (ethnografisch beobachteten) Kollektiven ent-
wickelte: Mitglieder einer Cruppe A verhalten sich gegeniiber Mitgliedern einer Cruppe B
anders als gruppenintern, und Gleiches gilt umgekehrt. Sofern das Verhalten gegeniiber der
anderen Gruppe von dieser als provokant wahrgenommen wird —etwa verunglimpfend oder
(so bei Bateson) prahlerisch —, kann diese geneigt sein, sich zu verteidigen und den so wahr-
genommenen Angriff zu erwidern, woraufhin wiederum komplementére Reaktionen erwar-
tet werden konnen usw. Es ergibt sich darin eine Dynamik wechselseitiger Verstarkung, die
zu immer schirferen Angriffen, dabei aber zugleich auch zur Ausbildung und Stabilisierung
der eigenen Gruppenidentitat fuhrt (vgl. ebd.).

28  Diese Uberlegungscheint mir parallel zu einem Gedanken Ecos hinsichtlich des Nutzens apo-
kalyptischer Schwarzmalerei zu liegen, wenn dieser ndmlich fragt: »Sind die apokalyptischen
Visionen moglicherweise das raffinierteste Produkt, das sich dem Massenkonsum darbie-
tet?« (Eco 1984a, S.17).

29  DasAnliegen, die Menschheit vor Kl zu retten, sei daher ein vorgeschobenes. Tatsachlich zei-
ge sich im Lager der Gl vor allem eine Affinitit zu eugenischem Gedankengut. Das technik-
industrielles Milieu derer, die an AGI bzw. >Superintelligenz< arbeiten, zeichne sich jenseits
der offiziellen Behauptungen des noblen humanistischen Kernanliegens jedoch vor allem
durch rassistische, xenophobe, klassistische, ableistische und sexistische Einstellungen aus
(vgl. Gebru & Torres 2024). Das Akronym TESCREAL fasst die mafgeblichen Ideologien zu-
sammen, die sich in diesem Milieu anzutreffen seien, zu denen »transhumanism, Extropia-
nism, singularitarianism, cosmism, Rationalism, Effective Altruism, and longtermism« (ebd.)
zu zahlen wiren.
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unter den GA) eine Krinkung zugeschrieben wird (vgl. Bratton 2024)*. Eine sol-
che sei mit Blick auf KI/ML nicht nur ein wesentliches epistemisches Hindernis,
sondern verstelle gleichermaflen den Blick auf praktisch unausgeschépfte Poten-
ziale, fiir deren ausbleibende Realisierung ein mangelndes Verstindnis derselben
infolge eines normativ verankerter Anthropozentrismus verantwortlich gemacht
werden konnen. Die Problemdiagnose des Lagers ED richtet sich damit also vor
allem auf gegenwirtige Schwierigkeiten im theoretischen Verstindnis von KI/ML.
Der Diskurs befinde sich daher in einer Situation, in der fiir die Beschreibung
der gegenwirtig vorgefundenen Lage noch keine adiquaten begrifflichen Mittel
vorhanden seien.*" Entsprechende Einladungen zur Arbeit an einer dem rechen-
technischen Stand der Dinge angemessenen »Philosophy of Computation« (vgl.
etwa Bratton & Agiiera y Arcas 2022, Cavia 2023) stehen dem Eindruck gegen-
tiber, dass im weiteren diskursiven Umfeld die Verstindnisschwierigkeiten im
Zusammenhang mit KI/ML grofdtenteils verkannt und KI/ML entsprechend al-
lein als Chiffre verhandelt werden. Das genuin Neue und eigentlich Interessante
an KI/ML werde demzufolge iiberlagert, wenn nicht gar vollig unterdriickt bzw.
»begraben« angesichts der durch industrielle Propaganda gesicherte Dominanz
althergebrachter semantischer Stereotypen (vgl. Hui 2023).%*

Umgekehrt jedoch, so wire wiederum aus Sicht der Gegenwartsapokalyptiker:in-
nen kritisch am EK-Lager anzumerken, laufe Rhetorik, die vor allem die unergriind-
liche Komplexitit und Schwerverstindlichkeit von KI/ML unterstreicht, doch im-
merzu Gefahr, aus dem Blick zu verlieren, was KI/ML als realweltlicher Phinomen-
zusammenhang tatsichlich bewirke. Angesichts der zahlreichen bedenklichen Ef-
fekte von ML-Anwendungen miissen solche Anliegen wohl als verblendet erscheinen
- solange man jedenfalls der Ansicht ist, ML stelle nicht viel mehr als einen »fancy
way to calculate an average« (Galloway 2021) dar.

In der Zusammenschau ergibt sich das Bild einer diskursiven Disposition, in
der die drei besprochenen Positionenbiindel als recht trennscharf unterscheidbare
Lager unversohnlich zu koexistieren scheinen, die jeweils vertretene Ansichten
wechselseitig ablehnen. Im Kontext der vorliegenden Untersuchung — zumal an

30 Zudenendieser bekanntermafien die kosmologische, biologische und psychologische Kran-
kung in Verbindung mit den Entdeckungen von Kopernikus, Darwin und zuletzt seinen eige-
nen zahlt, vgl. Freud 1966 [1917].

31 Diese Beschreibung erinnert diagnostisch an William Ogburns Konzept des »cultural lag,
das eine »kulturelle Phasenverschiebung« beschreibt, die eintrete, swenn von zwei mitein-
ander in Wechselbeziehungen stehenden Kulturelementen das eine sich frither oder starker
verandert als das andere und dadurch das zwischen ihnen bisher vorhandene Cleichgewicht
stort« (Ogburn 1972, S. 328, vgl. auch Luhmann 1980, S. 296).

32 Yuk Hui identifiziert dies mit Bezug auf Hans Blumenberg als »eschatological imaginary«
(ebd.) in Parallele zur Dysfunktionalitat theologischer Semantiken im Kontext der Beschrei-
bung modernen Gesellschaften.
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diesem frithen Punkt derselben — mdchte ich nicht zu elaborierten Erklirungs-
versuchen fir die offenkundige Uneinigkeit ansetzen. GleichermafRen geht es mir
nicht um begriindete Parteinahme im Widerstreit der Positionen. Offensichtlich
konnte diese Heuristik als Ausgangspunkt fiir weiterfithrende Untersuchungen
dienen, schliefflich wirft das abgebildete Schema viel mehr neue Fragen auf, als
dass es irgendetwas erkliren konnte. Eine »echte« Diskursanalyse konnte sicherlich
auf produktive Weise genauer die Bedingungen dieser bemerkenswerten Inversion
des Eco'schen Schemas sowie dessen Effekte hinsichtlich diskursiver Hegemonie-
verhiltnissein den Blick nehmen. Dies ist allerdings gerade nicht das Anliegen,
das ich hier verfolge. Stattdessen geht es mir an dieser Stelle allein um die Ver-
anschaulichung verschiedener Aspekte und Dynamiken gegenwirtiger KI/ML-
Diskurse.

Die vorlaufige Sichtung desselben scheint mir im Ergebnis einerseits angesichts
eines nicht zu knappen Angebots an Beurteilungen von ML vor allem theoretische
Vorsicht (vor allzu verbindlichen konzeptuellen Festlegungen) zu gebieten. Noch vor
der systematischen Auseinandersetzung mit vorhandenen sozialtheoretischen An-
geboten und erst recht eigener empirischer Forschung zum Untersuchungsgegen-
stand entnehme ich der vorangehenden Diskussion in erster Linie Hinweise mit
Blick auf mein Untersuchungsdesign. Dies sollte derart verfasst sein, dass ich ML
darin jenseits der besprochenen diskursiven Abgriinde und mithin als Phinomen
verstehbar zu machen vermag, das apokalyptisch wie auch integriert und als Fort-
schreibung bekannter Phinomene wie auch als Bruch und genuine Emergenz be-
schrieben werden kann.

Dariiber hinaus zeigt sich, dass die geschilderten Kontroversen von einem Dis-
kurs zeugen, in dem Beobachtungen erster wie zweiter Ordnung gleichermaflen
eine Rolle spielen. Insbesondere die >soziologienahen« Positionsbiindel Gegenwart-
sapokalyse und epistemische Krise iiben sich vor allem in der kritischen Beobachtung
von blinden Flecken (wechselseitige Zuschreibung »ideologische Verblendung«) und
latenten Funktionen (etwa Mobilisierung finanzieller Mitteln oder Entzug politi-
scher Regulierung im Lager der Gegenwartsintegration). Es handelt sich mithin um
einen Diskurs, der KI/ML bereits lingst soziologisiert hat. Soziologische Forschung
zu ML hat folglich zu beriicksichtigen, dass der auerfachliche Diskurs um ihren
Gegenstand selbst lingst voller soziologischer Argumente ist. Dies heifst fiir sozio-
logische KI-Forschung einerseits, dass ML als soziales Phinomen in Abhingigkeit
von gewihlten Perspektiven unterschiedliche Charakteristiken aufweist und diese
Perspektiven sich andererseits als von bestimmten Interesse geleitet erweisen kon-
nen.

Die Konstellation der drei Positionen offenbart gemifl der gewihlten Ver-
gleichskriterien eine dreifache Frontstellung. In den gegenwirtigen ist nicht allein
umstritten, wie die Gegenwart und Zukunft von ML normativ zu beurteilen ist.
Dariiber hinaus gibt es keinen Konsens dariiber, wie ML itberhaupt zu verstehen
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ist. In dieser Hinsicht ist der aktuelle Diskurs womdglich auch als Ringen um ein
adiquates Verstindnis technischer Phinomene ohne eindeutig identifizierbare
historische Vorbilder zu verstehen. Die Beobachtung dieses Ringens sorgte bei
mir frith mitunter fiir Verwirrung, bald aber auch fiir intellektuelle Neugier und
weckte in mir den Wunsch, diesem eigentiimlichen Untersuchungsgegenstand
meine Aufmerksamkeit als Forscher zu schenken. Entsprechend méchte ich in
dieser Studie die bestehenden Kontroversen zum Anlass fiir eine soziologische Un-
tersuchung machen, im Zuge derer ich als Feldforscher die empirische Realitit von
ML in den Blick nehmen werde, um auf dieser Basis einen eigenen Zugang zu der
Frage danach zu gewinnen, wie sich ML mit Mitteln der soziologischen Theorie auf
instruktive Weise beschreiben lisst. Zu dieser empirischen Realitit von ML zihlen
dann freilich die Beschreibungen von KI/ML im Feld wie auch die praktische Reali-
sierung des derart Beschriebenen. Der vorangehenden kursorischen Betrachtung
des Untersuchungsgegenstandes entnehme ich also vor allem auch den Hinweis,
dass mit Blick auf meinen Untersuchungsgegenstand Beobachtungen zweiter wie
auch dritter Ordnung desselben bzw. von dessen Beobachter:innen relevant sein
werden

In diesem Sinne mochte ich als erstes Zwischenfazit dieser Studie eine Reihe
von Aspekten festhalten, die mir mit Blick auf ML fiir den weiteren Fortgang der
Untersuchung — sowohl hinsichtlich Theoriebildung wie auch methodologischer Er-
wagungen fir den empirischen Teil der Studie — besonders relevant erscheinen. In
Form einer knappen Auflistung scheint mir insbesondere bemerkenswert, dass KI/
ML erstens als moving target innerhalb von Projektionen zukiinftiger gesellschaftli-
cher Szenarien fortdauernd als Spekulationsobjekt dient, deshalb zweitens als um-
kimpft zu gelten hat, was unter KI/ML eigentlich zu verstehen sei und dies schlie3-
lich drittens als Grundlage von Kontroversen darum gelten kann, wie KI/MLim Kon-
text geistes- und sozialwissenschaftlicher Forschung verhandelt wird, was selbst-
verstindlich auch soziologische Analysen des Phinomens wesentlich betriftt. Vor
dem Hintergrund dieser Uberlegungen werde ich im Folgenden vorstellen, wie ich
mich im Kontext dieser Studie ML soziologisch annidhern werde.

Ansatz und Aufbau der Untersuchung

Einer kurzen Darstellung der jiingeren Geschichte im KI-Feld folgend habe ich im
vorangehenden Abschnitt vor allem zu zeigen versucht, auf welche Art und Weise
KI/ML aktuell diskursiv problematisiert wird. Im Folgenden gehe ich nun davon aus,
dass die geschilderten Auseinandersetzungen als Symptom fiir Desiderate soziolo-
gischer Forschung verstanden werden koénnen. Dies gilt mit Blick auf Theoriebil-
dung wie auch empirische Sozialforschung. Die vorliegende Studie mdchte ich als
Versuch der Reaktion auf diese Probleme verstehen, die im Kern Aspekte von So-
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zialtheorie und Methoden qualitativer Sozialforschung betreffen. Worauf genau ist
diese Studie dann eine Reaktion?

KI/ML ist als vielgestaltiges soziales Phinomen nicht ohne Weiteres in seiner
»nackten< materialen Gestalt erkennbar und eindeutig festlegbar. Stattdessenistda-
von auszugehen, dass den zahlreichen Interessenparteien, die als stakeholders®® in
unterschiedlicher Form an der Entwicklung, Verbreitung oder Nutzung von prakti-
schen KI/ML-Anwendungen beteiligt sind, eine ebenso zahlreiche Vielfalt an inter-
essengeleiteten Beobachtungsperspektiven auf den Gegenstand entsprechen. Die-
se Konkurrenz differierender und durchaus konfligierender Ansichten mochte und
kann ich nicht auflésen. Stattdessen soll es expliziter Anspruch dieser Studie sein,
diesen Umstand vom Explanans zum Explanandum machen - in empirischer Per-
spektive. Dementsprechend sieht das Vorgehen der Untersuchung von einer iiber-
miRig umfinglichen theoretischen Bestimmung von KI/ML ab, und geht umge-
kehrt vor, angeleitet von der folgenden grundlegenden Frage: Wie zeigt sich KI/ML
in der gesellschaftlichen Wirklichkeit? Im Zusammenhang mit den vorangehenden
Uberlegungen stellt sich sodann unmittelbar eine Reihe verschiedener reflexiv ge-
richteter soziologischer Folgefragen: An welche sozialen Bedingungen ist die jeweils
beobachtete Erscheinungsform gekniipft? Welchen Vorstellungen von KI/ML spie-
len im konkreten praktischen Geschehen eine Rolle? Und ebenso: Suggerieren em-
pirische Beobachtungen Widerspriiche zwischen im Feld geiufRerten Vorstellungen
des Gegenstand und dessen tatsichlicher praktischer Bedeutung?

Kaum zufillig finden sich in verschiedenen, auch hinsichtlich ihrer disziplini-
ren Hintergriinde differierenden Studien Hinweise darauf, dass ML vieles sei bzw.
sein konne. Die Literatur- und Medienwissenschaftlerinnen Rita Raley und Jenni-
fer Rhee etwa machen »Critical AI Studies« — wie eingangs erwdhnt — als ein eige-
nes Forschungsfeld aus, innerhalb dessen eine Vielzahl unterschiedlicher Diszipli-
nen wichtige Diskursbeitrige liefern. Den Autorinnen zufolge spiegele dieser Um-
stand nicht zuletzt das auch historisch nachweisbare interdisziplinire Wesen der
KI-Forschung (vgl. Raley/Rhee 2023, S. 188). Ihr Verstindnis von KI als »assemblage
of technological arrangements and sociotechnical practices, as concept, ideology,
and dispositif« (ebd.) ruft eine ganze Reihe gingiger soziologischer Konzeptstré-
mungen auf und wird erginzt um Verweise auf Korporationen, Gerite, Infrastruk-
turen, Industrien, Umweltkosten und Ausbeutung (ebd., S. 189). Der Text, erschie-
nen im Frithjahr 2023 als Einleitung eines Sonderhefts von American Literature, liest
sich als Erkundung der Frage, was literaturwissenschaftliche Forschung im engeren

33 Einanalytisches Modell ausgehend von an ML beteiligten stakeholders entwirft Carlos Zednik
basierend auf der einleuchtenden Annahme, dass die in Explainable Al (XAl) implizierte Er-
klarbarkeit von ML-Anwendungen als jeweils relativ zur Position der beteiligten Parteien zu
verstehen ist, vgl. Zednik 2021.
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Sinne tiber ihre Disziplingrenzen hinaus an Fachliteratur zusitzlich zu berticksich-
tigen hitte, wenn sie sich auf gegenstandsadiquate Art und Weise mit KI ausein-
andersetzen will. Es ist naheliegend, dass diese Intuition gleichermafien auch fiir
soziologische Forschung zu gelten hat. Die Vielfalt der in dieser Studie referierten
Literatur wird dies — hoffentlich auf gewinnbringende Weise — demonstrieren kon-
nen. Einer Vielzahl an Phinomenaspekten sollte bestenfalls eine reichhaltige, diese
beleuchtende Literatur entsprechen, deren soziologischer Gehalt allerdings mitun-
ter nicht unmittelbar offensichtlich ist und deshalb expliziert werden muss.

Mit dem Facettenreichtum des Untersuchungsgegenstands dieser Studie geht
sogleich einher, dass diese kaum den Anspruch verfolgen kann, ein vollstindiges
Panorama von ML in seiner phinomenalen Mannigfaltigkeit herzustellen. Es gilt
fur diese Studie geradezu gilt das Gegenteil: gerade ein mikrologischer (bzw. -sko-
pischer), auf die Entdeckung instruktiver Zusammenhinge im vermeintlich Klei-
nen abzielender methodischer Zugang wird, so hoffe ich, zu Einsichten fithren, die
sich womoglich in der abstrahierenden Theoriediskussion noch gar nicht finden las-
sen und diese anregen konnen.** In Form einer ethnografischen Fallstudie verspre-
che ich mir Einblicke in ML als empirisches Phinomen zu erlangen und dadurch
Perspektiven auf ML zu gewinnen, die bislang womdglich wenig beachtete Aspekte
des Untersuchungsgegenstandes in den Blick bringen. Dies scheint mir eine viel-
versprechende, bislang kaum eingeschlagene Ausrichtung von soziologischer For-
schung zu ML darzustellen. Noch 2024 halten Roger Hiufiling, Claudius Hirpfer &
Marco Schmitt fest:

Flr eine intensive soziologische Auseinandersetzung mit der neueren Kiinstlichen
Intelligenz fehlen bislang zum einen noch Méglichkeiten einer empirischen Aus-
einandersetzung mit dem Thema jenseits 6ffentlicher oder wissenschaftlicher
Diskurse und zum anderen auch ein theoretischer Zugang der techniksoziolo-
gisch, wie sozialtheoretisch iberzeugt. (HiuRlling et al. 2024, S.10)

Habe es in den letzten Jahren zweifellos instruktive soziologische Beitrige zu KI/
ML gegeben, so seien es doch zumeist eher Studien mit dhnlicher Ausrichtung wie
mein vorangehender Versuch einer fragmentarischen Diskursanalyse, die soziolo-
gische Diskussion um KI/ML geprigt hitten. Dementgegen beabsichtige ich mit
dieser Studie, einen Beitrag hinsichtlich der explizit identifizierten Forschungslii-
cken zuleisten, indem ich ethnografisch in Form einer vergleichenden Fallstudie de-
taillierte Einblicke in ML als soziale Praxis zusammentrage, um die aus deren Ana-
lyse gewonnenen Einsichten dann zum Ausgangspunkt einer Diskussion verschie-

34  Was im Grunde einem Pladoyer fiir die Produktivitat qualitativer empirischer Forschung
gleichkommt; vgl. expliziter dazu im Kontext von Technikforschung Suchman, Gerst & Kra-
mer 2019.
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dener Aspekte einer Sozialtheorie maschinellen Lernens zu machen. Zuvor sollen
jedoch zunichst der Gegenstand dieser Untersuchung auf systematische Weise so-
ziologisch erschlossen und die mobilisierten theoretischen, methodologischen und
methodischen Mittel vorgestellt werden. Diesem Anliegen sind die folgenden zwei
Kapitel gewidmet. Um einen Uberblick zum im Verlauf der vorliegenden Studie zu
Erwartenden zu schaffen, méchte ich zuvor den Aufbau der Untersuchung vorstel-
len.

Das anschlieflende zweite Kapitel zur dient der Rekapitulation des soziologi-
schen Diskurses zu ML im engeren sowie mitunter auch KI im weiteren Sinne.
In einem ersten Kapitelabschnitt werde ich ML in der Auseinandersetzung mit
in verschiedenen geistes- und sozialwissenschaftlichen Fachdisziplinen veran-
kerten Phinomenbeschreibungen als einen schwer zu fassenden und ambivalent
verfassten Forschungsgegenstand bestimmen. Im Zentrum dieser gewisserma-
Ren sozialphinomenologischen Anniherung an ML steht dann schlieflich die mit
dessen Einsatz typischerweise einhergehende Gleichzeitigkeit widerspriichlicher
Eindriicke. Beobachter:innen kann ML als zugleich vertraut wie auch befremd-
lich erscheinen. Diese Spannung haben instruktive sozialtheoretische Beitrige zu
ML hiufig explizit aufgenommen und auch mir wird diese Disposition als Aus-
gangspunkt soziologischer Theoriebildung dienen. Diese Beobachtung werde ich
zunichst zum Ausgangspunkt einer Erdrterung sog. Lernalgorithmen als opera-
tionslogischem Kern von ML-Verfahren machen. Dabei werde ich insbesondere
ML von sog. GOFAI (good old fashioned AI) unterscheiden und zu plausibilisieren
versuchen, welche soziologischen Implikationen mit Maschinenlernen als tech-
nischem Kognitionsvorgang einhergehen. Dies wird der Spezifizierung meines
Untersuchungsgegenstandes mit Blick auf die anschlieRenden — empirischen wie
theoretischen — Analysen dienen und zugleich klare Unterscheidungskriterien wie
auch Ahnlichkeiten zu verwandten (digital-)technischen Phinomenen offenba-
ren lassen. Daraufthin werde ich mittels einer techniktheoretischen Erdrterung
konstitutiver Ambivalenzen in ML erste Elemente fiir einen sozialtheoretischen
Beschreibungsrahmen entwickeln. Ausgehend von der Operationslogik algo-
rithmischer Modellierung wird die Erdrterung markanter Eigenheiten von ML
gleichermafen darauf eingehen, in welcher geschichtlichen Linie die sich in ML
manifestierende Epistemologie steht und inwiefern folglich auch die mit ML emer-
gente Sozialitit nicht ohne historische Vorbilder ist. Daran anschlief}end — und
bereits in Anniherung an die folgende empirischen Operationalisierung— werde
ich dessen Dimensionen und Extensionen von ML als soziales Phinomen in den
Blick nehmen. Wie zu zeigen sein wird, handelt es sich bei ML um ein raumlich
distribuiertes wie zeitlich differenziertes Phinomen, das sein technisches Potenzial
iiber verschiedene Phasen hinweg akkumuliert, wobei sich die Phasen ihrerseits
auf eine Vielzahl von Ressourcen angewiesen zeigen werden. Diese Ressourcen
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werden als unverzichtbare Infrastrukturen dessen erscheinen, was schlieRlich in
technischer Anwendung ML genannt wird.

Auf diese Uberlegungen aufbauend findet eingangs des dritten Kapitels zu-
nichst eine explizite sozialtheoretische Problematisierung von ML statt. Unter
mafgeblichem Riickgriff auf systemtheoretische Uberlegungen zielt diese Pro-
blematisierung darauf ab, ML als soziales Phinomen prizise beschreibbar zu
machen. In kritischer Auseinandersetzung mit Elena Espositos Begriff »kiinstli-
cher Kommunikation« (vgl. Esposito 2017, 2022) soll nicht nur eine soziologische
Bestimmung des Untersuchungsgegenstands geleistet werden, sondern ebenso
eine argumentative Grundlage fiir dessen empirische Operationalisierung als
soziotechnische Praxis geschaffen werden. Infolge der sozialtheoretischen Be-
trachtung und der empirischen Operationalisierung sollen im weiteren Verlauf
der Untersuchung zwei Konzeptualisierungen von ML unterschieden werden.
Mit Bezug auf erstere wird ML als Theorieproblem erscheinen, dessen Diskussion
bislang fur eine Reihe instruktiver Beschreibungen in Form von Oxymora gesorgt
hat, die auf Schwierigkeiten eines angemessen Verstindnisses rechentechnischer
Kontingenz verweisen. Mit Blick auf die empirische Untersuchung hingegen wird
ML als eine soziotechnische Praxis zu verstehen sein, die durch die Beteiligung
der beschriebenen rechentechnischem Verfahren wie auch entsprechender prakti-
scher Selbstbeschreibungen als solche zu identifizieren ist. Diese methodologische
Konzeptualisierung wird zusditzlich eine situationstheoretische und -analytische
Unterfiitterung erfahren. In Vorbereitung des konkreten methodischen Unter-
suchungsdesign werde ich John Deweys Verstindnis der Situation vor allem
hinsichtlich seiner methodologischen Potenziale mit Blick auf empirische Analysen
von Situationen unter Beteiligung von ML vorstellen. In Auseinandersetzung mit
weiteren grundlegenden situationstheoretischen Uberlegungen (Goffman, Bol-
tanski & Thévenot, Mische & White) und Ansitzen, die technische Vermittlungs-
und Ausstattungskonzepte von Situationen in den Blick nehmen (Knorr-Cetina,
Marres), werde ich einen methodologischen Rahmen fiir die Analyse der fiir diese
Studie titelgebenden »Situationen maschinellen Lernens« entwickeln. Als deren
analytische Angelpunkte werden sich die initiale Unbestimmtheit und der kon-
stitutive Problembezug einer jeden Situation sowie der Kooperationscharakter
ihrer praktischen Transformation erweisen. Zuletzt stelle ich im dritten Kapitel
mein konkretes methodische Vorgehen einer empirischen Situationsanalyse vor
und fithre abschliefend in die vergleichende ethnografische Fallstudie ein, die das
Fundament meiner empirischen Untersuchung darstellt.

Die Ergebnisprisentation der ethnografischen Studie im vierten Kapitel wird
im Anschluss an eine kurze Einfithrung zur Darstellungsweise fallweise vorge-
nommen. Zunichst werde ich meine Fallstudien der Entstehung eines Werkes des
Medienkiinstlers Fabian Hampel sowie der bienenbiologischen Forschung in einem
biorobotischen Labor jeweils iiberblicksartig vorstellen. Daran anschliefiend werde
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ich in Form von je drei prignanten ethnografischen Vignetten und unmittelbar
anschlieffenden Kurzanalysen die mafigeblichen analytischen Motive meiner in
der Feldforschung gewonnenen Beobachtungen prisentieren. Die Analysen richten
sich insbesondere darauf, welche situativen Problematisierungen sich in den beob-
achteten Fillen unter bestimmten Bedingungen zeigen. Um eine ergiebige Analyse
im Sinne meiner Fragestellung nach ML-spezifischer Sozialitit zu ermoglichen,
wird mir dabei insbesondere um die Sichtbarmachung der situativen Dynamiken
mit Blick auf verschiedene Aspekte von ML gehen.

Das anschliefende fiinfte Kapitel »Experimentelle Problemkalibrierungen« er-
ortert die Resultate der empirischen Studie in Form einer vergleichenden Analy-
se. Eng am empirischen Material werden die beobachteten situativen Probleme mit
und Problematisierungen von ML, aber auch die praktischen Strategien zur produk-
tiven Bewdltigung und Transformation der vorgefundenen Situationen hinsicht-
lich ihres soziologischen Gehalts diskutiert. Dabei wird sich eine charakteristische
doppelte Unbestimmtheit, einerseits von ML und andererseits der Situation sei-
nes Einsatzes, als Grundlage der praktischen Probleme im Umgang mit ML erwei-
sen. Die konkreten empirischen Artikulationen diese Disposition werden mafgeb-
lich als Resultate epistemischer Unsicherheit in der Anbahnung von ML als prakti-
scher Kooperation verstanden. Im Anliegen der Uberwindung dieser Unsicherheit
werden sich Bemithungen um vermittelnde Ubersetzungen von Datenanalysen, in-
terdisziplinire Problemaufklirung und akkumulierende Infrastrukturierung zum
Aufbau eines praktisch verfiigbaren Gedichtnisses ausmachen lassen. Mit Blick auf
die spezifischen Umstinde der untersuchten Fille in Kunst und Wissenschaft wird
sich zeigen, dass die beobachteten Praktiken aufgrund ihrer experimentellen An-
liegen Situationen nicht nur geradezu heraufbeschworen, sondern diese auch im
Sinne der Anliegen fiir sich einzuhegen wissen. Mit den Konzepten der Problemkali-
brierung und der schwachen Situationalitiit beschreibe ich darauthin, welche mageb-
lichen Mittel die Praktiken zur Bewiltigung ML-spezifischer technischer Kontin-
genz aufbringen. Abschliefend betrachte ich die erarbeiteten Befunde im Hinblick
auf ihre Generalisierbarkeit und beurteile im Lichte des gewahlten methodologi-
schen Rahmens insbesondere hinsichtlich des analytischen Stellenwerts von Unbe-
stimmtheit und Problemen ihre Implikationen fir die maf3geblichen Fragestellun-
gen der Untersuchung.

Das sechste Kapitel »Soziotechnische Intelligenz mit stochastischen Kon-
tingenzmaschinen« verkniipft dann schliefflich die empirischen Ergebnisse mit
sozialtheoretischen Reflexionen. Die beobachteten Situationen maschinellen Lernens
werden, verstanden als soziotechnische Intelligenztests, dabei zur Grundlage von
theoretischen Uberlegungen beziiglich des ambivalenten Status von Intelligenz.
Im Anschluss an die Diskussion verschiedener Facetten eines soziologischen In-
telligenzbegriffs stelle ich dann schlieRflich mein im Fortlauf der Untersuchung
erarbeitetes Verstindnis von ML systematisch vor. ML wird darin als stochastische
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Kontingenzmaschine bestimmt, deren soziale Funktion die rechentechnische Transfor-
mation sozialer Unbestimmtheit in kontingente Beobachtungen ist.

Im abschliefenden Kapitel zur »Realitit wahrscheinlicher Fiktionen« werde
ich die Ergebnisse der Studie kompakt zusammenfassen und von diesen ausge-
hend wissenssoziologische und gesellschaftstheoretische Ankniipfungspunkte an
die Untersuchung aufzeigen. Dabei werde ich insbesondere auf epistemologische
Hiirden im theoretischen Umgang mit ML eingehen und mafigebliche Implikatio-
nen des in dieser Studie erarbeiteten Verstindnisses von ML im Lichte laufender
Theoriediskussionen veranschaulichen.
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Es ist Anliegen dieses Kapitels, maschinelles Lernen als Gegenstand soziologischer
Forschung zu erschlieflen. Der teils anekdotisch vermittelten ersten Anndherung
an das Thema dieser Studie soll nun ein differenzierter Uberblick zu verschiedenen
Phinomenaspektenvon ML erarbeitet werden. Das Kapitel ist in vier Abschnitte un-
tergliedert. Diesen folgt ein zusammenfassendes Zwischenfazit.

Der erste Abschnitt erdrtert, in welchen Hinsichten ML als eine sozialtheoreti-
sche Herausforderung zu verstehen ist. Ausgehend von einer Einordnung aktueller
sozialtheoretischer Bezugnahmen auf ML wird mit Bezug auf die Aspekte Wahrneh-
mung, Kommunikation und Wissen exemplarisch dargestellt, welche Liicken sozi-
altheoretischen Denkens die Gegenwart von ML offenbart.

Im Anschluss daran wird der fiir soziologische Diskussionen um ML prigende
Begriff des Algorithmus in den Blick genommen. Dabei wird ML von fritheren For-
men sog. KI unterschieden und dariiber vermittelt niher bestimmt. In Anniherung
an die rechentechnische Operationslogik von mit ML assoziierten Verfahren wird
ebenso erdrtert, worauf sich das Lernen in maschinellem Lernen gemeinhin bezieht.
Dabei werde ich unter Riickgriff auf Warren Weavers Uberlegungen zum Begriff
der Information die These entwickeln, dass der Einsatz von ML als (im rechentech-
nischen Sinne der Informatik) informationsverarbeitende und aus der Perspektive
von Beobachter:innen zugleich >sinnverarbeitende« Maschine fiir ebendiese Beob-
achter:innen mit der Emergenz eine unitberwindbaren epistemische Liicken ein-
hergeht, die das >Verstehen« von Modelloutputs verkompliziert, wenn nicht verun-
moglicht.

Der anschlieflende Abschnitt erértert mit Blick auf bisherige soziologisch rele-
vante Forschung zu ML die Spannung zwischen probabilistischen und kausaltech-
nischen Eigenschaften, die ML als empirischen Gegenstand auszeichnen. Es wird
dabei ein argumentativer Zusammenhang aufgebaut zwischen der fiir ein ange-
messenes (sozial-)theoretisches Verstindnis von ML zentralen stochastischen Mo-
dellierung von datenformig reprisentierten Zusammenhingen und den ambivalen-
ten Beurteilungen, die praktische Einsitze von ML durch Beobachter:innen erfah-
ren. Weil ML gleichermafRen Eigenschaften von Kausaltechnik und Kommunika-
tion in sich vereint, zeitigt sein praktischer Einsatz eine Vielzahl von teils wider-
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spritchlichen sozialen Effekten. Zur Begriindung dieser Ansicht wird die probabi-
listische Logik stochastischer Errechnungen von Verteilungen als Heuristik fir das
Verstiandnis algorithmischer Modelle herangezogen. Diese Logik wird sich als zen-
tral fiir ein soziologisches Verstindnis von ML erweisen, da sie die Genese jener Mo-
delloutputs, die schlieflich von Beobachter:innen als Analysen und Vorhersage iiber
die datenformig reprisentierten Zusammenhinge beobachtet werden, zu beschrei-
ben vermag.

Danach verschiebt sich der Blick von den internen Operationen der Maschinen
auf die externen Bedingungen ihrer Konstitution. Deren Erdrterung nimmt die
riaumlichen wie zeitlichen Extensionen von ML in den Fokus. Es zeigt sich da-
bei, dass die Genese von ML-Anwendungen als Akkumulationsvorgang, der iiber
verschiedene Orte hinweg in verschiedenen zeitlichen Phasen unterschiedliche
Ressourcen mobilisiert, deren Synthese erst ermdglicht.

Im abschlieflenden Zwischenfazit wird ML dann schlieflich zusammenfassend
vor allem hinsichtlich der Schwierigkeiten und Unwigbarkeiten gekennzeichnet,
die Versuche der Bestimmung des Sinns von Modelloutputs mit sich bringen.
ML-vermittelte Sozialitit, so die fiir die weitere Untersuchung leitende These,
erzeugt in praktischen Anwendungszusammenhingen eine charakteristische epis-
temische Liicke, die das soziale Geschehen mit sowie rund um ML grundlegend

pragt.

Eine ambivalente Verfassung

Die Bandbreite soziologischer Beurteilungen von ML ist offenkundig vielfiltig
und keinesfalls von Konsens geprigt. Dissens findet sich nicht nur hinsichtlich
normativer Bewertungen, auch wenn diesbeziigliche Kontroversen die Diskussion
insbesondere um die Zukunft von ML vor allem in (post-)massenmedialen Zusam-
menhingen den Ton anzugeben scheinen. Auch mit Blick auf (im weiteren Sinne')
soziologische Theoriebildung zu ML finden sich durchaus grundlegend verschiede-
ne Perspektivierungen von ML als sozialem Phinomen. Angesichts des Anliegens
dieser Untersuchung erscheint eine Auseinandersetzung mit den entsprechenden
theoretischen (geistes- und sozialwissenschaftlichen wie auch philosophischen)

1 Mit dieser Formulierung will ich zum Ausdruck bringen, dass es mir primar um soziologische
Theoriebildung im Sinne des Beschreibungsgehalts und nichtin erster Linie um explizite dis-
ziplinare Zuordnung geht, weil soziologisch instruktive Beitrige zu MLsich meiner Erfahrung
nach vor allem auch in Publikationen finden, die formal nicht unbedingt dem soziologischen
Fachdiskurs zugerechnet werden. Entsprechend werde ich in meinem Argumenten im Ver-
lauf der Untersuchung neben soziologischer auch solche Literatur beriicksichtigen und aus-
werten, die >offiziellc etwa den Diskursen der Medienwissenschaft, der Kulturwissenschaft,
den STS oder der Technik- und Medienphilosophie zugehorig ist.
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Auseinandersetzungen offensichtlich aussichtsreicher als eine Vertiefung der
normativ orientierten Debatten um ML.

Der Theoriediskurs zu ML umfasst einerseits Positionen, die ML entweder
explizit theoretische Relevanz absprechen (»fancy way of calculating an averagex,
Galloway 2021) oder gleiches implizit vollziehen, indem sie ML keiner gesonder-
ten Betrachtung unterziehen und gewissermafien begrifflich einebnen in einen
grofleren Phinomenzusammenhang wie etwa >Digitalisierung</>Digitalitit< oder
>Big Data¢/>Datafication< (van Dijck 2014)*, der ML dann gleichsam unter der
Hand miterklidre. Die anhaltende dramatische Inszenierung von Kontroversen um
ML-Utopien und (vor allem) -Dystopien im Modus der Spekulation stellt aus der
Perspektive solcher Positionen vermutlich ein interessantes Spektakel, mit Blick
auf seinen theoretischen Gehalt im Grunde aber wohl einen »total scam« (ebd.)
dar, als dessen Funktion vor allem die Invisibilisierung der materialen Effekte des
Einsatzes von ML zu verstehen sei.?

Am anderen Ende des diskursiven Spektrum erscheinen dementgegen Positio-
nen, die fiir Verstindnisversuche von ML eine doppelte Differenz geltend machen.
Einerseits findet sich eine Distanzierung zur Analogisierung von ML und Mensch.
Folglich wird Abstand genommen von theoretischen Beschreibungen, die allzu
sehr an typische Charakterisierungen menschlicher Fihigkeiten, Titigkeiten und
anderen eng mit Menschlichkeit verbundenen Konzepten, da das »alien subject
of Al« (Parisi 2019) einen post-anthropozentrischen sozialtheoretischen Zugriff
notig mache. Andererseits geht es um die Differenz zu bekannten Formen digitaler
Technik. ML zeichne sich im Gegensatz zu im Grunde allen vorangegangenen tech-
nischen Entwicklungen gerade durch einen eigentiimlichen Sinnbezug aus, der eng
mit der rechnerischen Modellierung von datenférmig abgebildeten Sinnzusam-
menhingen zusammenhinge. Andererseits finden sich in diesem Zusammenhang
theoretische Positionen, die das Neue in ML bzw. die genuine Eigensinnigkeit
von sich in ML-Verfahren manifestierenden Formen von »computational reason«
(Cavia 2022) oder von im Zuge von deren praktischer Anwendung emergenter
»algorithmischer Sozialitit« (Seyfert 2023) betonen. Solche Begriffe fungieren als

2 Oder aber in gesellschaftstheoretischer Absicht >Technokapitalismus</'Plattformkapitalis-
musc< (vgl. Srnicek 2018, Zuboff 2018) als spezifische Varianten von >digitaler Gesellschaft<
(Nassehi 2019). Auf dieser Seite (des Diskurses) erscheint ML mithin primér als blofle Fort-
schreibung von hinldnglich Bekanntem unter leicht verdnderten Vorzeichen, etwa dem In-
dustriekapitalismus samt Fliefbandprinzip (vgl. Pasquinelli & Joler 2021). Im Sinne eines
Fokussierung auf das Kernanliegen der vorliegenden Untersuchung werde ich von expliziten
Auseinandersetzungen mit gesellschaftstheoretischen oder zeitdiagnostischen Thematisie-
rungen von ML weitestgehend absehen.

3 Vgl. weiterfithrend zur Funktion von Projektionen utopischer wie dystopischer Zukunftssze-
narien im Kontext von KI/ML Burrell 2023 sowie im Zusammenhang mit digitalen Technolo-
gien allgemeiner Dourish & Bell 2014.
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Differenzmarkierungen — in diesem Fall offensichtlich zu tiblichen Verstindnisse
von »reason« und »Sozialitit«* — und mithin als Hinweise auf Leerstellen der bis-
herigen theoretischen Theoriearbeit. In sozialtheoretischer Thematisierung dieses
Umstandes finden sich Ansitze, die explizit einen Bedarf an begrifflicher Arbeit
artikulieren und sich vor allem in Kritik des >Theoriebestands« iiben, indem sie die
Eigenlogik rechentechnischer Phinomene betonen (vgl. Bratton & Agiiera y Arcas
2022). Auf eine griffige Formel gebracht: »computation is computation« (Fazi 2018,
S.187).° Beiden letzteren Positionen ist die Ansicht gemein, dass ML eine genuine
Herausforderung fiir die Theoriebildung darstellt und nicht etwa nur alte Probleme
in neuen Gewandern vorfiihrt.

Unter dhnlichen Vorzeichen lassen sich Luciana Parisis Ausfithrungen zum »ali-
en subject of Al« (2019) nachvollziehbar machen. Laut Parisi geht die gegenwirti-
ge Verbreitung von ML mit einer Automatisierung kognitiver T4tigkeiten einher,
was mithin der Ausbreitung eines »alien space of reasoning« (S. 30) gleichkomme.
Dieser sei geprigt durch den fiir Beobachter:innen befremdliche Charakter dessen,
was sie »machine thinking« (S. 31) nennt. Die Verbreitung von stochastischen Mo-
dellierungen zur automatischen Generierungen von sinnférmig verstehbaren Out-
puts fiir kommunikative Anlisse verheifRe nicht weniger als eine Krise »crisis of con-
scious cognition« (S. 28). Es verbreite sich innerhalb der vertraut geglaubten so-
zialen Wirklichkeit zudem ein fiir menschliche Beobachtungen opaker »space of
machine communication« (S. 31). Die aus diesen Entwicklungen resultierende Kri-
se menschliche Subjektivitit hat laut Parisi zwei wesentliche Bezugspunkte: Han-
deln und Wahrnehmung. Im Hinblick auf beide erweist sich »alienness« als zentra-
les Charakteristikum. Ungewohnliche Outputs von ML-Modellen (vgl. etwa Bucher
2017) kénnen Erwartungen ihrer Beobachter:innen destabilisieren und erschweren
gleichermafen Verstehen sowie adiquate Reaktionen, weil das Befremdliche an ih-
nen kaum rationalisierend durch Erklirungen eingehegt, d.h. verstehbar gemacht
werden kann.

Beobachter:innen von ML-Anwendungen kénnten im Versuch, deren Outputs
als Kommunikation zu verstehen, nachgerade einen »epistemic shock« (Roberge &

4 Die entsprechend>non-computational<bzw.>nicht-algorithmisch<verfasst sein miissten, was
angesichts der langen Kulturgeschichte des Rechnens sowie spezifisch der Algorithmen (vgl.
etwa Pasquinelli 2019) eine anspruchsvolle Aufgabe darstellt.

5 Das Insistieren darauf, dass »computation« ein eigenlogisches Phanomen darstellt, im-
pliziert zugleich Skepsis gegeniiber gangigen Metaphern und Analogien: »computation is
neither nature nor artifice« (ebd.) und gleichsam »neither about mathematical idealism nor
physical empiricism« (Fazi 2016). Kontextabhdngig wird »computational« in der vorliegen-
den Studie meist als »rechentechnisch« Gibersetzt, weil »computation« hier primar in ihrer
Manifestation als Technik Gegenstand ist. Dariiber hinaus ist vor allem relevant, dass jede
»computation« zwangslaufig eine bestimmte Rechnung darstellt, was sich in Form typischer
Vorsilben sprachlich abgebildet: Errechnung, Berechnung.
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Castelle 2021, S. 2) erfahren. Dies sei sozial- wie gesellschaftstheoretisch keine Ba-
gatelle, schlieRlich seien die jingeren Entwicklungen um ML als dessen tiberaus
folgenreicher »claim to meaning itself« (ebd., S. 7) zu verstehen. In dessen Folge
verbreite sich eine spezifische, ML eigene, Sozialitit, deren Erforschung die we-
sentliche Aufgabe fiir eine >Soziologie maschinellen Lernens«< oder »Critical AI Stu-
dies« (Raley/Rhee 2023) im weiteren Sinne darstellt. Es miisste dann in mancher
Hinsicht neu angesetzt werden, etwa wenn in ML-Anwendungen deren empirische
Auswirkungen weit von den Absichten und Erwartungen, der verantwortlichen De-
signer:innen, Ingeneur:innen, Programmierer:innen usw. abweichen, was gut do-
kumentiert ist (vgl. etwa Broussard 2018). An einer solchen Stelle wire der Hin-
weis darauf, dass dies techniksoziologisch betrachtet keinesfalls aulergewdhnlich
sei (vgl. etwa die Beitrdge in Bijker/Law [Hg.] 1992, bes. Akrich 1992) zwar zutreffend,
aber als Erklirung nicht ausreichend, da der konkrete Charakter des Auseinander-
tretens von Erwartung und praktischem Resultat im Falle von ML-Anwendungen
vielleicht ein genuin eigener, bislang nicht bekannter sein kénnte. Der unbestreit-
baren Pragnanz der empirischen Effekte von ML — die womdoglich bis zu den Grund-
bedingungen von Sozialitit reichen (vgl. Sujon und Dyer 2020) —, stehen folglich
konzeptuelle Bemithungen gegeniiber, die mitunter bis zur Infragestellung sozial-
theoretischer Grundbegriffen wie Kognition, Interaktion, Handlung (bzw. agency®)
oder kollektivem Verhalten gefiihrt haben (vgl. etwa Yolgérmez 2021, Hayles 2017,
Borch 2022).

Die bisherige sozialtheoretische Auseinandersetzung mit ML hat mangels Al-
ternativen’ gewissermafien vor allem einen indirekten und - differenzlogisch for-
muliert — negativen Charakter. Indirekt wiren etwa Vorgehen zu nennen, die zwar
zu zeigen imstande sind, dass ML eine Herausforderung fiir die sozialtheoretische
Begriffsarbeit bedeutet. Doch mit dem Hinweis darauf, welche Begriffe angesichts
von ML iiberdacht werden sollten, ist allerdings noch keine positive Aussage iiber
ML getroffen. Als negativ lassen sich in diesem Sinne Vorschlige der Charakterisie-
rung von ML kennzeichnen, die vor allem zeigen, wie es nicht zu verstehen sei.

Dabei sind in den letzten Jahren instruktive begriffliche Ansitze entstanden, die
sich die Spannung der disparaten Eigenschaften von ML - oben als >doppelte Dif-
ferenz« beschrieben — explizit zu eigen machen. Bei Formeln wie »non-conscious

6 Die vorliegende Arbeit verzichtet auf eine eindeutige Ubersetzung von agency, da die Poly-
semie des Konzepts eine solche ohne Verzerrungseffekte nicht erlaubt. Wo geboten, wird
versucht, kontextabhangig begriffliche Erlauterung zu leisten. Agency bezieht sich auf Wir-
kungsmachtin einem Spektrum, dass in unbestimmter Form menschliche wie nicht-mensch-
liche Vermogen umfasst und deshalb wederallein etwa als>Handlungstriagerschaft« (zu»akti-
vistisch<) noch>Aktivitatspotenzial« (zusschwach<) addquat erfasst ist. Fr eine ausfiihrlichere
Reflexion des Ubersetzungsproblems vgl. RoRler 2007.

7 Dies im Sinne von Ogburns oben vorgestellter These eines »cultural lag, vgl. oben Fn. 31.
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cognition« (Hayles 2017), »algorithmic thought« (Fazi 2021) oder »artificial commu-
nication« (Esposito 2017, 2022, siehe aber auch bereits Esposito 1993) handelt es sich
um widerspriichlich anmutende Komposita, die zugleich Nihe und Distanz zu so-
zialtheoretisch Vertrautem markieren. Durch eine humanistische Brille<betrachtet
erscheinen alle drei Ausdriicke als Oxymora, die enge Assoziationen mit Mensch-
lichkeit (conscious cognition - thought - communication) durch gegenteilig anmu-
tende Attribute (non-conscicous — algorithmic - artificial) konterkarieren. Es han-
delt sich um Formeln, die mit dem Bezug auf das Menschliche zugleich das seman-
tische Register um das notorische moving target KI/ML aufrufen, in dessen histori-
schem Wandel ebendieser Bezug wiederholt zum Maf3stab fiir die Entwicklung so-
genannter Kiinstlicher Intelligenz erklirt wurde.

Die rhetorische Figur des Oxymorons erlaubt die Reprasentation einer grund-
legend ambivalenten Verfassung, wie sie von den drei Theoretikerinnen mit un-
terschiedlichen Problembeziigen beobachtet wurde: ML sei zu kognitiven bzw.
>denkihnlichen« Leistungen fihig, wie sie sonst nur von Menschen bekannt sei-
en (Hayles, Fazi) und konne sich an Kommunikation beteiligen, wie es sonst nur
Menschen kénnten (Esposito). In allen drei Fillen markiert das zusitzliche Attri-
but indes zugleich einen Bruch mit ebendieser Suggestion, dessen theoretische
Relevanz womdglich selbst die jener Suggestion tibersteigen konnte, auf die er sich
bezieht. Dies gilt insofern, als dass die gleichzeitige Identifikation und Desidenti-
fikation in ML gewissermafien in ein sozialtheoretisches Niemandsland fihrt, da
es sowohl zu Menschlichen als auch zu anderen nicht-menschlichen Phinomenen
auf Distanz gebracht wird.

Es ist diese eigentiimliche konzeptuelle Disposition, die mein Interesse an ML
als Gegenstand sozialtheoretischer Theoriebildung geweckt hat. Diese will ich mir
zum Ausgangspunkt der vorliegenden Untersuchung machen, fur die folglich die
mafigebliche Forschungsfrage eine sehr grundlegende ist: Wie ldsst sich ML ad-
dquat soziologisch adiquat beschreiben? Insbesondere erhoffe ich mir dabei eine
Form der theoretischen Beschreibung, die — jenseits der unhintergehbaren Refe-
renz auf (nicht nur, aber mindestens: auch) menschliche Sozialitit im Kontext von
Sozialtheorie - die fiir ein soziologisches Verstindnis von ML nicht auf den Riick-
griff zur Mensch-Analogie angewiesen ist. Stattdessen verfolge ich das Anliegen ei-
ner positiven Bestimmung der Stellung (und mithin der Funktion) von ML in einer
sozialen Wirklichkeit, in der sich — dies gewissermaf3en als ultrakondensierte Va-
riante der zentralen Einsicht soziologischer Forschung itberhaupt — ohnehin nicht
alles um den Menschen dreht. Ein derartiges Ziel zu verfolgen, scheint mir vielver-
sprechend, weil damit einerseits womdglich neue Perspektiven die bekannten Kon-
troversen um KI/ML auf produktive Weise irritieren kénnen. Andererseits scheint
sich mir ein solches Projekt dariiber hinaus auch dem Anliegen zu verpflichten, zur
Behebung des »cultural gap« (im Sinne einer epistemischen bzw. theoretischen Kri-
se) beizutragen, von dem es mithin qua eigener Pramissen selbst ausgeht.
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In diesem Sinne nehme ich an, dass die weitereichenden Effekte von ML iiber
verschiedene soziale Zusammenhinge hinweg wesentlich mit der epistemischen
Herausforderung zu tun haben, mit der sich nicht nur der theoretische, sondern
auch der praktische Umgang mit Outputs von ML-Anwendungen konfrontiert
sieht. Diese sind, wie eingangs erliutert, grundlegend als statistische Daten-
analysen (Dourish 2016) zu verstehen, auch wenn sie die Form von Texten oder
Bildern annehmen. Die Gestalt eines konkreten Outputs durch das zuvor algorith-
misch errechnete Modell eines Datensatzes lisst sich nicht durch eine genetische
Kausalerklirung nachvollziehbar machen und kann angesichts der zugrundelie-
genden rechentechnischen Vorginge nicht als sinnhafter Prozess (etwa analog zu
Wahrnehmung, Denken oder Kommunikation) vorgestellt werden.

Wie Louise Amoore ausfithrt, vermégen ML-Anwendungen ihrerseits indes
subtile Verinderungen in der menschlichen Weltwahrnehmung zu bewirken, die
ohne ML womdglich ginzlich unregistriert verblieben (vgl. Amoore 2020, S. 40f.).
Derartige Datenverarbeitungsformen verschieben nachgerade die Schwellen des
fiir menschliche Beobachtung Zuginglichen, wenn nimlich dabei produzierte
Daten als Weltdaten Informationen iiber die Wirklichkeit liefern bzw. in die Kom-
munikation einfithren, die es ohne ML schlichtweg nicht gibe.® ML als Computer
Vision konne zwar nicht selbst im eigentlichen Sinne >sehens, doch spiele es eine
durchaus relevante Rolle in der Regulierung der Sichtbarkeit sozialer Wirklichkeit.
Menschliche Weltwahrnehmung hinge entsprechend zunehmend davon ab, was
durch ML-basierte Sichtbarkeitsregimes der menschlichen Beobachtung verfiig-
bar gemacht wird. Diese Uberlegung bezieht sich weniger auf den Verdacht, dass
mit Computer Vision in erster Linie ein Verschleierungsinstrument am Werk sei.
Vielmehr zielt sie grundlegender auf die Feststellung, dass technisch vermitteltes
Sehen (wie auch >Einsicht« im weiteren Sinne) das Ergebnis kontingenter Prozesse
ist.” Verschleierungen der Realitit geht das grundlegende Problem der Wirklich-
keitsvermittlung tiberhaupt voraus. Befremdliche Erfahrungen mit ML-Outputs

8 Dies gilt nicht exklusiv fiir ML, sondern fiir zahlreiche Formen von Digitaltechnik, die mit
Armin Nassehi gerade dort anfange, »wo sich die Welt in Daten reprédsentieren lasst, um
Muster und Strukturen zu erkennen, die mit blofRem Auge und den Wahrnehmungs- und Re-
chenkapazititen des natiirlichen Bewusstseins nicht erfasst werden kénnen« (2019, S. 230).
Noch grundlegender ist das von Amoore aufgerufene Thema medientechnischer Effekte auf
menschliche Wahrnehmung nicht einmal allein auf Digitaltechnik beschrankt, sondern ver-
weist auf einen etablierten medien- und kultursoziologischen Forschungskomplex im Zu-
sammenhang mit Fragen nach technischer (Re-)Produzierbarkeit und Vervielfiltigung (vgl.
Schrage & Hieber 2007).

9 Der amerikanische Mark B. N. Hansen nimmt dhnliche Beobachtungen zum Ausgangspunkt
seines Arguments, dass angesichts wachsender »environmental sensibility« (Hansen 2015,
S. 8) durch technisch vermittelnde Arrangements diese im Rahmen phinomenologischer
Medientheorie eine zentraleren Status gegeniiber sreiner< menschlicher Wahrnehmung er-
halten sollten. Im Ruckgriff auf Alfred North Whitehead reflektiert Hansen in seiner Studie

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

4


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

42

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

zeugen in diesem Sinne keineswegs zwangsliufig von Manipulationsversuchen
oder technischen Stérungen, sondern lassen sich gleichsam schlicht als Ausdriicke
der epistemischen Schockwirkung von ML plausibilisieren (vgl. Roberge & Castelle
2021).

Diese Disposition — unsichtbare Verinderungen im Register der Wahrnehmung
gepaart mit Fremdheitserfahrung im sozialen Kontakt — legt eine Vielzahl von Még-
lichkeiten nahe, die ML in konkreter sozialer Gestalt potenziell realisieren kann. Man
konnte sich hier an Charakterisierungen von digitalen Computern als »general-pur-
pose machines« erinnert fithlen, die auf Charles Babbages »Analytical Engine« von
1837 sowie Ada Lovelaces Nachweis von deren algorithmischer Programmierbarkeit
zuriickgehen (vgl. Misa 2015 sowie Fazi 2018, Kap. 1). Auf dieser Argumentationsebe-
ne tritt vor allem das prinzipielle Potenzial von ML fiir eine Vielzahl von Anwendun-
gen (oder »purposes«) als Kennzeichen der beschriebenen Disposition in den Blick.

Dass ML hier vor allem hinsichtlich seiner Potenzialitit beschrieben wird, hat
wiederum mit dem negativen Charakter der Betrachtungsperspektive zu tun. Wie
oben fiir den Theoriediskurs um ML bereits als typisch markiert, wird ML bzw. die
menschliche Begegnung mit ML sozial als Differenz bestimmt: ein »alien subject«
(Parisi), das fiir verinderte Wahrnehmung sorge (Amoore). Der folgende Abschnitt
wird einen ersten Versuch der Uberwindung dieses theoretischen Dilemmas dar-
stellen, indem ich mich tiber eine Erérterung der Rolle von Algorithmen der techni-
schen Operationslogik von annihern werde.

Uber Algorithmen

Algorithmen werden hiufig als Kernelement von ML ausgemacht, wenn nicht
sogar als Untersuchungsgegenstand direkt mit ML oder KI identifiziert, sodass
Forschung im Feld der >Soziologie der Algorithmen«< kaum klar von solcher unter-
schieden werden kann, die sich als >Soziologie kiinstlicher Intelligenz« versteht. Die
semantische Nihe konnte nahelegen, dass Algorithmen als eine Art analytischer
Schliissel fiir ein addquates soziologische Verstindnis von ML aufzufassen seien.
Dieser Uberlegung méchte ich im Folgenden nachgehen.

Da - wie bereits gezeigt wurde — ML als rechentechnisches Verfahren zentral
auf der algorithmischen Modellierung von Zusammenhingen auf Datenbasis be-
ruht, driangt sich die These auf, dass die operative Logik von ML als sozialem Phi-
nomen im Grunde der Logik der Rechenoperationen von Algorithmen entsprechen
miisste. Die Verbreitung von teils auch iiber Fachdiskurse hinaus popularisierten

den Umstand, dass »twenty-first century media« menschliche Erfahrungen beeinflussen, oh-
ne dabei jedoch als solche iiberhaupt wahrnehmbar zu sein (vgl. ebd., S. 4).
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Konzepten wie »algorithmische Diskriminierung« (etwa Houben & Prietl 2023), »al-
gorithmische Herrschaft« (»algocracy«, Danaher 2016) bzw. »algorithmic regimes«
(Jarke et al. 2024), »algorithmische Rationalitit« (Mersch 2019) oder »algorithmi-
sche Sozialitit« (Seyfert 2023) scheint indes ein weiteres Indiz dafiir zu liefern, dass
soziologisch jedenfalls ein enger Zusammenhang zwischen ML und Algorithmen
anzunehmen ist. Formeln wie die genannten schreiben Algorithmen mitunter als
adressierbaren sozialen Entititen bestimmte Potenziale, wenn nicht gar Fahigkei-
ten zu (zu diskriminieren, zu herrschen). Zumindest halten sie den Einzug einer als
algorithmisch bezeichneten Operationslogik in die soziale Wirklichkeit fest, deren
Charakter sie dadurch verdndert.

»Algocracy« und verwandte Losungen verweisen weniger auf Theoriedebatten
als vielmehr auf eine verinderte empirische Lage, insoweit sie sich Forschung zu
den betrichtlichen Auswirkungen des Einsatzes von Algorithmen etwa in der Fi-
nanz-, Sicherheits- oder Pharmaindustrie verdanken. Es lisst sich dabei nicht im-
mer auf den ersten Blick beurteilen, inwiefern »Algorithmen« per se gleichbedeu-
tend mit ML verwendet werden, auch wenn die Privalenz beider Begriffe im sozio-
logischen und verwandten Diskursen im Zeitraum seit etwa 2012 gleichermafien si-
gnifikant zugenommen hat. Da Algorithmen technologischer Kern jedes Computer-
programms sind, fungieren sie hiufig als Chiffre fiir Digitaltechnik tiberhaupt (vgl.
Kitchin 2017, S. 15). Es scheint mir deshalb angebracht, den Stellenwert von Algo-
rithmen in ML explizit zu erértern, um im Kontext dieser Studie ein plausibel trenn-
scharfes Verstindnis von ML (gegeniiber« Algorithmen« oder »Digitaltechnik«) zu
etablieren. Dies ist nicht nur fir die Operationalisierung von ML im empirischen
Teil meiner Untersuchung unerlisslich, sondern vermag ebenso begriffliche Orien-
tierung im mitunter uniibersichtlichen diskursiven Geschehen zu stiften. Zuletzt ist
dariiber hinaus unbedingt zu priifen, inwiefern Algorithmen bzw. >das Algorithmi-
sche«Relevanz fiir das Anliegen dieser Studie haben.

Diskursiv werden beide Begriffe nicht selten austauschbar genutzt, wenn z.B.
in zeitdiagnostischer Absicht von einer in Entstehung befindlichen »Society of Algo-
rithms« (Burrell & Fourcade 2021) oder »Algorithmuskulturen« (Roberge & Seyfert
2017) die Rede ist und sich zeigt, dass beide semantische Schopfungen empirisch
wesentlich auf Zusammenhinge verweisen, die im Kontext dieser Studie als ML zu
verstehen wiren. Unabhingig von der Beurteilung solcher zeitdiagnostischer For-
meln scheint im Fachdiskurs unstrittig, dass Algorithmen fiir die Soziologie gegen-
wirtig iiberaus relevante Untersuchungsgegenstinde darstellen. Ihre soziologische
Bestimmung hat allerdings ihre Tiicken, etwa wenn Algorithmen als »performative
in nature and embedded in wider socio-technical assemblages« (Kitchin 2017, S. 16)
verstanden werden, was ihre Erforschung vor methodologische und methodische
Herausforderungen stellt, auch weil in ihrem Einsatz mit nicht-intendierten Ne-
beneffekten zu rechnen ist, wobei im Sinne der Definition Rob Kitchins davon aus-
zugehen ist, dass in praktischen Anwendungen von Algorithmen ein ganzes Netz
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sozialer Beziehungen mobilisiert wird (vgl. ebd., S.19)." Eine solche Konzeptuali-
sierung fithrt zugleich vor, dass eine nicht hinreichend spezifizierte Bestimmung
fraglich macht, was genau gemeint sein kénnte — und was nicht -, wenn von Algo-
rithmen die Rede ist, und ob die zugeschriebenen Attribute (»performative [...] and
embedded«) tatsichlich Algorithmen oder nicht etwa vielmehr das soziale Gesche-
hen betreffen, aus dem sie hervorgehen, das sie begleiten oder fiir das sie sorgen.

In der vorliegenden Argumentation sind Algorithmen bislang nur randstindig
vorgekommen, etwa zur nicht weiter explizierten Charakterisierung rechnerischer
Vorginge wie etwa algorithmischen Modellierungen. Der folgende Abschnitt widmet
sich ausfithrlicher dem Stellenwert von Algorithmen innerhalb der sich hier ent-
wickelnden sozialtheoretischen Auseinandersetzung mit ML. Die bereits eingangs
knapp eingefithrte Unterscheidung zwischen ML und der auch als Good Old Fashio-
ned Artificial Intelligence (GOFAI) bekannten symbolischen KI vermag sich hier als in-
struktiv erweisen. Dies gilt zum einen, weil die Rolle von Algorithmen in beiden
Ansitzen fundamental unterschiedlich gelagert ist und zum anderen, weil ein iiber
diese Einsicht vermitteltes Verstindnis der mitunter trivialen Funktionen von Algo-
rithmen deren Rolle entmystifizieren kann.

Diesem Vergleich soll eine Erérterung zum Begriff des Algorithmus vorausge-
hen, weil dies angesichts der mit dem gegenwartig inflationirem kommunikati-
ven Gebrauch einhergehenden Vervielfiltigung moglicher Wortbedeutungen alle-
mal geboten scheint. Es ist dies tibrigens eine diskursive Lage, die vor zwanzig Jah-
ren noch kaum abzusehen war, wurde von Algorithmen damals noch weitgehend ex-
klusivin Kreisen der Mathematik und Informatik gesprochen. Vom vor allem sozial-
und geisteswissenschaftlich gepragten KI/ML-Diskurs einmal abgesehen, in dem —
wie bereits angedeutet — allerdings nicht unbedingt immer klar ist, in welchem Sin-
ne Algorithmen zu verstehen seien, hilt dieser Zustand allerdings gewissermafien
an. Aus der ethnografischen Forschung ist bekannt, dass selbst die vermeintlichen
Produzent:innen von Algorithmen nicht glauben, mit diesen operativ itberhaupt zu
tun zu haben, geschweige denn fiir deren Herstellung verantwortlich zu sein. Folg-
lich werden Ethnografiinnen im Feld vage an andere Abteilungen des eigenen Be-
triebs weiterverwiesen, in denen womdglich tatsichlich an oder mit Algorithmen
gearbeitet werde (vgl. Seaver 2017, S. 3).

Man kénnte fragen, was es mit den Algorithmen selbst zu tun haben konnte,
dass sie tiberall und nirgends zu sein scheinen. Schlichtweg tiberall, so liefRe sich
argumentieren, wiirden sie auftreten, wenn man ihnen mithilfe einer allgemeinen
gefassten Definition auf die Spur kommen mochte. Klassisch verstanden als »well-

10 Kitchinidentifiziert drei Herausforderungen fiir die Erforschung von Algorithmen: 1. Zugang
zuihrer Genese (Formulierung) zu gewinnen, 2. ihren heterogener Charakter und ihre soziale
Einbettung angemessen zu erfassen, 3. der kontextuellen und kontingenten Entfaltungihres
Wirkens zu folgen (S. 20ff.).
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defined computational procedure[s]« (Burke 2019, S. 1) muten Algorithmen auf den
ersten Eindruck nicht sonderlich spektakulir an und ihr Dasein >unter der Hau-
be« von Digitaltechnik sorgt zumeist fiir wenig Aufsehen.” Jede Software besteht
bekanntlich aus Sets von Rechenanweisungen; ein Umstand, der die gegenwirti-
ge Faszination fiir Algorithmen kaum zu erkliren vermag. Ist heute von »Algorith-
muskulturen« (Roberge & Seyfert 2017) oder »algorithmischer Sozialitit« (Seyfert
2023) die Rede, muss deshalb davon ausgegangen werden, dass sich mit solchen Be-
griffsschépfungen nicht blofd wiederholt, was schon allgemein Prozessen der »Digi-
talisierung« oder der »Computerisierung« attestiert wurde. »Algorithmic Culture«
(Galloway 2006) ist konzeptuell dlteren Datums als der gegenwirtige >KI-Sommer«
und bezeichnete dies- und jenseits von KI schon vor 20 Jahren, wie mittels Compu-
tertechnik Menschen, Orte, Objekte und Ideen sortiert, klassifiziert und hierarchi-
siert werden (vgl. Striphas 2015). Von einer Rechenanweisung und selbst der Verket-
tung einer Vielzahl miteinander verschrinkter Befehle kann wohl kaum eine gerade
Linie gezogen werden zu den (wie pritentios auch immer gearteten) Sorgen um dys-
topische Szenarien, wie sie in den erwahnten Imaginationen der nahenden Schwelle
zur »Singularitit« bzw. zu Artificial General Intelligence (AGI) artikuliert werden.
Allerdings lasst sich erkennen, dass es durchaus fir ML zentrale Algorithmen
gibt; jene nimlich, die als lernfihig verstanden werden (vgl. Parisi 2018)."* Es han-
delt sich dabei um eine Eigenschaft, die in aller Regel auf Kosten der Transparenz
der rechnerischen Vorginge geht. Die resultierende Opazitit der beteiligten Ma-
schinen ist dabei genuin den Rechenvorgingen selbst zuzuschreiben und nicht et-
wa stechnischem Analphabetentum« oder wirtschaftlich motivierten Geschiftsge-
heimnissen geschuldet — Umstinde, die ihrerseits allerdings als ebenso mafigeb-
liche Quellen technischer Opazitit anzusehen sind (vgl. Burrell 2016).” Lernfihi-
ge Algorithmen werden zur Errechnung und rekursiven Optimierung von Modellen
benutzt. Sie werden zur datenbasierten Abbildung je interessierender Zusammen-
hingen eingesetzt, wobei im Zuge dieser (Selbst-)Programmierung, die gemeinhin
»Training« genannt wird, die Maschine entsteht, auf die mit der Formel ML Bezug
genommen wird. Genau genommen umfasst die Maschine in ML drei Funktions-
komponenten: 1. einen Lernalgorithmus, der eine Funktion zur Beschreibung des
zugrundeliegenden Datensatzes errechnet, 2. die errechnete Funktion selbst, auf
die ich im Folgenden als »algorithmisches Modell« Bezug nehmen werde sowie 3.

11 Fireine begriffliche Genealogie von »Algorithmus« vgl. Pasquinelli 2019.

12 Entsprechend weist Lev Manovich darauf hin, dass die Rede von »algorithmischer Kultur« ir-
refithrend ist, weil sich das damit bezeichnete Phdnomen nicht Algorithmen im Allgemei-
nen, sondern einem spezifischen Typus derselben verdankt, vgl. Manovich 2018, S. 278.

13 Abgesehen davon war technischer Code schon vor der Verbreitung von ML »deep« und da-
her wesentlich anders zuslesen< (und verstehen) als>flach«<Gedrucktes, weshalb diese Hiirde
auch nicht als KI/ML-spezifisch angenommen werden kénnte, vgl. Hayles 2004.
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einen Inferenzalgorithmus, der dem Modell fiir einen gegebenen Input einen Out-
put entnimmt.

ML-Verfahren entsprechen damit in zweifacher Hinsicht dem, was Heinz von
Foerster als »nicht-triviale Maschine« (im Folgenden kurz NTM) beschrieben hat
(vgl. von Foerster 1993b). Einerseits sei deren Operationslogik insofern als nicht-
trivial zu verstehen, dass ihre Outputs durch die Verarbeitung von Inputs mit-
tels »interner Zustinde« (ebd., S.138) erzeugt werden, die fiir Beobachter:innen
unbekannt sind und bleiben, weshalb ihnen die Maschine intransparent und ihre
Outputs nicht erwartbar anmuten. Weil sich Beobachterinnen die Beziehung zwi-
schen Inputs und Outputs undurchsichtig zeigt, erweist sich ihnen die Maschine
als nicht-trivial. Dies gilt fiir ML ganz zweifellos. Andererseits trifft von Foersters
Beschreibung der NTM auch in dem Sinne auf ML zu, dass beide nicht in erster
Linie ein dinghaftes Objekt im Sinne eines unmittelbar beobachtbaren Apparats
verweisen, sondern auf ein »conceptual device« (von Foerster 1984, S.9), an dem
primir dessen »process« (ebd.) von Interesse ist — und nicht etwa seine materielle
Verfassung. Mit dem nicht-trivialen Charakter von ML geht seine bereits erwahnte
Opazitit einher. Als unhintergehbare Moglichkeitsbedingung derartiger algo-
rithmischer Modellierungsverfahren ist diese Eigenschaft untrennbar von deren
Generativitit und Produktivitit, wenngleich dies mitunter auch Schwierigkeiten
in der Evaluation algorithmischer Modelle bedeutet, was die Operationalisierung
von Erfolgskriterien praktischer Anwendungen von ML verkomplizieren kann (vgl.
Mackenzie 2017, S. 96). Gegeniiber fritheren Ansitzen der KI-Forschung scheint
dennoch gerade der Verzicht auf die Erkldrbarkeit »intelligenter Maschinen« insge-
samt den jiingeren Entwicklungen um ML grundlegend den Weg geebnet zu haben.
So schreibt Elena Esposito:

many of the recent successes of digital machines are not because machines have
finally learned to understand content, but because programmers have given up
trying to produce machines that understand. (Esposito 2021, S. 378)

Operationslogisch lisst sich die mafigeblichen ML-Verfahren eigene Opazitit iiber
die Unterschiede ihrer rechentechnischen Architektur im Vergleich zur Von-Neu-
mann-Architektur beschreiben, die das konzeptuelle Fundament des modernen Di-
gitalcomputers darstellt und auf drei wesentlichen Prinzipien beruht. Erstens wer-
den alle Daten digital verarbeitet, zweitens werden Daten, Programme sowie die
Rechenergebnisse in gleichen Speicher abgelegt und drittens erfolgt die Verarbei-
tung von Daten und Programmbefehlen in serieller bzw. sequenzieller Form.™

14 Somit stellte sie zugleich alle Funktionskomponenten der Turing-Maschine dar. Diese war
von Alan M. Turing im Jahre 1936 als Gedankenexperiment konstruiert worden (vgl. Turing
1936/1937), um zu zeigen, dass jeder mathematisch definierbare Algorithmus mithilfe eines
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Sogenannte neuronale Netzwerke — der einflussreichste ML-Ansatz seit 2014
— brechen mit diesen Grundprinzipien digitaler Computer in zweifacher Hinsicht.
In diesen von Annahmen tiber die Funktionsweise des menschlichen Gehirns
inspirierten netzwerkformigen Rechenarchitekturen wird einerseits die netzwerk-
interne Gewichtung der Verbindungsstirke zwischen einzelnen Neuronen in der
Regel mit FlieRkommazahlen vorgenommen, weshalb die internen Verweisstruktu-
ren des Netzes als nicht allein digital verfasst zu verstehen sind.” Dies ermogliche
so feingliedrige Reprisentationsfunktionen, dass die entsprechenden Werte trotz
digitalem Substrat »quasi-analog« (Sudmann 2018b, S. 66) erscheinen. Andererseits
ist zu beachten, dass infolge eines Inputs derartig viele Neuronen aktiviert werden
(»gemeinsam feuernc), dass

sie auf diese Weise ein komplexes emergentes System bilden, das letztlich die
Diskretheit der Elemente, aus denen es besteht (die Neuronenschichten und ihre
Verbindung), fundamental aufhebt [..]. (ebd., S. 67)

Es sind dies ebenso die Griinde dafiir, dass ML mitunter als »postdigitale Informa-
tionstechnologie« (ebd.) beschrieben wird — bzw. als »Unschirfesystem [...], dessen
Operationen seher«als analog denn als digital zu beschreiben sind« (ebd.).

Diese medienwissenschaftliche Beurteilung Andreas Sudmanns soll an dieser
Stelle nicht ausfihrlich auf ihre Implikationen fiir das soziologische Verstindnis
von ML untersucht werden. Zunichst geht es hier allein um die Feststellung, dass
sich infolge der beschriebenen Disposition'® die Outputs kiinstlicher neuronaler
Netze nicht plausibel genetisch rekonstruieren lassen, weil, wie es der Informatiker
Roland Memisevic im Interview mit Sudmann formuliert: »emergente Phinomene
auftauchen, wo das Ganze mehr als die Summe seiner Teile darstellt« (Memisevic &
Sudmann 2018, S. 377f.). Dies hat zur Folge, dass bei allen derartig stiefen< ML-Ver-
fahren mit nicht-linearer (und nicht-trivialer) Funktionsweise eine prinzipielle

einfachen Apparats prinzipiell ausfiihrbar ist. Turing schlagt als einen solchen eine Maschi-
ne vor, die auf eine endlose Papierrolle schreibt und das Geschriebene (an beliebiger Stelle)
lesen wie auch [6schen kann. Auf dieser Basis konne sie jede andere korrekt programmierte
Maschine simulieren. Friedrich Kittler zufolge habe Turing mit diesem Entwurf im Grunde
den konzeptuellen Schlussstein einer medientechnischen Entwicklungsgeschichte gesetzt:
»[T]he Turing machine concluded in its universality all developments for the storing, index-
ing, and processing of both alphabetical and numerical data« (Kittler 1996, S.11).

15 »Nicht allein, weil sie dennoch zugleich mit der Unterscheidung aktiv/passiv beschrieben
werden kénnen (vgl. Sudmann 2018b, S. 66).

16  Die Gbrigens ebenso zur Folge hat, dass einzelnen Ereignissen eines neuronalen Netzwerks
keine eindeutige Adresse zugewiesen werden kann—auch dies ein wesentlicher Unterschied
zu>klassischen< Digitalcomputern.
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operative Opazitit vorherrscht, die mit beschrinkter Interpretierbarkeit (auch
post-hoc) i.S.v. Nachvollziehbarkeit von Outputs der Anwendung einhergeht.”

Es bedarf dann kaum einer gesonderten Erorterung, dass sich dieses Problem
in der Nutzung >zweiter Hand« nicht etwa aufhebt, sondern fortsetzt. So bringt die
Weiterverwendung von unter Bedingungen rechnerischer Opazitit entstandener
Daten ebensolche Unwigbarkeiten mit sich. Da zu vielen kommunikativen Anlis-
sen der fragile epistemische Status von durch ML produzierten Datenanalysen ent-
weder nicht explizit thematisiert wird und/oder die Quellen von als situativ rele-
vantem Wissen Beobachteten schlichtweg unbekannt sind, kann sich >Desinforma-
tion« daher auch >hinter dem Riicken« der Betroffenen vollziehen. Diese Diagnose
gilt durchaus umfassend, weil davon ausgehen zu ist, dass in praktischen sozialen
Zusammenhinge keine epistemologische Dauerreflexion mit Blick auf situativ re-
levante Wissensquellen stattfindet. Demzufolge hat man es in soziologischer Be-
trachtung bei jedem praktischen Einsatz von ML-Verfahren genau genommen ge-
wissermafen mit »multipler Opazitit« (Roberge & Seyfert 2017, S. 9) zu tun, weil die
urspriingliche Implikation alle an empirisch anschliefienden »Relationierungen in-
nerhalb einer Fiille von menschlichen und nicht-menschlichen Akteuren« (ebd.) er-
fasst. Es ist dieser epistemologische Aspekt rechentechnischer Intransparenz, der
ML von anderen Formen digitaler Rechentechnik mafdgeblich unterscheidet.

Besonders gut lisst sich diese These am Beispiel solcher heutzutage ML-ba-
sierter Softwaredienste illustrieren, die vormals eine andere rechentechnische
Grundlage hatten. Die Oberfliche von Websites kann im Zuge von Umstellungen
in der technischen Infrastruktur der angebotenen Dienste gleichgeblieben sein -
man denke etwa an alle wesentlichen Social Media-Plattformen oder die Google-
Suchfunktion®® — doch kann sich die Grundlage der Errechnung von Inhalten wie
Suchergebnissen und damit die Funktionsweise des Dienstes mafgeblich verindert
haben, ohne dass User:innen die erfolgte Umstellung notwendigerweise registriert
haben miissten. In diesem Sinne ist >der Algorithmus< zum gefliigelten Wort und
mithin zur allgemeinen Chiffre fiir Uberraschungserfahrungen im Kontext von UX
(User Experience) geworden, fiir die betroffene Nutzer:innen keine Erklirung finden
konnen. Folglich haftet dem Begriff eine semantische Unschirfe an, die an das mo-
ving target KI/ML erinnert, das aufgrund seiner latenten Unbestimmtheit seit jeher
als Projektionsfliche fiir vielerlei Imaginire dient. >Dem Algorithmus«< oder >der KI¢

17 Dabei kann indes weiter differenziert werden zwischen der Opazitit des gesamten Modells,
individueller Komponenten und des Trainingsalgorithmus. Diese Ebenendifferenzierung be-
trifft mit Blick auf Aspekte von Interpretierbarkeit (in gleicher Reihenfolge) die Simulierbar-
keit und (analytische) Zerlegbarkeit des Modells sowie die operative Transparenz des Algo-
rithmus, vgl. Lipton 2018.

18 Vgl. fir deren Pionierrolle im Zuge des »Creat Al Awakening« (Lewis-Kraus 2016) vgl. Kap. 1,
S.sf.
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kannvieles zugeschrieben werden und gleichermafien wird beiden als imaginierten
Agenten auch realiter eine Vielzahl von Eigenschaften, wenn nicht gar Absichten
und mithin auch Verantwortung zugeschrieben. Nicht selten geschieht dies gerade
auch dann, wenn die Betroffenen keine plausibel rationalisierende Erklirung fir
einen gegebenen Umstand finden. Deshalb ist fiir KI, ML wie auch fiir Algorithmen
besonders hinsichtlich methodologischer Uberlegungen unbedingt zu beachten,
dass alle drei im praktischen Gebrauch (als in-vivo Codes) keinesfalls tiber eine
eindeutige empirische Referenz verfiigen.”

In diesem Zusammenhang lisst sich ausgehenden von dieser Feststellung ei-
ner gewissen Beliebigkeit eine interessante semantischen Verschiebung beobach-
ten, die sich auf die Beschreibung der >Dingwelt« bezieht und einen Wandel von Re-
gistern des Passiven bzw. Widerstindigen in das Aktive und Kognitive suggeriert.
>Wollte« der Nagel nicht in die Wand, sstreikte« der Drucker haufig und >hing« sich
der Computer hin und wieder >aufs, scheint es sich bei Software und anderen pri-
mar als programmiert wahrgenommenen und gewissermafien immateriell erlebten
Artefakten auf prignante Weise anders zu verhalten. >Der Algorithmus« (und glei-
chermafien: »die KI¢) sentscheidets, >analysierts, »schligt etwas vor< oder >hat etwas
entdeckt«.

Einen hilfreiche Erklirungsansatz fir diese Tendenz wie auch fiir jene seman-
tische Unschirfe mit Blick >Algorithmenc bietet Frieder Nakes Unterscheidung von
»Surface« und »Subface« (vgl. Nake 2008). Mit dieser Differenzierung von — durch
das»Interface«verbundenen — Betrachtungsebenen lisst sich nachvollziehbar mar-
kieren, worin ein in technischer Hinsicht entscheidender Unterschied zwischen ML
und >herkémmlichen« Digitalcomputern® besteht. Dieser lisst sich im verander-
ten Verhiltnis erkennen, in das nicht nur die Nutzer:innen, sondern auch die fiir
die Programmierung Verantwortlichen zur >Unterfliche« (Subface) der Technik ge-
raten, der elementaren Basisebene ihrer Operationen, auf der die Programmierung
der Oberfliche stattfindet, wo entsprechenden Algorithmen arrangiert und ange-
passt werden. Die beschriebene Opazitit von fiir ML verwendete Algorithmen sorgt

19 Empirisch lasst sich dann freilich nicht ohne Weiteres unterscheiden, ob zur Erklarung ent-
sprechender Zuschreibungen im konkreten Fall entsprechend Jenna Burrells Opazititsana-
lytik (vgl. Burrell 2016) stechnisches Analphabetentums, per Design bewusst herbeigefiihrte
Intransparenz oder die ML eigene rechentechnische Opazitit (oder aber eine Kombination
der drei) herangezogen werden sollte.

20  Etwaim grundlegend Sinne einer programmierbaren von Neumann-Maschine. Diese Diffe-
renzierungslinien liefle sich weiter verkomplizieren, wollte man dem Umstand Rechnung
tragen, dass die Berechnung (computation) eines neuronalen Netzes auf solchen>herkémmli-
chen<Maschinen ausgefiihrt wird (wenn auch spezifisch ausgeristeten, etwa mit besonders
schnell parallel rechnenden Crafikprozessoren), ML also >normale< Computer als Rechenin-
frastruktur in Anspruch nimmt.
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fiir eine Disposition, in der sich diese Ebene eines Computers dem direkten Zu-
griff vollig entzieht. Dieser Umstand kénnte beschrieben werden als eine Verschie-
bung von Operationsebenen: das tatsichliche subface ist nicht unmittelbar zuging-
lich und alle Beteiligten, auch die Konstrukteur:innen der Maschine, kénnen diese
allein iiber interfaces bedienen.* Folglich erscheint die >Basis-Programmierung: al-
len Beteiligten prinzipiell als alternativlos opak. Es zeigt sich hier eine Disposition,
in der sich Algorithmen als elementare Bestandteile von ML grundlegend nicht be-
obachten lassen und aber zugleich — wie die erwihnte semantische Verschiebung
suggeriert — mit zunehmend »anspruchsvolleren Aufgaben betraut werdenx.

Diese saloppe Formulierung verweist auf ein Phinomen, das Florian Jaton in
seiner umfassenden Studie zur Genese von Algorithmen analytisch priziser als
»Delegation« beschreibt (vgl. Jaton 2021, S. 278): die fir ML typische automatische
Errechnung einer Funktion (Modellierung) durch den Einsatz von Lernalgorithmen
leistet die Formulierung eines Modells auf Kosten der genauen Kenntnis dessel-
ben.*” Die Aufgabe der Formulierung wird in diesem Sinne an den Algorithmus
delegiert, wobei zu beachten ist, dass dieses Arrangement in aller Regel prak-
tisch eine Aufschichtung (»stacking«) verschiedener Algorithmen bedeutet, die
sozusagen als Infrastrukeur der Modellierung fungiert:

the more machine learning, the more delegation, and the more difficult it beco-
mes to inspect what has led to the formation of the mathematical operation allo-
wing the transformation of inputs into outputs. (ebd.)

Ausgehend von diesem Unterschied zwischen ML und >klassischer< Programmie-
rung erscheint eine ganze Reihe von Fragestellungen beziiglich »algorithmischer
Kulturen« gegeniiber dem Stand von vor fast 20 Jahren (vgl. etwa Galloway 2006)
tatsichlich in einem neuen Licht.”

Was tun Algorithmen, was bringen sie kulturell hervor? Wie generieren sie Sinn
ausihren Umgebungen und den verschiedenen Kategorien, die Menschen nutzen,
um die Algorithmen zu deuten? (Roberge & Seyfert 2017, S. 14)

Ausgehend von der Beobachtung von Delegation (Jaton), der Selbstprogram-
mierung von Computern mittels Lernalgorithmen, erscheinen derartige Fragen

21 Womitein wesentlicher Ansatzpunkt fiir Ansitze von sogenannter»Explainable Al«markiert
ist.

22 »Algorithmic Modeling« unterscheidet sich von anderen Formen des »data modeling« (vgl.
Breiman 2001) folglich dadurch, dass die Modellierung sich selbst strukturiert, ohne dass Mo-
dellvariablen (Faktoren und Parameter) a priori festgelegt werden —dies wird im beschriebe-
nen Sinne an den Algorithmus delegiert.

23 Cleiches betrifft die semantische Assoziation von Algorithmen und KI.
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durchaus empirisch plausibel und wissenschaftlich legitim. Jonathan Roberge &
Robert Seyfert suggerierten indes schon 2017, dass »Algorithmen Teil der Sinn-
stiftung des kulturellen Imaginiren geworden sind« (ebd., S. 16), etwa angesichts
von Praktiken wie des >Googlens<, das mafigeblich auf den PageRank-Algorithmus
baut. Solche Arrangements, die »symbolische und performative Aspekte stetig
interagieren« (ebd., S. 15) lassen mit algorithmischen Berechnungen, machen es
naheliegend, dass Algorithmen tatsichliche in der sozialen Wirklichkeit eine eigene
Art von Wirkung »entfalten« (Lee et al. 2019, Ubers. RG).>*

Es soll an dieser Stelle fir die weitere Entwicklung des Arguments festgehal-
ten werden, dass jenes fiir den Gegenstand dieser Studie namensgebende sLernenc
in einem engen Zusammenhang mit der Rolle von spezifischen adaptiven Algorith-
men steht, die Datensitze rekursiv rechnerisch in Modelle iiberfiithren. Diese As-
soziation ist allerdings noch keine Erklirung der verantwortlichen Mechanismen
fiir dieses technische Verstindnis von >Lernens, wie es sich im Zusammenhang mit
ML etabliert hat. Die weitere Erdrterung dieser Verkniipfung geht zunichst einen
historischen Umweg, weil das ML und mithin >KI« umgebende semantische Asso-
ziationsfeld nicht bei Verstindnissen des Lernens stehen bleibt, sondern ebenso die
Topoi der »Intelligenz« sowie der »Kiinstlichkeit« beriihrt.

ML & GOFAI

In Good Old Fashioned Artificial Intelligence (GOFAI) — etwa durch die sog. Experten-
systeme der 1990er Jahre bekannt™ - wird eine (von menschlichen Expert:innen ge-
schriebene) Programmierung als Quelle dessen aufgefasst, was Beobachter:innenin
den Resultaten der Anwendung des Programms intelligent erscheinen mag. Klassi-
scherweise wird dieser, auch als symbolische KI bekannte Ansatz des »making the
mind«vom subsymbolisch (bzw. konnexionistisch) genannten Paradigma des »mo-
delling the brain« unterschieden, dem ML zugerechnet wird (vgl. Dreyfus/Dreyfus
1988). Einvon Ingenieur:innen entwickeltes, méglichst elaboriertes Regelsystem (al-
gorithmisch im Sinne eines »well-defined computational procedure« (Burke 2019,
S. 1) wird als Software implementiert, was dieses zur (einzigen) kognitiven Grund-
lage der >Expertise des Expertensystems< macht.

24  Die gerade sozialtheoretisch relevante und im Kontext dieser Untersuchung auch methodo-
logisch relevante Frage, ob die »Entfaltung« der Effekte des Einsatzes von Algorithmen dabei
— wie im Zitat — als Interaktion treffend beschrieben ist oder besser anders gefasst werden
sollte, klammere ich an dieser Stelle zunédchst ein. Weiter unten werde ich sie erneut aufzu-
greifen, wenn es um die Beschreibung von Sozialitit unter Beteiligung von ML gehen wird.

25  DieBeitrage deseinschlagigen Bandes»Soziologie und Kiinstliche Intelligenz«aus demJahre
1995 etwa haben wesentlich Expertensysteme zum Gegenstand (vgl. Rammert [Hg.] 1995).

26  Dies gilt freilich nur fir die Betrachtung des Expertensystems als Technik fiir sich. Soziolo-
gisch betrachtet ist Expertenwissen demgegeniber vielmehr »weder in der Maschine noch
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Ublicherweise enthilt GOFAI keine adaptive Komponente, weshalb sich mit
diesem Ansatz, der die KI-Debatten iiber Jahrzehnte prigte, kaum Assoziationen
zu Konzepten des Lernens aufbauen lassen, wie sie fir ML charakteristisch sind.
Eine konstitutive Limitierung fiir diese Variante von GOFAI besteht darin, dass ih-
re Programmierung priskriptiv determiniert ist und >Lernen< im Sinne einer An-
passung der operativen Logik und Struktur nur durch externe Interventionen des
zustindigen Ingenieursteams moglich ist. Die aus der Beobachtung der Maschine
gewonnenen Einsichten kann das Team prinzipiell auch zu spiteren Zeitpunkten in
die (Weiter-)Programmierung der Maschine einfliefen lassen. Dies geschieht ad-
ditiv in Form neuer >Hippchen« von gewissermafien in Rezeptform in die Maschi-
ne transferiertem Wissen, oder subtraktiv durch das Entfernen bestehender Pro-
grammelemente. Insofern in diesem Zusammenhang von Lernen die Rede ist, wire
dies folglich dem sProgrammierteam« zuzurechnen; die Maschine fiir sich weist kei-
ne adaptiven Mechanismen auf.

Die Intelligenz<der >KI« im Rahmen von GOFAI konnte daher konstruktionsbe-
dingt nicht die derjenigen tibertreffen, die mit der Programmierung zugleich die
Grenzen des Variantenreichtums der maschinellen Berechnungen determinierten.
Die top down-Logik des Ansatzes sah vor, dass die Maschine aus festgelegten Struk-
turen heraus alles Relevante gewissermafien deduzieren konnen sollte, weshalb in
Form der Programmierung im Grunde bereits vorab alles operativ Relevante algo-
rithmisch expliziert sein musste (vgl. Sudmann 2018b, S. 59). Folglich sind struk-
turbedingt keine internen (rechentechnischen) Emergenzeffekte denkbar®® — das
Informationspotenzial der KI beschrinkt sich auf das per Programmierung abge-
legte Wissen. Kybernetisch formuliert ist GOFAI mithin gerade nicht zur Errech-
nung von »Eigenwerten« (von Foerster 1993c, S. 107) fihig, weil die méglichen »inter-
nen Zustinde« (von Foerster 1993b, S. 138) einer derartigen Maschine von vornherein
bekannt sind, da ihre Funktion expliziert programmiert wurde. Mit einer iiberra-
schende Outputs zeitigenden black box hitte man es deshalb nur dann zu tun, wenn
die Funktionsweise (Programmierung) der Maschine nicht vollstindig bekannt ist.

Gegeniiber GOFAI erscheint die Selbstprogrammierung mittels automatischer
Datenverarbeitung als funktionaler Kern maschineller Lernverfahren. Dieser zen-

im Menschen existent, sondern es entsteht erst in ihrer Wechselwirkung. Es findet seine ef-
fektive Form zunichstin der>experimentellen Interaktivitatcund spater in dersroutinisierten
Interaktivitat< zwischen Nutzer und Programm« (Rammert 2007, S. 160), ist mithin also we-
niger eine statische, auf Knopfdruck verfiigbares Gut, sondern in der Praxis eine dynamische
Ressource, deren ErschlieRung nicht-linear erfolgt.

27  Wenngleich gegenwartig gelegentlich Pladoyers fiir hybride Varianten von Kl, die vermeint-
lich die Schwichen beider Paradigmen zu iiberwinden imstande seien, diskutiert werden,
vgl. etwa Marcus 2020.

28  Was freilich nicht ausschliet, dass der praktische Einsatz einer solchen Maschine dennoch
praktisch fiir Uberraschungen sorgt.
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trale Aspekt der Errechnung einer Funktion zur Beschreibung eines Datensatzes®
wird in der KI-Forschung als Training bezeichnet. Ist von »Kiinstlicher Intelligenz«
die Rede, bezieht sich diese Formel folglich direkt auf das >im Training Gelerntex,
ob als manifester Output oder in latenter Form der Funktion, die Outputs deter-
miniert.>® Automatisierte Datenanalyse im Sinne der Errechnung einer Funktion
zur Beschreibung Beziehungen von Datenpunkten als Selbstprogrammierung einer
Maschine markiert daher den operationslogischen Kern von ML und mithin jenen
rechentechnischen Kognitionsvorgang, der gemeinhin Mustererkennung genannt
wird.

GOFAI gegeniiber wird in ML das operative Funktionsprinzip im Grunde um-
gekehrt: statt von aus festgelegten Strukturen (Programmierung) in top down-Ma-
nier Inputs zu verrechnen, programmiert sich die Maschine qua algorithmischer
Datenanalyse selbst: operationslogisch betrachtet geht es bottom up von vorgegebe-
nen Daten (-Beispielen) zur Programmierung.® Die Méglichkeit einer solchen de
facto induktiven Selbstprogrammierung verdanke sich adaptiven Algorithmen, die
im Zuge des >Trainings« eine sukzessive Optimierung der Modellierung des Daten-
satzes erreichen.’* Dessen Sinn, d.h. das aus der Perspektive von Beobachter:innen
im Datensatz befindliche Wissen muss dabei folglich als mathematisch beschreib-
bar angenommen werden. Schlief3lich dient die errechnete Funktion in der Folge als
Modell fir die Produktion weiterer Daten. Jeder neue Input kann dann im Vergleich
mit dem Modell (das daher die »ground truth«>des Algorithmus« darstellt) hinsicht-

29 Was in epistemologischer Reflexion impliziert, dass eine solche Funktion, aus der die Da-
ten hervorgegangen sind, sich prinzipiell errechnen lasst und die Datenbasis als ground truth
prinzipiell durch eine Funktion beschrieben werden kann, vgl. Mackenzie 2017, S. 82.

30  Wenngleich dies nicht heif’t, dass Expert:innen keinen Anteil an der praktischen Genese ei-
ner ML-Anwendungen hitten. In soziologischer Perspektive auf ML und GOFAI ist deshalb
von einer allzu vereinfachenden Gegeniiberstellung beider Ansitze abzusehen, besonders
hinsichtlich der Zurechnung von Verantwortung fiir die Effekte einer Anwendung. Gegen-
iber unrealistischen Suggestionen bezlglich der>autonomen Lernfihigkeiten«<algorithmi-
scher Modellierungen kann niichtern konstatiert werden: ML-Anwendungen »often work
well because structures, priors, representations, invariants and background knowledge we-
re designed into the machine by a domain expert« (Jebara 2004, S.10) —und diese Aussage
wire auch fir Expertensysteme zutreffend.

31 Damit geht freilich einher, dass die Funktionalitit eines algorithmischen Modells grundle-
gend von der Qualitit des Datensatzes abhingt, das diesem als ground truth dient. Insofern
lieRe sich argumentieren, dass>Expertenwissen<(und Fahigkeiten) wie in GOFAl jedenfallsin
der Erhebung und/oder Zusammenstellung sowie Aufbereitung der Datengrundlage der Mo-
dellierung eine entscheidende Rolle spielen, denn: » [...] we get the algorithms of our ground
truths« (Jaton 2021, S. 24).

32 Die Abweichung der Modellierungsfunktion von den Trainingsdaten wird dabei als »loss
function« angegeben, vgl. Mackenzie 2017, S. 96.
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lich seiner Eigenschaften analysiert oder — im Falle generativer Verfahren — dazu
genutzt werden, Daten zu erzeugen, die zum Datensatz >gehort haben konntens.

Bereits in diesen rudimentiren Ausfithrungen sollte nachvollziehbar geworden
sein, dass ML gegeniiber GOFAI rechentechnisch betrachtet fundamental anders
operiert. Insofern kénnte man sich dariiber wundern, dass dennoch beide gemein-
hin als Formen kiinstlicher Intelligenz subsumiert werden. Die Operationslogik von
GOFAIkann intuitivleichter nachvollzogen werden, da sie wesentlich der konventio-
nellen Vorstellung eines >klassischen< Computerprogramms entspricht. Dieses wird
von Programmierer:innen formuliert und kann dann schliefilich von Endnutzer:in-
nennoch final konfiguriert werden. Die Herstellung des Programms kann dabei ein-
deutig denjenigen zugeschrieben werden, die es formuliert haben. Bei ML verhilt
es sich hingegen vertrackter, wird hier doch ein algorithmisches Verfahren genutzt,
um die Formulierung des Programms zu automatisieren, wodurch diese Aufgabe
gewissermafien an den Algorithmus delegiert wird (vgl. Jaton 2021, S. 278). In die-
sem Arrangementist es daher das algorithmische Verfahren selbst, das in Kombina-
tion mit den Trainingsdaten sozusagen verantwortlich fiir die finale Funktion, das
Modell, den Algorithmus >in trainierter Form«ist.*

Doch nicht nur hinsichtlich ihrer technischen Operationslogik, sondern ebenso
mit Blick auf den ihnen impliziten Wirklichkeitsbezug unterscheiden sich ML und
GOFAI mafgeblich. Dies zeigt sich auf prignante Weise in den mit den jeweiligen
Ansitzen typischerweise assoziierten Metaphern. So charakterisieren, wie oben be-
reits erwihnt Hubert und Stuart Dreyfus symbolische KI als den Versuch, auf tech-
nischem Wege »Geistigkeit zu erzeugen« (making a mind), wohingegen ML als sub-
symbolisch-neuronale KI dem Anliegen folge, »das Gehirn zu modellieren« (model-
ling the brain) (Dreyfus & Dreyfus 1988). Diese Vergleiche mogen in mancher Hinsicht
schief sein — sowohl beziiglich der >Geistigkeit< von GOFAI als auch des Anliegens
subsymbolischer KI. So wie Geistigkeit kaum allein in der logisch konsistenten An-
wendung von Regeln besteht, muss ebenso als fraglich gelten, ob die Aktivititen des
menschlichen Gehirns** als algorithmisch errechnete Funktion adiquat beschrie-
ben sind.

33 Furjede Analyse von agency (und deren Konstitution) beschert dies offensichtlich eine kom-
plizierte Gemengelage in diesem Zusammenhang. Will man fiir einen beliebigen Output
nach dessen genetischer Struktur fragen, kommen unmittelbar mehrere Instanzen in den
Sinn, denn weder>der Algorithmus< noch >die Daten<sind urspriingliche Quellen von Sozia-
litat, verweisen sie doch wiederum auf Vorgangiges —etwa auf die Entwicklung des algorith-
mischen Verfahrens sowie dessen Auswahl fiir die betreffende Anwendung oder auf das em-
pirische Referenzobjekt der Daten sowie Erhebungs- und Kuratierungsaktivititen auf deren
>Weg in den Datensatz.

34 Und vor allem deren emergente Effekte, man denke gerade hier an >Geistigkeit< in Form
menschlichen Bewusstseins.
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Der Verweis auf das menschliche Gehirn dient in subsymbolischer KI vor allem
als Inspiration fiir den Entwurfvon Architekturen und operativen Dispositionen fiir
die die Speicherung und Verarbeitung von Information (im rechentechnischen Sin-
ne der Verarbeitung reiner Differenz: >0/1¢). Folglich ist mit Blick auf ML wie auch
GOFAI nicht unmittelbar ersichtlich, auf welcher Basis ein »ghost in the machine«
zu vermuten wire, was insbesondere bei GOFAI angesichts des mehr oder minder
explizit derart gesetzten Ziels verwunderlich erscheinen kann. »Making the mind«
scheint gewissermafien mit »making a set of rules« gleichgesetzt, ohne dass Geis-
tigkeit in ihren Eigenheiten thematisch wiirde. Besteht eine klassische Ansicht von
Hegels Philosophie des Geistes darin, dass (subjektiver) Geist im Bewusstsein »fiir
sich vermittelt« ist®, wire etwa mit Blick auf KI (gleich welcher Couleur) zu fra-
gen, was eigentlich als das (ihr eigene) Medium ihrer Operationen gelten kann. Mit
Blick auf die reale rechentechnische Operationsbasis (»0/1«) sowohl von symboli-
scher wie subsymbolischer KI scheint Information als reine Differenz (vgl. Bateson
1983b, S. 353) einen geeigneten Kandidaten darzustellen. In dieser Hinsicht scheint
das Gehirn als Metapher fiir Computertechnik tberhaupt ungeachtet aller weiteren
Implikationen zumindest weniger irrefithrend zu sein.

Dies liegt daran, dass »Informationsverarbeitung« (im vorgestellten Sinne)
deutlich niedrigschwelliger und mithin technisch einfacher zu realisieren scheint
als etwa »Geist« oder »Bewusstsein«.*® Die Annahme einer Aquivalenz von KI und
Geist mag grundsitzlich einen Kategorienfehler konstituieren — in soziologischer
Betrachtung jedenfalls — doch muss dies hier nicht weiter in den Blick genommen
werden, weil fir das Argument alleine die die Seite der technischen Informations-
verarbeitung zum Zwecke der Modellierung von sozialer Wirklichkeit wie im Falle
von ML von Belang ist. Dies gilt hinsichtlich ihrer inhirenten impliziten Sozialitit
— wie wird soziale Wirklichkeit im Modell abgebildet? — wie auch mit Blick auf die
realen Folgen des Einsatzes derartig informationsverarbeitender Technik. Beziig-
lich ersterer Dimension ist von grundlegendem Interesse, wie tiberhaupt die Rede
davon sein kann, dass Informationsverarbeitung in rechentechnischen Verfahren
auf sinnférmig verfasste Sozialitit bezogen ist. Am Beispiel von Kommunikation
mochte ich diesen Zusammenhang im Folgenden technikhistorisch erdrtern.

35  Der subjektive Geist ist hier »an sich oder unmittelbar«, wohingegen er im Bewusstsein als
»flir sich vermittelt« und im Geist als »sich in sich bestimmend« erscheint (vgl. Hegel 1970
[1817], S. 38 [E 111 38]).

36  Auf dieser argumentativen Linie erschienen — allen Pritentionen zum Trotz — geistreichen
anmutende Formen von Kl niemals als echte Instanzen von Geistigkeit oder Wahrnehmung,
doch gegebenenfalls immerhin als gelungen Simulationen derselben.
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Die Dualitat von Information und Kommunikation

Der Nexus von Information und sinnférmiger Sozialitit wie Kommunikation, wie er
fiir ML mafigeblich ist, weist technikhistorisch mindestens 75 Jahre zuriick und bil-
det gewissermaflen das Fundament der smodernen< Kommunikationstheorie. 1949
erschien nimlich Claude Shannons (zuerst 1948 als zweiteiliger Aufsatz publizier-
te [vgl. Shannon 1948]) »Mathematical Theory of Communication«, erginzt um ei-
nen vorangestellten Aufsatz von Warren Weaver in Buchform (vgl. Shannon/Weaver
1949).

Shannon beschreibt in seinem Aufsatz Kommunikation als technisch-statis-
tisches Phinomen, bestimmt durch das Verhiltnis von Rauschen und Signal in
einer Nachricht. In seiner Beschiftigung als Ingenieur des >Kommunikations-
unternehmens< AT&T bestand eine wesentliche Aufgabe Shannons darin, mit
technischen Mitteln gestérte (rauschende< Nachrichteniibermittlung — etwa in
einer Telefonleitung — derart zu korrigieren, dass der Signalanteil und mithin die
Wahrscheinlichkeit daftir steigt, dass eine gesendete Nachricht wie gewiinscht
empfangen wird. Die Unterscheidung von Signal und Rauschen bezieht sich bei
Shannon nicht auf semantische Register oder den Sinn einer Nachricht, sondern auf
die quantifizierbare Qualitit der Verbindung, die deren Ubermittlung erméglicht.

Es war der Mathematiker Weaver — zu der Zeit als Direktor der naturwissen-
schaftlichen Abteilung der Rockefeller Foundation auf vielseitige Weise um die For-
derung interdisziplinirer Forschung auf Basis damals neuartiger informationswis-
senschaftlicher Perspektiven bemiiht —, der in seinem Aufsatz eine duale Perspek-
tive auf Kommunikation entwickelte (vgl. Weaver 1949, siehe auch Geoghegan 2022,
S. 22). Dieser zufolge stelle sich fiir Kommunikation nicht nur das von Shannon be-
arbeitete »technical problem« der Nachrichteniibermittelung (»How accurately can
the symbols of communication be transmitted? [Weaver 1949, S. 4]), sondern ebenso
das, was Weaver als semantische Probleme beschreibt:

The semantic problems are concerned with the identity, or satisfactorily close
approximation, in the interpretation of meaning by the receiver, as compared with
the intended meaning of the sender. (ebd.)

Weaver beschreibt hier, was der Soziologie seit Alfred Schiitz’ Uberlegungen
zu Max Webers Begriff der Sinnadiquanz (vgl. Schiitz 1932, S. 2671f.) als Problem-
aspekt des Sinnverstehens bekannt ist, und bezeichnet diesen Zusammenhang
gegeniiber dem technischen »LEVEL A« von Kommunikation als deren »LEVEL B«
(Weaver 1949, S. 4).” Sein Differenzierungsschema impliziert, dass Information

37 Interessanterweise identifiziert Weaver darlber hinaus eine weitere soziologisch zentrale,
fiir das Argument an dieser Stelle jedoch nicht relevante Ebene von Kommunikation, die er
»LEVEL C« bzw. »the effectiveness problem«nennt und die sich auf den Zusammenhang zwi-
schen beabsichtigten und tatsichlichen Kommunikationsfolgen bezieht: »How effectively
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als Element von Kommunikation nicht nur als berechenbares elektrisches Signal
(Shannon bzw. »LEVEL A«), sondern (auch) sinnformig verstanden wird (»meaning
—»LEVEL B«).

Diese duale Konzeptualisierung von Kommunikation war wissenschafts- wie
technikgeschichtlich itberaus folgenreich, weil sie fur die weitere Entwicklung
>informationswissenschaftlichen< Denkens die Identifikation von Information mit
»gespeichertem Wissenc« (»stored knowledge«) ermdglichte und die Informatik da-
mit von der Beschiftigung mit rein technischen Aspekten der Signaliibertragung
zu emanzipieren half (vgl. Rieder 2017, S. 106). Fortan lieRRen sich Sinnverarbeitung
(etwa mittels Interaktion) und technische Datenverarbeitung gleichermafien als
Informationsverarbeitende Prozesse plausibilisieren, was zunichst vor allem zu
vermeintlich nicht allzu aufregender Arbeit an der Technisierung von Dokumen-
tenauswahl- und Sortierungsverfahren gefithrt haben mége (vgl. ebd.). Doch waren
dies nur die ersten Etappen einer Entwicklung, die sich etwa im Zuge des Aufstiegs
der Kognitionswissenschaften bald auch als grundlegende epistemische Verschie-
bung artikulieren wiirde. Diese Entwicklung bracht den Aufbau eines umfassenden
»imaginary of the computational sensorioum« (Suchman 2021, S.70) mit sich,
das neue Formen der gesellschaftlichen (und menschlichen) Selbstbeschreibung
ermoglichte.

Grundlage dafir ist die beschriebene duale Perspektive auf Kommunikation,
die iiber einen technologisch wie phinomenologisch plausiblen, auf Differenz
bauenden Informationsbegriff integriert ist.?® Auf der einen Seite der Perspekti-
ve betrachtet Shannon Sprache »nicht als System von Bedeutungen, sondern als
System von Wahrscheinlichkeiten« (Miiller 2015, S. 22), was einem »postsignfikato-
rischen Denken des Sinns« (ebd., S. 23, Hervorh. 1.0.)** gleichkommt, demzufolge
besonders informativ sein kann, was unwahrscheinlich ist (bzw. fiir Varianz sorgt),
wihrend hohe Redundanz fiir wenig Information steht.*

does the received meaning affect conduct in the desired way?« (ebd.). Damit scheint er be-
reits als Differenz (von B und C) als vor Augen zu haben, was Luhmann spater als Unterschei-
dung der Selektionen von Information und Mitteilung beschreibt.

38  Ein solcher wire Batesons des >unterschiedsmachenden Unterschied« (vgl. Bateson 1983b,
S.353).

39  Auch Erich Horl (2011, S. 9) geht in seiner These der technologischen Sinnverschiebung von
diesem historischen Punkt als epochalem Ereignis aus.

40 Diese Konzeption entstand vor dem vermutlich nicht unwesentlichen historischen Hinter-
grund, dass Shannon im Kontext des Zweiten Weltkriegs als Kryptoanalyst fiir das US-ameri-
kanische Militar tatig war. Und nicht génzlich tberraschend ging der Publikation seiner»Ma-
thematical Theory of Communication« (1948) im Jahre 1945 die einer »Mathematical Theo-
ry of Cryptography« aus seiner Feder voraus. Wohl weil in der militarischen Verschliisse-
lungstechnik die Gleichwahrscheinlichkeit aller verschliisselten Symbole als hochstes Ziel er-
scheint, weht in Shannons Informationstheorie gewissermafien auch der Geist einer Theorie
der Desinformation (vgl. Miiller 2015, S. 22).
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Manche Verstindnisschwierigkeiten im Umgang mit ML erscheinen im Lichte
dieser historischen Entwicklungen als spite Folgen einer epistemischen Verschie-
bung, die in den 1940er Jahren ihren Anfang nahm. Dass im Zuge der Errechnung
wahrscheinlicher Sinngehalte in ML mitunter Wider- und Unsinniges technisch
produziert wird, erweist sich so umso deutlicher nicht etwa als Manifestation
eines »ghost in the machine, sondern stattdessen viel eher als >Unfallc im Versuch
der Uberwindung einer durch die Inkommensurabilitit zweier Verstindnisse
von Information bedingten epistemischen Liicke. Wie kann im Lichte dieser Be-
obachtungen eine instruktive Perspektive auf Informationsverarbeitung mittels
algorithmischer Operationen, wie sie fir ML typisch sind, konstruiert und ins-
besondere der ML auszeichnende Aspekt des Lernens soziologisch verstanden
werden?

Information und Lernen

Fiir die Technik- und Medienphilosophin Luciana Parisi steht die fir ML zentrale
»algorithmische Entdeckung von Information« als epistemologische wie technolo-
gische Errungenschaft in engem Zusammenhang mit Vorstellungen von »selbstad-
aptivem Verhalten« und der »Mechanisierung des logischen Denkens« (vgl. Parisi
2018, S. 93f.), wie sie fiir die Kybernetik prigend waren. Die iiber adaptive Algo-
rithmen vermittelte maschinelle sLernfihigkeit« zeichne sich vor allem dadurch aus,
dass sie gegeniiber fritheren Verfahren Zufall nicht mehr zuvermeiden suchen miis-
se, sondern etwa im Sinne von trial and error verarbeiten konne (vgl. ebd.). Diese Al-
gorithmen erméglichten mithin »adaptive Lernverfahren, die dazu fihig sind, Mus-
ter zu erkennen oder vorherzusagen, ohne dass sie darauf programmiert worden
wiren oder das Ergebnis ihrer Aktion im Vorhinein kennen wiirden« (ebd., S. 93).
Der kybernetische Fokus auf Feedbackmechanismen, etwa in Modellen wie Clau-
de Shannons »Theseus« oder Ross W. Ashbys »Homoostat, hitte zur Entstehung
von Vorstellungen dazu gefithrt, wie Maschinen das »Lernen lernen« kénnten (vgl.
ebd., S. 95). Diese hitten weggefiihrt von der Emphase auf die >Vor-Programmie-
rung« (und mithin Prideterminierung) von Maschinen und zugleich den Weg geeb-
net fiir die semantische Parallelisierung von Denken und Rechnen.*

Im Kontext dieser soziologischen Studie interessiert allerdings weniger der Zu-
sammenhang zwischen lernenden Maschinen und Denken, sondern vielmehr das
Verhaltnis der Operationen dieser Maschinen zu sozialer >Sinnverarbeitungs, d.h.
etwa der Beobachtung dieser Operationen oder ihrer Beteiligung an Kommunikati-
on. Parisis Reflexionen stehen jedoch in einem engen Zusammenhang mit den eben
vorgestellten Uberlegungen Weavers zum Informationsbegriff, in denen mittels der

41 Vgl. weiterfithrend dazu soziologisch Nassehi 2019, S. 235ff. sowie philosophisch Giinther
2021 [1953].
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Erweiterung von Shannons Kommunikationsbegrift gleichermafien die Moglich-
keit einer Parallelisierung von technischen und semantischen Aspekten von Infor-
mation erkannt wird. Weaver wie Parisi markieren eine fiir den sozialen Einsatz
von adaptiver Rechentechnik konstitutive soziale Disposition, die sich womdglich
gegenwirtig unter dem Eindruck der zunehmenden sozialen Verbreitung von ML
zuspitzt. Sobald sinnhafte Phinomene wie Denken oder Kommunikation als bere-
chenbar vorstellbar werden oder sich gar auf rechentechnischer Basis hervorbrin-
gen lassen*”, erméglicht dies nicht nur neuartige Perspektiven auf die technisier-
ten Phianomene*, sondern bringt ebenso praktische Probleme wie auch theoretisch
anspruchsvolle Fragestellungen mit sich. Diese liegen darin begriindet, dass — ent-
sprechenden Suggestionen und Zuschreibungen zu trotz — lernfihige Rechenma-
schinen nicht im Medium Sinn operieren und deren Outputs folglich missverstan-
den wiren, nihmen Beobachter:innen dies an. Solche Missverstindnisse konnten
etwa eine Personalisierung von Maschinen zur Folge haben*, die angesichts erwart-
barer Erwartungsenttiuschungen wohl mit einer Vielzahl nicht-intendierter Ne-
benfolgen einherginge.*

Deshalb gehe ich im Anschluss an Weaver und Parisi von einer epistemischen Lii-
cke zwischen adaptiver Rechentechnik und Sinnsystemen aus. Weil diese in unter-
schiedlichen Medien kognitiv operieren, ist auf ebendieser Ebene ihrer Operationen
grundlegend von einer wechselseitigen Inkommensurabilitit auszugehen. Die Be-
teiligung von ML an Kommunikation ist deshalb ein voraussetzungsvolles Anliegen,
kann Sinn der Maschine*¢ doch nurin entsprechend aufbereiteter (maschinenlesba-
rer) Formatierung svermittelt« werden. Und Gleiches gilt fiir die >andere Richtung«:
nicht zufillig wird in »kiinstlicher Kommunikation« nicht die mathematische Ls-
sung einer algorithmischen Berechnungssequenz beobachtet, sondern allein deren
Resultat in >itbersetzter, d.h. sinnférmig vermittelter Gestalt.

Wenngleich die Outputs beider fiir Beobachter:innen informativ sein kénnen
— hierin besteht die interessante Parallele —, heif’t dies weder, dass sie aufeinan-
der reduzierbar wiren, noch dass eine Moglichkeit der bruchlosen praktischen In-
tegration beider unmittelbar in Aussicht stiinde, etwa in Form einer Sprache, die

42 Indem Sinne, dass etwa die die Produktion von Outputs algorithmischer Modelle als Denken
oder Kommunikationsbeteiligung beobachtet wird.

43 Die neuartige philosophische Reflexionen etwa iiber den Stellenwert induktiver, deduktiver
und abduktiver Momente des Denkens angeregt hitten (vgl. Parisi 2018, S. 89f.).

44 Im Sinne der Zuschreibung von Personalitat an Maschinen als eigenstandiger soziologischer
Sachverhalt, vgl. Harth 2014.

45  SpikeJonzes Film »Her« (Jonze 2013) stellt ein solches Szenario im Kontext der sich gewisser-
mafRen nur einseitig entwickelnden Romanze zwischen Theodore Twombly und dem Sprach-
assistenzsystem Samantha in seinem tragischen Potenzial eindriicklich vor.

46  Cenauer: den Beobachter:innen ihrer Outputs.
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alle Eigenheiten beider vollstindig zu beriicksichtigen vermag. Diesseits des Phan-
tasmas derartiger Symmetrie, die eine Einebnung der Unterschiede von mensch-
licher und maschineller Sozialitit ermoglichen konnte, liefe sich indes schon an
diesem Punkt fragen, mit welchen theoretischen Mitteln die geteilte Sozialitit von
Menschen und Maschinen adiquat beschrieben werden kann.*” Als neue semanti-
sche Formen kénnten diese begrifflichen Ressourcen jedenfalls solche augenschein-
lich suboptimalen Beschreibungen wie die (soeben so genutzten) Ausdriicke »Uber-
setzung« oder »Vermittlung« zur Bezeichnung der Herstellung von pragmatischer
Kompatibilitit zwischen Menschen und Maschinen ersetzen.

In diesem Sinne mochte ich im Folgenden versuchen, zur weiteren soziologi-
schen Erérterung des Untersuchungsgegenstandes den sozialen Charakter des Ler-
nens in ML, d.h. soziologisch relevante Aspekte algorithmischen Modellierungsver-
fahren niher zu bestimmen. Diese Ausfithrungen sollen einerseits dem Anliegen der
Anniherung an eine sozialtheoretische Konzeption von ML inkl. der Bestimmung
seiner sozialen Funktion dienen. Andererseits soll es mit Hinblick auf die empiri-
sche Untersuchung der Herstellung und Anwendung algorithmischer Modellierun-
gen dazu beitragen, fiir Eigenheiten und Fallstricke der praktischen Umsetzung von
ML zu sensibilisieren.

Wie oben bereits erwihnt, ist der Vorgang einer algorithmischen Modellierung
als Teil von ML mathematisch am besten verstanden als automatische »Operation
des Findens einer Funktion« (Mackenzie 2017, S. 80, Ubers. RG) zur Beschreibung
eines Datensatzes mittels eines Algorithmus. Errechnet wird dabei eine mathema-
tische Funktion, die infolge der Modellierung so exakt wie méglich die Zusammen-
hinge zwischen Variablen oder Wertmengen als Vektoren in einem n-dimensiona-
len Raum beschreibt (vgl. ebd.).*® Die rekursive Anniherung — Rechenschritt fiir Re-
chenschritt — an eine moglichst prizise Beschreibung des Datensatzes erfolgt als

47  Angesichts dieser Disposition ist zu betonen, was Petter und Anton Tornberg (2018) als War-
nung vor einer Versuchung fir die (nicht nur soziologische) Technikforschung formulierten,
dass namlich im Zuge der Soziologisierung (bzw. geisteswissenschaftlichen Erforschung) von
Technik sich unter der Hand eine Naturalisierung des Sozialen vollziehen kénnte. Tendenzen
dazu kénnten etwa darin erkannt werden, dass im Anliegen etwa der Dekonstruktion eines
verklarten »algorithmic sublime« (Ames 2018) manche sozial- und geisteswissenschaftlich
fundierte Kritik an »Kl« mitunter auf eine allzu selbstsichere (und womoglich gar ihrerseits
sublim anmutende) Version der swahren< und/oder srichtigen< gesellschaftlichen Ordnung
baut. Hier stofit die Analyse auf die Verantwortung menschlicher Akteur:innen im Zusam-
menhang mit Formen von Computertechnik, tiber die in Anlehnung an David Gugerli (2018)
gesagt werden kann, dass die Welt langst in ihnen angekommen zu sein scheint. Die Krux in-
folge dieses Umstandes besteht — praktisch betrachtet —eben darin, dass die Welt in dieser
Technik (etwa in Form eines algorithmischen Modells) nie die gleiche ist wie jene, in der die
Technik zum Einsatz kommt.

48  Die Anzahl der Dimensionen dieser Vektorenraums (vector space) hiangt von der Anzahl der
relevanten features im Datensatz ab.
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iterative Optimierung (»[function] fitting«, vgl. Mackenzie 2017, S. 86 bzw. rium-
lich: »curve fitting«, vgl. Marcus 2018) der durch die Funktion beschriebene Kurve
an die Datensatzstruktur. Der Maf3stab fiir die sNihe« der Niherung an die Daten-
punkte ist dabei eine »cost« bzw. »loss function, die als Indikator fiir den Grad der
Optimierung der Funktion dient und hinsichtlich der Anzahl an Fehlern (etwa in
Klassifizierungen oder Pridiktionen) iterativ minimiert werden soll (vgl. Macken-
zie 2017, S. 96).%

Die >Wirklichkeitstreue« des errechneten Modells kann nicht modellintern, son-
dern nur im Wirklichkeitskontakt geklirt werden. Dazu kénnen im Fall von analyti-
schen Verfahren Tests mit neuen (Wirklichkeits-)Daten vorgenommen werden zur
Einschitzung der Validitit von >gelerntenc Klassifikationen. So kann ebenso unter-
sucht werden, ob das Modell méglicherweise zu overfitting oder underfitting tendiert.
Diese Unterscheidung dient der Beschreibung des Zusammenhanges von Modell,
Datensatz und Wirklichkeit (vgl. Mackenzie 2017, S. 125). Ein »Overfit« bezeichnet
eine iibermifig detaillierte Modellierung, die zwar die Eigenschaften des Datensat-
zes liberaus prizise beschreibt, diese jedoch nicht reprisentativ fiir das eigentlich
zu modellierende Phinomenen sind. Ein solcher Fall liegt etwa vor, wenn ein Bil-
derkennungsmodell (mit>Universalanspruch«auf) alle Inputbilder von jungen Men-
schen mit dem Label »Schauspieler:in« versieht, weil sich im Datensatz iiberwie-
gend (auch derart gelabelte) Bilder von Schauspieler:innen befinden. Das Modell
weist demnach - gemessen an der modellexternen Realitit — einen zu hohen Grad
an Spezifizitit auf und bildet den Datensatz akkurat ab, ohne dass damit die an-
visierte ebenso akkurate Abbildung des interessierenden Phinomens gelinge. Ein
»Underfit« liegt entsprechend im gegenteiligen Fall vor, wenn die Kategorien eines
Modells zu wenig spezifisch verfasst sind, um die »ground truth« des zugrundelie-
genden Datensatzes zum Ausdruck zu bringen. Bezogen auf das eben gewihlte Bei-
spiel entsprache dies einer Disposition, in der sich mittels des Modells keine akku-
rate Zuordnung von Bildern junger Menschen erreichen lisst und diese stattdessen
etwa als Bilder von alten Menschen oder etwa Biumen klassifiziert werden.

Im Fall von generativen Anwendungen kann anhand der Outputs die Realitit des
Modells beurteilt werden. Dies mag etwa im Fall einer sBefragung«von LLMs auf fak-
tisch verfiigbares Wissen schon leichter sein, als wenn man diese auf ihre >Einstel-
lungen« zu kontroversen Themen und mithin ihre normativen >Vorurteile< (»Bias«)
testet.*® Noch schwieriger wird eine Beurteilung allerdings, wenn von einem Mo-

49  Die Kostenfunktion bezieht sich dabei allein auf die Beziehung von Modell und Datensatz.
Sie lasst deshalb keine Aussage lber die Generalisierbarkeit der Modellimplikationen auf
realweltliche Zusammenhinge zu.

50 Eszeigtsich, dass>Safeguarding«Strategien der verantwortlichen Unternehmen zunehmend
darauf abzielen, solche Themen (manuell) zussperrens, sodass die Modelle auf heikle Fragen
mit generischen, ausweichenden bzw. unverbindlich-diplomatischen Antworten reagieren.
Dabeiist wichtig zu sehen, dass die Modelle nicht>selbstcetwa iber eine Unterscheidung von
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dell >kreative« Outputs erwartet werden — fotorealistische Genauigkeit von Bildern
oder inhaltliche Vollstindigkeit von faktischen Angaben in Texten mégen sich dann
als deutlich leichter zu approximierende Kriterien erweisen als kiinstlerische oder
poetische Qualitit. Abgesehen vom speziellen Fall der Sprachmodelle miisste ohne
hin von Anwendungsfall zu Anwendungsfall beurteilt werden, wie ein Validititstest
plausibel konstruiert werden kann.

Typen algorithmischen Lernens

Im Sinne einer typologischen Heuristik werden iiblicherweise drei verschiedene
Arten von ML-Ansitzen unterscheiden, in denen sich jeweils distinkte >Lernver-
fahren< manifestieren: 1. ilberwachtes, 2. uniitberwachtes ([un-Jsupervised) und 3.
Verstirkungs- bzw. Belohnungslernen (reinforcement learning) (vgl. Mackenzie 2017,
S. 80). Der Supervisionsaspekt besteht bei ersterem etwa durch Festlegung inter-
essierende Korrelationen, indem eine explizite Klassifizierung der Trainingsdaten
vorgenommen wird. Die Modellierung erfolgt also mit Daten, in denen die Kor-
relation von Input (Bild) und Output (Label) enthalten ist — wie etwa im Fall von
ImageNet (vgl. Kap. 1, S. 11f.) wird das Modell im Hinblick auf die im Training zu
lernenden Kategorien prideterminiert.

Bei uniiberwachten Verfahren erfolgt die algorithmische Mustererkennung
im Sinne des automatischen Errechnens einer Funktion gewissermafien frei und
die »gefundenen< Muster kénnen im Anschluss an die vorgabenfreie Modellierung
ggf. zu Kategorien erklirt werden. Beispiele fir diesen Ansatz sind Verfahren
des Clusterings und der Anomalieerkennung in Datensitzen oder solche, die de-
ren >Hauptkomponenten< (PCA — Principal Component Analysis) identifizieren. Als
ein Beispiel fiir solche Verfahren kann Googles »Artificial Brain«-Modell dienen,
das 2012 fir Furore sorgte, als es mutmafilich >von sich aus< begann, auf YouTube
»Katzenvideos«<zu clustern, d.h. diese zuverlissig von anderen Videos zu unterschei-
den (vgl. Clark 2012). In diesem Fall konvergierten gewissermafien menschliche
Wahrnehmung und computer vision, d.h. statistische Analysen von Bildpunkt-Hiu-
figkeitsverteilungen, sodass der Erfolg des >freien Trainings« leicht erklirbar war.
Generell gilt jedoch insbesondere fiir uniiberwachte Verfahren, dass Training ohne
»direct measure of success« (Mackenzie 2017, S. 80) in eine Disposition fithrt, in der
schlieRlich menschliche Beobachter:innen interpretativ dariiber entscheiden miis-
sen, was genau das Modell eigentlich >erkannt hat« - sofern die errechneten Muster
sich itberhaupt als verstehbar erweisen. Dennoch sind uniiberwachte Verfahren
schon aus einem pragmatischen Grund in vielen Anwendungsszenarien populir:
Datensitze, die als ground truth fiir die Modelle dienen, liegen fiir hiufig nicht in
aufgearbeiteter (etwa klassifizierter) Form vor (vgl. Sudmann 2018a, S. 11) — oder

kognitivem (wirklichkeitsbezogen >faktisch« und daher wissenschaftlich korrigierbar) und
normativem Wissen (wertbezogen) verfiigen, die modellintern differenzieren kénnte (vgl.
fiir diese Unterscheidung Luhmann 1991, S. 138ff.).
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sind etwa aus Datenschutz- oder Kostengriinden nicht fiir ML-Anwendungen
verfiigbar.

Reinforcement learning (RL) beruht dementgegen auf wesentlich anderen Grund-
prinzipien. Verfahren des RL nehmen in der Regel einen virtuellen Agenten an, der
fiir >Entscheidungenc positiv oder negativ sanktioniert wird und in diesem Zuge
eine Strategie entwickelt.”" Paradigmatisch fiir einen solchen Ansatz steht klassi-
scherweise die »Skinner-Box«, in der mit Tieren (insbesondere Ratten) Experimen-
te zu Mechanismen der Verhaltenskonditionierung durchgefithrt werden. Insofern
verweisen RL-Verfahren im Hinblick auf die implizierten Konzeptionen des Ler-
nens auf den Behaviorismus in Ethologie und Psychologie seit Ivan P. Pavlov und
Edward. L Thorndike (vgl. Sudmann 2018a, S. 19). RL spielt im Kontext dieser Stu-
die keine maf3gebliche Rolle, da es weder in den konkreten empirischen Fille der
Untersuchung noch in den beschriebenen Trends um ML der letzten gut zehn Jahre
von wesentlicher Bedeutung ist. Eine Ausnahme bilden jedoch Spiele und vergleich-
bare Kontexte, die nicht auf die Modellierung eines sozialen Phinomenzusammen-
hangs abzielen, sondern auf die >Ausbildung« eines smoglichst intelligentencisolier-
ten Agenten abzielen, der schrittweise (Spiel-)Ziige vornimmt (vgl. ebd., S. 11).* RL
wird in dieser Studie auch deshalb kaum Erwihnung finden, weil mit der Agenten-
fokussierung des Ansatzes in behavioristischer Anlage tatsichlich wesentlich ande-
re sozialtheoretische Implikationen einhergingen.* Dies gilt zumindest hinsicht-
lich der Sozialitit (aus der Perspektive) des Agenten, ohne dass dadurch allerdings
das unter der Beteiligung (von Bots) sich ergebende soziale Geschehen pridetermi-
niert wire.>*

Allen Formen von ML ist indes gemein, dass die konkrete Art und Weise des
Lernens von einer mathematischen Funktion definiert wird, dem Lernalgorithmus.
Dariiber hinaus ist eine weitere mathematische Funktion das Ziel; jene, die das>Ge-
lernte«beschreibt, ob Hiufigkeitsverteilungen oder Zugfolgen: das Modell. Von Ver-
fahren des reinforcement learning abgesehen ist die (soziale) Funktion dieser (mathe-
matischen) Funktion die Identifikation von statistischen Mustern. Lernen erscheint

51 RLwird aufgrund der mafgeblichen Konditionierungsinstanz mitunter auch zu »semi-iiber-
wachten Lernverfahren« (ebd.) gezahlt.

52 Etwaim Videospielkonsolenklassiker Atari, vgl. Mnih et al. 2013.

53 Vgl. fiir das Argument, dass in RL in aller Regel eine sozialtheoretische Reduktion auf Uber-
legungen der Spieltheorie stattfindet: Roberge & Castelle 2021, S. 6 sowie ausfihrlicher,
vergleichend und weiterfithrend zur >Perspektive« von ML-Modellen >auf die Welt« Castelle
2020.

54  SieheJonathan Harths Studie zu verschiedene Formen der Zuschreibung von Trivialitit oder
aber Personalitit gegeniiber Bots in Computerspielsituationen untersucht werden. Eine in-
struktive Points Harths betrifft dabei Feedbackeffekte: So lassen sich nicht nur (temporére)
Personalititszuschreibungen an beobachten, sondern ebenso (Selbst-) Trivialisierungen der
spielenden Menschen, vgl. Harth 2014, S. 307f.
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hier synonym mit dem (errechnenden) Finden einer adiquaten mathematischen
Funktion, die dies leistet (vgl. Mackenzie 2017, S. 82):

We wish to know: in what sense does a machine learner learn? This question can
[...] be reframed: how do machine learners find functions? (ebd., S. 83)

Charakteristisch fiir das Training bzw. Lernen in ML ist daher ein Prozess des
Findens bzw. des »fitting«*®, der Daten als Funktionen bzw. Funktionen in die Da-
ten bringt (vgl. ebd., S. 86). Dieser Zusammenhang allein allerdings ist nicht nur
fiir ML charakteristisch, sondern zeichnete schon Methoden statistischer Inferenz
in der ersten Hilfte des 20. Jahrhunderts aus, etwa Verfahren logistischer Regressi-
on, die ebenfalls im >dazu im Stande sind«, Datenpunkte mittels einer Trennungsli-
nie zu klassifizieren entsprechend der Mafigabe, dass diese den bestméglichen »fit«
gemessen an der Verteilung der Datenpunkte darstellen sollte (vgl. Mackenzie 2015,
S. 433). Der wesentliche Unterschied zwischen ML und »classical statistics« besteht
darin, dass ML nicht mehr den gleichen Beschrinkungen hinsichtlich der GréfRen-
ordnung der zu verarbeitenden Daten unterliegt: »the obstacle of the scale of data
has shifted« (ebd., S. 434). Die aus den Vektoren zur Beschreibung unterschiedli-
cher Datenpunkte resultierenden Riume umfassten in konventionellen Verfahren
etwa zehn Variablen, woraus sich entsprechend ein Vektorenraum mit der gleichen
Anzahl von Dimensionen ergab, in dem ein Sample von mehreren Tausend Daten-
punkte >untergebracht« war. Dementgegen umfassen die Vektorenriume von heu-
tigen ML-Verfahren oft mehrere Zehntausend Dimensionen und beinhalten Millio-
nen, wenn nicht Milliarden von Datenpunkten. Der Untersuchung der Beziehungen
einzelner Variablen zueinander entspricht daher heute die Analyse hochdimensio-
naler Muster, die potenziell eine Vielzahl an »features« enthalten kann (vgl. ebd.).

Die sich im >Lernen< bzw. >Training« vollziehende »Delegation« (Jaton 2021,
S. 278) der Modellformulierung an Algorithmen l4sst sich mithin als kognitiver Vor-
gang verstehen. Folgt man Dirk Baecker, der Kognition mit Heinz von Foerster als
»Angelegenheit rekursiver Berechnung von Berechnungen« (Baecker 1995, S.167)
operativ geschlossener Systeme®® versteht, zeigt sich, dass dies tatsichlich eine
adiquate Beschreibung fiir das »function finding« (Mackenzie 2017) im Sinne einer
algorithmischen Optimierung der Beschreibung eines Datensatzes darstellt (vgl.
Baecker 1995, S. 166ff. sowie von Foerster 1993b/c). Ein soziologischer Begriff von
Kognition wére im Anschluss daran iitber den von Weaver herausgearbeiteten dop-
pelten Begriff von Kommunikation bzw. Information zu plausibilisieren. So lief3e
sich der Sinnbezug von Kognition markieren, ohne dass die Kognition ihrerseits
sinnformig ablaufen miisste: »Cognition is a process that interprets information

55  Worauf auch das oben erwdhnte Konzept des »Overfitting« (vgl. S. 65) bezogen ist.

56  Dirk Baecker betontin diesem Zusammenhang den engen Zusammenhang zwischen Kogni-
tion als fundamentlose »Bewegung im Netzwerk prinzipiell unendlicher Kontingenzen«253)
und dem Beobachtungsbegriff (vgl. Baecker 2013, S. 253).
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within contexts that connect it with meaning« (Hayles 2017, S. 22), heif3t es etwa bei
Katherine Hayles.*’

ML kann so soziologisch als kognitive Technik verstanden werden und es ist mit-
hin gerade der rekursive Charakter des Modellierungsvorgangs, der sich gewisser-
maflen als Fluch und Segen zugleich erweist: Weil sich die algorithmische »Berech-
nung von Berechnungen« (Baecker 1995, S. 167) — das Modell - in aller Regel nicht
prazise genetisch rekonstruieren lisst (vgl. Sudmann 2018a), verbietet sich auch ein
exaktes, auf einzelne Rechenoperation hin aufgeldstes Verstindnis dieses kogniti-
ven Vorgangs. Ein solches wire zweifellos von grofiem wissenschaftlichen wie prak-
tischen Interesse und kénnte einen wesentlichen Schritt in Richtung >Explainable
Al<(bzw. hier genauer: »Model Interpretability«, vgl. Lipton 2018) ermdglichen, lisst
sich zum gegenwirtigen Zeitpunkt fir ML jedoch (noch immer) nicht ausmachen.
Weil mit dem opaken Charakter der technischen Vorgange allerdings nicht zuletzt

t°%, ist wohl davon auszugehen,

auch sozusagen repistemisches Potenzial< einhergeh
dass auch alles im Sinne praktischer Niitzlichkeit von ML mit Intelligenz Assoziierte
gleichsam nur um den Preis von Intransparenz und mithin begrenzter Erklarbarkeit
zu haben ist.”® Inwiefern sich ML-basierte Technik in einem konkreten empirischen
Szenario als praktisch niitzlich erweist, hingt indes davon ab, ob sich deren Out-
puts®® — die von einem algorithmischen Modell produzierten Datenanalysen (vgl.
Dourish 2016) — als Beobachtungen sozial anschlussfihig zeigen. In anderen Worten:
ML bewihrt sich sozial durch seine kognitiven Fihigkeiten — seine Outputs werden
als Beobachtungen beobachtet. Ausgehend von dieser Disposition soll die soziolo-
gische Anniherung an ML nun eine neue Richtung einschlagen, die dessen Status
als Technik beleuchtet.

57  DieangleicherStellezudem explizitauf Shannons und Weavers Arbeiten verweist. Mitdieser
Definition grenzt sich Hayles zugleich von mechanistischen Beschreibungen geistiger Pro-
zesse (>mind/brain is a computerq) ab, da Information und Sinn explizit nicht gleichgesetzt
werden (vgl. Hayles 2016, S. 786). Ihr Begriff von Interpretation (»process that interprets in-
formation«) zielt allein auf die Selektivitat kognitiver Vorgidnge ab (vgl. Hayles 2017, S. 25).

58  Man denke nur an gegenwirtige Versuche, interaktive Anwendungen wie Siri oder Alexa zu
umfassendenspersonal assistantsc<weiterzuentwickeln, die auf (Sprach-)Kommando eine zu-
nehmende Bandbreite an>tasks<unmittelbar erledigen kdnnen.

59  Anders gesagt: »opacity —>no direct measure of success<—is generative in machine learning«
(Mackenzie 2017, S. 81). Eine ausfiihrliche Auseinandersetzung mit den Begriffen Intelligenz
und Lernen samt Uberlegungen zum Zusammenhang mit Transparenz, Verstindlichkeit und
Trivialitat folgt in Kap. 6.

60  Wobeischon die den Beobachtungen zugrundliegenden Funktionen als Beschreibungen des
Datensatzes Beobachtungen darstellen: »Viewed as an enunciative function, machine lear-
ning makes statements through operations that treat functions as partial observers« (ebd.,
S. 81).
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Zwischen Korrelation und Kausalitat

Dazu erfolgt zunichst eine Bestandsaufnahme: ML wurde am Beispiel des Bilder-
kennungsalgorithmus von Krizhevsky et al. aus dem Jahre 2012 unter Verweis auf
das ImageNet-Projekt eingefiihrt. Es wurde anhand dieses sowie anderer Beispiele
in Grundzigen dargelegt, dass ML auf der algorithmischen Modellierung eines Da-
tensatzes beruht. Der Maschine im Kompositum ML entspricht daher kein mecha-
nisches Arrangement, sondern ein algorithmisch errechnetes Modell, das im Sinne
einer Minimaldefinition nicht mehr als eine »compact, digested form of the infor-
mation latent in the training data, in a form suitable for making decisions« (Rao
2021) ist. >Die Maschine<erscheint daher in erster Linie als »conceptual device« (von
Foerster 1984, S. 9).

Mittels eines geeigneten Inferenzalgorithmus kénnen einem solchen Modell
mittels geeigneter Inputs Outputs entnommen werden. Die Bezeichnung »Maschi-
ne«ist deshalb einleuchtend, weil das Modell schliefSlich — in Form von Software mit
dem Inferenzalgorithmus verkniipft®" - als Computerprogramm genutzt werden
und dabei bestimmte Funktionen erfiillen kann. So konnten nach Abschluss der Ver-
arbeitung des ImageNet-Datensatzes — bestehend aus klassifizierten (-gelabeltenc)
Bildern — unter Einsatz des von Krizhevsky et al. entwickelten Deep Convolutional
Neural Network auf zuverldssige Art neuen Inputs (Bildern) zum Datensatz pas-
sende Outputs (Labels) zugewiesen werden. Der zweite Teil des Kompositums
ML - Lernen — bezieht sich mithin praktisch auf die Befihigung zur >korrekten<
Reprisentation der Inhalte des dem Modell zugrundeliegenden Datensatzes. Dies
ist beobachterrelativ zu verstehen: So wie sich eine beobachter:innenunabhingige
sobjektive« Feststellung des Sinns eines Datensatzes soziologisch kaum plausibili-
sieren lasst, gilt dies notwendigerweise auch fiir die Beurteilung des Lernerfolgs
eines Modells nach Abschluss von dessen Training. >Gelernt« wird in diesem Sinne
qua algorithmischer Errechnung eine mathematische Funktion zur Beschreibung
des Datensatzes.

Technik und Ungewissheit®?

Zentral ist in diesem Zusammenhang die Bedeutung von Wahrscheinlichkeit. Die
algorithmische Modellierung eines Datensatzes entspricht streng genommen einer
(quantitativen) Datenanalyse, auf deren Basis in der Folge weitere Daten(-analysen)

61 Im Folgenden werde ich mich hinsichtlich ML mit der Bezeichnung »[algorithmisches] Mo-
dell«, sofern nicht explizit anders ausgewiesen, pragmatisch auf die Kombination aus Modell
und Inferenzalgorithmus beziehen.

62 Teile des folgenden Arguments wurden bereits in Grof8 2025 publiziert. Der Abschnitt stellt
eine iiberarbeitete und erweiterte Fassung der dort entwickelten Uberlegungen dar.
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produziert werden kénnen (vgl. Dourish 2016, S. 7). Die Analyse besteht in der Erfas-
sung einer Verteilung von Datenpunkten als Beschreibung von deren Beziehungen,
von der aus auf weitere Beschreibungen »geschlossen« (im Sinne statistischer Infe-
renz) werden kann. Im Falle von AlexNet geht es um den Zusammenhang von Bildern
als Rekombinationen von Pixeln und Wortern, die zu deren Bezeichnung vorhan-
den sind.®® Auf Basis der erfolgten Analyse kann AlexNet eine Angabe dazu errech-
nen, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Bild einer in ImageNet definierten Klasse
angehort. Bei Festlegung eines Grenzwertes (etwa 90 % Wahrscheinlichkeit im Mo-
dell) kann diese Angabe als Tatsache prisentiert werden®: >Katzec, »Hund« — oder
aber auch »>nichts erkannt<«. Wobei dies schon unsauber formuliert wire, schliefRlich
sieht, geschweige denn erkennt das Modell nichts, zumindest nicht im konventionel-
len, zumeist auf Verstandesleistungen bezogenen Sinne. Stattdessen beruhen die
Modelloutputs allein auf Wahrscheinlichkeitsangaben, die sich auf die Analyse der
Hiufigkeitsverteilung von Pixeln in einem Bild beziehen.

Dieser Aspekt gilt weiterhin auch dann, wenn auf der Ebene des Interfaces fiir
Nutzer:innen einer Bildklassifizierungsanwendung statt einer Auflistung wahr-
scheinlicher Ergebnisse einer Analyse nur das hochstwahrscheinliche aufgelistet
wird, sodass fiir Beobachter:innen der Eindruck entstehen kann, dieses sei ein-
deutig erkannt worden. Eine solche Reduktion vom Komplexitit zur Herstellung
von Eindeutigkeit wire dann als »interface effect« (Galloway 2012), nicht aber als
grundlegendes Charakteristikum von ML tiberhaupt zu verstehen. Dieser Aspekt
verdeutlicht allerdings die Verstrickung von ML mit anderen Aspekten des De-
signs wie auch der praktischen Nutzung technischer Gerite. Allein Interfaces — die
zur Nutzung von Computertechnik wie ML unabdingbar sind - erweisen sich in
ihrer konkreten Gestalt zugleich als Ausdriicke sozialer Normen und technischer
Datenverarbeitung, die ihrerseits Konventionen unterliegt (vgl. ebd.).

63  Sog. Labels, die als Klassen/Kategorien des Modells dienen.

64  Weil es sich hierbei um eine Design- bzw. Arrangementfrage handelt, ist in diesem Zusam-
menhang terminologische Prézision wichtig. So erscheint etwa die Rede von den >Entschei-
dungen des Algorithmus< soziologisch problematisch, weil ein Algorithmus offensichtlich
keine Entscheidung treffen kann, sofern man eine solche auf ihre logischen Bedingungen
hin mitsamt ihrer reflexiven Implikationen betrachtet. Heinz von Foerster hat die notwen-
dige Selektivitat und mithin den willkiirlichen bzw. kontingenten und gewissermafien pa-
radoxen Aspekt von Entscheidungen auf die folgende griffige Formel gebracht: »Nur die Fra-
gen, die im Prinzip unentscheidbar sind, kénnen wir entscheiden« (von Foerster1993a. S. 72).
Dementsprechend kann das >Abverlangenc< einer Entscheidung von einem Algorithmus nur
zu einer Fehlermeldung fiithren, ist jede algorithmische Rechensequenz doch logisch deter-
miniert, sodass es >fiir einen Algorithmus«< nie zu einer »Wahl innerhalb von Alternativen«
(Luhmann 1997, S. 831) kommen kann. Dass solche semantischen Formeln mitunter dennoch
als plausibel akzeptiert werden, hingt folglich an Interfacedesigns, die solche Eindriicke er-
zeugen konnen, vgl. ausfiihrlicher dazu die im Haupttext unmittelbar anschlieRenden Uber-
legungen zu Interfaces.
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Der probabilistische Charakter von ML kann aus verschiedenen Griinden un-
sichtbar gemacht werden: Bewerber:innen um einen Kredit bei einer Bank etwa
niitzt es wenig, zu erfahren, mit welcher Wahrscheinlichkeit sie vom algorithmi-
schen Modell als nicht kreditwiirdig klassifiziert worden sind, solange jedenfalls
ihnen die Angabe nicht dabei helfen kann, die Entscheidung anzufechten, um
letztlich einen Weg zu finden, den gewiinschten Kredit doch zu erhalten. Dies
beschreibt die Erlebensseite einer Form der sozialen Beteiligung von ML. Von der
Handelnsseite aus ergibt sich ein dhnliches Bild. Bekommen etwa Polizist:innen im
Streifendienst mittels ML-basierter Pridiktionssoftware raumbezogene Angaben
zur Wahrscheinlichkeit von Straftaten angezeigt, ist fir die Folgen dieser Mittei-
lung - Priorisierung bestimmter Gegenden fiir Streifenfahrten — unter Umstinden
nachrangig, ob auf dem Display im Streifenfahrzeug eine eindeutige Angabe
oder diese in Kombination mit einer weiteren Information zum modellinternen
Konfidenzintervall der Pridiktion erscheint.® Ist die wahrscheinlichste (zumeist
sobersteq) Option ndmlich in die Regel ohnehin diejenige, auf die die Wahl fillt,
hat eine eingeblendete Wahrscheinlichkeitsangabe womdglich gar keine praktische
Relevanz.

Eine solches Anwendungsszenario erscheint gleichwohl dazu pridestiniert,
selbsterfiillende Prophezeiungen und zu produzieren: Gréfere Polizeiprisenz
in bestimmten Gegenden kann zu mehr festgestellten Straftaten fithren, wobei
der Effekt der Mitteilung unabhingig von ihrem Wahrheitscharakter mafigeblich
zum Eintreten der Vorhersage beigetragen hitte.*® Ein solches Szenario hingt
einerseits an der generellen Konzeption einer Anwendung, etwa des »Predictive
Policing«, andererseits allerdings auch maf3geblich am Design des genutzten In-
terface, das reguliert, in welcher Form Ergebnisse des probabilistischen Modells fiir
Nutzer:innen prisentiert werden.

Sinn und Funktion von Technik

Wie lisst sich eine solche Disposition als Technik beschreiben? Die vorangehenden
Uberlegungen deuten daraufhin, dass der stochastische Charakter algorithmischer
Modellierungen und mithin ihrer Outputs fiir Komplikationen sorgen kénnte, woll-
te man ML als >klassische« Technik fassen. Die beschriebene probabilistische Ope-
rationslogik scheint in jedem Falle kaum eine Identifikation mit dem >mechanisti-
schen Paradigma< von Technik zuzulassen, innerhalb dessen Technisierung kausa-

65 Die Modellierung der Wahrscheinlichkeit einer Straftat zu einer bestimmten Zeit an einem
bestimmten Ort kann von Verhalten, Personen, Netzwerken und Orten ausgehen vgl. Kauf-
mann, Egbert & Leese 2019.

66  Weil zugleich in anderen Gegenden eine geringere Polizeiprisenz zu mehr tatsichlichen und
zugleich weniger festgestellten Straftaten fithren kann.
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ler Fixierung gleichkommt. Dies gilt jedenfalls fiir die Beziehung von Inputs und
Outputs in ML-Anwendungen. Bevor ich diesen Umstand techniktheoretisch zu er-
orternversuche, mochte ich zunichst anhand einer Reihe empirischer Beispiele ver-
anschaulichen, worauf diese Uberlegung abzielt.

Die beschriebenen, mit dem praktischen Einsatz von ML einhergehenden Un-
gewissheiten, etwa in der Polizeiarbeit, suggerieren dementgegen vielmehr, dass
eine solche Identifikation zu folgenschweren Missverstindnissen fithren kann. Den
stochastischen Charakter von Modelloutputs zu verkennen, kénnte etwa die Ver-
wechslung einer Pridiktion mit einer gewiss eintretenden Zukunft zur Konsequenz
haben. Uber eine Vielzahl denkbarer Anwendungsszenarien hinweg scheint der Ein-
satz von ML mit hohen kognitiven Anforderungen an die adiquate Beurteilung der
Bedeutung von Modelloutputs einherzugehen. Dies heifdt indes nicht, dass auf die
Unwigbarkeiten von Modelloutputs in entsprechenden technischen Anwendungen
unbedingt qua Interface- oder Softwaredesign derart hingewiesen wiirde, dass der
fragwiirdige epistemische Status der Outputs klar vermittelt wire. Gleichwohl kann
ML in eine Anwendungsform gebracht werden, die epistemische Gewissheit sugge-
riert. Mit einer Reduktion des Auswahlbereichs qua Design geht allerdings die In-
visibilisierung von Alternativen einher, die vom Modell ebenso errechnet wurden.
Dies kann in der jeweiligen Anwendung wiederum zu unbeabsichtigten Nebenfol-
gen fithren.

Besonders augenscheinlich wird die Relevanz von Interfacefragen in Vorher-
sageszenarien, etwa wenn Kreditbanken aufgrund automatischer Antragseva-
luationsprogramme potenzielle Neukund:innen ablehnen, die bei personlicher
Priifung durch Bankmitarbeiter:innen vermutlich akzeptiert worden wiren. Sofern
die zustindigen Mitarbeiter:innen fiir die manuelle Bestatigung des errechneten
Vorschlags keine Informationen etwa zum Konfidenzintervall der Modellrechnung,
geschweige denn eine explizite Begriindung erhalten, gibt es fiir sie keine echte
Moglichkeit der Evaluation der Berechnung, sondern allein die einer manuellen
Gegenpriifung bei Fehlerverdacht.®

Oder aber es ergeben sich uniibersichtliche — und nicht nur rechtlich weitaus
problematischere — Kausalititsbeziehungen, wenn Schwarze Menschen in den
USA zu lingeren Haftstrafen verurteilt werden aufgrund des Einflusses von auf

67  Dass sich hinter der Intransparenz von im Finanzbereich verwendeten Modellen mitunter
aus dersanalogen Welt« bekannte Mechanismen zu verbergen scheinen, zeigt beispielswei-
se ein Fall um die Beantragung einer Apple-Kreditkarte aus dem Jahre 2019. Einem seit Jahr-
zehnten verheirateten Mann wurde aus unerfindlichen Griinden automatisch ein um ein
Vielfaches hoherer Kreditrahmen eingerdaumt als seiner Ehefrau, obwohl beide seit 20 Jah-
ren gemeinsame Steuererklarungen einreichen und sie zudem Uber einen besseren Credit
Score verfiige, vgl. Vincent 2019.
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einer iiberschaubaren Anzahl von Metriken beruhenden Pradiktionen von Riick-
fallwahrscheinlichkeiten auf die Urteile der zustindigen Richter:innen. Eine solche
Form von »racial bias« wurde etwa fiir das infolge kritischer journalistischer Be-
richterstattung mittlerweile beriichtigte COMPAS-System festgestellt: Schwarze
Menschen wurden verglichen mit weiflen Menschen doppelt so hiufig filschli-
cherweise als zukiinftige Straftiter:innen eingestuft (vgl. Angwin & Larson 2016).%®
Wohl kann dabei das Verhingen lingerer Haftstrafen wiederum einen Einfluss auf
die tatsichliche Rickfallquote haben. Sofern etwa lange Haftstrafen den Reintegra-
tionsprozess der Inhaftierten im Anschluss an die abgesessene Zeit erschweren und
deshalb die Wahrscheinlichkeit von Straffilligkeit erhéhen, hitte die Pridiktion
erneut einen — im kybernetischen Sinne — positiven Feedbackeftekt erzeugt, d.h.
zu ihrem Eintreten mafgeblich selbst beigetragen.

Die erwihnten Beispiele zeugen von — gemessen an den Absichten hinter ih-
rem Einsatz — fehlgeleiten ML-Anwendungen. Sie legen praktische Missverstind-
nisse iiber die Funktionsweise von ML offen. Diese Missverstindnisse dokumen-
tieren nicht nur womoglich mafigebliche Aspekte des gesellschaftlichen Charakters
von ML, sondern erweisen sich ebenso als Ansatzpunkte fir soziologische Theo-
riebildung zu ML. Ich hatte zu Beginn dieses Abschnitts bereits angedeutet, dass
ML sich kaum mit mechanistischen Vorstellungen von Technik identifizieren lisst,
weil angesichts der Schwerverstindlichkeit algorithmischer Operationen im Zuge
sowohl der Modell- wie auch Outputerzeugung in ML typische Aspekte kausaler Fi-
xierung nicht unmittelbar auszumachen sind.

Daran ankniipfend méchte ich nun mittels einer systemtheoretisch-funktiona-
listischen Argumentation die Frage nach einer adiquater Konzeption von ML als
Technik vertiefen. Als Ausgangspunkt dieses Arguments soll das systemtheoreti-
sche Verstindnis von Technik als »funktionierende Simplifikation« (Luhmann 1997,
S. 524) dienen. In diesem Verstindnis ist der Sinn von Technik »ihr Funktionieren«
(Halfmann 2003, S.136). »Was funktioniert, das funktioniert« (Luhmann 1997,
S. 530) und bewegt sich dariiber hinaus — anders als Kommunikation® - jenseits
von Konsens und Dissens, denn: »Was sich bewihrt, das hat sich bewahrt. Dariiber
braucht man kein Einverstindnis mehr zu erzielen« (ebd.). Dies gelte fiir klassische
Werkzeuge wie den Hammer und gleichermafien fiir »Informationsverarbeitungs-
technik« (ebd., S. 525), sofern bei dieser distinkte »Konditionalgrenzen« (ebd.) im
Sinne eines Programms vorausgesetzt werden konnen.

Technik erlaubt »gelingende Reduktion von Komplexitit« (ebd.). Die Kriterien
des Gelingens sind bei Beobachter:innen von Technik zu finden, d.h. in deren Erwar-
tungen dariiber, was ihr Einsatz bewirken werde. Fithrt die Anwendung von Technik

68  Der Fall erregte einiges offentliches Aufsehen, in dessen Folge Pro Publica Kritik am metho-
dischen Vorgehen der Studie erfuhr, vgl. Bechtel & Lowenkamp 2016.
69  Technikliege deshalb»gewissermafien orthogonal zur Logik sozialer Systeme« (ebd., S. 524).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Aspekte einer Soziologie kiinstlicher Intelligenz

zuverlissig zu den erwarteten Resultaten, kann ihr die soziale Funktion der »Sub-
stitution von Konsens oder Dissens« (Halfmann 2003, S. 196) zugeschrieben wer-
den, weil sie »die Beachtung mitlaufender Sinnbeziige (etwa tiber ihre Herstellungs-
und Funktionsweise) entbehrlich macht« (ebd.). Dies bedeutet freilich weder, dass
Technik in ihrer praktischen Anwendung tatsichlich zu beabsichtigten Ergebnis-
sen fithrt, noch dass sich Komplexitit durch sie auflosen lisst. Sozialwissenschaft-
liche Technikforschung hat gezeigt, dass genau das Gegenteil als Regelfall gelten
kann und sich zumeist eine maf3gebliche Divergenz zwischen (expliziten wie im-
pliziten) im Design verankerten Suggestionen und tatsichlicher praktischer Tech-
niknutzung auftut (vgl. Bijker/Law 1992). Nichtsdestotrotz bleibt der Aspekt der Er-
wartungsstabilitit ein robustes Kriterium zur Charakterisierung von Technik. Jede
Anwendung von Technik beruht auf der Erwartung, dass die Anwendung zu einem
gewiinschten Resultat fithren wird. Dies dndert sich auch dann nicht, wenn sich das
erwartete Resultat dndert. Diese kompakte funktionalistische Bestimmung deckt
sich mit alltidglichen praktischen Erfahrungen, denn wenn Technik nicht mehr wie
erwartet funktioniert und nicht die erwarteten Ergebnisse zu liefern imstande ist,
erscheint sie ihren Nutzer:innen in aller Regel als kaputt.”

Ein solches soziologisches Verstindnis von Technik bezieht sich nicht etwa auf
deren>Wesens, sondern findet die mafgebliche Referenz fiir Technik in der sozialen
Wirklichkeit, in der sie zum Einsatz kommt. >Dort« wird etwas als Technik bezeich-
net, wenn sich in praktischer Nutzung zeigt, dass gleiche Inputs zuverldssig zu glei-
chen Resultaten fithren und dies folglich auch mit Blick auf die zukiinftige Nutzung
erwartet werden kann. Technik erlaubt daher den Aufbau robuster Erwartungen,
was die Ergebnisse ihres Einsatzes, d.h. ihr Funktionieren angeht.” Ein Bruch mit
etablierten Erwartungen deutet in der Regel auf eine technische Fehlfunktion hin.
Diese funktionalistische Konzeptualisierunglegt nahe, dass die praktische Nutzung
einer Technologie auf der Idealisierung der Erwartbarkeit ihres Funktionierens (auf

70  Damit soll keinesfalls das dsthetische oder epistemische Potenzial von technische Fehlfunk-
tionen innerhalb experimenteller Praktiken bestritten werden (vgl. Rheinberger 2019), man
denke mit Blick auf Kunst etwa an explizit technischen Fehlfunktionen verschriebene Gen-
res (z.B. Glitch Art) oder an die Vielzahl von Ceschichten gewissermafien zufalliger, aber um-
so folgenreicher wissenschaftlicher Entdeckungen wie die von Dynamit durch Alfred Nobel
oder von Penicillin durch Alexander Fleming. Robert K. Mertons und Elinor Barbers Studie zu
»Serendipity« (vgl. Merton & Barber 2003) versammelt zahlreiche solche Geschichten gliick-
licher Zufille, fiir deren Beschreibung sich diese semantische Formel gefestigt hat. Daran
ankniipfen lasst sich wohl festhalten, dass es gliickliche Umstdnde sind, die aus Unfallen er-
giebige Einfalle stimulierende Zufalle machen.

71 Das bedeutet jedoch nicht, dass die Praxis selbst aufgrund ihrer technologischen Elemen-
te stabiler oder robuster ist, wie esstechnosolutionistische« (vgl. Morozov 2013, Nachtwey &
Seidl 2017) Weltanschauungen behaupten mégen.
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unbestimmte Zeit) beruht. Dies gilt auch fiir den Fall technischen Stérungen, je-
denfalls dann, wenn sich im Zuge von Troubleshooting und Reparaturen Versuche
der >Wiederinstandsetzung« von Technik zeigen, die freilich auf der Annahme der
prinzipiellen Moglichkeit einer Riickkehr zum gewiinschten technischen >Normal-
zustand< beruhen.

Zahlreiche ML-Anwendungsszenarien verkomplizieren m.E. ein solches Ver-
stindnis, wenn bei den Beobachter:innen der Maschine etwa gar keine verbind-
lichen Erwartungen dariiber vorhanden sind, was deren Outputs im Normalzu-
stand auszuzeichnen habe, weshalb es folglich schwierig sein kann, itberhaupt
zu beurteilen, ob die Maschine funktioniert oder aber kaputt ist. Outputs, die in
»konventioneller« Software auf Fehlfunktionen oder Bugs hindeuten, kénnten in
ML-Anwendungen auf bislang unentdeckte/unverstandene Muster des Datensat-
zes verweisen. Mit dieser latenten Ungewissheit geht ebenso einher, dass sich die
Behebung von durch Beobachter:innen als solche identifizierte Bugs einstweilen als
diffizile, wenn nicht unmégliche Aufgabe darstellen kann. Was in ML ein Feature
und was hingegen ein Bug ist, erweist sich Beobachter:innen nicht unbedingt als
klar feststellbar. Deshalb meine ich, dass fiir Beobachter:innen — im Unterschied
zu anderen Formen von Rechentechnik — das Auftreten von Unerwartetem nachge-
rade zu einem typischen Kennzeichen praktischer Einsitze von ML werden kann.
Dass in diesen folglich also im Normalfall das Unerwartete zu erwarten sei, lisst
fraglich erscheinen, ob ML als Technik im eben vorgestellten Sinne angemessen
beschrieben ist.

Der Einsatz von ML fithrt hiufig in eine praktische Disposition, in der stochas-
tische Vorhersage von Beobachter:innen leicht mit kausaler Fixierung verwechselt
werden kann, etwa aufgrund der Suggestionskraft des genutzten Interface. Auch
wenn dieses derartige Eindriicke vermitteln kann: ML-basierte Computer Vision
>versteht« nicht, was sie >sieht< und >erkennt« nichts in Bildern, sondern errechnet
Wahrscheinlichkeitswerte fiir die Ubereinstimmung von Pixelverteilungen mit
Kategorien, die als Klassen definiert sind und mit bestimmten Pixelmustern korre-
lieren. Auch wenn CV-Verfahren rein technisch betrachtet nahezu niemals >falsch«
liegen - i.Swv. >sich verrechnet haben« -, kann gleichsam kaum angenommen wer-
den, dass jedes relevante Bild mit Gewissheit korrekt identifiziert wird. Dies liegt
daran, dass die rechentechnische Bilderkennung in Bezug auf ihre realweltliche
Referenz nicht determiniert ist, sondern auf Basis einer stochastisch modellierten
»ground truth« (Jaton 2024) Vorhersagen liefert, was fiir Beobachter:innen der
Outputs freilich fir lose Enden im Verstindnis derselben sorgt. Die Beziehung
zwischen Input (Bild) und Output (Kategorie) beruht auf nicht mehr und nicht
weniger als statistischen Korrelationen zwischen als dhnlich identifizierten Inputs
und mit diesen korrespondieren Outputs. Es handelt sich um Korrelationen, die
potenziell realweltliche Kausalbeziehungen abbilden. Nichtsdestotrotz wird ML
hiufig verwendet, als konne kausale Determiniertheit in der Modellierung interes-
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sierender Zusammenhingen vorausgesetzt werden. Eine funktional angemessene
technologische Grundlage fiir eine Anwendung der Bildverarbeitung kinnte zwar,
muss jedoch nicht zwingend gegeben sein, da Beobachter:innen der Maschine zwar
selbst Struktur und Inhalt des modellierten Datensatzes prinzipiell bekannt sein
konnen, es jedoch selbst dann unmdoglich bleibt, genau zu verstehen, wie diese im
algorithmischen Modell reprisentiert werden.

Die wesentlichen praktischen Implikationen der konstitutiven Intransparenz
algorithmischer Modellierungen lassen sich am einfachen Beispiel eines konventio-
nellen Taschenrechners veranschaulichen. Uber diesen kann angenommen werden,
dass er vollstindig logisch determiniert ist, d.h., auf der Ebene seines »subface«
(Nake) »fest codiert« ist. Eine bestimmte Eingabe wurde so programmiert, dass
sie eine bestimmte Ausgabe produziert, und wird dies daher auch in Zukunft
tun, solange die Maschine funktionsfihig ist. Ein LLM hingegen wird bei einer
Rechenanfrage angesichts seines »subface« ein Ergebnis generieren, das statis-
tisch plausibel ist, d.h. dessen Position (als Datum) im Vektorraum des Modells
»in den Nahe« als dhnlich identifizierter (errechneter) Trainingsdaten. Ein LLM als
Taschenrechner zu verwenden ist daher nur potenziell eine gute Idee.

Inwiefern lisst sich angesichts dieser Uberlegungen ML als funktionierende
Simplifikation verstehen? Auf Basis der vorangehenden Uberlegungen dringt sich
mir der Eindruck auf, dass ML nur partiell als Technik im eben angefiihrten Sinne
verstanden werden kann. Einerseits scheint mir der Sinn von ML fraglos ebenso in
seinem Funktionieren zu bestehen. In dieser Hinsicht erweist sich ML zweifellos
als vergleichbar zu anderen technischen Formen inkl. digitaler Computer, und eine
Vielzahl der gesellschaftlichen Anwendungsszenarien unterstiitzen diese Vermu-
tung gewissermaf3en als empirische Belege. Gewisse Zweifel hege ich allerdings mit
Blick auf die Bestimmung der sozialen Funktion von ML. Von Technik, die Konsens
oder Dissens substituieren und mithin Kommunikation redundant zu machen
vermag, scheint mir ML in mindestens drei Hinsichten abzuweichen.

Erstens wire in Zusammenfassung der bisherigen Ausfithrungen festzuhalten,
dass die berichteten Kontroversen wie auch die Vielzahl von Skandalen angesichts
unbeabsichtigter Nebenfolgen des Einsatzes von ML eine Basis fiir das Argument zu
liefern scheinen, dass ML in mancher wesentlicher Hinsicht nicht hinreichend ver-
standen ist, dies allerdings vor allem auf seine intransparente und schwerverstind-
liche Operationslogik verweist. Die operative Unzuverldssigkeit kann dabei sowohl
als Ursache eines mangelnden Verstindnisses der Operationslogik von ML verstan-
den werden wie auch als dessen Folge. Unabhingig von der Erklirung dieses Um-
standes kann bereits die Beobachtung, dass ML-Anwendungen hiufig keine zuver-
lassige Technisierung zu erlauben scheinen, als relevantes Indiz dafiir verstanden
werden, dass die soziale Funktion von ML gerade in der »Substitution von Konsens
oder Dissens« (Halfmann/Luhmann) bestehen. Dementgegen scheint mir nachge-
rade das Gegenteil plausibel: statt Kommunikation hinfillig zu machen, sorgt ML
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aufgrund seiner operativen Unzuverlissigkeit und Befremdlichkeit womoglich viel-
mehr fiir zusitzlichen Kommunikationsaufwand.

Zweitens lisst die bisherige Auseinandersetzung mit der stochastischen Opera-
tionslogik algorithmischer Modellierungen fragwiirdig erscheinen, in welchen Zu-
sammenhingen ML derart eingesetzt werden kann, dass Bedingungen von Erwar-
tungsstabilitit entstehen, wie sie fiir Technik typisch sind. Wiederkehrende Berich-
te davon, dass noch immer kaum professionellen Einsatzszenarien fiir ML gefunden
sein — oft in Verbindung mit der Behauptung, KI/ML befinde sich (deshalb) im Sta-
dium einer Blase kurz vor ihrem Zerplatzen dar (vgl. etwa Marcus 2023) — unterstrei-
chen diese Vermutung. Es kénnte sich deshalb mit Blick auf das »alien subject of Al«
(Parisi 2019) womdglich zeigen, dass mein mit Rekurs auf Parisi und Weaver entwi-
ckeltes Argument der konstitutiven epistemischen Liicke in ML dessen Eignung als
Technik verkompliziert, wenn nicht ginzlich ungeeignet erscheinen lisst.

Und drittens miisste insbesondere mit Blick auf sog. generative ML-Verfahren
wohl gefragt werden, wie die soziale Funktion von deren Anwendungen bestimmt
werden solle, wird ihnen doch nicht selten die Suggestion zugeschrieben, (men-
schengleich¢) selbst Kommunikation zu stimulieren. Es wire hier etwa kritisch zu
vermuten, dass der generative Charakter rechentechnischer Kognition, wie sie sich
in algorithmischen Modellierungen manifestiert, sich womoglich als >zu generativ<
fiir technische Zwecke erweisen kénnte. Offensichtlich will und kann ich an die-
ser Stelle in all diesen Fragen keine Stellung beziehen. Mir scheint es angesichts
der vorangehenden der techniktheoretischen Betrachtung von ML jedenfalls ange-
bracht und fiir das sozialtheoretische Anliegen dieser Studie sogar tiberaus geeignet
zu sein, die Frage nach der sozialen Funktion von ML ins Zentrum dieser Untersu-
chung zu stellen. Diese soll nicht nur die weitere theoretische Erdrterung bestim-
men, sondern ebenso die empirische Untersuchung anleiten.

Generative Stochastik

Instruktive Hinweise auf die soziale Funktion von ML sollten sich in besonders pri-
gnanter Form gerade in solchen Anwendungsszenarien zeigen, in denen ML nicht
im Sinne >konventioneller< Technik eingesetzt wird bzw. wo ML die Technisierung
von kognitiven Funktionen ermdglicht, die vorher kaum technisierbar schienen.
Der nun folgende Abschnitt widmet sich sog. generativen Anwendungen von ML,
bei denen das technische Funktionsprinzip gegeniiber analytischen Verfahren (wie
etwa AlexNet) gewissermafien umgekehrt wird, wobei die analytische Komponente
als Fundament der generativen Funktionen jedoch erhalten bleibt. Statt etwa allein
Klassifikationen fiir Inputs zu leisten, sind solche Verfahren zur Produktion von
Outputs imstande, die den Inputs (im Datensatz) dhneln und in der Folge wiederum
analysiert werden, wobei die Wahrscheinlichkeit dafiir berechnet wird, dass der
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vom Modell erzeugte Output dem Trainingsdatensatz angehort (vgl. Goodfellow et
al. 2016).

Ein weiterer Blick auf die vieldiskutierten LLMs vermag veranschaulichen, was
mit der Anwendung einer solchen Rechenarchitektur einhergeht. Diese sind zur au-
tomatischen Textvorhersagefunktion fihig, die gemeinhin als »Autocomplete« be-
kannt sind. Fungiert ein hinreichend grofes Textkorpus als ground truth eines LLM,
kann niherungsweise fiir einen beliebigen Satz errechnet werden, was der nichste
geschriebene Buchstabe oder das nichste Wort sein, oder aber auch, was der gesam-
te nichste Satz, der nichste Absatz oder gar das folgende Kapitel moglicherweise
beinhalten wird. Grundlage der Berechnung dieser Pradiktion sind dabei sehr vie-
le andere Texte. Dass auf »Ich« nicht selten »bin« folgt, mag trivial anmuten. Wie
dieser aktuelle Absatz jedoch enden wird, ist im Moment des Tippens dieser Sat-
zes selbst fiir den Verfasser dieses Textes nicht verldsslich bestimmbar. Diese intro-
spektive Beobachtung kann wohl allemal als Indiz dafiir hinhalten, dass es sich beim
Fortschreiben eines Textstiicks haufig um keine triviale Aufgabe handelt.

Zur Charakterisierung von LLMs mit Blick auf Funktionsweise und Output
hat indes unlingst die Formel »spicy autocomplete« (Solomon 2023a) Verbreitung
gefunden. Mit dieser beschreibt Mike Solomon infolge eigener Experimente, dass
es sich entgegen manchen gegenteiligen Verlautbarungen - und eigenen ersten
oberflichlichen Eindriicken — bei ChatGPT weniger um eine universell einsetzbare
Wunderwaffe als vielmehr um eine >aufgepeppte« Variante von Software zur auto-
matischen Vervollstindigung von Texten handelt, wie sie im Grunde schon lingst
bekannt ist (vgl. Solomon 2023b). Das zusitzliche Attribut »Spicy« leuchtet dann
zur Kennzeichnung solcher maschinellen Texterzeugnisse ein, deren Verlauf nicht
offensichtlich und folglich nicht ohne weiteres antizipierbar anmutet, weshalb die
Texte >originellc wirken kénnen. Im Sinne der oben eingefithrten Terminologie lisst
sich »spicy«als Chiffre fiir ein nicht-triviales Verhiltnis zwischen Input und Output
deuten. Beobachter:innen der Outputs von ChatGPT und anderen LLMs diirften
jedenfalls kaum umhinkommen, ein strukturierendes Prinzip zur Beschreibung
des Vervollstindigungsvorgangs zu unterstellen, seien es die internen Zustinde der
nicht-trivialen Maschine von Foersters (vgl. 1993b) oder das Bewusstsein einer AGI
(artificial general intelligence). Die Einigkeit dariiber, dass es sich um nicht-triviale
Vorgange handelt, die zu den Outputs von LLMs fithren, heifft indes auch, dass sie
wohl kaum als zufillig beobachtet werden. Automatische Vervollstindigung meint in
diesem Sinne zwangslaufig auch automatische Ordnungsbildung.

Fir LLMs gilt dabei »interns, dass allein statistisch plausible Ergebnisse ausge-
geben werden. Diese konnen, miissen Beobachter:innen allerdings keinesfalls stim-
mig erscheinen. Die Frage nach der Stimmigkeit eines Outputs kann sich auf ver-
schiedene Hinsichten beziehen. Sie kann etwa Syntax, Semantik, Asthetik oder an-
dere Hinsichten der Beurteilung von Texten betreffen, wobei das, was explizit >in
den Zeilen« steht (Syntax), verstindlicherweise leichter statistisch zu verarbeiten ist
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als das, was mitunter nur >zwischen den Zeilen« zu finden wire (Semantik). Alter-
nativ kénnte man diese Differenz als jene von Form und Inhalt reformulieren (vgl.
Lopez 2023): Ein LLM-generiertes Textstiick wird aufgrund seiner formalen Ahn-
lichkeit zu einer Vielzahl von Referenzobjekten in den Trainingsdaten vermutlich
selten vollig aus dem Raster fallen und mag auf den ersten Eindruck hin hiufig in-
haltliche Plausibilitit suggerieren, wenngleich immerzu erst eine exakte Priifung
Gewissheit verschaffen kann. »Dumme Bedeutung« nennt der Literatur- und Medi-
enwissenschaftler Hannes Bajohr diesen Oberflicheneffekt von LLM-Outputs (vgl.
Bajohr 2022). Bedeutsam auf den ersten, dumm auf den zweiten Blick — so kénnten
vermutlich zahlreiche Lektiireerfahrungen im Kontakt mit »artifizieller Semantik«
(ebd.) »aus der Feder<von LLMs beschrieben werden.

Derartige Erfahrungen implizieren einerseits letztlich eine Abwertung der Ma-
schine auf Seiten der Text-Beobachter:innen, deren Enttiuschung wohl vor allem
daher rithrt, dass sie LLMs vorab iiberschitzt haben. Der sich in unrealistischen
Erwartungen abzeichnenden Uberhéhung der Maschine folgt im Zuge der Enttiu-
schung schliefilich gewissermaflen ihre (Re-)Trivialisierung, zumindest hinsicht-
lich der expliziten Sinnbeziige ihrer Operationen (es gibt keine). Andererseits ver-
weisen solche Begegnungen mit LLMs nicht nur auf Neues und Unverstindliches.
Insbesondere der generische Charakter von deren Outputs fithrt eindriicklich die
Implikationen dessen vor, was das kulturelle Paradigma von »content generation«
(Bull 2023) genannt werden kénnte.” Dessen Emergenz beruht— und dies soll hier
die wesentliche Pointe sein — auf einem epistemischen Bruch der einem mehrstu-
figen Prozess entspringt, zunichst der Verdatung von sinnférmig verfassten Phi-
nomenen, der anschlieflenden algorithmischen Modellierung entsprechender Da-
tensitze und schlieRlich der >Riickiibersetzung« in sinnhaft beobachtbare Outputs.
Jede dieser Stufen birgt mit Blick auf den urspriinglichen Sinn transformatives Po-
tenzial. So schreibt Bernard Rieder iiber den Bayes Classifier gewissermafien stell-
vertretend fiir in ML zur Anwendung kommende Algorithmen:

The Bayes classifier is thus neither a static recipe for decision-making nor a theory
engaged in ontological attribution; it is a method for making data signify in relati-
on to a particular desire to distinguish; it is a device for the automated production
of interested readings of empirical reality. (Rieder 2017, S.110)

72 Furdieses kann wohl als (proto-)typisch gelten, dass >content creators<in Social Media gene-
rische Outputs produzieren, fiir deren Beurteilung in erster Linie das aufmerksamkeitsoko-
nomische Kriterium der Viralitit (hochstmogliche Anschlussfahigkeit) herangezogen wird.
Dabei kann vermutlich als nachrangig angesehen werden, ob es sich bei den >creatorsc um
Menschen oder Maschinen handelt, auch wenn (gegenwartig noch) die verbindliche Norm
zu bestehen scheint, dass >creators<als Personen adressierbar sein sollten.
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Der »automatisierten Produktion interessierter Lesarten empirischer Wirklichkeit«
fihige Technik vermag dazu beitragen, dass Daten (von Beobachter:innen) Bedeu-
tung verliehen und ihnen mithin Sinn zugesprochen wird. Dies beginnt bereits auf
der Ebene von Digitalisierung i.S.v. Verdatung: »Datafication [...] translates funda-
mental assumptions about the application domain into data structures and reifies
themc« (ebd., S. 109). Derartige technikvermittelte Reifizierungen von Sinn in Da-
tenform sind nicht mittels erklirender Rekonstruktion von Sinnzusammenhingen
einholbar. Dies gilt fiir jede Ebene der sich vollziehenden epistemischen Transfor-
mation, die sich aus dem Zusammenspiel von digitalisierender Verdatung, algorith-
mischer Modellierung und statistischer Inferenz zusammensetzt, aus dem sich die
rechentechnische Operationslogik von ML ergibt.

Wahrscheinlichkeit reflexiv

Zu dem beschriebenen konstitutiven Spannungsverhiltnis zwischen Wahrschein-
lichkeitsangabe iiber das Eintreten eines Ereignisses und dem tatsichlichen Ereig-
nis gesellt sich in soziologischer Betrachtung unter Beachtung der realweltlichen
Bedingungen sozialer Wirklichkeit eine weitere Komplikation. Diese besteht dar-
in, dass keine prinzipielle Gewissheit dariiber bestehen kann, wie faktisch stichhal-
tig die errechnete Wahrscheinlichkeitsangabe ist, da sie auf Basis eines Modells des
Wirklichkeitsphinomens errechnet wurde, dessen Beschreibungskraft mit Blick auf
das eigentlich interessierenden Phinomen nicht als garantiert angenommen wer-
den kann. Es gibt keine Gewihr dafiir, dass die errechnete Wahrscheinlichkeit den
realen Zusammenhang adiquat erfasst — das Modell kénnte derart konstruiert sein,
dass es Riickschliisse iiber die Wirklichkeit nicht zuldsst. Dieser potenzielle Fehler
- die Abweichung des Modells von der Wirklichkeit — wird auch als »Modellrisiko«
(Svindland 2013, S 107) verstanden und bezieht sich auf eine dem Modell gegeniiber
externe Wahrscheinlichkeit, die reflexionslogisch betrachtet offensichtlich nicht in
der modellinternen enthalten sein kann, zumal sie nur fiktiv bestimmbar ist.

In differenzierender Betrachtung verschiedene Wahrscheinlichkeiten als re-
levant anzuerkennen, heifdt davon auszugehen, dass sich bei der Modellierung
von zeitsensiblen Phinomenen, die >Realitit des Modells< mit fortlaufender Zeit
womdglich immer weiter von der >Realitit der Realitit< entfernt, selbst wenn es
mit >Echtzeitdaten« aktualisiert wird. Denn es gilt: »Ereignisse, iiber deren mégliches
Auftreten wir uns heute nicht im Klaven sind, konnen bei der Anwendung der Modelle niemals
richtig beriicksichtigt werden« (ebd., S. 105, Hervorh. i.0.). So gesehen kénnen im
Modell nicht enthaltene Eigenschaften der Realitit also erst zu einem spiteren
Zeitpunkt, dann aber eben auf entscheidende Weise relevant werden.

Grundsitzlich ist der Zusammenhang zwischen Modellierung und modellierter
Wirklichkeit daher als kontingent zu verstehen. Belastbare Indizien fiir die tatsich-
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liche Validitit des Modells zeigen sich hiufig nur riickblickend, was (>vorblickends)
die Rede vom »Modellrisiko« plausibel macht.

Es zeigt sich in diesen Uberlegungen, wie voraussetzungsreich die Implemen-
tierung stochastischer Logik in realen technischen Anwendungen ist. Unwagbar-
keiten vieler ML-Anwendungen werden mittels einer solchen Sichtweise zunichst
weiter verkompliziert, indem sie als elementare Bestandteile der sozialen Dispo-
sition, fir die ML sorgt, sichtbar gemacht werden. Diese Perspektive eréffnet vor
allem wissenssoziologische Fragestellungen, geht es letztlich doch grundlegendend
um den epistemischen Status von ML-Outputs (als Beitrige zu Kommunikation und
Wissen.

Derartige epistemologische Reflexionen fithren gleichwohl itber ML im engeren
Sinne hinaus, gelten sie doch fiir jede modellbasierte Form rechentechnischer
Kognition. Schon die Grundannahme, dass die Wirklichkeit mittels probabilis-
tischer Kalkiile beschrieben werden kann, erweist sich als voraussetzungsreich
- und in historischer Betrachtung als kontingente Errungenschaft. Der britische
Wissenschaftsphilosoph und -historiker Ian Hacking widmete sich ausfithrlich
der Emergenz von Wahrscheinlichkeit als epistemischem Phinomen im 19. Jahr-
hundert. In seiner Geschichte der »Zihmung des Zufalls« (Hacking 2023 [1990])
beschreibt er den Prozess der Erosion deterministischen Denkens im Zuge der
Herausbildung einer Wissensordnung, in der statt fixierten Auffassungen (etwa
swahrer menschlicher Natur) fortan Vorstellungen von verteilten Ausprigungen
(Menschlichkeit als >Spektrum diverser, als menschlich betrachteter Eigenschaften)
prigend wurden. Die Entdeckung der Regelmifigkeit von Merkmalsverteilungen
in sozialen Phinomenen sorgte fiir Faszination — und bereitete den Weg fiir lang-
fristige Folgen. Sie wurde ermdglicht durch die Verfiigbarkeit von ab dem frithen
19. Jahrhunderten zunehmend offiziell gefithrten Sozialstatistiken. Zu deren Er-
stellung und Verwaltung wurden im nachnapoleonischen Europa administrative
Institutionen aufgebaut und mit der Aufgabe betraut, Statistiken tiber eine Vielzahl
sozialer Phinomene zu fithren und zu veréffentlichen (vgl. Hacking 1990, Kap. 4).
Derartige Aufstellungen enthielten nicht selten vor allem Angaben zu Phinomenen
der Devianz: Krankheiten, Verbrechen wie auch — nicht zuletzt fiir die Konstitution
der akademischen Soziologie in Frankreich von zentraler Bedeutung” - Suizide
wurden inihrem Auftreten zahlenmifiig erfasst und damit fiir statistische Analysen
verfiigbar gemacht (vgl. ebd., Kap. 6-8).

Hackings Studie ist hier relevant, weil sie verdeutlicht, dass die fiir die episte-
mologischen Implikation von ML mafigeblichen >Gesetze der Statistik< nicht etwa
vom Himmel fielen, sondern zunichst vielmehr »in die Daten gelesenc als >den Da-
ten abgelesen< sowie 6ffentlich legitimiert und verteidigt werden mussten, bevor

73 Vgl. ebd., Kap. 20 sowie klassisch (und auch von Hacking zitiert) Durkheim 1983 [1897].

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Aspekte einer Soziologie kiinstlicher Intelligenz

Zusammenhinge wie die Normalverteilung (Carl Friedrich Gauss, Pierre Simon La-
place, vgl. ebd., Kap. 13 & 21) oder >Das Gesetz der grofRen Zahl« (Siméon Denis Pois-
son, vgl. ebd., Kap. 12) in den epistemischen Rang relativ unangefochtener Univer-
salgesetze gelangen konnten. Diese Zusammenhinge sind unbedingt erwihnens-
wert, weil sie wesentliche Elemente einer epistemischen Ordnung sind, die bis in
die Gegenwart wirkt und als zentrale epistemische Stiitzpfeiler der Konzeptualisie-
rung wie auch der Legitimierung von ML dienen.

Es lisst sich vermittelt iiber diesen Exkurs eine historische Linie zeichnen, an
deren aktuellem Ende Maschinen nicht nur die Vorhersagen zukiinftigen mensch-
lichen Kaufverhaltens zu- und anvertraut wird, sondern gesellschaftliche Entwick-
lungen auf fundamentale Weise von Phinomenen wie dem Klimawandel geprigt
werden, die ohne rechentechnische Modellierungsverfahren gar nicht vorstellbar
wiren.” Schon deshalb erscheint es naheliegend, fiir ein besseres Verstindnis tech-
nisierter Wahrscheinlichkeitsbestimmungen einen Seitenblick auf Diskurse des 19.
Jahrhunderts vorzunehmen. Dies gilt nicht allein, weil die weiteren Entwicklun-
gen der Sozialphysik und Anthropometrie (Adolphe Quetelet) sowie der Eugenik
(Francis Galton) riickblickend als Vorboten dunkler ideologischer Gefilde erschei-
nen miissen, wobei der Zusammenhang von Sozialstatistik, Bevolkerungskontrolle,
Rassismus und (nicht nur epistemischer) Gewalt wohl kaum an Relevanz eingebiif3t
hat” und Verkniipfungen von gegenwirtigen Technikentwicklungen mit Ereignis-
sen im 19. Jahrhundert auf iiberzeugende Weise eine in mancher Hinsicht proble-
matische Vorgeschichte Kinstlicher Intelligenz aufzeigen kénnen (vgl. etwa Chun
2021, Amaro 2022).

Das wesentliche Anliegen dieser Studie hingegen ist in erster Linie eine sozial-
theoretisch fundierte soziologische ErschlieBung von ML, fiir die historische Hin-
tergriinde der verschiedenen Phinomenaspekte vor allem in ihrem systematischen
Gehalt interessant sind. Bezogen auf dieses Anliegen erlaubt der vorangehende
Exkurs ein tiefenschirferes Verstindnis des weiter zu erschlief}enden epistemi-
schen Paradigmas, fiir das ML exemplarisch steht. Angesichts des probabilistischen
Charakters der Outputs algorithmischer Modellierungen sozialer Phinomene birgt
der Riickblick in eine Zeit, in der deterministische Weltvorstellungen von indeter-
ministisch-probabilistischen abgelést wurden, in mancher Hinsicht relativierende
Beobachtungen hinsichtlich der gegenwirtig reklamierten epistemischen Schock-
wirkung von ML (vgl. Roberge/Castelle 2021, S. 2). Die historische Distanz zu den
beschriebenen Phinomenen vermag zudem mit groferer Klarheit die Vorausset-
zungen der ML inh4renten Epistemologie vor Augen fithren und im Umkehrschluss

74  In diesem Sinne versteht Benjamin Bratton den Klimawandel als »epistemological accom-
plishment of planetary-scale computation« (Bratton 2019, S.10).

75  Siehe dazu weiterfiihrend auch Jirgen Links Theorie des Normalismus in vergangenen und
gegenwartigen Gesellschaften (vgl. Link 1996).
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gleichsam zur Offenlegung des kontingenten Charakters gegenwartiger Annahmen
beziiglich der technischen Verarbeitung und Generierung von Wissen beitragen.

Aus einer solchen Perspektive heraus lassen sich einerseits in gegenwirtigen
sozialen Kontexten wirksame Primissen, in denen etwa die Kreditwiirdigkeit von
Personen automatisch von ML-basierten Programmen bewertet wird, identifizie-
ren und problematisieren. Was heif3t es etwa itber Kreditnehmer:innen, wenn das
eingesetzte ML-Modell auf Basis der im Antrag angegebenen Daten anhand von
Vergleichsdaten vorhersagt, dass die Wahrscheinlichkeit eines Zahlungsausfalls
30 Prozent betrigt? Was wird es — vorausblickend auf eine meiner Fallstudien
— heilen, dass ein automatisch erzeugtes Bild mit einer Wahrscheinlichkeit von
93 Prozent dem urspriinglichen Bilddatensatz angehéren konnte? Und was wird
es im Kontext meiner zweiten Fallstudie heiflen, dass der Aufenthaltsort einer
Honigbiene in einem Beobachtungsstock zu einem beliebigen Zeitpunkt mit einer
Wahrscheinlichkeit von 80 Prozent dem Aufenthaltsort zum gleichen Zeitpunkt am
nichsten Tag entsprechen wird?

In den vorangehenden Uberlegungen zu Korrelation und Kausalitit in techni-
schen Arrangements habe ich zu vermitteln versucht, dass sich die bereits erarbei-
teten Kerncharakteristika ML als sozialem Phinomen soziologisch nachvollziehbar
machen lassen mit einem Verstindnis von ML als rechentechnischem Kogniti-
onsverfahren, dessen transformative Effekte vor allem epistemischer Art sind. Als
zentral hat sich die stochastische Operationslogik algorithmischer Modelle erwie-
sen, mithilfe derer sich probabilistische Beschreibungen von Datenbeziehungen
oder mit gewisser Wahrscheinlichkeit zum Modelldatensatz passende synthe-
tische Outputs erzeugen lassen. Historische Perspektiven auf die Verkniipfung
von Rechentechnik, Information und Kommunikation (Weaver) und die »Zih-
mung des Zufalls« (Hacking 2023 [1990]) im 19. Jahrhundert haben dabei geholfen,
Moglichkeiten der soziologischen Perspektivierung ML zu identifizieren, d.h. Pro-
blematisierungsweisen von ML als sozialem Phinomen, die fiir die im nichsten
Kapitel anschlieRende sozialtheoretische Konzeptualisierung und fiir den gesam-
ten weiteren Verlauf der Untersuchung maflgeblich sein werden. Als letzter Aspekt
der die Theoriebildung vorbereitenden Erérterung von ML sollen nun zunichst
jedoch noch dessen zeitliche und raumliche Extensionen erschlossen werden.

Zeitliche und raumliche Dimensionen

Unabhingig von der Beurteilung der techniktheoretischen und epistemologischen
Fragen, wie sie sich im vorangehenden Abschnitt gestellt haben, kann nach den Er-
moglichungsbedingungen der Umstinde gefragt werden, die diesen Fragen tiber-
haupt erst Plausibilitit verleihen. Schon in oberflichlicher Betrachtung zeigt sich,
dass ML fiir die Entfaltung seines Wirkens als zeitlich differenzierter Vorgang in vie-
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lerlei Hinsicht auf Infrastrukturen angewiesen ist, die seinem praktischen Einsatz
in Form technischer Anwendungen vorausgehen.

Gewissermaflen am offensichtlichsten zeigt sich dies in materiellen Abhingig-
keiten, etwa von energetischen Ressourcen.”® Offenkundig wurde der Aufstieg von
MLin den letzten zehn Jahren durch die Verfiigbarkeit zunehmend wachsender Re-
chenleistung zur zeitlich effizienten algorithmischen Verarbeitung umfangreicher
Datensitze begiinstigt (und itberhaupt erst moglich) — und nicht eben etwa primar
durch die Entwicklung neuer, >besserer< Algorithmen, auch wenn die in der Ein-
leitung geschilderten Entwicklungen schliefilich ebenso weiterfithrende Forschun-
gen an Algorithmen stimuliert haben (vgl. Sudmann 2018, S. 22f.). Damit geht ein-
her, dass parallel zum gegenwirtigen KI-Hype auch die Nachfrage an fiir die Kon-
struktion von Rechentechnik relevante Rohstoffe — etwa Silizium oder Germanium
als Halbleiter — weiter steigt, auch wenn diese wachsende Abhingigkeit von nicht
unendlich verfiigbaren natiirlichen Ressourcen keineswegs allein der jiingeren K1/
ML-Entwicklung, sondern der Ginze all jener umfassenden Computerisierungs-
bzw. Digitalisierungsprozessen mindestens der letzten finfzig Jahre zuzuschreiben
ist.”

Dariiber hinaus ist ML wesentlich auf die Verfugbarkeit von Daten angewiesen.
Das Lernen der Maschine meint immer Lernen aus Daten. Algorithmische Modelle
sind ohne geeignete Datensitze zur Modellierung interessierender Zusammenhin-
gen schlichtweg nicht denkbar.” Die Verfiigbarkeit von Daten fiir einen gegebenen
Zusammenhang in geeigneter Form ist allerdings alles andere als voraussetzungs-
los. Sie impliziert Anforderungen an das Verfugbarmachen, aber auch das Verfug-
barhalten von Daten. Neben Hardware wie adiquaten Speichermedien und Uber-
tragungskanilen erweist sich die bereits erwahnte »ghost work« (Suri/Gray 2019) in
vielen Zusammenhingen als unverzichtbare Infrastruktur von ML: ohne die Erledi-

76  Der hohe Energiebedarf der Trainingsverfahren mancher Modelle hat sich mit Blick auf Um-
weltfolgen als einschlagiger Aspekt der Kritik an ML etabliert, vgl. etwa Whittaker 2021, Ben-
der etal. 2021.

77  Was die geopolitische Brisanz der Beziehung zwischen Taiwan und China begrindet, ist Tai-
wan Semiconductor Manufacturing Company Limited (TSMC) doch der weltgrofte Hersteller von
Halbleitern.

78  Vgl. weiterfithrend zum Zusammenhang von Lernen und Datenverarbeitung Parisi 2018. Die-
ser Aspekt impliziert tibrigens auch, dass vom Modell >Gelerntes< praktisch der Gegenwart
immerzushinterherhdngen« muss. Zwar geschieht die konkrete Modellanwendung in einer
konkreten Gegenwart, doch kann sich ML nicht unmittelbarauf diese beziehen, weil jede Mo-
dellierung auf Basis von Daten stattfindet, die in der Vergangenheit erhoben worden sind,
auch wenn Modellierungen adaptiv sein konnen. Es ist also gerade das Gegenteil des aus der
Psychologie bekannten »recency bias« anzunehmen — zumindest so lange ML nicht zur un-
mittelbaren Einspeisung von Echtzeitdaten in die Modellierung fahig ist.
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gung der fiir die Erhebung, Aufbereitung und Pflege von Datensitzen anfallenden
manuellen Titigkeiten wire ML in seinen gegenwirtigen Gestalten nicht denkbar.

Neben der Bedingung, dass die fir ML-Modelle benétigten Daten verwertbar
sind, zeigt sich, dass ML mit Blick darauf, was die Daten enthalten, als ein Instru-
ment der »Wissensextraktion« (Joler/Pasquinelli 2020, Ubers. RG) beschrieben wer-
denkann. So erscheint ML gesellschaftstheoretisch in (post-)marxistischer Betrach-
tung nicht etwa als Imitation menschlicher oder biologischer Intelligenz, sondern
in erster Linie als akkumulierte Arbeit (vgl. Pasquinelli 2023). Das Datensitzen au-
tomatisch extrahierte Wissen mitsamt der darin enthaltenen Potenziale fiir intel-
ligente Beobachtungen verweist in einer solchen Sichtweise auf die Arbeit, die es
brauchte, um die verwendeten Daten tiberhaupt zu erzeugen und verfiigbar zu ma-
chen. Demnach wiére zu betonen, dass die manuelle Annotationstatigkeiten im Ka-
tegorisieren von Bilddaten — man denke an fiir die Forschung so wesentliche Da-
tensitze wie ImageNet — die anschlieflend algorithmisch zu modellierenden Inhalte
der Datensitze iiberhaupt erst hervorgebracht hat. Was in einem spiteren Stadium
als >intelligente« Computer Vision gefeiert werden kann, wire jedenfalls schlichtweg
undenkbar, ohne dass vorab das korrekte manuelle Verkniipfen von Bildern mit ent-
sprechenden Tags erfolgt wire. Ein Datensatz, dessen ground truth gemessen an der
Wirklichkeit hingegen fehlerhaftist, entzieht>maschineller Intelligenz<ihre materi-
elle Grundlage.” In diesem Zusammenhang stellt sich daher die sozialtheoretische
brisante Frage, welche Relevanz der automatischen Produktion von (nicht-trivialen)
Analysen des Datensatzes im Sinne des Sichtbarmachens seiner Eigenschaften zu-
zurechnen ist.®

Ahnliches gilt fiir generative Verfahren und ob Pridiktionen eines Modells in
erster Linie als Derivate oder Extra- bzw. Interpolationen der Datenbasis gelten soll-

79  Eine nicht zu unterschitzende Fehlerquelle fiir ML-Anwendungen, vgl. Jaton 2024, Jaton
2021, Kap.1 & 2.

80 Entlang solcher Uberlegungen stellt sich die sozial- wie auch gesellschaftstheoretisch hoch-
relevante Frage, wie dariiber zu entscheiden ist, unter welchen Bedingungen Wissen >blof:
extrahiertcund wo es dementgegen aktiv erzeugt« wird. Hieran schliefit weiter unten expli-
zit das sozialtheoretische Problem der Zurechnung von Potenzialen und Fahigkeiten (i.Sw.
Agency oder Kommunikationsfahigkeit) an, mit dem die Zuschreibung eines bestimmten so-
zialen Status (Akteur vs. Technik) in engem Zusammenhang steht. Dariiber hinaus halte ich
die semantische Verwandtschaft von>Zurechnung« (etwa einer Handlung) und berechnender
Technik (computational technology) fiir interessant, fithrt diese doch zu interessanten Fragen
mit Blick auf Adressierbarkeit. So wie rechentechnische Prozesse quasi-fraglos immer als
Berechnungen von etwas und durch etwas identifizierbar anmuten, erscheint die Verkniip-
fung von Adressierbarkeit und Rechentechnik, wie Ranjodh Singh Dhaliwal in seiner Kon-
templation der Frage »What Even Is Computation?« bemerkt, in kulturgeschichtlicher Refle-
xion der Méglichkeitsbedingungen von Adressierbarkeit (etwa von Staatsbiirger:innen qua
administrativer Fixierung von Wohnadressen) womoglich doch kontingenter, als erste Eindrii-
cke suggerieren mogen (vgl. Dhaliwal 2022).
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ten, ist eine Frage, die nicht nur sozialtheoretisch interessant ist (vgl. etwa Bonhas-
se-Gahot 2017*"), sondern gegenwirtig auch in urheberrechtlicher Hinsicht intensiv
diskutiert wird.®* Jedenfalls erweist sich an diesem strittigen Punkt zweifellos, dass
ML-Anwendungen jedweder Couleur auf die Verfuigbarkeit geeigneter Datensitze
angewiesen sind. Dass Datensitze eigene Entstehungsgeschichten zu eigen haben,
muss diesen nicht offenkundig entnehmbar sein, gibt der soziologischen Analyse
von ML jedoch einen Hinweis auf die Vielfalt an potenziell instruktiven Assoziatio-
nen, die von einem Softwareartefakt (als Kontrolloberfliche einer ML-Anwendung)
aus verfolgt werden kénnen.

Dieser Umstand, zeigt, dass Operationen von ML-Modellen — ob im Vorgang
des Trainings oder in ihrer Anwendung - in ihrer sozialen Materialitit zudem ei-
ne distribuierte genetische Signatur tragen, die auf eine Vielzahl von Materialien
und Praktiken an verschiedenen Orten und unter Beteiligung verschiedener Enti-
titen verweist. Derartigen infrastrukturellen Signaturen folgend lisst sich ein viel-
faltiges Netzwerk von Interdependenzbeziehungen erschliefRen, dessen Analyse die
Moéglichkeitsbedingungen maschinellen Lernens zu offenbaren vermag. Einem sol-
chen Anspruch folgt etwa Kate Crawfords »Atlas of Al« (Crawford 2021). Die Au-
torin fihrt in der Legende ihres Atlas — um im Bild zu bleiben - eine Vielzahl so-
zialer Phinomene auf, aus deren Zusammenwirken sich KI/ML gegenwirtig speist.
Zu diesen zahlt Crawford neben bereits Erwihntem wie natiirliche Ressourcen und
menschlich verrichtete Arbeit ebenso Klassifikationssysteme und logistische Arran-
gements, aber auch (staatlich verfasste) politische Ordnungen und Herrschaftsver-
hiltnisse im weiteren Sinne (vgl. ebd., S. 8). Crawfords Untersuchung schafft einen
Eindruck der Gr6Renordnung und Heterogenitit von fiir ML erforderlichen Mobili-
sierungen, die verschiedene Extraktions- und Ausbeutungsverhaltnisse ebenso ein-
schlieRen wie seltene Erden und Datenbanken sowie menschliche Arbeitskraft. Die
sozialen Folgen der Entstehung und Verbreitung >Kiinstlicher Intelligenz< gehen an-
ders gesagt — und manchen Mythen entgegen® - also wesentlich auf soziale Phi-

81  Bezugspunkt der Beurteilung sind dabei die Trainingsdaten — deren »convex hull« bzw. die
Grenzen des multidimensionalen Vektorenraums, den diese beschreiben — und damit die
Frage, wie sich Outputs zu diesen Verhalten. Fir ein Beispiel einer Position pro Extrapolation
vgl. etwa Balestriero et al. 2021.

82  Angesichts der zunehmenden Verbreitung etwa von Bildgenerierungsverfahren wie Mid-
journey —als visuellem Aquivalent von LLMs — wire etwa zu kliren, ob bildnerisch titige
Kiinstler:innen und Grafiker:innen, deren Werke im Modelldatensatz vorhanden sind, einen
Anspruch auf Tantiemen haben sollten, wenn User:innen aus Prompts wie »Eine Grafik im
Stile von [..]« Bilder generieren und dabei fir die Nutzung des Dienstes Zahlungen etwa an
Midjourney leisten oder gar selbst fiir kommerzielle Zwecke nutzen, vgl. Escalante-De Mattei
2023.

83  Seit der Antike bestehen Mythen (iber Wesen und Potenziale von Maschinen, die auf dem
Weg in die moderne Gesellschaft (etwa La Mettrie) verschiedene Metamorphosen durchlau-
fen haben. Der Computer steht indes fiir eine Zasur in der Imagination der Maschine, indem
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nomene zurilck, die weniger verheifSungsvoll von utopischen Zukiinften kiinden,
als dass sie die Realitit einer global operierenden extraktiven Technikindustrie vor
Augen fithren. Angesichts dieser Umstinde, so stellt Crawford (in fragwiirdiger Zu-
spitzung) fest, sei KI/ML entgegen manchen Verlautbarungen »neither artificial nor
intelligent«, sondern

an idea, an infrastructure, an industry, a form of exercising power, and a way of
seeing; it's also a manifestation of highly organized capital backed by vast systems
of extraction and logistics, with supply chains that wrap around the entire planet.
(Crawford 2021, S.18f)

Wenngleich ich Crawfords Identifizierung von KI mit einer solchen Vielzahl in sich
komplexer Phinomene sozialtheoretisch nicht folgen kann, und die Negativformel
»neither artificial nor intelligent« allein als rhetorische Figur zur >Abkithlung« von
Technikindustriepropaganda einleuchtend finde, halte ich ihre Beobachtungen
im Ganzen dennoch fiir instruktiv. Ihre Beschreibungen der fiir ML als gesell-
schaftlichem Phinomen charakteristischen Interdependenzverhiltnisse liefern
allemal Einsichten iiber den Grad an Integration, den ML iiber verschiedene ge-
sellschaftliche Zusammenhinge hinweg auszeichnet. Andererseits lisst sich ihnen
eine Vielzahl von Hinweisen auf die heterogenen Folgen des Einsatzes von KI/ML
entnehmen. Diese umfassen — so in grober Reformulierung Crawfords — mithin se-
mantische, industrielle, politische ebenso wie epistemologische, 6konomische,
logistische und 6kologische Aspekte. Statt ML jedoch mit den Phinomenen selbst
gleichzusetzen, was ich aufgrund der resultierenden Unterschiedslosigkeit analy-
tisch nicht zielfithrend finde, lief3e sich doch fiir jeden einzelnen der genannten
Zusammenhinge gewissermaflen die soziale (Binnen-)Wirkung des Einsatzes von
ML untersuchen. Fiir einen Beurteilung von deren Ausmaf? - so sollte das bisherige
Argument gezeigt haben — ist das Zusammenwirken einer Vielzahl von Entititen in
Betracht zu ziehen.

Drei Phasen

Neben dieser dkologischen Perspektive, die Wechselbeziehungen mit anderen so-
zialen Zusammenhingen in das Blickfeld bringt, fithrt die Betrachtung der zeitli-
chen Dimension von ML im Anschluss an die vorgetragenen Uberlegungen an des-
sen infrastrukturellen Voraussetzungen zu einer in Phasen differenzierenden Heu-
ristik. In seiner Abhingigkeit von Infrastrukturen erscheint ML weniger als radikale

er die Représentation von Universalismus ermoglicht; eine Position, die vorher gottlichen
Wesen vorbehalten schienen, vgl. Sudmann 20183, S. 18.
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Transformation - jedenfalls in keiner der drei Phasen fiir sich genommen. Statt-
dessen erweist es sich soziologisch als ein auf verschiedene Phasen verteilter fort-
wahrender Akkumulationsvorgang von Daten, Einstellungen, Geriten und weiteren
beteiligten Elementen (vgl. Mackenzie 2017, S. 5f.). Diese werden durch eine Reihe
von sozialen Praktiken als Ressourcen mobilisiert. Schematisch betrachtet vollzieht
sich ML als Akkumulation iiber die Phasen der Datenerhebung, Datenmodellierung und
Modellanwendung hinweg. Fir sich genommen verweiset jede der drei Phasen aufje
distinkte Praktiken. Als arbeitsteiliger Prozess dhnelt ML damit in gewisser Hin-
sicht dem fir den Industriekapitalismus typischen FliefSbandprinzip (vgl. Pasqui-
nelli/Joler 2020, S. 1264f.).

In funktionaler Hinsicht entspricht diese Einteilung Florian Jatons Vorschlag
der Schematisierung verschiedener »courses of action« (vgl. Jaton 2021, S. 23f.) hin
zur Anwendung eines Algorithmus: Ground Truthing, Programming und Formulating
(vgl. ebd.). Der »Data Collection«-Phase bei Pasquinelli und Joler entspricht dabei
das schon erwihnte »Ground Truthing« (vgl. ebd., Kap. 1), das die Definition ei-
ner Datenbasis fiir das Modell leistet. Dieser Vorgang legt den Wirklichkeitsbezug
des Modells fest: einem interessierenden Wirklichkeitsphinomen wird eine diese
moglichst akkurat abbildende Datenbasis zugeordnet. Damit diese zur >Basiswahr-
heit« des Modells werden kann, muss sie zunichst alle Daten in eine verarbeitbare
Form bringen, die zuverlissigen Zugriff auf diese erméglicht. Ist dieser Schritt er-
folgt, kann die Programmierung des Modells beginnen; diesem Schritt der Daten-
modellierung bei Pasquinelli/Joler entsprechen bei Jaton zwei distinkte »courses of
action«: »Programming« und »Formulating«. Die Unterscheidung entspringt einer
unmittelbar nachvollziehbaren praktischen Beobachtung: Die verbindliche mathe-
matische Formulierung eines Modells setzt in aller Regel bereits verschiedene Ver-
suche der Programmierung eines adiquaten Modells voraus.

Jatons ethnografische Studie, die von teilnehmenden Beobachtungen der Pra-
xis in einem mathematisch-informatischen Labor ausgeht, macht sich explizit Al-
gorithmen zum Untersuchungsgegenstand und verfolgt prizise, was in deren >Kon-
stitution« einflieft. Gegeniiber dem Modell des Nooscope® bei Pasquinelli und Joler
bedeutet dies zugleich eine weitere wie engere Perspektive: weiter in dem Sinne,
dass Jaton Algorithmen in einem allgemeineren Sinne untersucht, wobei solche Al-
gorithmen, die im maschinellen Lernen genutzt werden, gesondert diskutiert wer-
den als ein besonderer Typus, den auszeichnet, dass die Formulierung des Algorith-
mus automatisiert wird (vgl. Jaton 2021, S. 266—281). Enger ist Jatons Perspektive
hingegen in dem Sinne zu verstehen, dass die Phase der fiir Pasquinelli und Joler
wesentlichen Modellanwendung nicht vorkommt, da diese nicht mehr in den Ge-

84  Ein dem Griechischen entlehntes Komposit, das skopein (sehen, betrachten) und noos (Wis-
sen) kombiniert.
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genstandsbereich der Konstitution eines Algorithmus fillt, sondern eben in dessen
Anwendung.

Dieser Bereich ist jedoch fir das Erkenntnisinteresse der vorliegenden Unter-
suchung zentral, da ML hier wesentliche Aspekte seiner sozialen Wirkung entfal-
tet. So instruktiv Jatons Untersuchung fiir ein angemessenes Verstindnis der Ge-
nese von Algorithmen ist, erweist es sich fiir eine sozialtheoretisches Auseinander-
setzung doch als unerlisslich, an diese Genese anschlief}ende »courses of action«
auf dem Weg zur >Konstitution< von maschinellem Lernen als Praxis ebenso mit in
den Blick zu nehmen. Nur mithilfe einer solchen integrierten Perspektive kann es
gelingen, ML aus der Konstitution seiner Elemente — mitsamt der potenziellen Ef-
fekte dieses Prozesses auf alles Folgende — wie auch aus seiner Realisierung in prak-
tischer Anwendung heraus zu beschreiben. Dies gilt schon vor dem Hintergrund
der basalen techniksoziologischen Einsicht, dass technische Objekte in ihrer kon-
kreten Nutzung in aller Regel mafigeblich von der urspriinglich durch deren De-
sign intendierten Nutzung abweichen (vgl. Bijker/Law 1992), als unbedingt geboten
im Sinne eines differenzierten Verstindnisses von ML als sozialem Phinomen.® Es
ist wesentliches Anliegen des empirischen Teils dieser Studie, die Dynamiken prak-
tischer Anwendungen von ML in ebendieser Vielzahl von Hinsichten zu erfassen.
Dass sich mittels einer solchen Perspektivierung des Untersuchungsgegenstandes
gleichsam epistemologische wie gesellschaftstheoretisch instruktive Einsichten fin-
den lassen kénnen, zeigt Wendy Chun Studie mit dem Titel »Discriminating Da-
ta« (Chun 2021). Dort leistet die Autorin gewissermafien eine Ubersetzung von vier
technischen in sozialen Funktionen von ML: Korrelation (1) sei zunichst die Paarung
von Datenpunkten als Ausgangspunkt von moglichen Erkenntnissen; Diskriminie-
rung (2) separiere dann (oft versteckt, vgl. ebd., S. 96) normativ - spezifischer: zu-
meist »homophil« (ebd.) operierend: Gleiches zu Gleichem — korrelierte von unkor-
relierten Daten; die folgende Authentifizierung (3) lege auf Basis der Korrelate positiv
Gruppen fest, die schliefilich Anerkennung (4) bzw. Identifikation erfahre, bevor das
derart mittels ML erzeugte Wissen wirksam werden kann. Dies gehe aufgrund des
konservativen Vergangenheits-Bias der Daten zumeist mit Normalisierungseffek-
ten einher:

When correlation works, it does so by making the presentand future coincide with
a highly curated past. (Chun 2021, S. 52)

85  Eine Einsicht tbrigens, die sozialtheoretisch auch auf andere zeitsensible Zusammenhin-
ge lbertragbar ist. In Arnold Gehlens Handlungs- und Institutionentheorie etwa wird dieser
Nexus als die Ausbildung von Selbstzwecken beschrieben, die handlungstheoretisch auf der
Méglichkeit der Trennung von Motiv und Zweck beruht. Institutionen fufden in ihrer Konsti-
tution auf solchen Vorgiangen des Umschlagens, die Handlungen »sekundare Zweckmafiig-
keiten«verleihen, welche wiederum spater zu institutionellen Eigenwerten werden kénnen,
vgl. Gehlen 2022 [1956], Kap. 7-9 sowie Rehberg & Grof$ 2022, S. 503ff.
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Chuns Argument konzentriert sich wesentlich auf machttheoretische Aspekte der
Ausbreitung eines epistemischen Dispositivs dessen Wurzeln sie bis in die Hoch-
zeit der (britischen) Eugenik im 19. Jahrhunderts zuriickverfolgt. Aus jener Bewe-
gung sei nicht nur Rassismus im Deckmantel der Wissenschaft hervorgegangen,
sondern sei diese ebenso fiir wesentliche Grundlagen von Methoden etwa der statis-
tischen Regression und Korrelation verantwortlich — wobei wohl gerade die Gleich-
zeitigkeit beider Entwicklungen zu denken gebe.®® Wenngleich machttheoretische
Uberlegungen an dieser Stelle nicht unmittelbar relevant sind, erweist sich Chuns
Beschreibung der fir die Entfaltung von ML notwendigen Schritte zur Etablierung
epistemischer Normen allemal als instruktiv, weil damit eine differenzierende Sicht
auf ML méglich wird. Im Zusammenhang mit den anderen beiden eben referierten
Schemata gewinnt im hier sich entwickelnden Verstindnis von ML als facettenrei-
chem Phinomen zunehmend Konturen.

ML erscheint — so ein erstes Zwischenfazit am Ende dieses Kapitels — soziolo-
gisch als rechentechnisches Arrangement, das auf Grundlage von Datensitzen mit-
tels algorithmischer Modellierung in nicht-trivialer Weise Outputs fiir gegebene In-
puts errechnet. In praktischen Anwendungen werden dieses als Beobachtungen der
Zusammenhinge beobachtet, die als im Datensatz abgebildet angenommen wer-
den. ML entfaltet mithin in Form analytischer oder generativer Outputs seine so-
ziale Wirkung als Technik. Deren Produktion setzt verschiedene infrastrukturelle
Gegebenheiten voraus und lisst ML als zeitlich in drei distinkte Phasen differen-
zierbares Phinomen erscheinen. Einer ersten Phase der Auswahl und Aufbereitung
eines Datensatzes (ggf. inkl. Datenerhebung) als Ground Truth des Anwendung folgt
die Trainingsphase, in der die algorithmische Selbstprogrammierung des Modells
stattfindet, bevor schlief3lich in der Anwendungsphase das Modell als Maschine ein-
gesetzt wird, die fiir gegebene Inputs Outputs produziert.

Vermittelt tiber die Beobachtung der Outputs wie der Operationslogik algo-
rithmischer Modellierungen offenbart ML eine ambivalente soziale Verfasstheit.
Beobachter:innen von ML werden gleichermafen mit vertrauten wie befremdli-
chen Aspekten konfrontiert, wodurch es sich als soziales Phinomen eindeutigen
Bestimmungen entzieht. Als mafgebliche Ursache dafiir wurde infolge der Verda-
tung von sinnformig verfassten Beobachtungen und Wissen, der stochastischen
Modellierung der in diesem Zug erzeugten Datensitze (-Lernen<) sowie der Riick-
tibersetzung der maschinell produzierten Outputs in sinnférmige Beobachtungen
durch Beobachter:innen eine maflgebliche epistemische Liicke identifiziert. Der
probabilistische Charakter von Modelloutputs verunméglicht ein Verstindnis von
ML als >klassische<, im Medium der Kausalitit operierende Technik und mithin die
Rekonstruktion der rechentechnischen Kognitionsprozesse in ML als Sinnprozesse.

86  Vgl. dazu auch die Ausfithrungen zu Hackings »Zahmung des Zufalls« (S. 82f.).
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Folglich ist ML als soziales Phinomen vor allem durch die Schwierigkeiten ein-
deutiger Bestimmbarkeit geprigt, weshalb jede ML-Anwendung prinzipiell - trotz
vollstindig bestimmter Outputs — in potenziell wesentlicher Hinsicht unbestimmt
(und womdglich unbestimmbar) erscheinen muss. Fiir diese These kann eine Rei-
he von Griinden angefiithrt werden, so etwa erstens die Opazitit nicht-trivialer al-
gorithmischen Modellierung mitsamt daraus folgenden Schwierigkeiten des Ver-
stehens von Modelloutputs fiir deren Beobachter:innen, weshalb zweitens auch der
epistemische Status von Modelloutputs fragwiirdig erscheinen muss und mithin
drittens gleichsam der Status von ML als an sozialen Praktiken beteiligte rechen-
technische Entitit iiberhaupt.

Die vorliegende Untersuchung wird im weiteren Verlauf, den erarbeiteten Ein-
sichten und Fragenstellungen folgend, in Form zweier ethnografischer Studien in
Kunst und Wissenschaft empirisches Material zusammentragen, um fallweise die
sozialen Voraussetzungen praktischer Manifestationen von ML zu untersuchen.
Ebenso sollen dabei die Umstinde, Bedingungen und Dynamiken des praktischen
Einsdtze von MLin den Blick genommen werden. Insbesondere wird die empirische
Untersuchung, wie weiter unten ausfithrlicher zu zeigen sein wird, das Motiv der
epistemischen Schockwirkung von ML aufnehmen und sich deshalb auf die prak-
tischen Probleme mit ML sowie deren Bearbeitung in der Absicht auf produktive
Wendungen fokussieren.

Diagnosen wie jener eines epistemischen Schocks im Zusammenhang mit der
Verbreitung von ML und die anhaltenden Kontroversen um dessen Beurteilung ver-
weisen nicht nur auf die gesellschaftliche Relevanz von ML, sondern unterstreichen
vor allem auch die Relevanz und das Potenzial sozialtheoretischer Auseinanderset-
zung im gegenwirtigen Ringen um eine adiquates Verstindnis von ML und KI im
weiteren Sinne. Sein kognitiver Charakter lisst ML fiir den Einsatz im Zusammen-
hang mit der Verarbeitung und Produktion von Wissen geeignet erscheinen und
schon der Umstand, dass sich praktisch entsprechende Erwartungen bilden, die zu
praktischen Versuchen der Beteiligungen von ML an Kommunikation fithren, sorgt
fir soziale Folgen, die unbedingt untersuchungswiirdig sind.

Das folgende Kapitel ist im Anschluss an die bereits entwickelten Uberlegungen
zunichst einer vorliufigen sozialtheoretischen Konzeptualisierung von ML gewid-
met. Danach werde ich ausgehend von meinem konzeptuellen Rahmen einen Vor-
schlag zur empirischen Operationalisierung dieses Verstindnisses von ML erarbei-
ten, und diesen mit methodologischen und methodischen Uberlegungen zur ange-
messenen empirischen Untersuchung von ML verkniipfen. Das bereits entwickelte
Motiv der Bestimmbarkeitsschwierigkeiten von ML wird darin eine methodologi-
sche Wendung erfahren, infolge derer die empirische Analyse von ML als situati-
ve Problemanalyse plausibilisiert wird. Bereits an dieser frithen Stelle der Untersu-
chung zeigt sich, dass die charakteristische Vielzahl von Unwigbarkeiten in der Be-
trachtung von ML bestenfalls produktiv in die empirische Untersuchung anleitende
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Fragen transformiert werden sollte. Mit diesem Vorgehen folge ich der Vermutung,
dass sich fiir die Spannungen und Ambivalenzen, wie sie die vorhandenen sozio-
logischen Beschreibungen von ML kennzeichnen, auf die eine oder andere Weise
Resonanzen in den praktischen Umsetzungen von ML finden lassen sollten.
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Wurde ML im vorigen Kapitel vor allem hinsichtlich der Schwierigkeiten seiner Be-
stimmbarkeit als Technik beschrieben, fillt an dieser Charakterisierung doch so-
gleich ihr abstrakter Charakter auf. Das Maschinelle von ML wurde auf dessen tech-
nische Funktionsweise bezogen. Deren Analyse hat gezeigt, dass ML qua algorith-
mischer Modellierung von Datensitzen eine Selbstprogrammierung leistet, die in
der Folge zur (nicht-trivialen) Verarbeitung von Inputs in Outputs genutzt wird. Es
ist damit jedoch noch nichts tiber die empirische Referenz von ML gesagt und mit-
hin dariiber, in welcher materiellen Form sich ML empirisch beobachten lisst. Es
stellt sich angesichts des Anliegens dieser Studie daher zentral die Frage nach dem
Konnex zwischen der abstrakten Charakterisierung des Gegenstandes ML und des-
sen empirischer Untersuchung. Das folgende Kapitel wird diesen Konnex herstellen
und eine Operationalisierung von ML fiir die anschliefende ethnografische Unter-
suchung entwickeln.

Dazu werde ich zunachst im Anschluss an das bisherige Argument eine sozial-
theoretische Auseinandersetzung mit ML fithren, die Grundbegriffe soziologischer
Theoriebildung in ihrer Eignung zur Beschreibung der Beteilung von ML am Vollzug
sozialer Wirklichkeit iiberpriift. Im Sinne einer sozialtheoretischen Problematisie-
rung soll es dabei gerade nicht darum gehen, eine >fertige« Sozialtheorie vorzule-
gen, sondern in erster Linie darum, in Auseinandersetzung mit der maf3geblichen
Forschungsliteratur eine kritische Bestandsaufnahme zu leisten. Eine Auseinander-
setzung mit Elena Espositos Begriffen kiinstlicher Kommunikation und virtueller
Kontingenz wird einerseits erlauben, das Anliegen der vorliegenden Untersuchung
derart zu spezifizieren, dass mit Blick auf die empirische Untersuchung fiir das wei-
tere Vorgehen maf3gebliche instruktive Forschungsfragen formuliert werden kon-
nen. Andererseits wird sie die Operationalisierung von ML als empirischem Unter-
suchungsgegenstand vorbereiten.

AnschliefRend an den sozialtheoretischen Einstieg wird parallel zur bewusst of-
fen gehaltenen Frage nach der theoretischen Bestimmung von ML ein Konzept fiir
die empirische Operationalisierung des Untersuchungsgenstandes entwickelt. Da-
zu werde ich im Anschluss an Uberlegungen von Ranjodh Singh Dhaliwal, Susan
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Leigh Star, Adrian Mackenzie und Florian Jaton ein Untersuchungsdesign vorstel-
len, das ML als soziotechnische Praxis versteht. Nach Explikation dieses praxeolo-
gischen Ansatzes werde ich diesen mit situationstheoretischen Uberlegungen John
Deweys verkniipfen. Deweys Bestimmung von sozialen Situationen iiber deren Pro-
blembeziige wird zur Analyse von ML als Praxis herangezogen, wobei Situationen
als Untersuchungseinheiten der empirischen Untersuchung fungieren werden. Das
Anliegen einer Situationsanalyse zu praktischen Anwendungen von ML wird dem-
entsprechend als Problemanalyse plausibilisiert. Es wird dabei ein Untersuchungs-
design Gestalt annehmen, dessen Methodologie die ErschlieRung von empirischem
Phinomen und Gegenstand soziologischer Theoriebildung iiber ein Verstindnis der
praktischen Probleme vorsieht, wie sie sich in Situationen maschinellen Lernens zei-
gen.

Schlieflich erfolgt im letzten Abschnitt des Kapitels eine Vorstellung des
konkreten ethnografischen Vorgehens meiner empirischen Fallstudie sowie eine
Einfithrung in die untersuchten Fille und der zugehorigen Felder. Dabei werde
ich ebenso das spezifische Anliegen der vergleichenden Untersuchung hinsichtlich
bestehender Forschungsliicken explizieren. Insbesondere werde ich dabei darauf
eingehen, dass es sich in beiden Fillen um experimentelle Praktiken handelt — und
warum dieser Umstand angesichts der Charakteristika meines Untersuchungsge-
genstandes einer bewussten Entscheidung entspringt. Abschliefdend werde ich mit
Blick auf die empirische Untersuchung meine eigene Positionalitit als Ethnograf
innerhalb der den untersuchten Fillen zugehérigen Felder in den Blick nehmen.

Zugange einer Sozialtheorie maschinellen Lernens

Im Anschluss an die bisherige Auseinandersetzung mit ML, insbesondere mit Blick
auf (Lern-)Algorithmen und die Auswirkung ihrer Beteiligung am sozialen Gesche-
hen, dringen sich grundlegende Fragen auf. Erstens scheint etwa klirungsbediirf-
tig, inwiefern soziologisch relevant ist, was >in der Maschine steckt«. Wurde bislang
die Schwerverstandlichkeit der Datenverarbeitung im Zuge algorithmischer Model-
lierungsverfahren unterstrichen, scheint doch die Frage berechtigt, inwiefern ei-
ner prazisen Kenntnis der internen Zustinde algorithmischer Modelle im Sinne von
Foersters nicht-trivialer Maschinen soziologisch aufschlussreich wire. Umgekehrt
lief3e sich provokant fragen, ob einer Soziologie maschinellen Lernens nicht wo-
moglich Entscheidendes entgeht, wenn sie ihrem Untersuchungsgegenstand nicht
derart »auf Augenhohe« begegnet, dass sie dessen operativer Eigenlogik auf ange-
messene Art Beachtung schenkt. Da sich derartig durchleuchtende Einblicke bei
ML angesichts der charakteristischen Opazitit algorithmischer Modellierungen je-
doch von vornherein als Fiktion erweisen miissen, bietet sich als nicht unplausi-
ble, wenngleich pessimistische Schlussfolgerung an, dass es fiir soziologische For-
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schung hier womdglich schlichtweg wenig zu holen gibt. Eine solche Positionierung
erschiene zumindest im ersten Eindruck legitim, doch lief3e sich ihr schon mit dem
Hinweis begegnen, dass die Intransparenz menschlicher Psyche die Soziologie doch
bislang auch nicht davon abgehalten habe, menschliche Sozialitit zu erforschen.
Der Wunsch, mutmaflich intelligenten Maschinen >unter die Haube« zu schauen,
erweist sich daher gewissermafien als Aquivalent zum Wunsch, Menschen »in den
Kopf zu schauen<. Was wire gewonnen, wire dies im jeweiligen Falle moglich? Aus
soziologischer Perspektive fraglos recht wenig, folgt man etwa Grundannahmen der
Systemtheorie Niklas Luhmanns, denen gemaf? psychische Systeme (beobachtet als:
Personen, vgl. Luhmann 1984, S. 155) als Umwelt sozialer Systeme zu verstehen seien
(vgl.ebd., S. 245f.). Esliegt deshalb die Vermutung nahe, dass es sich bei ML zhnlich
verhalten konnte.

In jedem Falle fithrt die Suche nach Anhaltspunkten fiir die Beurteilung der
ersten Frage wie auch der anschlieRenden Vermutung schnell zu einer zweiten
sozialtheoretisch grundlegenden Frage: Wo ist in soziologischer Betrachtung mit
Blick auf ML die mafigebliche soziale Referenz zu erkennen? Offensichtlich ist eine
Bestimmung dieses Sozialbezugs Grundvoraussetzung soziologischer Theorie-
bildung, auch weil diese implizit gleichsam mitbestimmt, als was >das Soziale« —
als Gegenstand von Sozialtheorie — iiberhaupt zu verstehen sei. Da ich hier keine
ausfithrliche Erérterung dieser fundamentalen sozialtheoretischen Frage leisten
kann, wird es mir im Folgenden stattdessen vielmehr darum gehen, Argumente fiir
die Priferenz eines bestimmten theoretischen Zugangs fiir die Betrachtung von
ML gegeniiber Alternativen anzubieten. Der iiberaus tentative Charakter der bis-
herigen Anniherung an die sozialtheoretische Auseinandersetzung mit ML scheint
mir durchaus geboten, weil es in diesem Zusammenhang letztlich um Theorieent-
scheidungen gehen wird, die mit Blick auf den weiteren Verlauf der Untersuchung
folgenreicher kaum sein kénnten. Wie sich ein Untersuchungsgegenstand in der so-
ziologischen Beobachtung zeigt, hingt schliefilich grundlegend von der gewihlten

1 Wenngleich »es ohne das Bewufdtsein psychischer Systeme kaum zu Kommunikation kom-
men kann« (Luhmann 1984, S. 40), zumal die Intransparenz von psychischen Systemen nicht
selten erst die Anldsse von Kommunikation stiftet, sie also anzuregen und zu stimulieren ver-
mag. Generell ist »das Umweltverhaltnis konstitutiv fiir Systembildung« (ebd., S. 242) anzu-
sehen. Ausgehend von dieser Beobachtung stellt sich die interessante Frage, inwiefern die
Beteiligung von Bewusstsein an Kommunikation mit der Beteilung von ML an Kommunika-
tion vergleichbar ist. Jost Halfmann argumentiert, dass Computer Kommunikation allein in
der Selektion von Information irritiere, wohingegen Bewusstsein dies auch bezogen auf die
Selektion von Mitteilung und Verstehen konne (vgl. Halfmann 1996, S. 143). Andreas Hontsch
merkt dazu kritisch-prazisierend an, dass Bewusstsein im Grunde genommen ausschliefilich
Mitteilung und Verstehen irritiere, denn »Bewusstsein, (iber das eine Information mitgeteilt
wird, reprasentiert nicht mehr Selbstreferenz, sondern Fremdreferenz. Denn es ist ein fun-
damentaler Unterschied, ob ich mit jemandem oder ber ihn rede« (Hontsch 2021, S. 4).
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Theorieperspektive und der mit dieser einhergehenden begrifflichen Architektur
beobachtungsleitender Unterscheidungen ab.

Ahnlich grundlegende Uberlegungen hilt Rob Kitchin mit Blick auf Algorithmen
in einem instruktiven Ubersichtsartikel zur den sozial- und geisteswissenschaft-
lichen Algorithm Studies fest (vgl. Kitchin 2017). Ihm zufolge wisse man in diesem
Forschungsgeld aufgrund bereits geleisteter Vorarbeiteten nur zu gut tiber die
Beschrinktheit von Perspektiven, Bescheid die allein eine Betrachtungsebene fiir
mafigeblich erachten. Bei Algorithmen gelte dies insbesondere in der Hinsicht,
dass sie ihre soziale Wirkung tiberhaupt erst aufgrund ihrer Einbettung in gréfRere
Zusammenhinge entfalten konnen, diese Entfaltung jedoch zugleich kontextab-
hingig und kontingent ablaufe und nichtintendierte Nebenfolgen mit sich bringe,
doch dabei aufgrund des dynamischen Black Box-Charakters algorithmischer Re-
chenoperationen diese nicht ohne Weiteres genetisch erkliren kénne (vgl. ebd.,
S.16-21). Unter anderem habe dies zur Folge, dass zwischen der Konstruktion eines
Algorithmus und seiner realweltlichen Effekte nur bedingt lineare Zusammenhin-
ge prazise identifiziert werden kénnten (vgl. ebd., S. 25f.). Diese Problematisierung
impliziert, dass soziologische ML-Forschung immerzu Gefahr liuft, womoglich
Wesentliches zu iibersehen, wenn sie allzu sehr auf das an ML unmittelbar Sicht-
bare setzt und dabei bzgl. des Forschungsanliegens womdglich entscheidenden
»soziotechnischen Voraussetzungen« (Mithlhoff 2019) keine weitere Beachtung
schenkt. Schon fiir die in Abgrenzung zu gegenwirtigen Formen von KI erwihnten
Expertensysteme der 1990er Jahre hatte empirische Forschung zeigen konnen,
dass Annahmen der Ingenieure der Systeme sich in nichtbeabsichtigter Weise auf
die realen Effekte von deren Einsatz auswirkten (vgl. Forsythe 1993, S. 448). Dabei
sind diese hinsichtlich ihrer rechentechnischen Konstruktion kaum mit den nicht-
trivialen Modellierungsverfahren in ML vergleichbar. Das darin sich vollziehende
sLernenc< hat sich in der bisherigen Analyse als undurchsichtiger Dreh- und An-
gelpunkt ihres sozialen Bezugs angedeutet: sie gewinnen ihre operative Logik aus
der algorithmischen Verarbeitung in der Regel sehr umfangreicher Datensitze, im
Zuge derer sie sich als Rechentechnik gewissermaflen selbst programmieren, statt
von Expert:innen programmiert zu werden.”

Ziel dieser einleitenden Uberlegung zur sozialtheoretischen Konzeptualisie-
rung von ML ist eine Sensibilisierung fiir die Tragweite (grund-)begrifflicher Fest-
legungen. Im Rahmen dieser Studie definieren letztlich theoretische Annahmen
in mafigeblicher Weise die weitere Verhandlung des Untersuchungsgegenstandes
ML und bestimmen damit zugleich, wie dieser empirisch beobachtet werden kann.
Wihrend ich im vorangehenden Kapitel in erster soziologischer Anniherung an

2 Weshalb Daten —aus der Perspektive einer relationalen Soziologie — gewissermafien »als
entscheidende Schnittstelle zwischen algorithmischen und sozialen Prozessen« erscheinen
konnen, vgl. HiuRling 2020.
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ML den Gegenstand dieser Studie zunichst unter Suspendierung verbindlicher
theoretischer Entscheidungen gewissermafen als soziales Phinomen gescannt
und bestehende sozial- und geisteswissenschaftliche Phinomenbeschreibungen
zusammengetragen habe, soll im nun Folgenden eine systematische sozialtheoreti-
sche Problematisierung der bestehenden analytischen Unschirfe Abhilfe schaffen.
Um dem sozialtheoretischen Rahmen im Kontext meines Untersuchungsdesign auf
nachvollziehbare Weise Konturen zu verleihen, werde ich zunichst Ergebnisse bis-
heriger sozial- und geisteswissenschaftlicher Forschung zu KI/ML diskutieren, um
in Abgrenzung von diesen meinen Forschungsansatz zu plausibilisieren. Mit Blick
auf diesen ist freilich in erster Linie eine klare Bestimmung von dessen Gegenstand
entscheidend, weshalb mittels eines kurzen Exkurses im Seitenblick auf andere
Forschungen nun zunichst erértert werden soll, worauf angesichts des schwer zu
fassenden Gegenstandes ML in Konzeptualisierungsfragen insbesondere zu achten
ist.

Critical Al Studies

In einer Sammelrezension zu drei Biichern (vgl. Mullaney, Hicks & Kavita [Hg.]
2021, Precarity Lab 2020, Kylstrup et al. 2021), die allesamt in verschiedenen Hin-
sichten unter »Critical Al Studies« rubriziert werden konnen, hat Ranjodh Singh
Dhaliwal (2024) einen instruktiven Vorschlag zur Sortierung der Vielzahl sozial-
und geisteswissenschaftlicher Perspektiven auf KI/ML unterbreitet. Dhaliwal greift
dabei auf Bruno Latour zuriick, um die Hinsichten seiner Heuristik zu plausibi-
lisieren. Aus dessen suggestiver Frage danach, warum der (soziologischen) Kritik
>der Dampf ausgegangen« (vgl. Latour 2004) sei, entwickelt er fiir seine »matrix
of technology criticism« die Differenzierungsdimensionen »objects of study« und
»audience«, wobei diese Kategorie des Publikums eine Binnenunterscheidung
in »fellow disciplinarians«, »scholars from other disciplines« und »[general] pu-
blic« enthilt (Dhaliwal 2023, S.312). Latours kritische Auseinandersetzung mit
der Technikforschung in den Sozial- und Geisteswissenschaften, die sich allzu
sehr in ideologiekritischen Gesten gefalle — dies war seine Antwort auf die eben
erwihnte Frage (vgl. Latour 2004, bes. S. 227-230) -, nutzt Dhaliwal mithin zur
Problematisierung einerseits der in »technocritical approaches« (Dhaliwal 2023.,
S. 313) geltenden Gegenstandsdefinitionen (»What do we critique when we critique
technology?« [ebd.]) und andererseits der Adressatenkreise entsprechender Studi-
en: »Who, one may ask, needs to know that this or that technology is not neutral?«
(ebd., S. 312).

Dhaliwals Anliegen — oder mit Latour: »concern« (vgl. Latour 2004, S. 231f.) —
ist das einer Reflexion des sozialen Stellenwerts von kritischen Perspektiven auf K1/
ML, wie sie fiir die Sozial- und Geisteswissenschaften charakteristisch scheinen. Im
Selbstaufklarungsversuch dieses fachwissenschaftlichen KI/ML-Diskurses weist er
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auf die Gefahr eines Verpuffens der realen Potenziale 6ffentlicher Kritik hin. Dabei
setzt Dhaliwal jedoch durchaus andere Vorzeichen als Latour. Denn anders als in
dessen (polemisch untersetzter) Besorgnis darum, dass soziologische Forschung in
kritischer Absicht aufgrund einer sich abzeichnenden Symmetrie argumentativer
Anlagen ununterscheidbar von Verschworungstheorien geworden sei (vgl. ebd.,
S. 228ff.), zielt Dhaliwals Erorterung nicht auf die Kritik soziologischer Illusionen,
sondern auf die Reflexion des Gegenstandes der Kritik. So argumentiert er, dass
»Technology« —in Abhingigkeit von (diszipliniren) Beobachtungsperspektiven
— auf fiinf einerseits distinkt verhandelte, andererseits aufeinander verweisen-
de Untersuchungsgegenstinde (vgl. Dhaliwal 2023, S. 312f. sowie) bezogen sein
konne. Ebenso hinge die Rezeption technikkritischer Publikationen davon ab, ob
das rezipierende Publikum die eigene Disziplin, andere akademische Disziplinen
oder aber die »allgemeine Offentlichkeit« ist. Die Rezeptionsfolgen (bzw. -chancen)
wiederum sind selbstverstindlich daran gebunden, »fiir< welches der Publika eine
Veroffentlichung in erster Linie verfasst wurde.?

Fur die vorliegende Studie ist vor allem Dhaliwals Differenzierungsschema
(vgl. Abbildung 1: Matrix of technology criticism [Dhaliwal 2023, S. 313]) fiir Ge-
genstandsbestimmungen von Technik instruktiv. Besonderen Grund fiir eine
ausfithrliche Auseinandersetzung mit Fragen der Gegenstandsbestimmung liefert
nicht nur der Umstand, dass KI/ML sich aufgrund seines spekulativen Charakters
als »moving target« diachron kontinuierlich verindert. Wie Dhaliwals Schema
veranschaulicht, zeigt sich KI/ML durch verschiedene geistes- und sozialwissen-
schaftliche Linsen besehen, in vielerlei Gestalten und woméglich wird der Erkennt-
nisprozess im sozial- und geisteswissenschaftlichen KI-Diskurs nicht selten durch
fehlende Explikation des Gegenstandes ausgebremst. Eine reflektierte Positio-
nierung scheint mir daher unabdingbare Voraussetzung fiir eine iiberzeugende
Darstellung des Erkenntnisinteresses wie auch der Untersuchungsperspektive
dieser Studie zu sein.

Wie also sortiert Dhaliwal die verschiedenen, mit »technology« assoziierten Un-
tersuchungsgegenstinde? Betrachten ihm zufolge die Natur- und Ingenieurswis-
senschaften KI/ML (bzw. grundlegend [Digital-]Technik*) als Maschinen und Geri-

3 Dhaliwal beobachtet eine Zunahme von an eine »general audience« gerichteten Publikatio-
nen aus der Feder akademisch beheimateter Autor:innen, zu denen er Noble (2019), Benja-
min (2019) und O’Neill (2016) z4hlt (vgl. ebd., S. 313). Dieser Umstand spricht fir ein gestie-
genes offentliches Interesse an populdrwissenschaftlichen technikkritischen Positionen, fir
die sich, 6konomisch gewendet, ein Markt gebildet zu haben scheint.

4 »Technology«wird in der vorliegenden Studie durchgehend als »Technik« verhandelt. Dha-
liwal thematisiert in seiner Rezension ebenso die begriffliche Unschirfe von »technology,
die, wie er unter Riickgriff auf Leo Marx ausfiihrt, durch die (genetisch) genuin amerikani-
sche Amalgamierung von»economy, politics, and technics«zu erklaren sei (vgl., ebd., S. 311f.).
Dies ist ein Umstand, der (ibrigens mindestens residual auch den deutschsprachigen akade-
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te, verhandelten kulturwissenschaftliche Ansitze wie auch Medienkunst (»new me-
dia art«) KI/MLvor allem als (und mittels) Kultur oder Kunst. Techniksoziologie und
-anthropologie trifen in ihren Untersuchungen vor allem auf Menschen und Ge-
meinschaften; Philosophie, Soziologie (allgemeiner) und Politische Okonomie sei-
en hingegen mit der Identifizierung von KI/ML als und in Systemen und Strukturen
beschiftigt. Schlieflich liefen sich dariiber hinaus Studien ausmachen, die sich auf
KI/ML in Gestalt von Techniken (»techniques«), Praktiken und Routinen beziehen.
Solche Ansitze assoziiert Dhaliwal mit medienarchiologischer und Kulturtechnik-
forschung (vgl. ebd., S. 313), die mithin seinen eigenen diszipliniren Hintergrund
darstellt.

Tabelle 1: Matrix of technology criticism [Dhaliwal 2023, S. 313]

Audience
Scholars from Other Disci-
Objects of Study Fellow Disciplinarians . fr Public
plines
Machines and de- . . . Popular technology
R Sciences and engineering .
vices writing
New media art and cultural Artistic publicinterven-

Culture and art . .
studies tions

People and commu- [Sociology and anthropolo- [Technocritical approa-

nities gy of technology ches (circa 2023) Technocritical approa-
Systems and struc-  |Political economy, sociolo- ches (circa 2023)
tures gy, and philosophy

Techniques, practi- |Media archaeology and .
Coming soon?

ces, and habits cultural technologies

Wenngleich im Rahmen dieser Untersuchung kaum akzeptiert werden kann,
dass techniksoziologische Forschung primir oder gar exklusiv mit »people and

mischen Diskurs betrifft, in dem —vermutlich als Effekt der normativen Kraft der amerika-
nischen Konvention —haufiger ungeklart ist, was Technik von Technologie unterscheidet. Im
Rahmen der vorliegenden Studie folge ich klassischen terminologischen Konventionen, die
Technik als Gegenstand von Technologie als Reflexionsperspektive auf Technik unterschei-
det, sowie das Soziale von der Soziologie und die Psyche von der Psychologie unterschieden
werden. Dies scheint mir mehr begriffliche Konsistenz zu erlauben, wenn damit auch einher-
geht, dass die Unterscheidung von »technology« und »technique« bzw. »technics« nur durch
nahe Spezifizierung einer Technik erreicht werden kann. Auch Dhaliwal erwéahnt dieses ety-
mologische (techné + logos) Verstandnis von »technology«, verbunden mit dem Hinweis, dass
in diesem die Moglichkeit der Technikkritik bereits verankert sei (vgl. ebd., S. 314).
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communities« beschiftigt sei, oder dass die Soziologie nur system- und struktur-
theoretische Beziige auf Technik anzubieten habe, ist Dhaliwals Schema dennoch
instruktiv. Denn seine interdisziplinire Zusammenschau von Perspektiven prasen-
tiert eine Art intellektuelle Messlatte fiir wissenschaftliche Auseinandersetzungen
mit ML, deren Messhohen mit dem jeweils gebotenen Grad an Reflexivitit zu-
nehmen. Die Hohe der Messlatte, fiir den sich ein »technocritical approach« in
der Forschung zu ML qualifiziert, hingt demnach von der Anzahl mit in die Be-
trachtung einbezogener bzw. argumentativ verarbeiteter Perspektiven auf ML
ab.

Gewendet auf diese Studie kann dies zwar schon aus (nicht nur) ékonomischen
Griinden nicht im Anspruch miinden, alle relevante Literatur zu KI/ML aus allen
Fichern zu verarbeiten. Durchaus realistischer scheint mir dagegen allerdings der
Versuch, vermittelt iiber Uberblicksdarstellungen wie jener Dhaliwals, soziologisch
relevante Implikationen der KI/ML-Forschung in anderen diszipliniren Zusam-
menhingen zu identifizieren.’ Dies wiirde zudem einen Eindruck erkliren kénnen,
dem ich vor allem in der Frithphase meiner Lektiiren in Recherchen zur Entwick-
lung dieses Forschungsprojektes ausgesetzt war. In den Literaturverzeichnissen
soziologischer Texte zu KI fand ich ausnahmslos eine solche Vielzahl von Verwei-
sen auf Texte anderer disziplinirer Provenienz vor, dass meine Recherchen bald
unnotigerweise krampfhaft begrenzt worden wiren, hitte ich vielversprechende
Literaturfunde weitestgehend ignoriert.

Das referierte Schema spiegelt zudem allemal den im vorangegangenen Kapitel
bereits angebrachten Umstand, dass KI/ML als wissenschaftlicher Untersuchungs-
gegenstand iiber ebenso komplexe Verweisungszusammenhinge verfiigt, wie es als
empirisches Phinomen mit einer solchen Vielzahl anderer Phinomene verkettet ist.
Dhaliwal schreibt:

In sum, when we critique technology, we (should) study several nodes and scales
of cultural, social, political, and physical operations that constitute techné. (ebd.,
S.318)

Damit hilt er nicht nur einen Anspruch fiir Technik- und mithin KI/ML-Kritik fest,
sondern stellt implizit ebenso Giitekriterien fiir sozial- und geisteswissenschaftli-
che KI/ML-Forschung auf. Dies gilt zumindest dann, wenn Kritik als wissenschaft-
liche Kritik und besonders Theoriekritik im engeren Sinne verstanden wird — und
nicht etwa als (wissenschaftlich fundierte) Technik- oder Gesellschaftskritik.

5 Aus dieser Uberlegung lieRe sich im Umkehrschluss auch der Anspruch formulieren, besten-
falls eine Studie vorzulegen, deren Adressatenkreis nicht auf die Soziologie beschrinkt sein
wird. Dies kann jedoch aus offensichtlichen Griinden nur sehr bedingt fir eine Qualifikati-
onsschrift wie die vorliegende gelten.
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Instruktiv finde ich seine Beobachtungen indes nicht etwa als Aufforderung da-
zu, selbst einen multidiszipliniren »technocritical approach« zu entwickeln. Eher
ist das Gegenteil der Fall: Dhaliwals Analyse scheint mir eindringlich vorzufithren,
wie unterschiedlich KI/ML in Abhangigkeit von disziplindren Perspektiven sich als
Untersuchungsgegenstand zeigt und wie das Spektrum moglicher Einsichten von
Forschung durch theoretische Rahmungen abgesteckt wird. In diesem Sinne ver-
stehe ich die Rezension wie auch die vorangehenden Uberlegungen zu Ebenen der
Betrachtung von Algorithmen und der sozialen Referenz in KI/ML als Anregung zu
expliziter Selbstvergewisserung tiber die eigene Untersuchungsperspektive und die
diese fundierenden Begriffe.® Dies gilt freilich fiir jede soziologische Forschung,
aber m.E. fir die vorliegende Untersuchung in besonderem Mafie, weil sie sich auf
einen auch aus anderen Griinden schwer zu fassenden Gegenstand richtet, der ge-
genwirtig — wie bereits angedeutet — zudem iiberaus kontrovers diskursiv verhan-
delt wird.’

In der bislang (bes. in Kap. 2) referierten Literatur finden sich wohl einige »tech-
nocritical approaches« im Sinne Dhaliwals und nicht zufillig handelt es sich bei der
herangezogenen Forschung hiufig um Studien, die viel eher den »Critical AI Stu-
dies« (Raley/Rhee 2023) zuzurechnen sind, als dass ihnen eine >klassische« Diszi-
plinreferenz zugewiesen werden konnte. Wie bereits im einleitenden Kapitel an-
gemerke, halte ich es im Kontext einer soziologischen Studie zu ML nicht nur fiir
naheliegend, sondern sogar fiir unbedingt geboten, nicht als genuin soziologisch
ausgewiesene Forschung zu konsultieren. Dies schafft im Umkehrschluss allerdings
freilich einen weiteren triftigen Grund fir eine prizise Explikation der eigenen Per-
spektive, besteht bei einem solchen Vorgehen doch die Gefahr, dass stellenweise un-
klar bleibt, worauf sich die Argumentation eigentlich bezieht. Weil dies insbesonde-
re das Anliegen einer sozialtheoretischen Bestimmung von ML komplizieren wiir-
de, werde ich nun fir das weitere Vorgehen einen vorliufigen analytischen Rahmen
bestimmen. Da sich die Qualitit eines Untersuchungsdesigns vor allem im Lich-
te der leitenden Forschungsfragen zu bewihren hat, werde ich mich zunichst um
eine prazise Explikation derselben bemiihen. Dazu werde ich mitunter auf die Hin-
tergriinde meiner bisherigen Entscheidungen und Praferenzen in dieser Studie ein-
gehen. Dabei verfolge ich das Anliegen, meine Erkenntnisinteressen und Vorannah-
men auf moglichst transparente Weise nachvollziehbar zu machen

6 Dies halte ich im Kontext dieser Qualifikationsarbeit freilich primar mit Blick auf soziologi-
sche Forschung zu KI/ML und mithin eher als binnen- als inter- oder transdisziplindres Anlie-
gen fiir angebracht.

7 Eine andere Pointe der Rezension besteht wohl im Anschluss an Latour darin, dass es prag-
matisch ratsam erscheinen kann, die potenzielle Anschlussfahigkeit der eigenen Perspektive
zu reflektieren und sich nicht einer solchen zu verschreiben, der jenseits von spezieller Fach-
diskussionen diskursiv eben sder Dampf ausgegangen«zu sein scheint, wie es Latour ideolo-
giekritischen Ansitzen der Soziologie unterstellt.
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Von meinem vagen Interesse an der Sozialitit von ML aus ergab sich zunichst
eine kaum tiberschaubare Vielzahl an moglichen empirischen Feldern, deren Un-
tersuchung mit Sicherheit aufschlussreich gewesen wire, und ebenso eine grofRe
Bandbreite geeigneter Beobachtungsmodi i.S.v. Methoden empirischer Sozialfor-
schung. Als instruktiv bei der Verengung des Auswahlbereiches erwies sich die Sich-
tung der relevanten sozial- und geisteswissenschaftlichen Forschungsliteratur mit
Fokus auf qualitative empirische Studien.

Es bestitigte sich fiir mich in der Lektiire ein Eindruck, der sich in dhnlicher
Weise bereits in der Auseinandersetzung mit (post-)massenmediale Diskursen
um KI/ML aufdringte: Ein betrichtlicher Teil der forscherischen Aufmerksamkeit
schien solchen Anwendungen von ML zuzukommen, die entweder Produkte fiir
sehr grofle Gruppen von Endnutzer:innen darstellen oder von deren Auswirkun-
gen grofle Bevolkerungsgruppe in anderer Form derart betroffen sind, dass ihnen
politische Relevanz zugesprochen werden kann. Anders gesagt schienen zumeist
solche Szenarien Untersuchungsgegenstand zu werden, fir deren Aufklirung
berechtigterweise 6ffentliches Interesse reklamiert werden konnte und deren hiau-
fig ideologiekritisch ausgerichtete Erforschung gewissermafRen einer brisanten
Enthiillung gleichkam.

Schon 2019, als ich mit dem >Scouting« von empirischen Feldern fiir meine
Studie begann, lief? sich eine grofie Anzahl von (populir-)sozialwissenschaftlichen
Studien ausmachen, die ML-basierte Produkte der grofRen Plattformunternehmen
- hiufig bes. in ihren Implikationen fiir Nutzer:innen (vgl. Noble 2018) — wie auch
die staatliche Nutzung von ML-Anwendungen in Polizei oder Militdr kritisch unter
die Lupe nahmen (vgl. etwa Andrejevic 2018, O'Neil 2016, Richardson 2019). Die
kritische Bezugnahme erfolgt in einer Vielzahl solcher Studien unter Betonung
der prekiren Lage von Betroffenen — ob als User:innen, Biirger:innen oder mut-
mafiliche Delinquent:innen. Zur selben Zeit verbreitete sich ebenso zunehmend
(soziologisches) Wissen um die infrastrukturelle Verzweigung von ML mitsamt
der konomischen Ausbeutungsstrukturen, die populire Anwendungen von ML in
Anspruch nehmen (vgl. etwa Gray & Suri 2019; Joler & Pasquinelli 2021, Crawford
2021, kiinstlerisch Crawford/Paglen 2019).

Der Grundtenor eines Grofiteils der sozial- und geisteswissenschaftlicher
KI-Forschung dieser Zeit lisst sich womdglich mit folgendem Zitat treffend auf
eine Formel bringen: »There is a blind spot in Al research« (Crawford & Calo 2016).
Dabei bezeichnet »Al research«, wie oben bereits ausgefiihrt, zumeist eher (tech-
nikwissenschaftlich fundierte) industrielle Forschung und Produktenwicklung
[i.Sv. corporate RED] als >klassische« Wissenschaft. Diese (durchaus stichhaltige)
Annahme ist dabei nicht nur Diagnose, sondern hat ebenso Appellcharakter: genuin
soziologische (und auch i.w.S. geistes- und sozialwissenschaftliche) KI-Forschung
—>wer auch sonst?« — vermag schlief3lich diesen blinden Fleck sichtbar machen. Die
in den Blick gebrachten blinden Flecken sind entweder auf die sozialen Vorausset-
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zungen, Implikationen oder aber die Folgen der Entwicklung bzw. des Einsatzes
von ML bezogen. Hinter den blinden Flecken von »AI research« und den Fassaden
der Technikindustrie offenbart sich etwa »ghost work« (Gray/Suri 2019) im Rahmen
eines »corporate regime of knowledge extractivism and epistemic colonialism«
(Joler & Pasquinelli 2021, S. 1263). Zumeist handelt es sich um Phinomene, deren
offentliche Sichtbarkeit erst hergestellt werden muss, um ein realistisches Bild -
und ggf. vermittelt dariiber >bessere< Formen — von ML zu ermoglichen. Es wire
ein solcher umfassender stechnocriticalc oder »social-systems approach« (Craw-
ford/Calo 2016, S. 313)® zur Untersuchung von KI/ML, der all dies erlauben wiirde
- und Soziologie mithin die Funktion eines Korrektivs der Technikwissenschaften
zuweist. Soziologische KI-Forschung stiinde dann primir in einem kritischen
Komplementirverhaltnis zu »Al research« im engeren Sinne, wobei ihre mit ande-
ren geistes- und sozialwissenschaftlichen Disziplinen geteilte Rolle gewissermaflen
als »humanities red teaming« (Offert & Singh Dhaliwal 2024) angesichts eines fiir
grundlegend problematisch befundenen technischen Untersuchungsgegenstandes
imaginiert wird.

Diese Studie verfolgt demgegeniiber als empirisch fundierte sozialtheoretische
Erérterung von KI/ML einen dezidiert anderen Anspruch. Damit geht zugleich eine
entsprechend anders ausgerichtete Untersuchungsperspektive einher. Blinde Fle-
cken im Feld von »Al research« im Umgang mit ML konnen fiir die Untersuchung
zwar durchaus eine wichtige Rolle spielen, doch gilt ihnen mein Interesse dann eher
in ihrer Relevanz fiir das soziologische Verstehen des Untersuchungsgegenstandes
und weniger als Ankerpunkte der Formulierung von Kritik. Vor dem Hintergrund
meines grundlegenden soziologischen Anliegens werden sie im Kontext dieser Stu-
diealsoinerster Linie hinsichtlich ihrer sozialtheoretischen Implikationen relevant.
In diesem Sinne interessieren mich blinde Flecken (etwa der Beobachter:innen im
Feld) vor allem bezogen darauf, inwiefern sie selbst auf genuine Charakteristika von
MLals sozialem Phinomen verweisen und deren Verstiandnis erhellen konnen. Es ist
demzufolge weniger mein Anliegen, den von mir untersuchten Feldern etwa ideolo-
gische Verblendung oder reduktionistische epistemische Positionen nachzuweisen.
Statt einer vermeintlichen Korrektur der beobachteten Falle mittels Kritik der beob-
achteten Praktiken geht es mir um ein moéglichst tiefenscharfes, normativ neutrales
Verstehen der von mir beobachteten Zusammenhinge.

Im Sinne eines Restimees der vorangegangen Ausfithrungen stellen sich fiir den
sozialtheoretischen Rahmen dieser Studie drei wesentliche Kriterien. Von diesem
istim Anschluss an die Uberlegungen zu Betrachtungsebenen und Theorieentschei-
dungen erstens zu erwarten, dass er angesichts der geschilderten Schwierigkeiten

8 Hier nicht als Verweis auf die soziologische Systemtheorie verstanden, sondern zur Markie-
rung einer Sichtweise, die »all the possible effects of Al systems on all parties [...] [and] social
impacts at every stage« (ebd.) zu berlicksichtigen beansprucht.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

101


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

102

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

einer sozialtheoretischen >Abklarung« von ML diese nicht nur soziologisch prizise
erfassen, sondern dariiber hinaus die Aussicht auf einen produktiven Umgang mit
ihnen bieten kann. Ausgehend von Dhaliwals Uberlegungen zu »technocritical ap-
proaches« soll dariiber hinaus zweitens das Kriterium gelten, dass der theoretische
Rahmen die bislang erarbeiteten Eigenheiten von ML mit analytischer Schirfe ge-
nuin soziologisch (reformulierend) erfassen und sich dabei zugleich als anschluss-
fahig zum Feld der »Critical AI Studies« und anderer referierter, mafigeblicher Li-
teratur aus anderen Disziplinen erweisen soll. Dies wiirde ermdglichen, dass auch
>fachfremde« Einsichten zu ML produktiv verarbeitet werden konnen, ohne dass da-
bei Klarheit iiber die eigene Untersuchungsperspektive durch begriffliche Konfusi-
on gefihrdet wire. Und zuletzt sollte der theoretische Rahmen drittens nicht etwa
ein elaboriertes Werturteil itber ML und dessen gegenwirtige Stellung in der sozia-
len Wirklichkeit vorbereiten, sondern in erster Linie allem auf prizise und trenn-
scharfe Art und Weise markieren kénnen, was unter ML zu verstehen sei. Dies ist
sowohl mit Blick auf ihr theoretisches Anliegen wie auch ihren empirischen Unter-
suchungsteil conditio sine qua non fiir den Erfolg dieser Studie.

Kiinstliche Kommunikation

Als ein solcher theoretischer Rahmen bietet sich die soziologische Systemtheorie im
Anschluss an das Werk Niklas Luhmanns an. Nicht nur haben in den vergangenen
Jahren einschligige systemtheoretische Studien den soziologischen Diskurs um K1/
ML (und Digitaltechnik im weiteren Sinne) mafigeblich mitbestimmt (vgl. etwa Bae-
cker 2019b, Esposito 2022, Nassehi 2019). Auch vermag ein systemtheoretischer An-
satz, wie ich im Folgenden nachvollziehbar machen will, die eben gesetzten Kriteri-
en fiir den sozialtheoretischen Analyserahmen dieser Studie erfiillen. Anstelle einer
grundbegrifflichen Explikation werde ich angesichts ebendieser Kriterien vor allem
spezifische theoretische Primissen erliutern, die fiir den Kontext dieser Untersu-
chung von zentraler Bedeutung sind.

Wie Armin Nassehi beobachtet, zeigt sich schon gewissermafien auf morpho-
logischer Ebene eine bemerkenswerte Ahnlichkeit zwischen systemtheoretischen
Beschreibungen von Gesellschaft und dem Aufbau von digitaler Rechentechnik, so
etwa mit Blick auf das Verhiltnis von Codierung und Programmierung (vgl. Nas-
sehi 2019, S. 162ff.). Grundlegend scheint der >digitale Charakter« systemtheoreti-
schen Denkens zu suggerieren, dass die systemtheoretische Gesellschafts- und So-
zialtheorie Niklas Luhmanns aufgrund ihrer spezifischen Anlage immer schonc ei-
ne Digitalisierungstheorie gewesen sei (vgl. Werber 2004 sowie kritisch dazu Dick-
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el 2020, S. 54).° Dass bereits in soziologischen Diskussionen um KI (damals v.a. in
Gestalt von Expertensystemen) vor 30 Jahren systemtheoretische Positionen promi-
nent vertreten waren (vgl. Baecker 1995, Esposito 1995), konnte als weiterer Anhalts-
punkt fiir diese These verstanden werden, der zufolge rechentechnische Arrange-
ments wie ML mit Mitteln der Systemtheorie auf fruchtbare Weise soziologisch be-
obachtet und beschrieben werden kénnen.

Jenseits dieser assoziativen Verkniipfung zeigt sich indes vor allem auf argu-
mentativer Ebene die Produktivitit systemtheoretischer Betrachtungen von ML/KI,
die hiufig an mafRgebliche Uberlegungen Luhmanns mit Blick auf Computer und
deren Beteiligung an Kommunikation ankniipfen, wie er sie vor allem in »Die Ge-
sellschaft der Gesellschaft« (Luhmann 1997) entwickelt hat. Diese Betrachtungen be-
treffen das Verhiltnis von Computern zu >klassischer< Technik (vgl. ebd., S. 529f),
Computer als Verbreitungsmedium von Kommunikation (vgl. ebd., S. 309-315) so-
wie gesellschaftliche Evolution und Kulturformen (vgl. ebd., S. 409ff.). Bemerkens-
wert an diesen Einlassungen ist einerseits, dass sie vom gegenwirtigen >Stand der
Technik« aus besehen fast 30 Jahre spiter kaum an Prignanz eingebiif3t habe. Dies
gilt vor allem hinsichtlich der Herausforderungen, vor die der Computer die so-
ziologische Theorie und ihre Begriffe stellt. An anderer Stelle zeigt sich deutlich,
dass es Luhmann indes keinesfalls um eine systematische Integration im Sinne ei-
ner abschlieRenden sozial- und gesellschaftstheoretischen Klirung des Zusammen-
hangs von (vernetzten) Computern und Kommunikation gegangen sein kann, son-
dern vielmehr um die explizite Markierung eines relevanten Problemzusammen-
hangs:

Eine letzte und ganz offene Frage, auf die ich Giberhaupt keine Antwort weif, ist,
ob wir mit Kommunikation auch noch dann rechnen, wenn auf Serialitit verzich-
tet wird, wenn man Computerinformationssysteme hat, aus denen man sich fall-
weise etwas heraussucht, das man selbst dann neu kombiniert, und in denen nicht
ein Satzaufden anderen folgt, sondern eine Information da ist und dann ein Spek-
trum von Verweisungen auf andere Informationen gegeben ist. Man sitzt, macht
sich eine Bahn und ruft auf den Bildschirm, was man dazu braucht, ohne zwischen
Information und Mitteilung unterscheiden zu kénnen. [..] Wer kommuniziertjetzt
mit wem? Eignet sich unser Begriff (iberhaupt noch dafiir? Oder sind wir an einer
Schwelle, wo man sieht, dass wichtige Informationsverarbeitungsverfahren unse-

9 Die zentrale Stellung von Konzepten (und Personen, etwa Gregory Bateson und Heinz von
Foerster) aus dem Umfeld der Kybernetik in Luhmanns Werk bezeugen indes nicht nur den
geistesgeschichtlichen, sondern auch den technikhistorischen Kontext von dessen Genese
(vgl. Horl 2012).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

103


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

104

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

rer Gesellschaft schon nicht mehr als Kommunikation klassifiziert werden? Oder
missen wir den Begriff neu bilden, aber wie? (Luhmann 2008, S. 314)™

Luhmann stellt hier einen der zentralen Begriffe seiner systemtheoretischen Sozio-
logie zur Disposition. Kern der Uberlegung ist das mit der Beteiligung von Com-
putern an Kommunikation virulent werdende Problem der Unterscheidung von In-
formation und Mitteilung, weil diese sich dann nicht mehr treffen lasse (vgl. Luh-
mann 1997, S. 306ff.). Damit geht einher, dass im Vollzug von Kommunikation die
»Identitit des [...] Gegeniibers« (Dickel 2021, S. 24) nicht mehr feststellbar sei, hand-
lungstheoretisch formuliert also nicht mehr klar wire, wer eigentlich handelt, wenn
handlungsihnliches Geschehen erlebt oder beobachtet wird.

Ich setze an dieser Problematisierung des Kommunikationsbegriffs an, weil ich
der Ansicht bin, dass sich deren Prignanz mit Blick auf ML derart zugespitzt zeigt,
dass man durchaus plausibel die These vertreten konnte, Luhmanns fast 30 Jahre
alte Reflexion von Problemen mit Computern werden erst jetzt in ihrem vollen Um-
fang praktisch relevant. Dafiir spricht unter anderem, dass einer der bekanntes-
ten gegenwirtigen systemtheoretischen Ansitze im Anschluss an diese Uberlegun-
gen — Elena Espositos Konzeptualisierung von »virtueller Kontingenz« und »kiinst-
licher Kommunikation« (vgl. Esposito 2017, 2022) -, gerade in den vergangenen Jah-
ren mafigeblich an Anschlussfihigkeit (i.S. zunehmender Rezeption) gewonnen hat,
obwohl wesentliche Grundziige des Ansatzes schon in den 1990er Jahren publiziert
wurden (vgl. Esposito 1993, 1995). Ebendiesen Ansatz Espositos werde ich im Folgen-
den eingehender betrachten, weil er Aussichten auf eine instruktive weiterfithrende
sozialtheoretische Auseinandersetzung mit ML bietet.

Dies gilt unter anderem auch, weil sich in Espositos Uberlegungen Resonanzen
mit bislang referierter geistes- und sozialwissenschaftlicher Forschung zu KI/ML
zeigt, etwa mit Blick auf die Feststellung, dass ML gerade nicht iiber dessen >Men-
schenihnlichkeit< theoretisch beizukommen sei. Oben (vgl. Kap. 2, »Abschn. Eine
ambivalente Verfassung«) hatte ich etwa Espositos »Kiinstliche Kommunikation«
(neben Hayles »non-conscious cognition« [2017] und Fazis »algorithmic thought«
[2021]) als eines von drei Komposita vorgestellt, deren theoriestrategische Funktion

10 Ich verdanke die Entdeckung dieser Stelle Andreas Hontschs Aufsatz iiber »Die technische
Kontingenz der Kommunikation« (Hontsch 2021), in dem er diese als Indiz einer Reflexions-
position Luhmanns jenseits der Grenzen seines eigenen Begriffs von Kommunikation ver-
steht. Diese Position verweise auf die institutionellen Voraussetzungen von Kommunikati-
on, die besonders pragnant in den Blick gerieten, wenn KI Menschen in ihrer Beteiligung an
Kommunikation zu ersetzen vermag (»kommunikativen Substitution des Menschen durch
Maschinen« [Dickel 2021, S. 26]), weil sich fiir die Beschreibung dieses Vorgangs grundle-
gende Reflexionsprobleme (des sozialen Geschehens) und ebenso Bestimmungsprobleme
(der technischen Objekte) auftaten, denen nur handlungstheoretisch beizukommen sei (vgl.
Hontsch 2021, S. 4f).
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ein Bruch mit der Suggestion ist, dass die soziale Beteiligung von ML der Beteili-
gung von menschlicher Wahrnehmung gleichkime. Esposito weist explizit darauf
hin, dass diese Annahme irrefithrend und tatsichlich das Gegenteil der Fall sei (vgl.
Esposito 2022, S. X), stellt sie doch fest, dass ML am erfolgreichsten ist, wenn gerade
nicht versucht wird, menschliches Bewusstsein oder Denken zu imitieren (vgl. Es-
posito 2017, S. 249). Folglich erscheint ML notwendigerweise als bislang Unverstan-
denes, das nur negativ markiert werden kann — oben war von Parisis »alien subject
of Al«(Parisi 2019) die Rede. Nicht »Kommunikation« und nicht das fiir systemtheo-
retische Sozialtheorie grundlegengende Konzept der »doppelten Kontingenz« (vgl.
Parsons et al. 1962, S. 16; Luhmann 1996, Kap. 3), sondern in expliziter Differenz da-
zu: »Kiinstliche Kommunikation« und »virtuelle Kontingenz« sind Espositos Begrif-
fe, die der Problematisierung der Sozialitit von ML dienen. Dies bedeutet — im Sin-
ne der eben zitierten Luhmann-Passage (2008, S. 314) zum Kommunikationsbegrift
— eine Infragestellung des verfiigbaren Begriffsregisters zur Beschreibung von KI/
ML, wie sie gegenwirtig dhnlich auch von anderen gefordert wird (vgl. etwa Borch
2023, Bratton/Agiiera y Arcas 2022).

Ich halte Espositos Ansatz ebenso fiir vielversprechend, weil er mit dem Be-
griff des kiinstlichen Kommunikation einen konzeptuellen Rahmen fir die Beschrei-
bung des kognitiven Charakters von ML (als »Maschinisierung kognitiver Leistung«
[Dickel 2021, S. 25]) bietet. Virtuelle Kontingenz hingegen schafft als Reflexionsbegriff
zu kiinstlicher Kommunikation eine Grundlage fiir die Analyse dessen, was ich als
die »ambivalente Verfassung« [Kap. 2 2]) von ML beschrieben habe. Dariiber hinaus
bieten sich bei Esposito an anderer Stelle Ankniipfungspunkte an meine Uberlegun-
gen zum stochastischen Charakter algorithmischer Modellierung, markieren diese
doch einen Fall probabilistischer Beschreibungen sozialer Wirklichkeit. Diesen hat
Esposito jenseits von ML eine eigene wissenssoziologische Studie gewidmet (vgl.
Esposito 2007), in der sie unter anderem zeitanalytisch die Transformation von Zu-
kunft (zukiinftigen Gegenwarten) durch wahrscheinlichkeitsf6rmige Beschreibun-
gen derselben (als gegenwirtige Zukiinfte) in den Blick nimmt (vgl. ebd., S. 27ff.).
Vom Riickgriff auf Espositos Einsichten in dieser Forschung verspreche ich mich
mir im Zusammenschluss mit den oben im Anschluss an Ian Hacking formulierten
Uberlegungen zur geschichtlichen Genese probabilistischen Denkens nicht zuletzt
Moglichkeiten der relativierenden historischen Einordnung von ML.

Jenseits von Moglichkeiten eines historisierend-relativierenden Blicks auf das,
was ML als kiinstliche Kommunikation in die soziale Wirklichkeit einfiithrt, bietet
der systemtheoretische Rahmen Espositos zudem eine prizise Bestimmung der
Schwierigkeiten, mit denen sich eine sozialtheoretische Auseinandersetzung mit
ML konfrontiert sieht. Virtuelle Kontingenz beschreibt explizit eine Disposition,
in der die Adressierung von Kommunikation als Handlung problematisch wird.
Wie bereits beschrieben, wurde dies mit Blick auf Computer schon von Niklas
Luhmann vermutet. Dessen Verdacht, dass also die Beteilung von Computern
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an Kommunikation deren Zurechnung auf Handlung verkompliziert, hat in der
systemtheoretischen Diskussion bis zur Frage gefiihrt, ob dies ganz grundlegend
»die Anschlussbildung und Anschlussfihigkeit von Kommunikation [gefihrden]«
(Brosziewski 2014, S. 157) kénnte." Zurechnungsprobleme angesichts rechentech-
nischer Arrangements sind mithin nichts Neues, doch lisst sich eben vermuten,
dass sich diese Lage im >Zeitalter von ML« radikalisiert. Diese Uberlegung lsst sich
vermittelt iiber das Konzept virtueller Kontingenz begriinden.

Mit diesem kniipft an Esposito an das Problem doppelter Kontingenz als sys-
temtheoretische Fassung des Ordnungsproblems soziologischer Theorie an, wie sie
zuerst bei Talcott Parsons und spiter in elaborierter Form bei Niklas auftaucht (vgl.
Parsons 1951, S. 36ff., Luhmann 1984, Kap. 3, siche auch Vanderstraeten 2002). Das
Problem doppelter Kontingenz ergibt sich bei Parsons aus der Einsicht, dass sozia-
le Interaktion nicht vollstindig durch den diese einfassenden normativen Rahmen
bestimmt ist. Deren Verlauf hingt von den wechselseitigen Erwartungen der Betei-
ligten ab, die sich in Reaktion auf den sich entfaltenden Prozess situativ anpassen:

On the one hand, ego’s gratifications are contingent on his selection among
available alternatives. But in turn, alter’s reaction will be contingent on ego’s
selection and will result from a complementary selection on alter’s part. (Parsons
atal.1962,S.16)

Luhmann radikalisiert diese Einsicht gewissermafien in seiner Wendung des Ord-
nungsproblems. Er kritisiert an Parsons, dass dessen Analyse zufolge doppelte Kon-
tingenz nur durch eine gesetzte normative Orientierung in Form eines Wertkon-
senses zwischen Alter und Ego iiberwunden werden kénne (vgl. ebd., S. 149f.) und
hilt dem ein order from noise-Konzept entgegen, das in Erweiterung von Parsons’
Fassung die Moglichkeit der zufilligen Ordnungsbildung per trial and error unter-
streicht: »Alter bestimmt in einer noch unklaren Situation sein Verhalten versuchs-
weise zuerst« — und »[jleder darauf folgende Schritt ist dann im Lichte dieses An-
fangs eine Handlung mit kontingenzreduzierendem, bestimmendem Effekt« (ebd.,
S.150). Ein erster Impuls 1st eine Verhandlung der Situationsdefinition aus, die
fortan explizit als Kommunikation und implizit in Form wechselseitiger (Erwar-
tungs-)Erwartungen Gestalt annimmt. Wenngleich doppelte Kontingenz in radika-
ler Form empirisch kaum beobachtbar ist, markiert sie unter der Annahme, dass
eine geteilte normative Orientierung nie prinzipiell vorausgesetzt werden und nie
als garantiert gelten kann, doch latent den Hintergrund jeden sozialen Geschehens.

11 Achim Brosziewski schlagt in seinem Beitrag vor, dass unter den Bedingungen von »Com-
puterkultur« die »Zurechnung von Kommunikation auf Rechnungen« an die Stelle von de-
ren Zurechnung auf Handlungen treten kénnen; Beobachtungen zweiter Ordnung nahmen
dann, so suggeriert er unter Verweis auf Heinz von Foerster, die Form »Rechnungen zweiter
Ordnung«an (vgl. ebd.).
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Mit Blick auf ML stellt Esposito demgegeniiber eine technisch vermittelte Kon-
tingenz fest, die sich in der Beteiligung von ML-basierter Technik an Kommunika-
tion zeige: »I call virtual contingency the ability of algorithms to use the contingen-
cy of users as a means of acting as competent communication partners« (Esposi-
to 2022, S.10). Das Auftreten virtueller Kontingenz wird dabei jenseits der Frage
verortet, ob das resultierende Geschehen im systemtheoretischen Sinne (vgl. Luh-
mann 1984, Kap. 4) Kommunikation zu nennen sei: »The user communicates with
the machine even if the machine does not communicate with the user« (Esposito
2017, S. 258), weshalb »artificial communication« gewissermafien >Quasi-Kommu-
nikation« darstellt, bei der nicht klar ist, ob alle beteiligten »communication part-
ners« iiber Selbstreferenz verfiigen.

Als virtuell ist diese Kontingenz kiinstlicher Kommunikation im Umgang mit
Computern insofern zu verstehen, als dass sie Beobachter:innen mit Kontingenz
konfrontiert, die entweder ihre eigene ist (wie im obigen Zitat angedeutet) oder aber
im Falle vernetzter Computer, d.h. unbekannter Informationsquellen oder lernfi-
higer Algorithmen iiberhaupt keiner Adresse zugerechnet werden kann. In solchen
Fille ist bei Esposito von »double virtual contingency« (2017, S. 260) die Rede. Kiinst-
liche Kommunikation unter Beteiligung von ML stellt einen ebensolchen Fall dar,
weil der Basisdatensatz eines algorithmischen Modells (als dessen »ground truth«)
nicht dem Modell selbst entspringt und gleichsam Beobachter:innen hinsichtlich
seiner Struktur bekanntlich nicht vollstindig bekannt ist™:

When users interact with an algorithm capable of learning, they face a contingen-
cy thatis not their own —even though it does not belong to the machine. The ma-
chine in this case is not only behaving in such a way as to allow users to think that
it communicates, it actually produces information from a different perspective.
The perspective that the machine presents is still a reflected perspective because
the algorithm inevitably does not know contingency, but it is not the perspecti-
ve of the user. The algorithm reflects and represents the perspective of other ob-
servers, and users observe through the machine a re-elaboration of other users’
observations. (ebd., S. 258f.)

Der entscheidende Unterschied zwischen »einfacher< und doppelter virtueller Kon-
tingenz besteht mithin darin, dass im zweiteren Falle der Output einer ML-Anwen-
dung von Beobachter:innen nicht mehr als Reflexion ihrer eigenen Perspektive er-
kennbar sein kann, weil sich der nicht-trivialen Verarbeitung der gegebenen Inputs
keine Erklirung dafiir entnehmen lassen, wem der entstandene Output zuzurech-

12 Verfligten Beobachter:innen hypothetisch iiber vollstandige Kenntnis der »ground truth« ei-
ner ML-Anwendung, kénnte die algorithmische Mustererkennung fiir Beobachter:innen fiir
keine neuen Informationen sorgen.
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nen wire.” Folglich stellt kiinstliche Kommunikation einen kommunikationsihnli-
chen Modus der Informationsverarbeitung dar, der — verglichen mit Kommunika-
tion im konventionellen Sinne — ohne »distinct alterity« (vgl. ebd., S. 260) und mit-
hin ohne die Méglichkeit der Adressierbarkeit einzelner Beitrage als Handlungen
und folglich der Identifizierung Handelnder auskommt.* Doppelte virtuelle Kon-
tingenz verweist stattdessen auf eine unbestimmte Alteritit, denn:

What algorithms try to reproduce is not the consciousness of people but the in-
formativity of communication. (ebd., S. 263)

ML scheint zentrale Aspekte von Kommunikation (»informativity«) aufzuweisen,
wihrend das Fehlen anderer (»distinct alterity«) die Moglichkeit der Adressierbar-
keit von Outputs verhindert, was die beschriebene Disposition virtueller doppelter
Kontingenz begriindet, iiber die ich oben vermutete, dass sich in ihr die von Luh-
mann vor bald 30 Jahren festgehaltene Vermutung tiber die Unterscheidbarkeit von
Information und Mitteilung umfinglich bewahrheitet.

Der vorgestellte systemtheoretische Betrachtungsrahmen erlaubt die Reformu-
lierung und Reflexion der bislang referierten geistes- und sozialwissenschaftlichen
Positionen zu ML. Dies gilt insbesondere mit Blick auf dessen ambivalente Verfasst-
heit: Wenn kiinstliche Kommunikation virtuelle doppelte Kontingenz impliziert,
steht ML einerseits fir eine kaum a priori beschrinkbare Bandbreite nicht-not-
wendiger Mdglichkeiten und folglich potenziell auf plausible Weise auch fiir all das™,
was (vor allem normativ und spekulativ) auf ML projiziert wird. Gleichermaflen
lassen sich mit diesem Ansatz Prifenzen fiir negative Charakterisierungen von
ML (etwa Parisis »alien subject« oder Hayles’ »non-conscious cognition«) wie auch
Plidoyers fiir begriffliche Innovation (etwa Bratton/Aguera y Arcas 2022) nach-
vollziehbar machen. Schliefilich handelt es sich bei ML um einen Gegenstand, der

13 Interessanterweise kann die Lernfihigkeit von (manchen) LLMs gerade auch dafiir sorgen,
dass die Outputs des Modells sich den Inputs (prompts) von Nutzer:innen derart anpassen,
dass diese den Eindruck bekommen, das LLM wiirde sie kennen. Ein solches Szenario — ge-
wissermafien ein »reverse Turing Test« — wiirde allerdings weniger ein Indiz fur die Trivia-
litat der technischen Informationsverarbeitung, sondern vielmehr fiir die Vorhersehbarkeit
(und mithin gewissermafien Trivialitdt) der User:innen darstellen: »What appears to be in-
telligence in LLMs may in fact be a mirror that reflects the intelligence of the interviewer, a
remarkable twist that could be considered a reverse Turing test. If so, then by studying inter-
views, we may be learning more about the intelligence and beliefs of the interviewer than
the intelligence of the LLMs« (Sejnowski 2023, S. 309).

14 ML-Anwendungen kann deshalb allenfalls der Status von »Quasi-Personen« (Esposito 2001,
S. 248) zugeschrieben werden, wenn diese als personenaquivalent adressiert; man denke et-
wa an alltagsnahe Beispiele wie Siri (Apple) oder Alexa (Amazon).

15 Essei etwa an die von Eco inspirierte Schematisierung apokalyptischer und integrierter Po-
sitionen in der Einleitung erinnert.
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trotz — oder gerade aufgrund - seiner kognitiven Potenziale schwerverstindlich
anmutet. Kiinstliche Kommunikation zeugt daher von rechentechnischen Modellie-
rungsverfahren, die beziiglich ihrer epistemischen Implikationen in mindestens
zweifacher Hinsicht faszinieren: als theoretische wie auch als praktische Heraus-
forderung. Als methodologischer Schliissel wird mir in dieser Studie indes gerade
die Verschrinkung beider dienen: Mittels einer empirischen Analyse praktischer
Herausforderungen im Umgang mit ML werde ich Einsichten zu erarbeiten ver-
suchen, die neue Perspektiven auf ML als Herausforderung fir die soziologische
Theoriebildung erlauben.

Empirische Realitat und soziotechnische Praxis

Im Kontext dieser Studie méchte ich einerseits untersuchen, ob sich die sozialtheo-
retische Diagnose doppelter virtueller Kontingenz auf instruktive Weise erginzen
lasst. Im Anschluss an meine obigen Ausfithrungen liegt dies im Eindruck begriin-
det, dass Espositos Charakterisierung angesichts der grofen Bandbreite empiri-
scher Beobachtungen zu ML eigentiimlich vage und womdoglich derart abstrakt aus-
fille, dass sich mit ihr vielen Eigenheiten von ML als sozialem Phianomen nicht hin-
reichend spezifisch erfassen lassen. Es liefie sich in diesem Zusammenhang etwa
anfiihren, dass es sich bei (doppelter virtueller) Kontingenzbegriff nicht um einem
Beobachtungsbegriff, sondern um einen Reflexionsbegriff handelt. Folglich ist er
nicht fir die unmittelbare empirische Beobachtung von ML und mithin kaum zur
Beschreibung der mannigfaltigen Realitit von und mit ML geeignet. Stattdessen
stellt er vielmehr einen hilfreichen konzeptuellen Ausgangspunkt fir die Analyse
der Moglichkeitsbedingungen von ML als sozialem Phinomen dar. Weil sich da-
her mit Espositos Ansatz nicht ohne Weiteres eine solche empirische Untersuchung
durchfithren lisst, wie es im Rahmen dieser Studie beabsichtigt ist, sind weitere
theoretische und methodologische Ressourcen zu Rate zu ziehen.

Dies gilt etwa hinsichtlich einer Priifung des Arguments, dass sich rechentech-
nische Arrangements mit systemtheoretischen Mitteln zwar fraglos auf instrukti-
ve Weise in ihrer digitalen Operationsweise beobachten lassen, unter diesen Vor-
aussetzungen jedoch gerade relevante Prozesse der Hervorbringung digitaler Technik
(i.S.v. Technisierung) oder aber analog verfasster Phinomene kaum in das Blickfeld
geraten werden. So ist fiir die systemtheoretische Beobachtung von ML ein blin-
der Fleck insbesondere mit Blick auf Prozesse der Digitalisierung und Analogisierung
zuvermuten, als dessen wesentlicher Grund die »kybernetisch-digitale« Anlage der
Theorie anzusehen wire (vgl. Dickel 2023).

Im Lichte dieser Beobachtung stellt sich offensichtlich die Frage, inwiefern fiir
eine sozialtheoretische Auseinandersetzung mit ML eine Beobachtung der Herstel-
lung von ML-Anwendungen in konkreten Fillen relevant erscheint. Meine Intuition
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in diesem Zusammenhang ist, dass sich der Beobachtung der Produktion ML-ba-
sierter Technik vor allem mit Blick auf die erliuterten Schwierigkeiten im prakti-
schen Einsatz von ML potenziell instruktive Einsichten entnehmen lassen sollten.
Hatte ich oben iiber die Verwechslung der stochastischen und mithin indeterminis-
tischen Operationslogik algorithmischer Modelle mit mechanistischer, kausal sim-
plifizierender und folglich deterministischer Technik geschrieben, dass sie charak-
teristisch fiir ML als soziales Phinomen sei, so scheint es naheliegend, dass gerade
in dieser Spannung soziologisch Relevantes liegt. Die obigen Ausfithrungen haben
vor Augen gefiihrt, dass ML invielen Fillen nicht zuverlissig als Kausaltechnik funk-
tioniert. Da ich diesen Aspekt auch in meiner sozialtheoretischen Betrachtung von
ML in Rechnung stellen will, scheint es mir wichtig, mich dabei auf konkrete Beob-
achtungen iiber die Genese der typischen Probleme im Umgang mit ML beziehen
zu konnen.

Deshalb wird es mir gerade in meiner empirischen Untersuchung ein wesentli-
ches Anliegen sein, nicht allein das zu beobachten, was Esposito als kiinstliche Kom-
munikation beschreibt, sondern ebenso in den Blick zu nehmen, was sich in der
praktischen Herstellung von kiinstlicher Kommunikation zutragt. Schlieflich ist zu
vermuten, dass die Umstinde der Ermdglichung von kiinstlicher Kommunikation
aufrelevante Art auf deren je konkreten operativen Vollzug einwirken. Dementspre-
chend glaube ich, dass die Beobachtung dieser Umstinde hilfreiche Einsichten zur
Spezifizierung doppelter virtueller Kontingenz als Disposition kiinstlicher Kommu-
nikation ermdglichen konnte. Kinstliche Kommunikation steht entsprechend des
oben eingefiihrten Differenzierungsschema zeitlicher Phasen in ML gewisserma-
3en am Ende eines Akkumulationsvorganges (vgl. Mackenzie 2017, S. 5f.), in des-
sen Verlauf sich gleichermafRen die technischen Potenziale wie auch die technische
Kontingenz von ML anreichern«. Es scheint mir deshalb aussichtsreich, empirisch
genau diesen Prozess in den Blick zu nehmen, um im Anschluss daran sozialtheo-
retische Implikationen von ML auf der Basis empirischer Einsichten diskutieren zu
konnen.

Imvorangehenden Kapitel hatte ich die These einer konstitutiven epistemischen
Liicke ins Zentrum meiner Betrachtungen der Sozialitit von (Lern-)Algorithmen ge-
stellt. Mit Blick auf den empirischen Teil meiner Studie scheint es mir entscheidend,
die Relevanz dieser Liicke im praktischen Einsatz von ML zu untersuchen. Welcher
Art praktischer Umgang mit den epistemischen Unwéigbarkeiten von ML ldsst sich
dort beobachten? Inwiefern sorgen diese Unwigbarkeiten fiir Probleme in der Her-
stellung von wie auch in der Anwendung von ML? Und welche Lésungen finden sich
fiir den Umgang mit diesen Problemen? All diese Fragen beziehen sich auf das Um-
feld (bzw. prozessual betrachtet: Vorfeld) kiinstlicher Kommunikation, wobei jedoch
davon auszugehen ist, dass dieses Umfeld mafigeblich auf die je konkrete Konstitu-
tion von Ereignissen kiinstlicher Kommunikation einwirkt.
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Diese Fragen werden meine empirischen Untersuchung anleiten. Von dieser er-
hoffe ich mir Beobachtungen, die es mir erlauben, in Auseinandersetzung mit Es-
posito deren Ansatz empirisch unterfiittert zu spezifizieren, zu erweitern und ggf.
zu reformulieren. Dies gilt dariiber hinaus auch mit Blick auf weitere Positionen
in sozialtheoretischen Diskussionen um ML, zu denen ich mit dieser Studie einen
Beitrag leisten mdchte. Wie die vorangegangenen Ausfithrungen gezeigt haben, ist
das Argument dabei nicht zwangsldufig durchweg ausschlief3lich auf ML konzen-
triert, sondern bezieht sich an zahlreichen Stellen jenseits ML-bezogener Spezifi-
ka (algorithmische Modellierung, stochastische Operationslogik) in verschiedenen
Hinsichten auf Rechentechnik im weiteren Sinne. Daher ist diese Studie auch als
Beitrag zum weitliufigeren Feld der soziologischer Forschung an einer Theorie digi-
taler Technik/Sozialitit/Gesellschaft konzipiert, versteht man diese als Projekt, das
sich vor allem mit der Frage beschiftigt, »welche Formen der Kommunikation sich
zwischen Mensch und Maschine und nicht zuletzt auch zwischen den Maschinen
herausbilden« (Baecker 2019a) — und unter welchen erméglichenden wie einschrin-
kenden Bedingungen sich dies vollzieht.

ML als empirischer Gegenstand

Im Anschluss an die sozialtheoretischen Voriiberlegungen wird es nun im Folgen-
den darum gehen, ein adiquates Design fiir die empirische Untersuchung zu ent-
wickeln. In deren Rahmen wird es mein Anliegen sein, im Modus qualitativer Sozi-
alforschung instruktive Antworten auf meine mafigeblichen Forschungsfragen zu
finden, um infolge von deren Analyse dann schliefilich eine materialreich fundierte
sozialtheoretischen Diskussion von ML anzugehen. Im Ubergang zur methodolo-
gischen und methodischen Konzeption stellt sich zunachst die wesentliche Aufgabe
von deren konsistenter Verkniipfung mit den theoretischen Voriiberlegungen so-
wie den leitenden Forschungsfragen. Dabei ist zuallererst zu erdrtern, mittels wel-
cher methodologischer Verkniipfungen davon auszugehen wire, dass eine empi-
rische Beobachtung praktischer Anwendungsszenarien von ML zur sozialtheoreti-
schen Bestimmung von ML beitragen kann. Dieser Komplex der Methodologie ver-
weist auf anspruchsvolle Fragen zum Konnex von empirischer Beobachtung und
Theorie, deren Beantwortung besonders angesichts der beschriebenen Charakteris-
tika von ML kaum als triviale Angelegenheit gelten kann.

Da sich — wie eben dargelegt — die systemtheoretische Konzeption kiinstlicher
Kommunikation vor dem Hintergrund doppelter virtueller Kontingenz allein auf
die Anwendungsphase von ML, nicht aber die dieser vorausgehenden Phasen der
Datensatzerstellung und des Modelltrainings beziehen lisst, wird konzeptuelle
und methodologische Erweiterungsarbeit nétig sein, um ein dem Untersuchungs-
gegenstand angemessenes Untersuchungsdesign zu entwickeln. Es ist daher eine
erste wesentliche Frage, wie eine solche Erweiterung auf eine Art und Weise verfasst
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sein kann, ohne etwa bereits gesetzte sozialtheoretische Primissen zu untergraben.
Gerade in unmittelbarem Zusammenhang mit den systemtheoretischen Voriiber-
legungen ist zudem zu kliren, wie ML empirisch beobachtet werden kann. So
impliziert die systemtheoretische These, dass die Beteiligung von ML an Kommuni-
kation die Unterscheidung von Information und Mitteilung verkompliziert, wenn
nicht gar verunmoglicht, doch immerhin, dass sich kiinstliche Kommunikation
kaum als Handlung beobachten und folglich handlungstheoretisch schlichtweg
tiberhaupt nicht adiquat beschreiben lisst. Fiir Beobachter:innen wiirde sich
schliefilich in besonderem Mafe das unauflgsbare Problem der Notwendigkeit von
(Handlungs-)Zurechnungen stellen, fiir die es jedoch keine Grundlage gibe.'

Dieser Umstand gesellt sich gewissermafien zu den aus anderen Beschreibun-
gen von ML bekannten methodologischen Schwierigkeiten hinzu. So war Opazitit
(vgl. Burrell 2016) zu einem mafigeblichen Aspekt des zudem aufgrund seiner
intransparenten (vgl. Amoore 2021) und schwerverstindlichen Operationslogik
grundlegend befremdlich anmutenden (vgl. Parisi 2019) Phinomens ML erklirt
worden. Folglich kann jenseits des »Handlungsproblems:« als fraglich gelten, inwie-
fern sich ML empirisch iiberhaupt als distinkte soziale Entitit ausmachen l4sst.
Wie lasst sich dieser vertrackten Lage methodologisch beikommen?

Stars Durkheim-Test - Sozialbeziige in ML-Beobachtungen

Instruktive Indizien zur Beantwortung dieser Frage finden sich in Susan Leigh Stars
Konzeptualisierung dessen, was sie in ihrem 1989 erschienenen Aufsatz »Die Struk-
tur schlecht strukturierter Losungen« (Star 2017a [1989]) »Durkheim-Test« nennt.
Star schligt mit dieser Formel in Anspielung auf den hinlinglich bekannten Turing
Test einen soziologisch begriindeten Gradmesser fiir die Nittzlichkeit von Kiinstli-
cher Intelligenz vor. Zudem spielt Star in ihrer Titelwahl ebenso auf Herbert Simons
Aufsatz »The structure of ill structured problems« aus dem Jahre 1973 an, in dem
sich dieser mit der Kluft zwischen der Notwendigkeit formalisierter (»well structu-
red«) Beschreibungen von Problemen fiir deren Bearbeitung durch die KI der dama-
ligen Zeit angesichts der Formalisierbarkeit realer Probleme auseinandersetzt (vgl.
Simon1973). Ein »General Problem Solver« (ebd., S. 183), dessen Funktionsweise sich
gewissermafien als Rekombinationsmaschine von Rezeptwissen in Hippchenform
beschreiben lisst, habe sich an den informellen und kaum formalisierbaren Anfor-
derungen der sozialen Wirklichkeit zu bewihren, unterstreicht Simon. Die Uber-

16  Diesdennoch zu versuchen, hiefRe folglich, sich womdéglich auf einen methodologischen An-
satz zustltzen, der die wesentlichen Aspekte von ML verschleiern konnte. Dies gilt m.E. auch
fiir auf rechentechnische Realititen >zugeschnittene< Konzeptionen, die Handeln als »gra-
dualisiert« und/oder »verteilt« verstehen (vgl. Rammert & Schulz-Schaeffer 2002).
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setzung dieser Anforderung in strukturierte Problemlésungen sei Kernaufgabe fiir
den >GPS« —state of the art<-Ansatz der KI-Forschung in den 1970er-Jahren.

Mit Bezug auf das von sog. Expertensystemen gepragte KI-Feld der spiten
1980er Jahre argumentiert Star, dass in sozialen Zusammenhingen allerdings
kaum mit formal gut strukturierten Lisungen fir Probleme zu rechnen sei, selbst
wenn die strukturelle Form der Ausgangsprobleme gegenstandsadiquat sauber
erfasst worden ist. Es zeichne Losungen fir soziale Probleme dementgegen oft
gerade ihre logische Inkonsistenz und Mehrdeutigkeit aus, was ihrer Funktiona-
litat jedoch nichts nehmen miisse (vgl. Star 2017a [1989], S. 146). Statt formaler
Korrektheit und logischer Konsistenz sei das wesentliche Kriterium fiir niitzliche
KI ihr Potenzial, zu den Lésungen fiir reale soziale Probleme beizutragen. Dabei
konne sich gerade die Abwesenheit struktureller Determinierung als produktiv
erweisen (vgl. Schiittpelz 2017, S. 2321.).

Per Beobachtung iiberpriifen lasse sich die soziale Produktivitit von KI mittels
eines Tests, fiir den Star Emile Durkheim zum Namenspaten und Gewihrsmann
einer Uberpriifung der Sozialitit von KI macht. Habe dessen Soziologie gerade die
strukturierende Kraft tiberindividueller »sozialer Tatsachen« (vgl. Durkheim 1984
[1895]) betont, sei das als Turing-Test bekannte »Imitation Game« doch im Kern ein
psychologisches Spiel, dessen Ergebnis wenig tiber die realweltliche Relevanz und
den sozialen Nutzen einer Maschine auszusagen vermoge (vgl. Star 2017a [1989],
S.132ff.). Stars Ansatz fokussiert hingegen explizit nicht auf das Erkenntnis- und
Handlungsvermégen von individuellen Akteur:innen, sondern setzt auf der Ebene
der sich entfaltenden Sozialitit an (an der menschliche Akteur:innen gleichwohl
fraglos beteiligt sind). Einen Test fiir deren Beurteilung miisse daher messen kon-
nen, was sich zwischen allen Beteiligten »gemeinschaftlich, irreduzibel, verteilt
und dynamisch« ergibt. Ein solcher >soziologischer Intelligenztest< sei demnach
notwendigerweise okologischer Natur, weil er »sui generis auf der soziotechnischen
Systemebene [social/system level] stattfindet und alle Teile des Systems einbezieht.
[...] Der Durkheim-Test entspricht demnach dem Design, der Akzeptanz, dem Ge-
brauch und der Modifikation eines Systems durch eine Gemeinschaft in Echtzeit«
(ebd., S. 135)."7 Das dieser Konzeptualisierung eigene Kernkriterium der Sozialitit
zielt auf das assoziierende und Beziehungen stabilisierendes Potenzial von KI.
Diese konne so »auf ihre Eigenschaft hin getestet werden, auf gemeinschaftliche
Ziele einzugehenc (ebd., S. 131).

17 Mit ihrem Konzept der »Grenzobjekte« nimmt Star dabei »wechselseitige Ubersetzungen
multipler Akteure im Modus >vieler zu vielen« (Giefimann & Taha 2017, S. 25) in den Blick.
Als Grenzobjekte versteht Star solche Objekte, die »plastisch genug sind, um sich lokalen An-
forderungen und Einschrankungen von mehreren Parteien anzupassen und zugleich robust
genug sind, um eine gemeinsame Identitat (iber Ortswechsel hinweg aufrechtzuerhalten«
(Star 2017a [1989], S.139).
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Stars Durkheim-Test bestimmt einen genuin soziologischen Zugriff auf KI. Die
Vorziige der Durkheim-Variante gegeniiber dem Turing-Test zur Beurteilung von
mutmaflich intelligenten Maschinen erweisen sich in dem Umstand, dass sie KI
als Bestandteil einer von vielen Beteiligten geteilten sozialen Welt versteht und in
ihrer Wirkung auf diese in ihrer konkreten sozialen Einbettung beobachtet. Dar-
tiber hinaus bietet Stars Konzeption als integrierte Perspektive auch die Moglichkeit
einer reflexiven Analyse der Moglichkeitsbedingungen von ML. Da der Testrahmen
auf den sozialen Zusammenhang abzielt, in dem KI zu Geltung und Wirkung kommt,
wird dabei zugleich analytisch auch alles andere in dem diesen Zusammenhang kon-
stituierenden sozialen Geschehen potenziell relevant, nimlich insofern, wie es ei-
nen Einfluss auf das >Testergebnis< haben konnte. Dieser 6kologische Charakter ih-
res Ansatzes schafft ein Bewusstsein fiir die Relevanz von zunichst »langweilig«
(Star 2017b [1999], S. 419) anmutendem (und haufig unmittelbarer Beobachtung ent-
zogen) und hiufig kaum sichtbaren Infrastrukturen des beobachteten Zusammen-
hangs.

Stars Uberlegungen halte ich hinsichtlich ihrer methodologischen Implika-
tionen fur das empirisch Untersuchungsdesign dieser Studie im Kern aus zwei
Griinden fiir instruktiv. Zum einen demonstriert der Durkheim-Test, wie fiir die
soziologische Beobachtung von ML eine klare Referenz bestimmt werden kann. Der
Maf3stab fir das Wirken von ML — und mithin gleichsam dessen, was daran »intelli-
gent« zu nennen wire — sind mit Star die »community goals« innerhalb des sozialen
Szenarios, in dem es zum Einsatz kommt. Diese konkrete Bestimmung entlastet
gewissermaflen von der Biirde einer abstrakten soziologischen Bestimmung von
— wie auch immer verfasster — Intelligenz. Stattdessen beobachtet der Durkheim-
Test das Design sowie den Gebrauch (inkl. Modifikationen gegeniiber dem De-
sign) von Technik in seinen Auswirkungen auf eine »Gemeinschaft in Echtzeit«
(Star 2017a [1989], S. 135). ML kann so in seiner je konkreten sozialen Einbettung
empirisch verstanden werden.

Der zweite Aspekt, den ich hinsichtlich meines Untersuchungsdesigns fiir
wichtig und hilfreich halte, steht im Zusammenhang mit Stars Hinweis, »dass der
Intelligenztest eines verteilten offenen Systems [notwendigerweise] dkologisch«
(ebd.) sei. Damit gehe — wie erwihnt — einher, dass er »sui generis auf der sozio-
technischen Systemebene [social/system level] stattfindet und alle Teile des Systems
einbezieht« (ebd.). Besonders angesichts der beschriebenen Komplikationen einer
handlungstheoretischen Rekonstruktion von ML erscheint mir ein solches Plidoyer
fur eine moglichst umfassende Beobachtungsperspektive einleuchtend. Wenn
anzunehmen ist, dass fiir ein soziologisches Verstindnis von ML als empirischem
Sozialphinomen die Identifikation von Handlungen und Handelnden woméglich
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analytisch nachrangig ist'®, verstehe ich das Optieren fiir eine bewusst 6kologische
Perspektivierung des beobachteten sozialen Szenarios als geradezu unabdingbar.
Denn nur auf diese Weise — so mein Eindruck — ldsst sich die Mdglichkeit genuin
neuer Beobachtungen hinsichtlich der sich mit/durch/um ML entfaltenden Sozia-
litit bewahren. SchlieRlich konnten diese gerade die Art und Weise betreffen, wie
sich (fiir Beobachter:innen erster Ordnung) die Konstitution von agency und/oder
(fur Beobachter:innen zweiter Ordnung) Zuschreibungen derselben vollziehen (Vgl.
Fn. 40 & 67).

Den von Star formulierten Anspriichen an die Untersuchung von ML gerecht
zu werden, stellt sich als durchaus anspruchsvolles methodologisches und metho-
disches Unterfangen dar. Dies hat einerseits mit der latenten Unbestimmtheit des
Konzepts eines »soziotechnischen Systems« zu tun — was gehoért dazu und was
nicht? Andererseits finden sich die Kriterien fiir einen angemessen Umgang in
der Analyse beriicksichtigter Perspektiven wohl allein im empirischen Szenario
selbst.” Aus diesem Grund erscheint Stars Durkheim-Test mehr als Ansporn zu
moglichst umfassenden und tiefenscharfen Beschreibungen, denn als prizise An-
leitung fiir ein konkretes methodisches Vorgehen. Zur Erarbeitung einer solchen
wie auch eines Briickenschlags zwischen Theorie und Methode sind daher weitere
Ressourcen zu konsultieren.

Eine mehrstufige Konstitution (Jaton)

In der Lektiire von empirischen Studien zu ML und anderen gegenwértigen rechen-
technischen Phinomenen stach mit Blick auf diese Zusammenhinge insbesondere
Florian Jatons Studie zur »Constitution of Algorithms« (Jaton 2021) heraus. In die-
ser verfolgt der Autor das Ziel, einen »down-to-earth accounts of practices« (ebd.,
S. 25) zu erarbeiten, der es erlaubt, den Prozess der Entstehung von Algorithmen so-
ziologisch nachzuvollziehen. Dies gelingt Jaton m.E. auf iiberaus produktive Weise,

18 Etwa weil >fertig zugeschriebene< Handlungen dann als Residuum bzw. Produkt des eigent-
lich interessierenden Geschehens zu gelten hatten.

19 Das gleiche Problem stellt sich grundlegend fiir jede empirische Forschung mit der Akteur-
Netzwerk-Theorie (ANT), kdnnen Forschende angesichts des fundamentalen Symmetriege-
bots doch im Grunde nie mit Gewissheit reklamieren, dass die von lhnen erarbeitete empiri-
sche Beschreibung hinreichend>gesittigt<sei, doch erscheint dies zugleich als Bedingung fiir
die Erklarbarkeit des beobachteten Zusammenhangs (vgl. Latour 2006, S. 395f.). Wenn der
»Sattigungsgrad [einer Beschreibung] aus der sehr breiten Beriicksichtigung zentraler bis so
gut wie aller Faktoren und Aktanten innerhalb einer Situation und ihrer Bedingungen wie
Folgen« (Ziemann 2011, S.107) resultiert, lauft Forschung im Anspruch, den Beschreibungs-
umfang prinzipiell so noch wie méglich zu treiben, allerdings Gefahr, dass ihr »die differen-
zierten Unterscheidungslogiken und Wertbezlge der>modernen<Kultursphiren und Gesell-
schaftssysteme vollkommen aus dem Blick [geraten]« (ebd., S.114).
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weshalb ich mir einer seiner zentralen methodologischen Primissen zu eigen ma-
chen will: Was schliefilich Algorithmus — bzw. im Kontext der dieser Studie: ML —
genannt wird, sollte nicht als gegeben hingenommen werden, sondern sich als Er-
gebnis eines soziologisch beschreibbaren sozialen Geschehens nachvollziehbar ma-
chen lassen (vgl. ebd., S. 22).>°

Das Interesse an einer prazisen Beobachtung der Verkettung von sozialem Ge-
schehen impliziert notwendigerweise eine ergebnisoffene Forschungshaltung. Es
handelt sich um einen Ansatz, dessen Anspruch es ist, weder reduktiv noch spekula-
tivzu sein, sondern stattdessen eine »down-to-earth vision« (ebd., S. 266) zu bieten,
die sich gewissermafen auf Augenhéhe mit der empirischen Realitit befindet. Jaton
fasst den Anspruch seiner Forschung so zusammen, dass >die Soziologie« bislang -
»with a certain success« — die Effekte von Algorithmen in den Blick genommen ha-
be, es ihm allerdings darum gehe, Erklirungen fiir diese Effekte zu erforschen, wie
verstreut und zahlreich sich diese auch finden mégen (vgl. ebd.).

Ein dhnlicher Anspruch sollte aus den vorangehenden Uberlegungen auch
fiur diese Studie als mafdgeblich hervorgetreten sein — unter Variation des Un-
tersuchungsgegenstandes: ML erweist sich soziologisch als Phinomen, an dem
(Lern-)Algorithmen zwar auf wichtige Weise beteiligt sind, das jedoch dariiber
hinaus auf die Mobilisierung zahlreicher weiterer Ressourcen angewiesen ist und
etwa auch die Anwendung algorithmischer Modelle (im Anschluss an deren Kon-
stitution) umfasst. Mir geht es darum, aus der Beobachtung des Zusammenspiels
verschiedener sozialer Entititen ML als sich darin konstituierendes Phinomen
nachvollziehbar zu machen. Damit nehme ich eine gewissermafien skeptische
Haltung gegeniiber der Frage ein, ob es >Kiinstliche Intelligenz< in Form von ML
gibt. Statt deren soziologisch fragwiirdigen »status as a stable and agential entity«
(Suchman 2023, S.1) vorauszusetzen, geht es mir darum, die empirische Kon-
stitution von ML in den Blick zu bekommen. Mein Anliegen dabei ist, mit einer
Formel von Florian Jaton und Philippe Sormani (2023): »Enabling >Al« als zeitlich
gestreckten Vorgang nachvollziehbar zu machen, d.h. empirisch nachzuzeichnen,
welche Wege zu dem Punkt fithren, an dem »ML« oder »KI« glaubhaft reklamiert
werden kann.

Deshalb hinaus méchte ich — im Sinne einer 6kologisch sensibilisierten Per-
spektive (Star) — Algorithmen nicht a priori als Kernelement der empirischen

20 Diese These wurde freilich nicht von Jaton erfunden, aber von ihm doch auf bemerkenswert
ertragreiche Weise auf seinen Untersuchungsgegenstand angewendet: Algorithmen, spezi-
fischer dann auch »mathematical models«, »code« sowie die an ihren »constitution« betei-
ligten Aktivitaten des »ground-truthing, programming, [and] formulating« (ebd., S. 22). Jen-
seits dieses spezifischen Gegenstands entspricht die Primissen wesentlich basalen Grundan-
nahmen der Forschung Bruno Latours seit seinen frithen Laborstudien, kann wohl schlecht-
hin als methodologisches Axiom der Science and Technology Studies gelten.
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Analyse bestimmen, sondern eine auf empirischen Beobachtungen beruhende,
explorative Untersuchung von ML als sozialem Phinomen bieten. Deren genuin
soziologischer Charakter hat sich darin zu erweisen, dass in den Beobachtungen
durchweg eine Perspektive eingenommen wird, mittels derer die genuin soziale
Referenz von ML verfolgt wird. Eine solche Perspektive impliziert hinsichtlich des
konkreten empirischen Beobachtungsmodus wie auch der anschlieRenden Aus-
wertung der Beobachtungen analytisch ein Primat des Sozialen. Diesem Anspruch
gerecht zu werden, hiefle etwa mit Blick auf die Beteiligung von Algorithmen an
Kommunikation in soziologischer Perspektive, dass »nicht der Algorithmus [...] die
Daten zur Vorhersehbarkeit [ordnet], sondern die Ereignisse, von denen die Daten
mehr oder minder zuverlissig kiinden, [...] sich selbst [ordnen]« (Baecker 2019b,
S. 17f.).

Aus den genannten Griinden werde ich nicht unmittelbar kiinstliche Kommuni-
kation aus Handlungen zu erschlief3en versuchen. Solange mein Untersuchungsde-
sign allerdings tiber keine verbindliche Bestimmung der zu beobachtenden empiri-
schen Untersuchungseinheit verfiigt, kann der Status von Algorithmen im Kontext
meiner Analyse hinsichtlich der Interdependenz verschiedener sozialer Entititen
nicht geklirt werden. Diesem unbefriedigenden Umstand mdchte ich nun mittels
einer methodologisch Spezifizierung meines Untersuchungsdesigns Abhilfe schaf-
fen.

ML als soziotechnische Praxis

Angesichts der beschriebenen Umstinde, die eine methodologisch adiquate em-
pirische Beobachtung von ML zu einem herausfordernden Unterfangen machen,
scheint mir fiir den empirischen Teil meiner Untersuchung ein praxeologisches Vor-
gehen naheliegend und aussichtsreich. Dies gilt insbesondere angesichts meiner
beiden Anliegen, erstens MLals vielseitigen, in sich differenzierten empirischen Ge-
genstand zu untersuchen und dabei an diesem zweitens womdglich genuin neue
Phinomenaspekte ausmachen, aber auch Bekanntes wiederentdecken zu kénnen.
ML empirisch als soziale Praxis zu beobachten, scheint mir die besten Chancen dafiir
zu bieten, diesem Anspruch auf produktive Weise gerecht zu werden. ML als sozia-
le Praxis in den Blick zu nehmen, bietet einerseits ein instruktives Schema fiir die
Operationalisierung des Untersuchungsgegenstandes. Dieser wird mit jenen Prak-
tiken, die unmittelbar an der Genese von ML-Anwendungen beteiligt sind, schlicht-
weg identifiziert. Uber die der Datensatzerstellung (ground-truthing), Modellierung
(training) und Modellanwendung (Technikgebrauch) hinweg werde ich praktische
Bemithungen um die Hervorbringung dessen beobachten, was im Ergebnis zu Er-
eignissen kiinstlicher Kommunikation fithrt.

Ein praxeologisches Vorgehen scheint mir im Kontext der Beobachtung von
ML eine Reihe von Vorziigen zu bieten. Klassischerweise als »nexus of doings and
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sayings« (Schatzki 1996, S. 86) verstanden, bestehen Praktiken nicht etwa »aus
einer Menge regelmifiger Handlungen, sondern aus einem dynamischen Feld
unterschiedlicher Aktivititen« (Schatzki 2016a, S. 16), die dadurch als integrierter
Zusammenhang erkennbar werden, dass sie auf gemeinsame Verstindnisse, Re-
geln und normative Orientierungen verweisen (vgl. ebd.). Eine Praktik erscheint
daher als »typisiertes, routinisiertes und sozial >verstehbares< Biindel von Akti-
vititen« (Reckwitz 2003, S.289), dessen Analyse unter anderem routinefoérmige
Bedeutungszuschreibungen, scriptférmige Prozeduren und implizites (kognitives
wie normatives) Wissen zum Gegenstand hat (vgl. ebd., S. 292).*

Die praxeologische Rekonstruktion von Praktiken bezieht sich nicht allein
sprachliche Kommunikation (Texte, Sprechakte etc.), sondern beriicksichtigt glei-
chermaflen »stumme, kdrperliche Vollziige, situierte bildhafte Performanzen und
Ahnliches« (Schmidt 2012, S. 12f.), die von implizitem Wissen (»tacit knowledge«,
vgl. Ryle 2002 [1949]) zeugten. Die analytische Aufmerksambkeit gilt mithin nicht
etwa subjektiv gemeintem oder verstandenem Sinn, sondern dem ihm Aktivitats-
vollzug sich manifestierenden praktischen Sinn (vgl. ebd., S. 24). Praktiken sind
der primire Bezugsunkt praxeologischer Analysen, weshalb beteiligte Personen
weniger als Akteur:innen und stattdessen vielmehr als an der Praxis Partizipie-
rende erscheinen (vgl. Hirschauer 2004, S. 74f.). Aus dieser Perspektive erscheinen
Handlungstheorien in aller Regel als mentalistische oder kognitivistische Reduk-
tionen des tatsichlichen sozialen Geschehens; eine Kritik, die mitunter selbst von
Handlungstheoretiker:innen anerkannt bzw. zumindest partiell gewiirdigt wird
(vgl. etwa Schulz-Schaeffer 2010).

Entsprechend wird die Dauerhaftigkeit von Komplexen miteinander verbunde-
ner Praktiken (vgl. Reckwitz 2003, S. 295) durch die Ausbildung von Selbstreferenz
begriindet. Als lose Kopplung von Praktiken und beteiligten »Partizipanden« sind
solche Komplexe selbst zur Erinnerung fihig (vgl. Hirschauer 2004, S. 74f.) und kon-
nen als zeitstabile Einheiten fiir sich analysiert werden.*” Wenngleich sie sich aus
nichts anderem als >Einzelpraktiken< ergeben, kann in ihnen die Ausbildung einer
Eigenlogik beobachtet werden, die gleichsam als (normatives) Gewebe fungiert (vgl.
Reckwitz 2003, S. 295).

Was einen praxeologischen Zugriff auf ML fiir den empirischen Untersu-
chungsteil besonders attraktiv macht, ist unter anderem der Umstand, dass ein

21 Die suggerierte Frontstellung gegeniiber dem Handlungsbegriff mag zwar eine Offnung so-
ziologischer Beschreibung fiir »Koaktivitaten« erlauben, an denen neben Personen auch Ar-
tefakte »partizipieren, doch laufe die Rede von »sayings and doings« Gefahr, hinter das Re-
flexionsniveau interaktionistischer Theorien zuriickzufallen, die sich ihrerseits langst von
Vorstellungen solitarer Akteur:innen verabschiedet hitten, vgl. Hirschauer 2016.

22 Sie sind allerdings als solche nicht unmittelbar beobachtbar, sondern missen von empiri-
schen Beobachter:innen als Aggregatbezeichnungen erst konstruiert werden.
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solcher Ansatz keine festgelegte Vorstellung des Sozialen impliziert und deshalb im
konkreten Beobachtungsvollzug wie auch in anschlief}enden Analysen nicht auf die
verbindliche Unterstellung von wie auch immer gearteten Kausalzusammenhingen
angewiesen ist. Die von praxistheoretischen Primissen ausgehende Betrachtung
der empirischen sozialen Wirklichkeit kann stattdessen vielmehr als von einer
grundlegenden Skepsis gegeniiber allzu fixierten Vorstellungen des beobachteten
sozialen Geschehens geprigt verstanden werden (vgl. Hillebrandt 2009, S. 23).
Gerade dieser Aspekt macht sie als Basismethodologie fiir mein Untersuchungsan-
liegen geeignet. Dieses besteht eben gerade darin, eine praxistheoretisch fundierte
Sozialtheorie von ML zu entwickeln, sondern in der Formulierung eines im Lichte
meiner sozialtheoretisch motivierten Fragestellung angemessenen sowie methodo-
logisch und methodisch viablen Untersuchungsdesigns. Insbesondere angesichts
der beschriebenen Komplikationen handlungstheoretisch fundierter Auseinan-
dersetzungen mit ML scheint mir ein praxeologisches Vorgehen priferabel. Wenn
in anderen Diskussionszusammenhingen aus guten Griinden die Uniibersicht-
lichkeit®® und fehlende analytische Schirfe praxistheoretischer Beobachtungen
sozialen Wirklichkeit zurecht als deren Defizit markiert wird**, soll dies im Kontext
dieser Studie nur in seinen Implikationen fiir empirische Beschreibungen relevant
sein. Jenseits sozialtheoretisch fundierter Kritik an der Praxeologie lisst sich in
dieser m.E. nimlich eine analytische Disposition erkennen, die eine ertragrei-
che empirische Untersuchung von ML verspricht. Dies gilt sowohl mit Blick auf die
Eigenheiten des Untersuchungsgegenstandes dieser Studie wie auch in der Konver-
genz einiger zentraler praxeologischer Primissen mit Motiven systemtheoretischer
Sozialtheorie, wie sie hier zur sozialtheoretischen Problembestimmung beziiglich
ML zum Einsatz kommt. Diese Schnittmenge soll im Folgenden genauer bestimmt
werden, da von der Identifikation von Uberschneidungspunkten nicht zuletzt die
Passfihigkeit von empirischer Analyse und anschliefiender sozialtheoretischer
Reflexion abhingig sein wird.

Zwischen Praxistheorie und Systemtheorie erscheinen in mehrfacher Hinsicht
Gemeinsamkeiten, die fiir den Kontext dieser Untersuchung relevant sind. Einer-
seits zeigt sich in beiden Theorieanalagen ein begriffliches Bemithen um adiqua-

23 Die freilich als Spiegel einer kaum tiberschaubaren »Mangle of Practice« (Pickering 1993) in
der empirischen Realitat —in Andrew Pickerings Fall der Wissenschaft —verteidigt werden
kann.

24 Wenn mit praxistheoretischen Beschreibungen die Einebnung konstitutiver Differenzen zwi-
schen verschiedenen sozialen Entitaten oder Nivellierung sozialer Formen im Rahmen einer
»flachen Ontologie« (Schatzki 2016b) einhergeht, wird etwa die Konzeptualisierung emer-
genter Sozialphdnomene ebenso schwierig wie die Bestimmung des Verhiltnisses zwischen
Praktiken und Diskursen (vgl. Hirschauer 2016) oder die Beriicksichtigung »intentionaler«
statt bloR »dispositionaler« Aspekte impliziten Wissens in dessen praktischer Aktivierung
und Verarbeitung (vgl. Schulz-Schaeffer 2010, S. 335, siehe auch Bongaerts 2007).
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te Beschreibungen der konkreten operativen/praktischen Vollziige sozialen Gesche-
hens.? Die Beobachtungsgegenstinde beider Theorie erscheinen folglich in tempo-
ralisierter Form. Andererseits betonen beide die Relevanz von besonderer Aufmerk-
samkeit fiir die Dynamik ebendieser Vollziige im Kontext soziologischer Analyse
(vgl. Nassehi 2011, S. 92f.). Zudem lisst sich in Beschreibungen praktischer Voll-
ziige wie auch systemtheoretischen Beschreibungen von Kommunikation als Ereig-
nisverkettung als gemeinsames Bezugsproblem das eines je gegenwirtigen »ope-
rativen Selbst« erkennen, das als solches nur Beobachter:innen zuginglich ist (vgl.
ebd., S. 99f.). Zuletzt ist beiden soziologischen Ansitzen eine grundlegende Skepsis
gegeniiber intentionalistischen Handlungstheorien gemein, die Akteur:innen und
deren subjektiv gemeinten Sinn zum Ausgangspunk sozialtheoretischer Uberlegun-
gen machen (vgl. ebd., S. 100). Luhmann wie Bourdieu

dezentrieren die jeweilige Handlung/Kommunikation insofern, als sie sie der Dy-
namik der Situation, des Systemzustands, der sozialen Struktur eines Feldes, ei-
nem sozialen Sinn zurechnen. (ebd., S. 100)

An anderer Stelle identifiziert Armin Nassehi in Verbindung mit dieser Distan-
zierung explizit den Aspekt basaler Selbstreferenz als zentrales der Schnittmenge
von Systemtheorie und Praxeologie (vgl. Nassehi 2006, S.227f.). Dieser verun-
mogliche eine allzu einfache Identifikation von (Kausal-)Quellen des sozialen
Geschehens, was einer »Brechung« (227) bzw. »Disziplinierung des Authentischen«
(228) gleichkomme. Als wesentlicher Strang des »soziologischen Diskurses der
Moderne« verweise diese Problematisierungslinie, die Akteur:innen »vom syste-
matischen Explanans zum historischen Explanandum mache, historisch auf den
amerikanischen Pragmatismus (Dewey, Mead) (vgl. ebd.).

Aus dieser Gemeinsamkeit abgeleitet l4sst sich ein wesentlicher Vorsatz fiir die
empirische Untersuchung von ML in Form eines methodologischen Diktums fest-
halten: ML ist so zu beschreiben, wie es sich praktisch zeigt. Kurzum: ML soll em-
pirisch als Praxis beschrieben und verstanden werden. Eine solche praxeologische
Perspektive zeugt von dem Anspruch, soziologisch prizise zu erfassen, »was tat-
sichlich geschieht, statt sich etwa in Spekulation dartiber zu ergehen, »was dahin-
ter an Motiven und Reprisentationen vermutet« (vgl. ebd., S. 229) werden kénnte.
Von einer derartigen »down-to-earth vision« (Jaton 2021, S. 266) verspreche ich mir

25  Indiesem Fall ist mit Praxistheorie Pierre Bourdieus Praxeologie gemeint. Bourdieu wie Luh-
mann begriinden ihren Gegenwartsfokus unter Rekurs auf Edmund Husserl (vgl. Nassehi.
2011, S. 98f).

26  Im Kontext von soziologischer Systemtheorie ldsst sich dieser Aspekt in der Abgrenzung der
Theorie Niklas Luhmanns von Talcott Parsons< Strukturfunktionalismus identifizieren; bei
Pierre Bourdieu hingegen stellt der >klassische« franzdsische Strukturalismus (de Saussure,
Lévi-Strauss) die Kontrastfolie fiir praxeologische Uberlegungen dar.
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insbesondere auch die Méglichkeit eines kontrollierten Umgangs mit einem so fa-
cettenreichen Gegenstand wie ML, den ich oben gerade mit Blick auf seinen Status
eines moving target und kontrovers verhandeltes Spekulationsobjekt charakterisiert
habe. Im praxeologischen empirischen Zugrift soll ML folglich nicht iiber seine mut-
maflichen Potenziale im Kontext von Zukunftsvisionen oder als Fantasieobjekt er-
schlossen werden, sondern als das, was sich mir als ethnografischem Beobachter
an Ort und Stelle zeigt. Gerade niichterne empirische Beobachtungen praktischer
Vollziige von ML sollten dariiber hinaus in einem anschlieRenden Schritt besten-
falls zudem neue Perspektiven auf sozialtheoretische Diskussionen um ML ermogli-
chen. Insbesondere méchte ich im Zuge der Reflexion meiner empirischen Resultate
priifen, inwiefern diese Spezifizierungen, Erweiterungen und ggf. Modifikationen
sozialtheoretischer Konzepte — wie kiinstlicher Kommunikation - zur adiquaten
Beschreibung von ML erlauben.

Um dariiber hinaus weiteren spezifischen Eigenschaften dessen, was ich bis-
lang als ML diskutiert habe, methodologisch Rechnung zu tragen, halte ich im Kon-
text der praxeologischen Beobachtung von ML dessen Spezifizierung als soziotechni-
sche Praxis fir sinnvoll. Dieses von John Law geprigte Attribut (vgl. Law 1990) mag
mittlerweile historisch auf eine Zeit zuriickverweisen, in der durchaus berechtig-
terweise noch eine gewisse »Technikvergessenheit der Soziologie« (Rammert 1998)
angemahnt werden konnte. Law jedenfalls duflerte seinerzeit (1990!) eine gewissen
Unmut iiber die >Zweiweltenlehres, von der er die Soziologie geprigt sah:

Sociologists, | want to say, tend to switch registers. They talk of the social. And
then (if they talk of it at all which most do not) they talk of the technical. And, if
it appears, the technical acts either as a kind of explanatory deus ex machina (tech-
nological determinism). Or it is treated as an expression of social relations (social
reductionism). Or (with difficulty) the two are treated as two classes of objects
which interact and mutually shape one another. (Law 1990, S. 8)

Am Beispiel der Studie des Technikhistorikers Thomas Hughes zur Elektrifizie-
rung westlicher Gesellschaften (vgl. Hughes 1983) demonstriert er die Vorziige
einer Sichtweise, in der die Unterscheidung von Menschen und Maschinen ein
nachgeordnete analytische Rolle spiele bei der Betrachtung »of the development
of a complex sociotechnical system« (Law 1990, S. 10), dessen Eigenschaften und
Dynamiken weder als rein technisch noch rein sozial adiquat erfasst seien. Nun
geht es mir —im Unterschied zu Law — hier nicht um eine Kritik theoretischer
Grundannahmen der Techniksoziologie, zumal ich der Ansicht bin, dass die Sozio-
logie lingst nicht mehr als derart technikvergessen (und theoretisch unterkomplex)
gelten muss, dass sie auf die Gegeniiberstellung von Sozialem und Technik setzen
wiirde. »Soziotechnisch« soll deshalb auch kein theoriesystematischer Stellen-
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wert beigemessen werden, sondern vielmehr allein einen spezifizierenden Akzent
hinsichtlich des Charakters der zu beschreibenden Praxis setzen.

Akzentuiert werden soll konkret, dass MLin doppelter Weise Eigenschaften auf-
weist, die m.E. mit dem Attribut »soziotechnisch« treffend erfasst sind. Einerseits
konstituiert sich ML als eine soziotechnische Praxis mit Blick seine Trajektorien.
Versteht man ML im vorgestellten Sinne als Technisierungsvorhaben, ist dieses ge-
radezu wortlich soziotechnisch — in dem Sinne, dass ML auf die Technisierung (ver-
schiedener Aspekte) von Kommunikation abzielt. Andererseits betont »soziotech-
nisch« die konstitutive Rolle bestimmter technischer Verfahren und Sachverhalte
(wie die bereits explizit erorterten Lernalgorithmen) fiir die Logik und Dynamik ei-
ner Praxis, die ohne diese schlichtweg nicht denkbar wire.”” Deshalb meine ich,
dass die Rahmung von ML als soziotechnische Praxis einen zentralen Aspekt des
Untersuchungsgegenstandes auf eine Weise hervorzuheben vermag, die sich fiir die
weiteren Beobachtungen, Interpretationen und Reflexionen als hilfreich erweisen
kann. Schliefilich wird so bereits vorab ein analytischer Fokus auf die Bemiithungen
um die soziale Hervorbringung eines technischen Arrangements gesetzt, das Teil-
aspekte einer solchen Praxis wie Einrichtung, Instandhaltung, Reparaturen, Modi-
fikationen usw. einschlieft.

Im Rickgriff auf Adrian Mackenzie werde ich dieses Verstindnis dariiber hinaus
gegenstandsbezogen konzeptuell noch weiter spezifizieren. Mackenzie nutzt in sei-
ner Studie fiir die Analyse von ML einen begrifflichen Rahmen, innerhalb dessen er
ML aus dem Zusammenwirken verschiedener heterogener »machine learners« her-
aus als »knowledge practice« (Mackenzie 2017, S. xi) untersucht. Beschreibt er ML
als »data practice«, das aus dem Zusammenspiel drei spezifischer Akkumulationen
von »settings, data, and devices« (ebd., S. 6) seine Gestalt gewinnt, versteht er »ma-
chine learners« dabei als »both humans and machines or human-machine relations
[...] situated amid these three accumulations« (ebd.). Mackenzie verzichtet mit die-
ser Konzeption auf eine apriorische Bestimmung der Beziehungen zwischen unter-
schiedlichen machine learners und dem AusmafRe von deren Beitrigen zu dem, was
schliefilich in seinen Resultaten »Machine Learning« genannt wird. Diese symme-
trische Sichtweise entspricht m.E. prazise Laws eben eingefiihrter Bestimmung des
Soziotechnischen und erméglicht, dass eine Vielzahl ganz unterschiedlich verfass-
ter machine learners Bestandteil der soziologischen Beschreibung werden kann:

27  Alternativ konnte eine Akzentuierung wohl auch durch Begriffe wie —etwa bei Karin Knorr-
Cetina—den der»objekt-zentrierten Sozialitit« (Knorr-Cetina 1998) bzw. den des »Postsozia-
len« (Knorr-Cetina 2008) vorgenommen werden, wenn damit etwa der Umstand beschrieben
wird, »dafR Objekte Menschen als Beziehungspartner und Einbettungsumwelten zunehmend
deplatzieren oder daf sie zunehmend menschliche Beziehungen vermitteln und dabei die
letzteren von den ersteren abhingig machen« (Knorr-Cetina 1998, S. 83f.), wobei sie insbe-
sondere Computer als solche Objekte versteht.
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Machine learners range from the mundane to the esoteric, from code miniatures
[..] to the infrastructural sublime of computational clouds and clusters twirling
through internet data streams. (Mackenzie 2017, S. 5)

Methodisch setzt Mackenzie auf einen Ansatz, den er als »dig where you stand< or
»auto-archaeology« (Mackenzie 2017, S. xi) beschreibt. Seine Studie zeugt daher we-
sentlich von einem Selbstversuch, im Kontext dessen er eine intensive personliche
Auseinandersetzung mit Materialien begann, die einen engen Bezug zu ML aufwie-
sen: Lehrbiicher, YouTube-Kurse, Hochschulseminare sowie verschiedene berufli-
che Titigkeiten. Das in dieser Auseinandersetzung entstandene Buch untersucht
foucauldianisch inspiriert (vgl. ebd., S. 6) und im weitesten Sinne wissenssoziolo-
gisch die These, dass ML fiir eine grundlegende Transformation von Wissen sorge
(vgl. ebd., S. 2). In dichter Argumentation und mit mathematischen Formeln und
Programmiercode angereichert dokumentiert die Studie Mackenzies Erfahrungen
mit ML, die als autoethnografisch erhobenes Datenmaterial seiner Untersuchung
fungieren. Wenngleich sich Mackenzies Studie auch jenseits seiner Konzeption von
machine learners Instruktives entnehmen ldsst, werde ich mich im Anliegen der me-
thodologischen Operationalisierung von ML auf die Ubernahme dieses hilfreichen
Terminus beschrinken und Mackenzies autoethnografischem Vorgehen allerdings
eine Datenerhebungsmethode vorziehen, die den Blick stirker snach aufdenc rich-
tet.

Infolge der vorangehenden Uberlegungen zur Operationalisierung des Erkennt-
nisinteresses und des theoretischen Rahmen dieser Studie werde ich ML daher fort-
an in einer dualen Konzeption verwenden. Zunichst bin ich in meinen sozialtheo-
retischen Voriiberlegungen ML zu dem Ergebnis gekommen, dass Espositos sys-
temtheoretischer Begriff der kiinstlichen Kommunikation eine analytisch ergiebige
Bestimmung von ML leistet, die dessen wesentliche Charakteristika, wie ich sie im
zweiten Kapitel herausgearbeitet habe, in ihrem soziologischen Gehalt zu fassen er-
laubt. In kritischer Auseinandersetzung mit dieser Bestimmung habe ich dann mit
Blick auf die v.a. epistemischen Unwigbarkeiten des Einsatzes von ML einerseits
zentrale Forschungsfragen beziiglich der empirischen Realitit von ML extrapoliert.
Eszeigte sich dabei, dassinsbesondere die Beobachtung der Realisierungvon ML, d.h.
auf die Ermoglichung von kiinstlicher Kommunikation zielenden sozialen Prozesse
Aussichten auf ein umfassenderes soziologisches Verstindnis des Untersuchungs-
gegenstandes bieten wiirden.

Andererseits boten mir dieselben Unwigbarkeiten Anlass zu methodologischen
Uberlegungen hinsichtlich der empirischen Operationalisierbarkeit kiinstlicher
Kommunikation im Lichte meiner Fragestellungen, beschreibt Espositos Konzep-
tion doch de facto in erster Linie den erfolgreichen Einsatz von ML. Da dessen
Gelingen angesichts der konstitutiven Spannungsmomente und Ambivalenzen der
Sozialitit von ML (Korrelation/Kausalitit, Stochastik/Mechanik, Modell/Realitit,
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doppelter Informationsbegriff) jedoch keineswegs vorbehaltlos angenommen wer-
den kann und womdglich gerade die Momente des Scheiterns von ML dessen
sozialen Charakter prigen, wurde eine zweite Konzeption von ML als soziotech-
nischer Praxis eingefithrt. Von dieser verspreche ich mir die Moglichkeit einer
umfassenden Problematisierung von ML als empirischem Phinomen, die nicht
nur Ereignisse kiinstlicher Kommunikation, sondern auch die Umstinde von deren
praktischer Realisierung fiir die Analyse ihrer sozialen Moglichkeitsbedingungen
und Auswirkungen in einem umfassenden Sinne in den Blick bekommen kann.

Situationen maschinellen Lernens

Die Konzeption von ML als soziotechnischer Praxis soll nun als abschlieflende
Spezifizierung der methodologischen Uberlegungen eine situationstheoretische
Unterfiitterung erfahren. Diese Erginzung wird den praxeologischen Zugriff auf
ML als empirisches Phinomen mit einem pragmatistischen Situationsbegriff ver-
schrinken, mithilfe dessen der analytische Fokus der empirischen Beobachtungen
insbesondere auf problematische Episoden der Praxis gelegt werden soll. Solche
Episoden, deren Problemhaftigkeit sich etwa in Form von Problematisierungen
der Beteiligten und/oder fiir Beobachter:innen als Unterbrechung regulirer, rou-
tinemifiger praktischer Vollziige zeigen kann, lassen sich mit John Dewey als
Situationen verstehen.

Dessen Konzeption, die mir im Folgenden als analytische Basis dienen wird,
ist im Kontext dieser Untersuchung anderen soziologischen Situationsbegriffen
vorzuziehen, weil sie sich als besonders anschlussfihig an die erarbeitete pra-
xeologische Perspektive auf ML erweist und diese aufgrund ihres analytischen
Gehalts auf hilfreiche Weise erginzt.*® Diese Erweiterung des methodologischen
Zugrifts ermoglicht einerseits die verbindliche Identifizierung von sozialen Situa-
tionen als konkreten Untersuchungseinheiten samt einem instruktiven Rahmen
fir deren Analyse, wie im Folgenden zu zeigen sein wird. Andererseits erlaubt
die Kombination aus Praxeologie und Situationsanalyse, Tendenzen praxeologi-
scher Beobachtungen sozialer Realitit in Richtung der Uberbetonung von Routine,
Gewohnbheit, Stabilitit und Kontinuitit, wenn nicht komplett zu vermeiden, so
doch zumindest auszubalancieren.” Dies scheint mir mit Blick auf den Unter-

28  Eine explizite Auseinandersetzung mit weiteren Situationsbegriffen der Soziologie findet
sich im anschliefdenden Abschnitt »Soziologische Bestimmungen der Situation«.

29  Praktiken stellen schliefilich per Definition »einen Nexus von wissensabhangigen Verhal-
tensroutinen« (Reckwitz 2003, S. 291) dar. Dieser verweise auf »menschliche< Akteure mit
einem spezifischen, in ihren Kérpern mobilisierbaren praktischen Wissen [und] regelmafiig
auch ganz bestimmte Artefakte, die vorhanden sein miissen, damit eine Praktik entstehen
konnte und damitsie vollzogen und reproduziert werden kann« (ebd.). Das Routinehafte gibt
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suchungsgegenstand dieser Studie und die an diesen gerichteten Fragen zentral.
Hatte ich oben im Anschluss an Espositos Konzeption von kiinstlicher Kommuni-
kation gefragt, unter welchen Bedingungen sich diese iiberhaupt ereignen kann,
lassen sich Antworten darauf wohl nicht zuletzt ex negativo erschliefRen. Im Sin-
ne ethnomethodologischer Krisenexperimente (vgl. Garfinkel 1967, Kap. 2) wire
etwa davon auszugehen, dass sich mafgebliche Aspekte von ML als soziotechni-
scher Praxis Beobachter:innen gerade in jenen Momenten offenbaren, in denen
deren routinemifliger Vollzug unterbrochen ist und sich Bemithungen um die
(Wieder-)Herstellung der Gelingensbedingungen von ML zeigen.

Dariiber hinaus erscheint mir eine empirische Analyse, die Probleme von/mit
ML ins Zentrum stellt, vor allem angesichts der bislang herausgearbeiteten ambi-
valente Verfasstheit des Untersuchungsgegenstandes aussichtsreich. Schliefilich
wirkt im Anschluss an die bisherige Darstellung doch gerade die Annahme nahe-
liegend, dass die konstitutiven Spannungen zwischen Korrelation und Kausalitit,
Modell und Realitit sowie technischer Information und Sinn im Zusammenhang
mit der opaken stochastischen Operationslogik algorithmischer Modellierungsver-
fahren fiir den praktischen Einsatz von ML doch jedenfalls ein grofies Problempo-
tenzial bergen. Diese Disposition méochte ich methodologisch produktiv wenden,
indem ich die Probleme des praktischen Vollzugs von ML explizit zum Fokuspunkt
meiner Untersuchung mache. Als empirischen Gegenstand werde ich ML daher vor
allem tiber eine Analyse dieser Probleme, gleichermaflen aber auch der praktischen
Lésungen zur Uberwindung derselben zu erschliefen versuchen. Zur Plausibilisie-
rung eines konzeptionellen Rahmens fiir eine solche Analyse wird mir John Deweys
Situationsbegriff dienen, der deshalb nun genauer erértert werden soll.

Deweys Situationsbegriff®

Fiir Dewey stellt eine Situation ein »hitch« (Dewey 1983 [1922], S. 125) dar; ein Hin-
dernis, das Routinevollziige (habits) unterbricht. Bezugspunkt seiner Konzeption
sind biologische Uberlegungen beziiglich des Verhiltnis eines Organismus zu
dessen Umwelt. Genauer geht es ihm um deren gegenseitige Anpassung mittels
als »transactions« (Dewey 1984b [1930], S. 220, vgl. zudem Dewey & Bentley 1946*')

folglich Praktiken berhaupt erst ihre Form und gewihrleistet ihr Fortbestehen. Aufgrund
dieser Anlage mag ein praxeologischer Zugriff prareflexive Aktivitaten sowie die Rolle von
Korpern und Dingen adiaquater als andere soziologische Perspektive erfassen kénnen, gerat
jedoch da an Grenzen, wo Reflexivitat und dynamischer Wandel fiir das beobachtete soziale
Geschehen eine mafigebliche Rolle spielen (vgl. Pettenkofer 2017, S.110).

30 Derfolgende Abschnittstellt eine iiberarbeite und erweiterte Fassung von Uberlegungen dar,
die bereits in Grofd & Wagenknecht 2023 publiziert wurden.

31 Indem gemeinsam mit Arthur Bentley verfassten Aufsatz »Interaction & Transaction« unter-
scheidet Dewey die beiden titelgebenden Phinomene systematisch. Beschreibe Interaktion
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verstandener Aktivititen, die im Wortsinn (trans) grundlegend relational bestimmt
sind, nimlich auf und durch ihr Verhiltnis zueinander (vgl. Bridge 2020, S. 69). Or-
ganismus und Umwelt erscheinen hier als Phinomene, deren geteilte 6kologische
Existenz von angemessenen Formen der Kooperation im Sinne der Ausbildung
gemeinsamer Aktivititen abhingt.

Dieser fortlaufende Abstimmungsprozess kann gelegentlich durch das un-
terbrochen werden, was Dewey Situationen nennt. Im Sinne der etwa aus Kata-
strophenfilmen bekannten Formel We have a situation here®® markieren Situatio-
nen Vorkommpnisse abseits bekannter und ausgetretener Pfade, die in »strange
lands« (Dewey 1983 [1922], S. 122) zu fithren vermégen und dabei »disturbed, trou-
bled, ambiguous, confused, full of conflicting tendencies, obscure« (Dewey 1986
[1938], S.109) sein konnen. Solche Eindriicke zeugen von der konstitutiven Un-
bestimmtheit einer in Entstehung befindlichen Situation, in deren Angesicht die
Uberwindung der vorgefundenen Lage nicht auf direktem Wege méglich scheint.

Wichtig ist, dass die Situation hierbei als eigenlogisch verfasstes Phinomen ver-
standen wird. Entsprechend zielt Dewey mit seiner Konzeption gerade nicht etwa
auf ein akteurszentriertes Verstindnis der Situation, sondern betrachtet diese als
Gegenstand eigenen Rechts, der fiir sich analysiert werden kann. Statt die eben ge-
nannten Situationseigenschaften als Resultate des Handelns von Akteur:innen oder
deren blof} subjektiver Eindriicke zu erkliren, insistiert Dewey: »It is the situation
that has these traits. We are doubtful because the situation is inherently doubtful«
(ebd.). Akteur:innen verfingen sich vielmehr in Situationen, als dass sie diese be-
wusst aktiv auslosen und was sie als ihre personliche Eigenschaften oder Charakter-
ziige erleben, erweise sich vielmehr als Funktion der gegenwiértigen Situation (Dew-
ey 1983 [1922], S. 18).*® Es zeigt sich hier eine von Pragmatismus und Praxistheorie
geteilte grundlegende Skepsis gegeniiber reduktionistischer Handlungstheorie, die
allzu selbstverstindlich von Handlungen und Akteuren als analytisch isolierbaren
Einheiten ausgeht (vgl. Joas 1992, S. 214).>* Mit Deweys Situationsbegriff lisst sich

einen Vorgang »where thing is balanced against thing in causal interconnection, sollte von
Transaktion die Rede sein »where systems of description and naming are employed to deal
with aspects and phases of action, without final attribution to>elements<or other presump-
tively detachable or independententities,<>essences,< or>realities,cand without isolation of
presumptively detachable >relations< from such detachable elements.« (ebd., S.509). Dass
dieser begriffliche Vorschlag in Soziologie und Philosophie wenig Beachtung erfahren hat,
mag an seiner 6konomischen Assoziation liegen (vgl. Wiesse 2020, S.14).

32 Dass deren wohl gingigste Ubersetzung >Es gibt hier ein Problemc« ist, weist schon auf die
enge semantische Assoziation von Situation und Problem hin, die in der deutschen Sprache
allerdings weniger stark ausgepragt scheint.

33 Methodologischer >Situationalismus< ist deshalb auch klar von methodologischem Indivi-
dualismus unterscheidbar (vgl. Knorr-Cetina 1988a, S. 23f.).

34  Weitere Gemeinsamkeiten pragmatistischer und praxeologischer Wirklichkeitsbetrachtung
sind die prinzipielle Ablehnung des cartesianischen Dualismus sowie die Betonung der Re-
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jedenfalls kaum davon ausgehen, dass sich >der Akteur< und »die Handlung<aus dem
je konkreten Geschehen abstrahierend herausldsen lassen. In seiner Perspektive er-
fasst die Situation die an ihr Beteiligten dementgegen gewissermafien >mit Haut
und Haar< und markiert nicht nur in kognitiver Hinsicht eine Herausforderung:

The sense of something problematic, of something perplexing and to be resol-
ved, marks the presence of something pervading all elements and considerations.
(Dewey 1984b [1930], S. 249)*

Von solchen Annahmen ausgehenden >situationalistischen« Perspektiven auf sozia-
le Wirklichkeit geht es daher — mit Erving Goffman — weniger um »Menschen und
ihre Situationen, sondern eher um Situationen und ihre Menschen« (Goffman 1986,
S. 9). Diese methodologische Credo insistiert im Kern darauf, dass ein Verstindnis
der Eigenlogik und Dynamik sozialer Situationen analytische Prioritit fiir das Ver-
stindnis sozialer Wirklichkeit hat. Diese stellen keinesfalls nur eine Verkettung von
Einzelereignissen dar, sondern sind als »contextual whole« (Dewey 1986 [1938], S. 72)
relevant, dessen zeitliche Dauer sich tiber sein Bezugsproblem definiert.

Die Uberwindung einer Situation setzt voraus, dass ein Transformationspro-
zess in Gang kommt, dessen Verlauf nicht vorab antizipiert werden kann. So steht
zunichst allein fest, dass gewohnte Skripte, Regeln und Routinen kaum Abhilfe
schaffen und die Mittel zur Uberwindung der Situation in dieser selbst gefunden
werden miissen. In diesem Sinne stellen Situationen Herausforderungen und
zugleich auch Chancen dar, bietet sich in ihnen neben der Gefahr von Scheitern
und Kollaps doch ebenso das Potenzial fiir neue Entdeckungen und Einsichten,
d.h. Lernerfahrungen, von denen die Betroffenen profitieren konnen. Aus diesem
Grund ist fir Dewey Situationsbewiltigung eng mit einem weit gefassten Begrift
von Forschung (inquiry) verkniipft, die ihm gewissermafen als spezielle Form der
Situationstransformation erscheint:

Inquiry is the controlled and directed transformation of an indeterminate situati-
on into one that is so determinate in its constituent distinctions and relations as
to convert the elements of the original situation into a unified whole. (ebd., S. 108)

Diese Uberlegung verdeutlicht, dass Situationen nicht nur Gefahren - etwa des
Scheiterns, Kollaps, Verlustes oder der Desintegration — inhirent sind, sondern
dariiber hinaus auch Impulse fiir die produktive Weiterentwicklung von Routinen
bieten konnen. Dass »[rleflexive Akteure [..] Effekte irritierender Situationenc

levanz von Kérperlichkeit wie auch von Materialitat, insbesondere der Dinge fiir Prozesse so-
zialer Ordnungsbildung (vgl. Dietz, Nungesser & Pettenkofer 2017, S. 7).

35  Fir eine ausfiihrliche Betrachtung der Relevanz von Emotionen im pragmatistischen Situa-
tionsverstandnis Deweys vgl. Pettenkofer 2012.
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(Potthast 2019, S.390) seien, wire etwa eine typische Ansicht der situationszen-
trierten Perspektive Deweys (vgl. Dewey 1983 [1922], S. 127f.). In pragmatistischer
Perspektive bieten Situationen vor allem Anlisse fiir Reflexion angesichts von Un-
bestimmtheit und kénnen deshalb fiir genuin transformative Anliegen geradezu
wiinschenswert erscheinen. Zugleich stellt sich dann allerdings die Frage nach der
Stabilitit und Integritit der Praktiken, die in Situationen geraten (vgl. Pettenkofer
2017).

Fiir Forschung (inquiry) ist in jedem Falle von einem solchen Transformations-
anliegen auszugehen (vgl. Brown 2012, S. 279) — und ebenso gilt dies fiir Kunst. So
notiert Dewey, dass Wissenschaftlichkeit eine Haltung beschreibe, die ihren eige-
nen Zweifel geniefien konne (vgl. Dewey 1984a [1929], S. 182). Nicht unihnlich er-
scheint ihm kiinstlerischer Ausdruck als »process in which both of them [self and
environment] acquire a form they did not at first possess by progressive organizati-
on of >inner« [imaginative] and >outer< [concrete] material« (Dewey 1980 [1934], S. 65
u. 75). Beide weisen aufgrund der Trajektorien ihrer Aktivititen eine Affinitit zur
Situationen auf, die deshalb - so viel kann im Vorgriff auf die empirischen Fallstu-
dien bereits verraten werden — im Kontext kiinstlerischer und wissenschaftlicher
Praktiken eine besondere Rolle spielen.

Der Status wie auch die Relevanz von Situationen sind prinzipiell als praxisrela-
tiv zu verstehen (vgl. Brown 2012, S. 273), schon weil sie sich aus den je konkret gege-
benen Umstinden und Vorgeschichten praktischer Dispositionen heraus ergeben.
In Deweys pragmatistischer Perspektive ist die Beteiligung an einer Situationen da-
her nicht durch vermeintlich objektivierende Parameter wie zeitliche und raumliche
Nihe bestimmt, sondern durch die Verstrickung in eine gegebene situationale Un-
bestimmtheitslage (vgl. Bridge 2020, S. 71 u. 83).3° Was zu einer Situation gehért,
bestimmt sich im Zuge der Beurteilung situativer Relevanz (Brown 2012, S. 273). Da-
bei ist letztlich vor allem die Erwartung daran entscheidend, was zur Transformati-
on situativer Unbestimmtheit beitragen konnte.

Situationen unterscheiden sich hinsichtlich des >Einsatzes, den sie erfordern«
(>stakes<). So kénnen sich manche Situationen als weitaus dringlicher, herausfor-
dernder, anspruchsvoller oder umwilzender erweisen als andere. Unabhingig von
jeweils konkreten Situationsdynamiken gilt allerdings fiir jede Situation, dass sie
von einem Initialzustand der Unbestimmtheit ausgeht, der selbst die Bestimmung
des vorliegenden Problems einschlief3t:

[Itisartificial, so faras thinkingis concerned, to start with a ready-made problem,
aproblem made out of whole cloth or arising from a vacuum. In reality such a>pro-

36  Terminologisch unterscheide ich im Folgenden »situativ« und »situational« derart, dass sich
die erstere Bezeichnung auf die Form einer Situation, die zweitere hingegen auf die Beteili-
gung/Verstrickung an/in eine Situation, d.h. ihren Problemcharakter bezieht.
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blemc«is simply an assigned task. There is not at first a situation and a problem,
much less just a problem and no situation. There is a troubled, perplexed, trying
situation, where the difficulty is, as it were, spread throughout the entire situati-
on, infecting it as a whole. If we knew just what the difficulty was and where it lay,
the job of reflection would be much easier thanitis [..]. In fact, we know what the
problem exactly is simultaneously with finding a way out and getting it resolved.
(Dewey 1998 [1933], S.140)

Gerade mit Blick auf die empirische Analyse von Situationen soll deshalb zwischen
situativen Problematisierungen und bereits bestimmten Problemen unterschieden
werden (vgl. auch Dewey 1983 [1930], S. 249). Die Bearbeitung einer Situation kann
nicht einfach von den sie herbeifithrenden Problemen ausgehen, sondern hat die-
se erst zu bestimmen, was gewissermaflen bereits >die halbe Miete« bedeutet: »a
problem well put is half-solved« (Dewey 1986 [1938], S. 112). Im Zuge von Proble-
matisierungen gewinnt die zunichst konfuse Situation an Kontur und Gestalt,
bestenfalls verbunden mit baldiger Aussicht auf ihre >Bereinigung« (vgl. Dewey 1983
[1922], S. 126, siehe auch Jung 2010).%’

Deweys Situationskonzeption bietet einen instruktiven Rahmen fiir die empiri-
sche Analyse von Situationen. Mit ihr erscheinen Situationen als Unterbrechungen
des Gewohnten, deren plétzliches und unvorhergesehenes Auftreten fiir grundle-
gende Unbestimmtheit sorgt. Im weiteren Verlauf einer Situation zeigen sich Ver-
suche ihrer sukzessiven Bestimmung. Die initiale Unbestimmtheit weicht konkre-
ten Problematisierungen der gegenwartigen Lage, die ein Verstindnis — und mithin
eine Definition — der Situation leisten, auf dessen Basis Mittel und Zwecke fiir ihre
Transformation ausgewihlt und umgesetzt werden. Eine an Dewey geschulte sozio-
logische Situationsanalyse ist deshalb vor allem als Problemanalyse zu verstehen. In
Verschrinkung mit den vorangehenden praxeologischen Uberlegungen scheint es
mir naheliegend, den sozialen Bezugspunkt von Situationen in Praktiken zu identi-
fizieren und Situationen entsprechend als Storung ihres routinemiRigem Vollzugs
zu verstehen, der unbedingt die Bestimmung der unmittelbaren Fortsetzung des
Geschehens und ggf. eine erneute grundlegende Aushandlung der Routinen erfor-

).3® Folglich werde ich ML nicht nur als so-

derlich machen kann (vgl. Pohlmann 2020
ziotechnische Praxis untersuchen, sondern im Rahmen meiner Studie insbesondere

Situationen maschinellen Lernens als Bestandteile dieser Praxis in den Blick nehmen.

37 Interessanterweise identifiziert Dewey in determinierenden Formgebung bzw. Ab- oder Auf-
klarung einer Situation »the essential function of intelligence« (Dewey 1983 [1922], S.126),
worauf zuriickzukommen sein wird.

38  Routinen kdnnen Situationen zwar nicht unmittelbar beseitigen — sonst wiirden zweitere ge-
wissermaflen ihres Namens nicht wiirdig sein —, aber doch freilich indirekt zur Uberwindung
einer Situation beitragen, woraus Louis Quéré in Rekurs auf Dewey hinweist (vgl. Quéré 1998,
S.236).
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Die konkret beobachteten Problematisierungen und Probleme werden dabei in ih-
rer Bedeutung fiir die untersuchten Praktiken angesichts ihres ambivalentes Sta-
tus gerade auch hinsichtlich ihres Nutzens fiir die Praktiken zu untersuchen sein.
In diesem Sinne werde ich mich mit Blick auf meine sozialtheoretisch motivierten
Forschungsfragen empirisch dem >pragmatistisch-situationalistischen« Credo ver-
pflichten, dass sich - wenn tiberhaupt, dann — »erst in Situationen herausstellt, wer
handelt und was wirkt und wie man die Effekte jeweils zurechnet« (Rammert 2007,
S. 8).% Mittels einer empirischen Analyse von ML als Situationen konfrontierende
und bewiltigende soziotechnische Praxis verfolge ich das Anliegen, ML als soziales
Phinomen im Sinne eines »ongoing, contingent accomplishment« (Garfinkel 1967,
S. 1), soziologisch zu erschliefRen.

Um diesem Ziel niher zu kommen, werde ich nun zunichst Deweys Situati-
onsbegrift soziologisch ausleuchten und kontextualisieren sowie insbesondere mit
Blick auf die Anforderungen an die Untersuchungen von ML als soziotechnischer
Praxis erginzen. Anschliefiend daran werde ich im letzten Abschnitt des Kapitels
mein konkretes methodisches Vorgehen und meine Untersuchungsfille vorzustel-
len.

Soziologische Bestimmungen der Situation

Deweys Situationsbegriff weist Parallelen zu mafigeblichen soziologischen Konzep-
tionen der Situation auf, was einerseits mit dem sehr grundlegenden Gehalt seiner
Einlassungen zu tun haben mag, zumal Deweys Situationsverstindnis keinen iiber-
miRig eklektischen Charakter aufweist, sondern vielmehr in vielerlei Hinsicht eine
konzise Explikation gangiger Alltagsverstindnisse leistet. Andererseits kann die ho-
he soziologische Kompatibilitit der Situation nach Dewey womdglich auch mit der
breiten historischen Wirkung pragmatistischen Denkens erklirt werden. Im Fol-
genden werde ich mich indes nicht der systematischen Rekonstruktion soziologi-
scher Debatten um den Situationsbegriff widmen. Stattdessen werde ich das Ziel
verfolgen, vor dem Hintergrund der anschlieRenden empirischen Fallstudie und im
Anschluss an die vorgetragenen Uberlegungen Deweys eine tiefenscharfe methodo-
logische Konzeptualisierung der Situation als Untersuchungseinheit zu entwickeln
- und mich dabei freilich auf einschligige Beitrige zum soziologischen Situations-
begriff beziehen.

39  Darinsteckt m.E. in Gestalt der Betonung von Relevanz und Eigenlogikskleiner<sozialer For-
men wohl im Kern ein allgemeines Pladoyer fiir die >mikrosoziologische« Betrachtung so-
zialer Wirklichkeit, verwandt etwa mit dem Insistieren darauf, »dass die Betrachtung und
Behandlung von etwas als Datum stets kontextgebunden stattfindet« (Knorr-Cetina 1984,
S.159ff.), wie Karin Knorr-Cetina in ihrer wissenschaftssoziologischen Studie zur Fabrikation
von Erkenntnis festhalt.
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Grundlegendend - und gewissermafien theorieiibergreifend — seien soziale Si-
tuationen in soziologischer Betrachtung durch ein Thema bestimmt, das ihren Ge-
genstand darstelle und den geltenden Wirklichkeitsbezug definiere, fithrt Andreas
Ziemann in seiner Erérterung der »soziologischen Strukturlogiken der Situation«
(vgl. Ziemann 2013b, S. 113f.) aus. Dariiber seien sie in ihrer Zeit- und Objektdimen-
sion erfassbar (vgl. ebd., S. 114ff.). Situationen unterligen zudem gewissermaflen
einem Zwang zur (expressiven und choreografischen) Inszenierung und seien in
ihrer prozessualen Entfaltung von einem konstitutiven »Alterititsprinzip« gekenn-
zeichnet, das selbst angesichts des Ringens um »Handlungskontrolle« und »Kom-
munikationsmacht«unterstreicht, dass »Fithrung der Situation durch die Anderen«
erfolge (vgl. ebd., S. 117f., 108 u. 116f.). Ziemann betont in seiner Einleitung zum von
ihm herausgegebenen Sammelband zur »Philosophie und Soziologie der Situati-
on« (Ziemann 2013a) dariiber hinaus die mit soziologischer Situationsanalysen ein-
hergehenden reflexiven Herausforderungen, die sich aus anthropologischen Basis-
tiberlegungen ergeben: Menschen hitten als handelnde Personen immerzu einen
reflexiven und selektiven Situationsbezug*®, wobei schon jede wahrnehmungsma-
Rige Bezugnahme situativ — innerhalb einer Situation — erfolge und dariiber hinaus
jedes Handeln situiert, also in konkrete Situationen eingebettet stattfinde und situ-
ierend, d.h. die Situation bestimmend wirke (vgl. ebd., S. 7£.).

Hatte ich oben dargelegt, dass meine Priferenz einer praxeologischen Unter-
suchungsperspektive gerade an meiner Skepsis gegeniiber handlungstheoretischer
Beschreibungen von ML liegt, so geht es mir bei diesem Hinweis auf den reflexiven
Charakter von sozialer Situiertheit vor allem um Implikationen fir die empirische
Beobachtung von Situationen. SchliefSlich gilt nicht zuletzt fiir mich als ethnografi-
scher Forscher, dass mein Handeln im Feld situierend wirkt, meine Beobachtungen
als Handlungen in einem spezifischen empirischen Szenario situiert sind und sich
situativ vollziehen. Damit gehen offensichtlich Anforderungen an methodische
Kontrolle empirischer Beobachtung einher, etwa durch Reflexion meiner eigenen
Positionalitit und mithin Situiertheit als Feldforscher, auf die ich weiter unten
explizit zu sprechen kommen werde. Im Anschluss an die Ausfithrungen zu Dewey
mochte ich nun drei Kernaspekte sozialer Situationen hervorheben, die mir mit

40  Wie Talcott Parsons in seiner Beschreibung des Verhiltnisses von »Aktor« —als Bezeichnung
fiir »eine Einheit zum Zweck der Beschreibung und Analyse von Handlungssystemen« (Par-
sons 1986, S. 61), unterschieden von konkreten Akteur:innen —und Situation unterstreicht:
»Er zeigt wie der Organismus eine gewisse Unabhingigkeit von seiner Umwelt bzw. von sei-
ner Situation. Er >reagiert< nicht blo auf deren Stimuli, sondern >nitzt« die Situation, um
seine Ziele und normativen Tendenzen voranzubringen. Die Beziehung zur Situation ist se-
lektivund nichtblofd einer der Abhdngigkeit« (Parsons 1986, S. 68). Dies kann gewissermafien
als theoretisch elaborierte Spezifizierung des als >Thomas-Theoremc<hinldnglich bekannten
Credos zur Situationsdefinition gelten (»If men define situations as real, they are real in the
consequences«, Thomas & Thomas 1928, S. 572).
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Blick auf das weitere Vorgehen besonders mafigeblich erscheinen: die konstitutive
Bedeutung von Problemen, die zentrale Stellung von Reflexion und schliefilich die
Implikationen situativer Unbestimmtheit.

Deweys Ansatz nicht unihnlich, verstehen auch Ann Mische und Harrison
White Situationen mafdgeblich tiber die Ungewissheit, die mit ihnen einhergeht,
was den Aufbau verbindlicher Erwartungen verunmogliche: »[T]he future is percei-
ved [..] as problematic and unresolved« (Mische & White 1998, S. 700). Zudem seien
Situationen — im Unterschied zu relativ belangloser »conversation« — dadurch aus-
gezeichnet, dass es in ihnen tatsichlich um etwas geht und es folglich auch etwas
zu verlieren gibt. »Situations impose stakes« (ebd.) — und folglich wird Ihnen in der
Regel ein hohes Maf3 an Relevanz zugeschrieben. Das Ungeklirte einer Situation
beziehe sich indes auf sich iiberschneidende Beziehungen, die situativ akut werden
und Klarungsversuche im Sinne eines transformativen »realignment« (ebd.) hitten
sich auf diese zu beziehen. Das »Themac einer Situation erweist sich damit als ein
zu bestimmender »Problemaspekt« (Ziemann 2013b, S. 113) innerhalb des im Zuge
einer Situationsdefinition sich implizit bestimmenden Bezuges auf die srestliche«
soziale Wirklichkeit.*

Mit Blick auf die Unterscheidung zwischen »situation« und »conversation« (vgl.
Mische & White 1998, S. 696f.) bleibt indes zu fragen, als wie trennscharf diese ange-
sichts nicht immer véllig eindeutiger empirischer Verhiltnisse verstanden werden
kann. Beschreiben die Autor:innen in ihrem Aufsatz Situationen als »problematic,
high-stakes episodes that cast our prescripted roles and trajectories into question«
(S. 697), die von »social charge and mobilizing force« (S. 696) gekennzeichnet seien,
fillt auf, dass die genannten Kriterien in binirer Logik (vorhanden/nicht vorhan-
den) womdglich qualitativ nicht hinreichend verstanden sind. Schlieflich ist leicht
vorstellbar, dass unterschiedlich in einer Situation nicht allein »alles« oder »nichtsx,
sondern durchaus unterschiedlich viel (Einsatz — stakes) auf dem Spiel stehen kann.
Abhingig davon etwa, so scheint mir leicht ersichtlich, kénnen sich ganz unter-
schiedliche Situationsdynamiken ergeben, etwa mit Blick auf die Intensitit des Rin-
gens um eine Losung.

Ebenso scheint mir naheliegend, dass verschiedenen Situationen nach dem
Grad der mit ihr einhergehenden Unbestimmtheit unterschieden werden kénnen.

41 Ein dhnliches Argument fundiert das fiir die STS mafgebliche Konzept von »situatedness,
etwa im Sinne von »situated knowledges« (Haraway 1988) oder »situated action« (Suchman
1987, 2007). In diesem Sinne verstanden bezieht insistiert »situatedness« darauf, dass je-
de Beobachtung aus konkreten sozialen Umstanden heraus stattfindet und von diesen ge-
pragt wird, was das Reklamieren einer vermeintlich objektiven Sichtweise auf die Welt als
»god trick« (Haraway 1988, S. 581) entlarvt. Ein vermeintlicher »view from above« sei deshalb
schlichtweg »from nowhere« (ebd., 589). Mit Blick auf den Gegenstand der Untersuchung er-
weisen sich dariiber hinaus Konzeptualisierungsversuche derartiger Situierungsanliegen mit
Blick auf Algorithmen als interessant, vgl. Draude et al. 2020.
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Als >wie gravierend« eine Situation wahrgenommen wird, kann einerseits ange-
sichts von drohenden Einsatzverlusten (stakes) abhingen, andererseits aber auch
davon, als wie unklar und verwirrend sich die situativen Gegebenheiten zeigen,
sowohl hinsichtlich der Bestimmung des Problems als auch mit Blick auf dessen
Losung, sofern dieses bereits bestimmt ist. Insofern ist anzunehmen, dass die
Unbestimmtheit von Situationen unterschiedlich stark ausgeprigt sein kann. In
diesem Zusammenhang unterstreicht David Stark die

difference between occasions when we look for solutions within a set of estab-
lished parameters and other occasions [...] ripe with uncertainty and yet, precisely
because of that, also ripe with possibilities. (Stark 2009, S. 2)

Es deutet sich hier an, dass in sozialen Situationen also nicht nur Einsatz und Un-
bestimmtheit, sondern gewissermafien auch die Aussichten auf mégliche Ertrige
von deren Bewiltigung variieren konnen. Diese drei Aspekte méchte ich als Auspri-
gungen dessen verstehen, was ich fortan Situationalitit** nennen werde. Entspre-
chend der vorangehenden Ausfithrungen kann diese unterschiedlich stark ausge-
prigt sein. Starke Situationalitit liegt dann etwa vor, wenn der Eintritt einer Situa-
tionen mit der voriitbergehenden Entwertung aller mafigeblicher bis dato verbindli-
cher Normen und Verstindnissen der gegenwirtigen Lage, also umfassender Ano-
mie oder Chaos einhergeht. Ebenfalls soll damit erfasst werden, was Luc Boltanski
und Laurent Thévenot als »kritische Momente« (Boltanski & Thévenot 2011, S. 43) be-
schreiben: Ereignisse, in denen der Zusammenbruch einer vormals verbindlich ge-
glaubten Ordnung mitsamt anhingender Routinen und Konventionen droht. Das
Bewiltigen solcher nicht selten konflikthafter Momente lasse sich allein qua Eini-
gung auf eine legitime Realititspriifung oder aber durch einen Kompromiss zwi-
schendenkonfligierenden Parteien erreichen (vgl. ebd., S. 66 sowie Boltanski & Thé-
venot 2007, S. 302).* Dementgegen soll schwache Situationalitit Situationsbedingun-
gen beschreiben, unter denen mit der Unbestimmtheit der Situation ohne grund-
legende Schwierigkeiten ein Umgang gefunden werden kann, diese sich mithin oh-
ne allzu grofRe Umwege bestimmen lisst. Die Situation erscheint dann nicht etwa
grundlegend, sondern nur in gewisser Hinsicht als problematisch, wobei Probleme
wie Losungen sich nicht unmittelbar, aber bei entsprechenden Bemithungen doch

42 Entsprechend der Unterscheidungvonssituativ und situational, wie ich sie in Fn. 156 eingefiihrt
habe.

43 Das Ringen um eine gemeinsame Situations- und mithin Wirklichkeitsdefinition zeige sich
etwa im Gebrauch von Enthiillung suggerierender Floskeln wie »Tatsdchlichs, sin Wirklich-
keit¢, s um ehrlich zu sein¢, swas man .. nennts, swas man als .. bezeichnet< bwas man als
Wirklichkeit bezeichnetd), sist nurs, sliegt zugrunde, unter dem Vorwand von< und so wei-
ter« (ebd., S. 294).
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recht zuverlissig zeigen. Und selbst im Falle eines Scheiterns an der Situation wiren
keine véllig katastrophalen praktischen Folgen zu erwarten (low stakes<).

Zuletzt scheint mir mit Blick auf meine Untersuchung ein weiteres zentrales
Kennzeichen von Situationen in Deweys pragmatistischem Verstindnis deren en-
ge Assoziation mit Reflexivitit zu sein. Wie bereits ausgefiihrt, sorgt in Situationen
die Unterbrechung von praktischen Gewohnheiten und Routinen in Form in Gestalt
von Unbestimmtheit gewissermafen fiir ein Sinnvakuum, das sich absent verbind-
licher sinnformiger Orientierungshilfen nur reflexiv fiillen lisst. Es ist demnach die
Situation, die Anlass und Impuls fiir Reflexion stiftet, womit sie auf die an ihr Be-
teiligten durchaus irritierend wirken kann (vgl. Dewey 1983 [1922], S. 127ff.). Dies
gilt schon insofern, als dass die Beteiligten sich weniger aktiv auf die Situation ein-
lassen, als vielmehr von ihr vielmehr »ergriffen« (Pettenkofer 2012) und zur Reflexi-
on angestiftet zu werden. Praxeologisch betrachtet erweist sich situative Reflexion
als Lern- und Innovationschance sowie Adaptionsgelegenheit zwischen einer Praxis
und ihrer Umwelt. Die iiber Deweys pragmatistische Perspektive vermittelt Einsicht
in den zentralen Stellenwert von Reflexion in situativem Geschehen kommt indes
einer allgemeinen soziologischen »Aufwertung der Situation« gleich, wie Andreas
Pettenkofer unter Rekurs auf Hans Joas und Laurent Thévenot festhilt (vgl. ebd.,
S. 203). Er weist zudem darauf hin, dass die >Ergreifung<von Personen durch Situa-
tionen eine adiquate handlungstheoretische Beschreibung des Reflexionsvollzugs
erschwert (vgl. ebd.). Deren Bezeichnung als Beteiligte (der Praxis, der Situation) er-
scheint daher in dieser Hinsicht plausibler als etwa von Akteur:innen auszugehen,
liegt im Ergriffensein doch eine erlebensformige passive Beteiligung vor, im Lichte
derer die Situation selbst gewissermaflen den Takt anzugeben scheint. Die Moglich-
keit, auf diese Aspekte zu fokussieren, halte ich fiir einen maf3geblichen Vorteil von
Deweys Situationsbegriff, der sich in seiner methodologischen Anwendung gerade
im Hinblick auf das verfiigbare sprachliche Register zur Beschreibung von Situatio-
nen unter Beteiligung von ML zu eignen scheint, ist von solchen Situationen doch
bereits vermutet worden, dass ihnen strikt handlungstheoretisch kaum beizukom-
men sein wird.

Situation und (Rechen-)Technik

Deweys Konzeptualisierung von Situationen bleibt auch unter Beriicksichtigung
von dessen expliziten Uberlegungen zu Technik instruktiv. Technik betreffe laut
Dewey »things and acts in their instrumentalities, not in their immediacies« (Dew-
ey 1929, S. 122). Diese seien folglich nicht schon fiir sich Technik, sondern nur unter
Bezug auf eine Entitit, die sie als Technik nutzt sowie andere Dinge, die von der
technischen Nutzung in Anspruch genommen werden (vgl. ebd., S. 122f.). Technik
habe deshalb »an objective relation as its own defining property« (ebd.). Dieses
Verstindnis erweist sich vor allem aufgrund ihres relationalen Charakters als
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anschlussfihig an die hier erarbeitete Operationalisierung von ML als soziotech-
nischer Praxis. Hatte ich in den vorangehenden sozialtheoretischen Einlassungen
gleichermaflen nicht ML als Technik fiir sich, sondern unter Beriicksichtigung ihrer
sozialen Referenz verschiedene Eigenschaften zugeschrieben, war mein Anliegen
hinter der praxeologischen Perspektivierung, eine moglichst ergebnisoffene em-
pirische Beobachtungsdisposition zu erméglichen. Die Zusammenfithrung von
Deweys technikbezogenen Uberlegungen mit seinem Situationsbegriff sugge-
riert, dass die anvisierte pragmatistische Grundierung dieser Perspektivierung
dies zu leisten vermag. In pragmatistischer Betrachtung, so konstatiert Cornelius
Schubert,

tools and instruments are neither neutral, nor are they autonomous or subservi-
ent — their transformative capacities emerge out of situations involving practical
judgements. That is to say, in the pragmatist conceptualisation, tools, devices or
instruments have no transformative qualities per se [..] nor can they be reduced
to simple cases of social determinism. (Schubert 2015, S. 8)

Eine an Dewey geschulte methodologische Konzeptualisierung stofdt allerdings
offensichtlich dort an Grenzen, wo sie zur Beschreibung von Situationen dienen
soll, an denen Rechentechnik, die zu Deweys Lebzeiten noch kaum vorstellbar war,
auf mafgebliche Art und Weise beteiligt ist. Dieses Defizit soll jedoch freilich nicht
kritisch Dewey als Mangel an dessen Konzeption angehingt werden, zumal es weit
tiber ihn hinausweist und gleichermafRen soziologische Situationsverstindnisse
viel spiteren Datums betrifft. Eine situationsanalytische empirische Untersuchung
von ML wird zwangsliufig zu einem womoglich aussichtslosen Unterfangen, so-
fern dieser ein Situationsbegriff zugrunde liegt, der die Bedeutung der Beteiligung
von Techniken und Medien nicht systematisch beriicksichtigt. Eine solche Kritik
liefde sich etwa Erving Goffman vorhalten, ist seinen einflussreichen situations-
theoretischen Uberlegungen doch gewissermafien ein >prisentistischer bias< zu
unterstellen, wenn Situationen definiert als: »environments in which two or more
individuals are physically in one another’s response presence« und daraus schlief3t:
»[that] [plresumably the telephone and the mail provide reduced versions of the
primordial real thing« (Goffman 1983, S. 2).*

44 Dass Interaktion unter korperlicher Angesehenheit der Beteiligtensrealer<als ein Telefonge-
sprach ist, lasst sich soziologisch schwerlich plausibilisieren. Dass historisch betrachtet mit
der Verbreitung des>Fernsprechens<jedoch aufgrund damit erméglichter Erweiterungen ver-
fligbarer Erfahrungsraume und Erlebensformen genuin veranderte Weltbeziige eingingen,
darfindes als unstrittig gelten (vgl. Schrage 2001a, Kap. 11.1 sowie 2001b). Dieser Aspekt soll
indes an dieser Stelle nicht weiter vertieft werden, schon weil Goffmans Situationsbegriff im
weiteren Verlauf des Arguments nicht zentral sein wird, da dieser und Deweys schlichtweg
»worlds apart« (Ogien 2022, S.38) voneinander sind. Situationen werden von Goffman vor
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Diese Ansicht wurde u.a. von Karin Knorr-Cetina kritisiert. Ihr zufolge sei ei-
ne solche interaktionistische Perspektive nicht mehr angemessen zur Beschreibung
einer sozialen Wirklichkeit, in der »Objekte an die Stelle von Menschen als Interak-
tionspartner treten und traditionelle, iber Interaktion vermittelte soziale Einbet-
tungen ersetzen« (Knorr-Cetina 2008, S. 25f.).* Mit Blick auf die technische Aus-
stattung von Situationen und insbesondere deren Mediatisierungsfunktion schligt
sie den Begriff der »synthetic situation« (Knorr-Cetina 2009) vor, um Umstinde zu
beschreiben, unter denen sich Menschen trotz physischer Abwesenheit in der »re-
sponse presence« (ebd., S. 69) Anderer befinden. Mit dieser Konzeption itberwin-
det Knorr-Cetina die Kérper- und Lokalititszentriertheit der Situation in den Au-
gen Goffmans — und implizit Deweys. Insbesondere aber problematisiert sie damit
auch Goffmans »exclusive focus on human interaction« (ebd.). Situationen seien in
ihrer je konkreten Gestalt und Dynamik keineswegs allein Resultat der physischen
Ko-Prisenz menschlicher Akteur:innen, sondern maflgeblich von den »synthetics
of synthetic situations« (ebd., S. 81f.) abhingig. Dieses Argument steht in engem
Zusammenhang mit den methodologischen Erwigungen, die mich dazu bewogen
haben, ML als soziotechnische Praxis zu operationalisieren.

»[G]etting the synthetics right« (ebd., S. 70, Hervorh. i.0.) — dies ist Knorr-Cetinas
Kurzformel dafiir, dass ein wesentliches Kriterium fiir das Gelingen sozialer Situa-
tionen unter mafigeblicher Beteiligung von Technik eine adiquate Einrichtung und
Strukturierung derselben ist. Dies gilt auf der Ebene von »Sinnverarbeitung« (Kom-
munikation, Handlung) i.S.v. »assembling the right pieces of information ,[and]
ordering them adequately« (ebd.) in Bildschirmarrangements (»scopic elements«,
ebd., S. 83)und ist insbesondere mit Blick auf ML hinsichtlich der »epistemic func-
tion« (vgl. Knorr-Cetina 2014, S. 59) synthetischer Komponenten von Situationen
relevant, weil diese die Kopplung von rechentechnischen und sozialen Operatio-
nen (etwa zu kiinstlicher Kommunikation) itberhaupt erst ermoglichen. Dariiber
hinaus betrifft dies (rechen-)technische Infrastrukturen, die gewissermafien das
Riickgrat synthetischer Situationen darstellen (vgl. Marres 2020, S. 6).* Insofern
wird fiir mich die empirischen Beobachtung von Situationen maschinellen Lernens

allem als verhaltens- und erfahrungsorganisierende Beschrankungsstrukturen, also in ihrer
limitierenden Funktion verstanden, wohingegen sie Dewey in der beschriebenen Ambiva-
lenz nachgerade als »locus of human experience« (ebd.) erscheinen.

45  Wenngleich 25 Jahre zwischen beiden Publikationen liegen, wage ich zu bezweifeln, dass
Knorr-Cetinas Argument allein aus seinem technikhistorischen Kontext plausibel wird, zu-
mal ihre bereits zehn Jahre zuvor veroffentlichten Uberlegungen zu »objekt-zentrierter So-
zialitdt« (vgl. Knorr-Cetina 1998) in eine dhnliche Richtung zielen.

46  Dasseit der Covid 19-Pandemie beriichtigte Scheitern am Versuch der Herstellung einer sta-
bilen Verbindung fir Videokonferenzen kann hier wohl als nicht nur in akademischen Krei-
sen leidlich bekanntes Beispiel angefiihrt werden.
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vor allem auch die Betrachtung des praktischen Zusammenspiels einer Vielzahl
»natitrlicher” wie synthetischer Situationselemente bedeuten.*®

Noch iiber Knorr-Cetina hinausgehend hat Noortje Marres diese Problematisie-
rungslinie weiter vorangetrieben. Mit »situational analytics« (statt situational analy-
sis) schligt sie eine Methode zur Untersuchung etwa von Kommunikation auf Social
Media-Plattformen vor, fiir die sogenannte »semi-situations« charakteristisch sei-
en: moments in which »aboutness< — the capacity of situations to have a coherent
referent — or accountability between actors is not necessarily realized« (Marres 2020,
S.13). Marres’ Beschreibungen verstehe ich als Indiz dafiir, dass »getting the synthe-
tics right« im Sinne einer Situationstransformation keinesfalls eine triviale Aufgabe
darstellt. Verweise »aboutness« auf die ethnomethodologische Grundfrage »What
is going on?«, so zeige sich, dass diese von Beteiligten in vielerlei >Online-Situatio-
nen< kaum auf eine so aussagekriftige Weise beantworten werden kénnen, wie die
bei Situationen unter physischer Ko-Prisenz der Beteiligten der Fall sei (vgl. ebd.,
S. 3):

[Slituations as they unfold in computational settings often do not unproblema-
tically belong or contribute to clearly defined fields of activity, and may present
not-quite situations or semi-situations. (ebd., S. 7)*

Wenngleich es fiir deren Interpretation neue Moglichkeiten quantitativer Daten-
analyse (analytics) gibe, konnten diese zudem meist wenig zur Klirung der »about-
ness« und insbesondere der »problematicness« (ebd., S. 4) einer Situation im prag-

47  Knorr-Cetina unterscheidet synthetische Situationen von »natural<situations« (ebd., S. 70),
die fur Goffman das »primordial real thing« (Goffman 1983, S. 2) waren: Situationen, die auf
»response presence« im Sinne kérperlicher Ko-Prasenz am gleichen Ort beruhen. An der re-
lativierenden Zeichensetzung deutet sich jedoch m.E. recht deutlich an, dass es Knorr-Cetina
kaum darum geht, diese etwa als >wahrhaft der menschlichen Natur entsprechende« Situa-
tionen zu markieren, vielmehr scheint es sich um eine ironische Anspielung auf Goffmans
Formulierung zu handeln.

48  Und freilich potenziell auch eine Vielzahl unterschiedlich verfasster, natirlicher wie synthe-
tischer Situationen, ist durch meine Konzeptualisierung von ML als soziotechnische Praxis
doch keinesfalls festgelegt, dass es sich bei Situationen maschinellen Lernens um synthetische
Situationen handeln muss. Stefan Hirschauer zufolge hatten Moglichkeiten von »Teleinter-
aktion« zur einer »Pluralisierung von Situationen« (Hirschauer 2014, S. 121) gefiihrt, was frei-
lich nicht gleichbedeutend ist mit einer prinzipiellen Vorrangstellung synthetischer Situa-
tionen. Angesichts der ldngst etablierten »Normalitit der Koexistenz von snatirlichen< und
»synthetischenc Situationen« (ebd.) erkennt er allerdings eine Herausforderung fiir den so-
ziologischen Situationsbegriff gerade darin, »die erhebliche Medienvermitteltheit des Erle-
bens und des Wissens« (ebd.) innerhalb dieser Normalitat adaquat zu erfassen.

49  Michael Wesch sowie Alice Marwick und danah boyd haben hat einen verwandten Aspekt
dieser situativen Unbestimmtheit als »context collapse« beschrieben (vgl. Wesch 2009, Mar-
wick & boyd 2011).
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matistischen Sinne beitragen, sei doch ein Grundproblem von statistischen Kor-
relationsanalysen, dass sie die sinnhafte Verfasstheit und insbesondere die Unbe-
stimmtheit von Situation nicht abbilden kénnten (vgl. ebd., S. 3).°°

Nicht zuletzt aus diesem Grund habe ich fir den empirischen Teil dieser Studie
einen qualitativen methodischen Zugriff auf den Gegenstand dieser Untersuchung
gewihlt. Basierend auf einer praxeologische Operationalisierung werde ich die em-
pirische Realitit von ML zu beschreiben versuchen. Von einer Analyse der Situa-
tionen, die mit ML als soziotechnischer Praxis einhergehen, verspreche ich mir die
Moglichkeit einer instruktiven soziologischen ErschliefSung von ML. Im Anschluss
an die vorangehende Erérterung zentraler Aspekte von ML in der Forschungslitera-
tur wie auch insbesondere an die sozialtheoretischen Voriiberlegungen soll eine so-
ziologische Auseinandersetzung mit ML erméglichen, neue Aspekte der Sozialitit
des Untersuchungsgegenstandes auf Basis eines Verstindnisses der mit ihm assozi-
ierten Probleme zu erschliefien, wie sie sich in empirischen Situationen maschinellen
Lernens zeigen. Der nun folgende letzte Abschnitt dieses Kapitels wird das konkrete
methodische Vorgehen der anvisierten empirischen Fallstudie zu ML-Situationen
vorstellen.

Empirische ML-Situationsanalyse
Situationsanalyse und Situationsbegriff

Den Ausgangspunkt meiner Uberlegungen zu geeigneten methodischen Verfahren
der empirischen Untersuchung von ML stellt die Situationsanalyse (im Folgenden:
SA) nach Adele E. Clarke dar (vgl. Clarke et al. 2018). Als umfingliches »Theorie-Me-
thoden-Paket« (ebd., S. 24, iibers. RG) prisentiert sich mir Clarkes Ansatz als viel-
versprechende Option fiir einen Konnex zwischen Praxeologie, Situationstheorie
und meiner empirischen Fallstudie inkl. anschliefRender Datenanalyse und -inter-
pretation. Nicht nur scheint Clarkes Konzeptualisierung von sozialen Situationen
explizit an Dewey anzuschlief3en (vgl. ebd., S. XXV, 57 u. 69). Im Anspruch, Groun-
ded Theory »after the interpretive turn« (Clarke et al. 2018) anzubieten, beansprucht
sie zudem, sich auch methodologisch bzw. wissenschaftstheoretisch »auf der Hohe
der Zeit«zu befinden, d.h. einen nicht naiv-positivistischen, sondern reflexiv belast-
baren >Werkzeugkasten« fiir qualitative empirische Forschung anzubieten. Der von
Clarke anvisierte »interpretive turn« der Grounded Theory bestehe fiir empirische
Forscher:innen in der expliziten Zuwendung analytischer Aufmerksambkeit »toward
understanding their own knowledge practices as situated« (Clarke et al. 2018, S. 11).

50  Marres weist darauf hin, dass dies im Ubrigen auch Goffman bereits beobachtet habe, vgl.
ebd. sowie Goffman 1964, S.134.
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Das die Wende weg von allzu positivistischen Varianten von Grounded Theory mo-
tivierende Argument, dass empirische Sozialforschung nur unter Beriicksichtigung
der eigenen Beobachtungsvoraussetzungen auf transparente (und eben nie »objek-
tive) Weise Resultate produzieren kénne, méchte ich mir fraglos ebenso gern fir
meine Forschung zu eigen machen. Gewissermaflen analog zu Diskussionen um au-
tologische Aspekte soziologischer Theoriebildung® beginne Reflexion der eigenen
empirischen Forschungspraxis (und der -ergebnisse) bei der Einsicht, dass diese of-
fensichtlich an der Beobachtungssituation beteiligt sowie — im Sinne von »situated-
ness« (vgl. Fn. 161) — abhingig von den konkreten Begleitumstinden der Forschung
ist.”

Vor allem aber wirkte Clarkes Ansatz affin zu meinen Bedenken bzgl. einer
handlungstheoretischen Beschreibung von ML und, vermittelt dariiber, zu meinem
praxeologischen Ansatz, versteht sie sich doch als »antideterministic vis-a-vis
casuality« (ebd., S.368) und skeptisch gegeniiber allzu schematischen begriffli-
chen Oppositionen (etwa Handlung vs. Struktur, Mikro vs. Meso vs. Makro, vgl.
ebd., S.44).” Entsprechendes gilt fiir die >Erklirungsformel »agency« (vgl. Fn.
40). Diese wird beschrieben als »something messy, sticky, and distributed, varyin-
gly animating all the elements that constitute a particular situation.« Ausgehend
von dieser kritischen Haltung gegeniiber allzu mechanistischen Verstindnissen
sozialer Wirklichkeit lautet Clarkes Definition sozialer Situationen: »a somewhat
enduring arrangement of relations among many different kinds and categories of
elements that hasits own ecology« (ebd., S. 17). Es handele sich um ein Arrangement
aus heterogenen Elementen (human and nonhuman, material, and symbolic/dis-
cursivec, ebd., S.128) und insbesondere dem o6kologischen Beziehungsgeflecht,
das diese Elemente bilden, gelte das analytische Interesse dieser Variante von SA.
Ansitze fiir Theoriebildung zum beobachteten situativen Geschehen seien folglich
vor allem im »momentum of the relationality among the different elements in the
situation« (ebd., S. 70) zu finden.

Im Sinne forschungspraktischer Implikationen dieser Annahmen stellt sich al-
lerdings die Frage, wonach empirische Beobachter:innen im Feld schlieRlich kon-
kret Ausschau halten sollten. Clarke plidiert unter Verweis auf Arbeiten u.a. von

51 Vgl. fiir den Fall von Gesellschaftstheorie: Luhmann 1997, S.16—22, siehe auch Beetz 2010,
Kap. II1.

52 Was insbesondere in Anthropologie bzw. Ethnologie als zentral mit empirischer Sozialfor-
schung befassten Disziplinen fiiranhaltende und nachhaltige historische Reflexionen zu den
Implikationen des kolonialen Erbes im eigenen Fach und anthropologischer Wissensproduk-
tion iberhaupt gefiihrt hat, etwa in Form der Debatte um »writing culture« (vgl. Clifford &
Ceorge 1986), sieche auch Strathern 1987, Geertz 1993.

53  Fir eine ausfiihrliche Erérterung maRgeblicher Parallelen zwischen Clarkes SA und praxeo-
logischer Methodologie vgl. Leger 2023.
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Bruno Latour, Donna Haraway und Brian Massumi fiir »fresh methodological atten-
tion [...] to be paid to objects in situations: cultural objects, technologies, media —
all the nonhuman, animate, and inanimate things that also constitute situations we
study.« (S. 14). So einleuchtend und vielversprechend dies zunichst klingen mag,
bleibt in den Ausfithrungen zur SA doch unklar, in welches analytische Verhiltnis all
die genannten heterogenen Elemente zueinander wie auch zur Situation zu brin-
gen sind. Es ist hier die Integration (auch rechen-)technischer Sachverhalte in die
Analyse daher zwar gewissermafien explizit vorgesehen, etwaige Besonderheiten
hinsichtlich des geltenden Verstindnisses von Technik werden jedoch nicht expli-
ziert. In diesem Umstand lisst sich an Clarkes SA erkennen, was Noortje Marres ihr
als »residual naturalism« (2020, S. 7) attestiert, etwa im Hinblick auf die Schwierig-
keit, situationsanalytisch eine Anniherung an digitale Infrastrukturen zu schaffen.
Aspekte von Technisierung und technischer Vermittlung in sozialen Situationen,
wie ich sie in Rekurs auf Marres und Knorr-Cetina als wesentlich fir die Analyse
von ML-Situationen herausgearbeitet habe, scheinen fiir Clarke keine analytisch re-
levante Rolle zu spielen.

Ahnliche grundlegende Schwierigkeiten zeigen sich angesichts meines For-
schungsanliegens mit Blick einen weiteren Aspekt des Verfahrens. Es zeigt sich,
dass Clarkes SA trotz vielfiltiger Verweise auf einschligige situationssoziologi-
sche Arbeiten iiber einen nur sehr vage bestimmten Situationsbegriff verfiigt.>*
Neben den bereits erwihnten Dewey-Referenzen finden sich im entsprechenden
Abschnitt zur Konzeptualisierung der Situation (vgl. Clarke et al. 2018, S. 68ff.)
ebenso Beziige auf Arbeiten u.a. von William & Dorothy Swayne Thomas, George
Herbert Mead und Karl Mannheim, ohne dass in Auseinandersetzung mit diesen
jedoch eine explizite theoretische Bestimmung der Situation erarbeitet wiirde. So
bleibt es bei dem bereits referierten Verstindnis der Situation als »a somewhat
enduring arrangement of relations among many different kinds and categories
of elements« (ebd., S. 17). Situationen bestiinden aus mehreren Ereignissen und
tiberdauerten diese (vgl.). In der Folge zeigt sich in Exkursen zu fir Veranschauli-
chungszwecke referierten konkreten empirischen Fallstudien (vgl. ebd., S. 132-138,
177-194), dass im Zuge der darin durchgefiihrten Situationsanalysen die Situation
mehr oder minder synonym mit dem Fall selbst, also dem empirischen Szenario als
Untersuchungsgegenstand wurde.

Mit Blick auf mein Forschungsanliegen besteht folglich ein wesentliches Pro-
blem darin, dass Clarkes SA deutlich mehr als >nur< eine Analyse von empirischen
Situationen im Sinne Deweys zu untersuchen beansprucht. Sie zielt nicht zuletzt
vor allem auf eine ErschliefRung der »broader situation« (Clarke et al. 2015, S. 14),

54  Dass dem Situationsbegriff allgemein interessanterweise in theoretischen Debatten deut-
lich mehr Beachtung geschenkt zu werden scheint als in der empirischen Sozialforschung,
bemerkt Jiirgen Friedrichs schon 1974 (vgl. Friedrichs 1974, S. 46).
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d.h. der »social worlds« und »arenas, innerhalb derer sich die untersuchte Situati-
on abspielt. Abgesehen von fragwiirdigen gesellschaftstheoretischen Implikationen
dieser von Anselm Strauss iibernommenen Konzeptualisierung® scheint es mir im
Lichte meines Untersuchungsanliegen nicht unmittelbar naheliegend, konkrete Si-
tuationsanalysen um (zudem fraglos aufwendige) Analysen des die Situation rah-
menden organisationalen bzw. institutionellen Gefliges zu erweitern. Es zeigt sich
inkonkreten empirischen Situationsanalysen (etwa Fosket 2015, Washburn 2015, Pé-
rez & Cannella 2015, Gagnon, Jacob & Holmes 2015, French & Miller 2015) sogar, dass
die Erschlieffung der »broader situation of interest« (Clarke et al. 2018, S. 117) letzt-
lich das Hauptziel des Verfahrens darzustellen scheint Dieses — ein verstindnisfor-
dernder »sense of the >big picture« (ebd.) — kann jedoch freilich nur auf der Basis
konkreter empirischer Situationsbeobachtung aus erreicht werden.

Da sich Clarkes Verfahren der SA in zentralen Hinsichten als mafigeblich
inkompatibel mit meinem Forschungsanliegen erweist, vermag dieses also trotz
gegenteiliger erster Eindriicke kein mafigeschneidertes »Theorie-Methoden-Paket«
fitr meine empirische Untersuchung bieten.’® Sowohl mit Blick auf sozialtheore-
tische und methodologische Grundiiberlegungen wie auch die Spezifika meines
Untersuchungsgegenstandes deuten sich grundlegende Komplikationen an. Des-
halb werde ich in Abgrenzung von Clarkes Ansatz eine eigene Variante empirischer
Situationsanalyse vorstellen und durchfithren und dafiir auf bereits geschaffene
methodologische Grundlagen zuriickgreifen. Die vorangehende, gemessen an den
iiberschaubaren Ertragen womdglich exzessivanmutende Auseinandersetzung mit
Clarkes Situationsanalyse sollte indes ex negativo implizit bereits die Konturen des
von mir anvisierten methodischen Vorgehens vermittelt haben. Dieses wird sich
analytisch mafigeblich auf Deweys Situationsbegriff stiitzen, um eine Analyse von
Situationen maschinellen Lernens als empirische Problemanalyse durchzufithren

55  »Society as a whole then, can be conceptualized as consisting of layered mosaics of social
worlds and arenas that are constantly in flux« (Clarke et al. 2007, S. 364).

56  Dassichdariiber hinaus auch das Erschliefden von Situation mittels>Kartografierencals mafi-
gebliches analytisches Verfahren von Clarkes SA (vgl. Clarke et al. 2018, S. 17f.) nicht iberzeu-
gend finde, liegt vor allem an dessen analytischen Implikationen. M.E. gibt es angesichts der
qualitative Unterschiede einebnenden Darstellungsform der Verhiltnisse zwischen in »sit-
uational maps« >kartierten< Situationselementen keine Moglichkeit, mittels eines solchen
Mappings Ambivalenzen in deren Beziehungen zum Ausdruck zu bringen, weil allein die
Starke/Intensitit/Relevanz einer Beziehung sowie die Position (zentral/peripher) der betei-
ligten Elemente als Mittel zur Kennzeichnung von deren Charakter eingesetzt werden kon-
nen. Fiir weiterfithrende Uberlegungen zu inhirenten Limitierungen der Prisentation von
Informationen mittels Kartierung in Clarkes SA bzgl. der Kartierbarkeit von Komplexitit und
Multidimensionalitit von Untersuchungsgegenstianden vgl. Uri 2015.
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und dariiber soziologisch ML im vorgestellten Sinne als soziotechnische Praxis zu
erschliefen.”

Eine vergleichende ethnografische Fallstudie

Zur empirischen Beobachtung von Situationen maschinellen Lernens werde ich ei-
ne vergleichende ethnografische Fallstudie durchfithren. Ethnografische Zuginge
haben sich in der sozial- und geisteswissenschaftlichen Erforschung von ML bis-
lang fraglos als iiberaus fruchtbar erwiesen.*® Deren Produktivitit leuchtet anhand
einer Reihe von Eigenschaften ethnografischer Methoden ein, die insbesondere an-
gesichts meines spezifischen Anliegen im Zusammenhang mit der empirischen Un-
tersuchung von ML aussichtsreich scheinen. Wenngleich sich die Effekte des Ein-
satzes von ML soziologisch grundlegend mit einer Vielzahl methodischer Zugin-
ge erforschen lassen, kann es gewissermafien als das Privileg des ethnografischen
Modus teilnehmender Beobachtung gelten, Daten zu erheben, mithilfe derer sich
die praktische Genese dieser Effekte in situ rekonstruieren lisst (vgl. Marda & Na-
rayan 2021, Blackwell 2021). Gerade angesichts eines so facettenreichen Phinomens
wie ML, dessen teils gravierende Auswirkungen in einer Vielzahl sozialer Zusam-
menhinge evident (und unlingst wissenschaftlich dokumentiert) sind, erscheint
ein tiefenscharfes Verstindnis von je konkreten Umstinde und Bedingungen der
Folgen des Einsatzes von ML (»account for the realities that give rise to such out-
comes«, vgl. Marda & Narayan 2021, S. 187) unbedingt erstrebenswert.*® Ethnogra-
fischen Feldforscher:innen bietet sich dabei zudem mittels »Relevanzaufspiirung«
(Hirschauer & Amann 1997, S. 20) nach (in aller Regel) feldfremden Kriterien die
Moglichkeit, dessen implizite Logik und Dynamik zu explizieren, im Feld als selbst-
verstindlich Angenommenes zu problematisieren und vermittelt dariiber ethno-
grafische Berichte iiber das Feld zu produzieren (vgl. ebd., S. 24).%°

57  Diese Perspektive weistinsbesondere in ihrer situationstheoretischen Fundierung Parallelen
zur von Florian Jaton und Philippe Sormani jiingst vorgeschlagen Untersuchung von ML im
Sinne der»situated production of commensurabilities« (Jaton & Sormani 2023) auf. Dass sich
zeitgleich zu und unabhingig von dieser Studie dhnlich ausgerichtete Ansatze in der sozial-
und geisteswissenschaftlichen Forschung zu KI/ML entwickelt haben, deute ich als Ausdruck
des Potenzials eines pragmatistisch grundierten »flank movement in the understanding of
>Al« (ebd., S. 626).

58  Furkonkrete Fallstudien siehe etwa Both 2021, Henriksen & Bechmann 2020, Jaton 2021, Mar-
da & Narayan 2021, Moats & Seaver 2021, Sachs 2020.

59  Wenngleich mit dem »Durchfithrungscharakter« (Hérning & Reuter 2006, S. 56) der Metho-
de freilich zugleich einhergeht, dass die untersuchte Praxis immer nur partiell-situativ und
deshalb etwa Routinen weder in ihrer >Routinenhaftigkeit< noch in ihren langfristigen Ver-
anderungsdynamiken beobachtet werden kénnen.

60 Dieggf auch firdie Angehorigen des Feldes instruktive Einsichten bereithalten kénnen. Dies
berichtet etwa Diane Forsythe (iber Reaktionen zu Publikationen ihrer Forschung zu Exper-

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Maschinelles Lernen als Kommunikation, Praxis und Situation

Mittels eines ethnografischen Vorgehens kann nachvollzogen werden, wie sich
ML als mehrstufiger Akkumulationsvorgang entfaltet bzw. wie es als soziotechni-
sche Praxis iiber verschiedene Zeitpunkte hinweg seine Gestalt gewinnt und ver-
andert. Dies verspricht instruktive Einsichten, gerade weil es eine solche Perspek-
tive erlaubt, Zusammenhinge sichtbar zu machen, die sich aus den finalen Pro-
dukten der untersuchten Praktiken nicht erschliefien lassen. Mit Blick auf die zwei
Anwendungen von ML in Kunst und Wissenschaft, die meine Untersuchungsfille
darstellen werden, ist dies unmittelbar offensichtlich. Die Betrachtung von Kunst-
werken und wissenschaftliche Publikationen mag fiir sich interessante und inspi-
rierende Einsichten hervorbringen. Doch ist mit Blick auf meinen Untersuchungs-
gegenstand ML unbedingt zu beachten, was Diane Forsythe bereits vor 30 Jahren in
ihrer Forschung zu Expertensystemen feststellte: Die als>finale Resultate< deklarier-
ten Produkte soziotechnischer Praxis sind in aller Regel hochgradig bereinigte Ge-
genstinde, wobei Spuren gerade der fiir deren Genese ganz entscheidenden sozia-
len Dynamiken, Problemen und Konflikten bewusst getilgt worden sind (vgl. Forsy-
the 1993, . 465).*" In ethnomethodologischer Perspektive erscheinen solche als End-
punkte markierten Phinomen mithin immerzu als erklirungsbediirftige »practical
accomplishments« (Garfinkel & Sacks 1986, S. 163). In diesem Sinne gilt gewisserma-
Ren als Credo fiir die vorliegende Untersuchung, was Florian Jaton in der Einleitung
seiner ethnografischen Studie zu Algorithmen als methodologischen Grundsatz for-
muliert:

[W]hat ends up being called a >mathematical models, scodes, or even »algorithmc«
must be, one way or another, the product of accountable courses of action unfol-
ding within specific situations [...]. Jaton 2021, S. 23)

tensystemen in einer Replik zu James Flecks Kritik Ihrer Arbeit (vgl. Forsythe 1994, S.120f,,
Fleck1994). Fleck hilt Forsythe vor, sie trivialisiere das Wissen der beobachteten Ingenieure
und erzeuge mithin ein Verhiltnis epistemischer Asymmetrie (vgl. ebd., S. 106ff.) —ein Vor-
wurf, der besonders aufgrund der Kolonialgeschichte des Faches im anthropologischen Dis-
kurs fraglos Gewicht hat. Der Anschuldigung, sie stelle die beobachteten Ingenieure unange-
messen vereinfachend (und herablassend) als naive »techies« (ebd., S.107) dar, entgegnet
Forsythe, dass dies ihren Untersuchungskontext véllig falsch charakterisiere. Sie befinde sich
tatsdchlich in einem Verhaltnis des »studying up« (Forsythe 2001, S.120), da die von ihr beob-
achteten Personen einen hoheren sozialer Status als sie innehdtten. Folglich hitten sie die
Zusammenarbeit jederzeit beenden kénnen, zumal Forsythe offiziell in dem untersuchten
Projekt beschiftigt und damit umso mehr vom Wohlwollen ihrer Informanden abhéngig ge-
wesen sei. Ausfithrungen zu meiner konkreten Positionalitit als Feldforscher im Kontext mei-
ner Fallstudie finden sich im nachfolgenden Abschnitt »Positionalitit im Feld« (S.160-165).

61  Forsythe verweist hier auf ihre eigene Erfahrung als Ethnografin wie auch auf die miindlich
kommunizierte Beobachtung Susan Leigh Stars, insbesondere Informatiker:innen hitten die
Tendenz, das Soziale aus den Produkten ihrer Arbeit geradewegs zu l6schen (»delete the so-
cial«), vgl. ebd. sowie S. 476 (Anm. 70).
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Folglich stellen Algorithmen in diesem soziologisch plausibilisierten erweiterten
Sinne den Gegenstand von Jatons Untersuchung dar. Jenseits von »well-defined
computational procedure[s]« (Burke 2019, S. 1) und deren materieller Manifestation
als rechentechnischer Code beriicksichtigt Jatons genetische Perspektive auf die
soziale Emergenz von Algorithmen (»Constitution of Algorithms«) in erster Linie
die zur dieser auf verschiedene Weise beitragenden Aktivititen (vgl. Jaton 2021,
S. 16). Als solche identifiziert er auf Basis empirischer Beobachtungen verschiedene
praktische Bemithungen um das »Ground-Truthing, Programming, [and] Formu-
lating«, die notwendige Bedingungen fiir die Implementierung von Algorithmen
als Rechentechnik darstellen. Jaton untersucht, wie der praktische Einsatz von
Algorithmen erméglicht wird, indem er die Aktivititen von deren Herstellung (bzw.
Konstitution) von konzeptuellen Entwiirfen bis hin zur technischen Anwendung
ethnografisch in entsprechenden Forschungseinrichtungen nachverfolgt.

Analog dazu werde ich empirisch das praktische Geschehen in den Blick neh-
men, das zur Manifestation dessen beitrigt, was schlussendlich ML genannt wird.
Dabei werde ich ML als soziotechnische Praxis der Kooperation verschiedenartiger
»machine learners« (Mackenzie 2017) verstehen und mich analytisch — konzeptuell
vermittelt itber Deweys Begriff der Situation — insbesondere auf die mit der Anbah-
nung einer solchen Kooperation einhergehenden Probleme fokussieren. Als ethno-
grafischer Feldforscher werde ich im Rahmen zweier Fallstudien vor allem diesbe-
ziiglich »Relevanzaufspiirung« (Hirschauer/Amann 1997, S. 20) betreiben, d.h. im
Rahmen des praktischen Vollzugs als problematisch, aber dabei zugleich auch als
selbstverstandlich Markiertes und woméglich als routinemif3ig Auftretendes nicht
weiter explizit Thematisiertes meinerseits problematisieren (vgl. ebd., S. 24).%>

Im Kontext meiner ethnografischen Feldforschung werde ich in meinen Fall-
studien vor allem im Modus teilnehmender Beobachtung Forschungsdaten erhe-
ben. Dabei werde ich als Ethnograf »selbst das >Forschungsinstrument« darstellen
und mithin »das methodische Konzept verkirpern« (Breidenstein et al. 2020, S. 42).
Ethnografische Verfahren stellen als Formen »erfahrungsbasierter Forschung« un-
ter reaktiven, nicht kontrollierbaren Bedingungen in besonderem Mafie Methoden
dar, in denen die Maxime eines offenen Forschungsprozesses besonders zur Gel-
tung kommt (vgl. ebd.).” Damit gehen besondere Anforderungen an Forscher:innen

62 Dies gilt insbesondere auch im reflexiven Selbstbezug: Gerade Fehlschlage und mutma#li-
che Sackgassen in einer gegebenen Forschungssituation konnen als »Gelegenheiten der Re-
levanzaufspiirung« verstanden werden: »Wo etwas verborgen wird, zeigt ein Feld, dass es
etwas zu sehen gibt; wo man etwas falsch versteht, gibt es etwas Interessantes zu verstehen;
was auf den ersten Blick als scheiternder Zugang erscheint, ist schon das erste Datum« (Brei-
denstein et al. 2020, S. 44).

63 Und die sich zudem historisch als resistent gegeniiber (einen Zuwachs an Kontrolle und Zu-
verlassigkeit versprechenden) Versuchen einer allzu starken Formalisierung des Forschungs-
prozesses erwiesen haben (vgl. Poferl & Schroer 2022, S. 3), wenngleich diese Tendenz mitun-
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einher, die sich dem aufgesuchten Feld in »anhaltender Koprasenz« (ebd., S. 45) aus-
setzen und dabei in ihren »Verhaltens- und Beobachtungsweisen« gewissermafien
mimetisch der »gelebten Ordnung des Feldes« (ebd., S. 43) anzupassen haben.® So
haben Feldforscher:innen etwa mit »Immunreaktionen« (Wolff 2000, S. 343)% des
Feldes gegeniiber ihren Zugangsversuchen zu rechnen. Angesichts solcher (und an-
derer) forschungspraktischer Hiirden sind sie darauf angewiesen, im Sinne eines
»feldspezifischen Opportunismus« (Breidenstein et al. 2020, S. 39 u. 44) Gelegen-
heiten zu erkennen und auf sich verindernde Bedingungen flexibel im Sinne ih-
res Forschungsanliegens zu reagieren. Dies mag auf Seiten der Forscher:innen fiir
grundlegende Verunsicherung sorgen. Doch ist diese Verunsicherung nachgerade
als »gesuchter Zustand« (ebd., S. 45, Hervorh. i.0.) zu verstehen, kann mit ihr doch
bestenfalls gleichermaflen ein geschirftes Bewusstsein fiir die Kontingenzen des
beobachteten Geschehens einhergehen.

Ein solches Bewusstsein stellt sich im Grunde als Méglichkeitsbedingung von
Erkenntnisgewinn mittels ethnografischer Forschung dar, ist sie doch als Voraus-
setzung dafiir anzusehen, dass Feldforscher:innen dem Wissen der im Feld >Behei-
mateten< Neues hinzufiigen kdnnen. Neben tiefenscharfer Kenntnis des untersuch-
ten Feldes (auch etwa in fachfremden wissenschaftlichen und technischen Hinsich-
ten) und iiber den eigenen Untersuchungsfall hinausweisendes Anregungspotenzial
fiir innerfachliche Debatten kann dies als mafigebliches allgemeines Gittekriterium
sguter Ethnografie« verstanden werden (vgl. Hess 2007, S. 238f.) — unabhingig von
disziplinirem Hintergrund und spezifischem Untersuchungsgegenstand. Als ge-
nuin soziologische Ethnografie wendet sich meine Fallstudie — im Unterschied zu
Forschung in anderen Disziplinen - indes keinem mir gréftenteils fremden oder
nur aus der Literatur vertrauten Wirklichkeitsausschnitt, sondern einer mir »mehr

ter in zugespitzter Form fiir gewissermaflen mystifizierende Formeln zur Abwehr von objek-
tivierenden Kriterien fiir gelungene Ethnografien sorgte. So geben die Kulturanthropologen
George E. Marcus and Michael M. . Fischer 1986 in diesem Zusammenhang lapidar zu Proto-
koll:»You only know one when you read one« (Marcus & Fisher1986, S. 266). Dass ausbleiben-
de Formalisierung allerdings keinesfalls gleichbedeutend mit methodischem Eklektizismus
sein muss, kann mittlerweile als Konsens gelten, vgl. insb. fiir Technikethnografie i.Swv. STS:
Hess 2007, S. 238f., siehe dariiber hinaus grundlegender etwa Gay y Blasco & Wardle 2006,
Breidenstein etal.2020. Flir grundlegende Darstellungen des ethnografischen Vorgehens als
systematische Forschungspraxis vgl. etwa Gobo 2008 und Hammersley & Atkinson 1995.

64 In diesem Sinne erscheint die Rede vom »Methodenzwang des Feldes« (Hirschauer/Amann
1997, S.19) plausibel.

65  Als typische Reaktionen nennen Breidenstein et al. unter Verweis auf Thomas Lau und Ste-
phan Wollf etwa das »Hochzonen«— Verweise auf die Zustindigkeit hoherer Autorititen —,
das »Abwarten«— Hinhalten bzw. Aussitzen von Anfragen —sowie die strategische Integrati-
on der Forscher:innen in feldinterne Angelegenheiten, das sog. »Eingemeinden« (vgl. Brei-
denstein et al. 2020, S. 61).
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oder weniger vertrauten Welt« (Poferl & Schroer 2022, S. 2) zu, die es auf erkennt-
nisgenerierende Weise soziologisch zu befremden gilt.%

Zwei empirische Falle in Wissenschaft und Kunst

Die empirische Untersuchung wird in Form einer vergleichenden Fallstudie exem-
plarisch ML-Anwendungen in Kunst und Wissenschaft in den Blick nehmen. Die
Auswahl dieser Untersuchungsfelder erfolgte mafRgeblich aus zwei Griinden. Ers-
tens scheinen Kunst und Wissenschaft - in Ankniipfung an die referierten Uberle-
gungen Deweys zu den Potenzialen von Situationen — als >Heimaten« experimentel-
ler Praktiken in besonderem Maf3e aufschlussreiche Beobachtungen des Umgangs
mit situativer Unbestimmtheit und technischer Kontingenz zu versprechen. Wie
Hans-Jorg Rheinberger argumentiert, sind beide Felder konstitutiv von epistemi-
scher Unsicherheit gepragt (vgl. Rheinberger 2019) und zeitigen »forms of world
exploration« (ebd., S. 236), die auf die Herstellung neuer Weltbeziige qua Wissen
oder kiinstlerischen Formen abzielen. Deshalb ist zu vermuten, dass diese Disposi-
tion in der Einrichtung und dem Ausprobieren von (wissenschaftlichen wie kiinst-
lerischen) Experimentalanordnungen unter Einsatz von ML dessen Eigenlogik be-
sonders zur Geltung bringen konnte. sExperimentieren« (»Experimentation«) birgt
mit Rheinberger epistemische wie dsthetische Potenziale in sich, die ohne die Un-
wigbarkeiten einer solchen Praxis nicht zu haben wiren. Von ML-Experimenten in
Kunst und Wissenschaft soll deshalb vermutet werden, dass ihre Beobachtung nicht
zuletzt auch spannende Erkenntnisse iiber ML zutage fordern konnen. Es kann ver-
mutet werden, dass in Kunst und Wissenschaft in weitaus grofierem Maf3e als »an-
dernorts< explizit an unausgeschdpften (wenn nicht gar noch unbekannten) Poten-
zialen von ML gearbeitet wird, schon in dem Sinne, dass in Experimentalsettings
nicht im Vorhinein bestimmt werden kann, welcher Art Ergebnisse iiberhaupt zu
erwarten sind. Kunst wie Wissenschaft sind in diesem Sinne von kreativen Prakti-
ken gekennzeichnet, die in ihrer Ausrichtung auf die Herstellung neuartiger dsthe-
tischer oder epistemischer Objekte hin ausgerichtet sind. In dieser Tendenz kénnen
sie als »objectual practice« (Knorr-Cetina 2001) verstanden werden. Mit diesem Be-
griff beschreibt Karin Knorr-Cetina Praktiken, die weniger von einem routinehaf-
ten, regelhaften Charakter als vielmehr durch ein sich dynamisch erst stabilisieren-
des Geschehen geprigt sind. Sie bezieht sich dabei vor allem auf die Eigenschaften
und den zentralen Status von »epistemic objects« (vgl. Rheinberger 1997) im Kon-
text wissenschaftlicher Praxis. Um deren »changing, unfolding character« (Knorr-
Cetina 2001, S. 182) als »processes and projections rather than definite things« (ebd.,

66  Spezifische Ausfiihrungen beziiglich meines Verhiltnisses zu den untersuchten Feldern fin-
den sich weiter unten im Abschnitt »Positionalitat im Feld«.
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S. 181) zeichnen sich Konturen einer Form von Praxis ab, deren initiale Unbestimmt-
heit in ein interessantes Verhiltnis zur ML eigenen technischen Kontingenz treten
konnte.

Wenn es in Kunst und Wissenschaft also explizit um die experimentelle Her-
vorbringung von genuin Neuem geht, dann sollte der Einsatz von ML hier gerade
auf Affordanzen von ML abzielen, die andere technische Arrangements nicht bieten
kénnen. Zudem scheint denkbar, dass in Kunst und Wissenschaft in besonderem
Mafle produktiv zu machen versucht wird, was in anderen Zusammenhingen
- man denke etwa an Wirtschaft, Politik oder Verwaltung — als zu unwigbar oder
riskant abgelehnt werden muss. Es wird angenommen, dass dabei gegeniiber
anderen Anwendungsfeldern von ML zudem weniger systemisch bedingte Mo-
tivation zur Invisibilisierung von Unwagbarkeiten vorliegt. Damit ist gemeint,
dass in wissenschaftlichen Experimenten die Transparentmachung der operati-
ve Bedingungen im Sinne der Erméglichung von Reproduzierbarkeit normativ
regulierend wirkt, wihrend im kiinstlerischen Einsatz von ML gleichermafien
die dsthetische >Erkundung von Unbekanntem« ein wesentliches Motiv darstellt.
Weniger umstindlich formuliert: Kiinstlerische wie wissenschaftliche Praktiken
bieten die Aussicht auf innovative Formen des Einsatzes von ML und sind — aus
unterschiedlichen Griinden - auf einen reflexiven Bezug auf ML angewiesen.

»Experimentation« im Sinne Rheinbergers weist dariiber hinaus eine interes-
sante Parallele zum Konzept der sozialen Situation auf. Denn es sind gerade die mit
MLverbundenen situativen Spannungen, Hindernisse und Schwierigkeiten, die fiir
jene unbestimmten und unvorhersehbare Momente sorgen, die sich riickblickend
nachgerade als Voraussetzung generativer Einsichten und produktiver Ergebnis-
se erweisen. Pragmatistisch gewendet sind Wissenschaft wie Kunst daher explizit
auf Situationen angewiesen. Situationen sind hier — vorbehaltlicher ihrer antizi-
pierten produktiven Auflésung — mithin keine Ausnahme, sondern die Regel. Dies
bringt Kunst und Wissenschaft in ein interessantes Verhiltnis zu ML, und eben-
so zu Situationen im Sinne Deweys. Es ist anzunehmen, dass die situative Prisenz
und Wirkung von ML aufgrund seiner Eigenschaften fiir spezifische Situationen
sorgen wird. Von diesen Situationen wird im Umkehrschluss vermutet, dass sich
ihrer Beobachtung Einsichten zur Sozialitit von ML gewinnen lassen. Mein Inter-
esse ist dabei nicht auf die Beobachtung des >Meisterns< von ML-Situationen be-
schrankt. Neben der produktiven und generativen Transformation von Situationen
konnen schlieflich gleichermaflen Pannen, Misserfolg und Scheitern Wesentliches
iiber den Untersuchungsgegenstand verraten. Im Fokus auf die Beobachtung pro-
blematischer Episoden in ML sollen deshalb beide Momente seiner praktischen Ent-
faltung eingefangen werden.

Dariiber hinaus fiel die Wahl auf Fille in Kunst und Wissenschaft aus einem
zweiten, forschungspragmatisch motivierten Grund. Gegeniiber anderen Zusam-
menhingen sind Kunst und Wissenschaft als Anwendungsgebiete von ML von sozi-
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al- und geisteswissenschaftlicher Forschung wie auch von (post-)massenmedialer
Berichterstattung bislang verhiltnismifRig weniger beachtet geblieben. Dies mag
nicht zuletzt auch mit dem Maf? an skandaltrichtigeren Feldern beigemessener au-
Rerwissenschaftlicher Relevanz zu tun haben. Weniger als in anderen Zusammen-
hingen werden in Kunst und Wissenschaft notwendigerweise massenmedial eta-
blierte (und wirksame) Klischees um KI/ML aufgegriffen. Zugleich kann weniger
von personlicher Betroffenheit potenzieller Leser:innen ausgegangen werden, die
offentliches Interesse motivieren konnte. Unabhingig von den Griinden fir diese
Disposition scheint mir die noch relativ iiberschaubare Forschungslage jedenfalls
ein nahegelegener Grund, mich an deren Anreicherung selbst zu beteiligen.

Positionalitat im Feld

Der beschriebene experimentelle Aspekt wissenschaftlicher wie kiinstlerischer Pra-
xis suggeriert eine Nihe bzw. Verwandtschaft beider Felder hinsichtlich der fiir sie
typischen kognitiven Modi. Zugleich macht er Kunst und Wissenschaft gemessen
am leitenden Erkenntnisinteresse dieser Studie zu besonders interessanten Kandi-
daten fiir empirische Untersuchungsfelder, da sich mit diesen in der vorliegenden
Studie gewissermaf3en eine spannende Verdopplung (bzw. Verdreifachung) der Per-
spektive auf ML ergibt: Die von mir beobachteten Praktiken sind mafgeblich (wenn
auch nicht ausschliefllich) als ML-vermittelte Verstehensversuche interpretierbar
— ebenso wie meine Untersuchung als ein solcher erscheint. Aus diesem Grund ge-
he ich davon aus, dass meine Fille aufgrund ihrer feldspezifischen Kontexturen in
besonderem Mafie geeignet sind, sozialtheoretisch relevante Einsichten zu ML of-
fenbaren, auch weil sie ihrerseits in gewissem Mafle schon ML-Sozialtheorien zu
enthalten versprechen.

Mit diesen Uberlegungen zur Symmetrie in der Untersuchung gehen zugleich
wichtige Anschlussfragen einher, da Symmetrie nicht allein in Bezug auf den Unter-
suchungsgegenstand eine Rolle spielt. Ebenso ist fiir die Beurteilung von Ergebnis-
sen ethnografischer Feldforschung von zentraler Bedeutung, welche Art Verhiltnis
sich zwischen Ethnograf:in und Informant:innen ergibt. Diese Frage nach der Posi-
tionalitit der Forscher:innen in>ihren« Feldern hatte zunachst das koloniale Erbe der
Anthropologie und Ethnologie in den Blick gebracht und mithin das Herrschaftsge-
fiige, innerhalb dessen sich beide Ficher als empirische Disziplinen entwickelten.®’
Fir ethnografische Forschung zu KI jedoch ergibt sich zumindest eine etwas andere
Lage. In einer Vielzahl der Fille — die hier erforschten mit eingeschlossen — bringen
sich die Forschenden mit ihrer Arbeit nicht in ein Verhiltnis des »studying downc,

67 Zu diesem wichtigen, fiir diese Studie aufgrund der beschriebenen spezifischen ethnogra-
fischen Situiertheit jedoch nicht zentralen Thema bietet der einflussreiche Band »Writing
Culture« (Hg. Clifford & Marcus 1986) einen facettenreichen Uberblick.
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wie es fiir >klassische« ethnografische Forschung typisch war.®® Oft ist tatsichlich
eher das Gegenteil der Fall, wenn sich Ethnografiinnen etwa grofle, mitunter in-
ternationale Unternehmen vorkndpfen< oder aber mit anderen Informant:innen zu
tun haben, die ihnen gegeniiber als statusiiberlegen und mithin >machtiger« gelten
konnen. Von solchen Fillen des »studying up« (Forsythe 2001, S. 120) berichtet et-
wa Diane E. Forsythe. In ihrer anthropologische Forschung untersuchte sie in den
spiten1980er Jahren als teilnehmende Beobachterin eine Reihe amerikanischer >KI-
Labore«. Ihre Beschreibungen erzeugten durchaus eine Differenz zu den Ansichten,
die in den von ihr beobachteten Forschungsgruppen vorherrschten. Thre Studien
zur Konstruktion von »expert systems« machen nachvollziehbar, wie die Vorstellun-
gen der zustindigen Ingenieure in technisch operationalisierter Form funktional
die Operationsweise der Maschine, die dariiber hinaus iber keine nennenswerten
>Freiheitsgrade«verfligte, mehr oder weniger direkt bestimmten (vgl. Forsythe 1993).
Dies geschah jedoch keineswegs zum Nachteil der beobachteten »knowledge engi-
neers«. Diese fanden Forsythes Einsichten ihrerseits tatsichlich als hilfreiches Kor-
rektiv ihrer Arbeit durchaus interessant, wenn nicht gar instruktiv (vgl. Fn. 180).
Ich werde weiter unten im Zusammenhang mit meinen konkreten Fillen auf diesen
Aspekt zuriickkommen und ausfiihrlicher die meine Positionalitit im Feld und de-
ren Stellenwert fiir meine Beobachtungen erértern. Zunichst jedoch méchte ich bei
Forsythe bleiben, da sich in ihren Reflexionen weitere aufschlussreiche Uberlegun-
gen zum (Selbst-)Verstindnis meiner Positionalitit als in meine Fille involvierter
Feldforscher finden.

Nicht unerheblich fiir die gliicklichen Fiigungen bei Forsythe — ein >Win-Win«
fiir ihre Forschung in dem Sinne, dass von deren Verdffentlichung nicht nur sie,
sondern auch ihre Informanten s>profitieren< konnten — war vermutlich der Um-
stand, dass sie iiber eine besondere Verbindung zu den von ihr untersuchte Labo-
ren verfiigte. Diese hatte mit ihrer eigenen familialen Sozialisation zu tun und war
zweifelsohne prigend fir ihre ethnografische Erfahrung: ihre eigenen Eltern wa-
ren renommierte Informatiker:innen, was ihr den Status von Quasi-Zugehorigkeit
zum untersuchten Feld einbrachte. Dass ihre Eltern ihren Informanten, wenn nicht
personlich bekannt, dann zumindest ein Begriff waren, erleichterte zunichst den
Zugang zu den entsprechenden KI-Laboren. Gleichermafen beschleunigte es ver-
mutlich ihre Integration in die Beziehungsgefiige ihrer Fille. De facto als »eine der
Threnc hatte sie weniger Misstrauen gegeniiber ihrer Prisenz und Arbeit im Feld zu
befiirchten. Forsythe bezeichnet diesen (thren) Status als »science kin« (ebd., S. 193)
— eine Art Quasi-Verwandtschaftsstatus, den sie in der Zeit ihrer Forschung>im Feld
ihrer Eltern< genoss.

68  Alseine Ausnahme hitten hier freilich Untersuchungen der Infrastrukturen von ML, etwa der
erwihnten »ghost work« (Suri/Gray 2019) zu gelten.
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Dieser Forsythe-Bezug hilft mir maf3geblich, meine eigene Positionalitit als
Feldforscher zu explizieren, weil er mir erlaubt, die Umstinde meiner Arbeit bes-
ser zu verstehen. Diese findet — wie bei Forsythe — nicht »outside of our native
worlds of experience« statt. Feldforschung eher svor der eigenen Tiir« als »away
from home« (ebd., S.192) zu betreiben, scheint interessanterweise die eigene
personliche Verwicklung ins Feld in viel stirkerem Mafie begriindungsbediirftig
zu machen. Dies gilt jedenfalls in der Hinsicht, dass es schwieriger werde, per-
sonliche und professionelle Interessen sauber zu separieren (vgl. ebd., S.192f).
Paradoxerweise problematisiert gerade die grofiere Nahe zum Untersuchungsfeld
den eigenen Bezug zu diesem, da unmittelbar klar ist, dass man nicht plausibel
vorgegeben kann, iiber kein oder kaum praktisch relevantes Vorwissen zum Feld
zu verfiigen. Dieser Umstand ldsst sich jedoch ebenso derart interpretieren, dass
mit dem Feld in mancher Hinsicht >Vorvertraute« — in ihrem Fall: »science kin« in
STS - tatsichlich gewisse Vorteile hitten, da es ihnen leichter falle, Distanz zu
von Informant:innen geiuflerten Ansichten zu wahren (vgl. ebd., S.195). Anders
gewendet: Sie sind womdglich in geringerem Mafle mit dem Problem konfron-
tiert, als solche festgehaltene (fiir bare Miinze genommene<) Fakten von s>bloRRen
personlichen Meinungen< bzw. zu unterscheiden - eine Herausforderung, die sich
Ethnografinnen klassischerweise geradezu zu Beginn ihrer Feldforschung stellt.®

Auch ich geriet im Zuge meiner Feldforschung in ein Spannungsfeld von Nihe
und Distanz. Dies gilt insbesondere fiir den zuerst vorgestellten Fall, in dem ich den
deutschen Medienkiinstler Fabian Hampel und mit ihm den Entstehungsprozess
eines Kunstwerks begleitete. Mit Fabian verbindet mich eine langjihrige Freund-
schaft und mithin ein unméglich hinreichend prizise, geschweige denn vollstindig
rekapitulierbarer Vorlauf an Austausch iiber Kunst ebenso wie ML. Zwar war mir
der Bezug zu meinem Fall nicht wie bei Forsythe quasi in die Wiege gelegt, doch
profitierte ich offensichtlich ebenso von Zugangs- und Vertrautheitsprivilegien, die
mir meine konkrete Feldforschung tiberhaupt erst erméglichten.” Dariiber hinaus
steht meine Freundschaft zu Fabian Hampel (wie auch zu anderen Kinstler:innen)
wohl auch fiir einen gewissen Grad persénlicher Vertrautheit mit Medienkunst mei-
nerseits — jenseits von theoretischen Beschreibungen als Feld, (Sub-)System, oder
Welt. Dieser Umstand prigt zweifellos meinen Blick auf Fabians Praxis ebenso wie
mein Verstindnis dessen, was sich vor meinen Augen vollzieht. Eine solche Vorver-
trautheit mit dem zu untersuchenden Feld, die sich ohne ausfithrliche Rekapitulati-

69  Auch wenn die vorgefundenen Meinungen selbstverstindlich ihrerseits als Beschreibungen
innerhalb des Feldes ihrerseits faktischen Charakter haben. Systemtheoretisch formuliert
gehtes hier um die Unterscheidung (und Unterscheidbarkeit) zwischen Beobachtungen ers-
ter und zweiter Ordnung — wie das Feld ist vs. wie es beobachtet wird.

70  Angesichts von Kontaktrestriktionen unter der Bedingungen der Covid 19-Pandemie in der
Anbahnungsphase meiner Fallstudien.
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on meiner eigenen Biografie kaum hinreichend, geschweige denn vollstindig expli-
zieren lisst, prigt dennoch maflgeblich meine Erfahrung als Forscher eben in die-
sem Feld.

Gleichermafien stellt meine freundschaftliche Beziehung zu Fabian Hampel
fraglos eine reflexionsbediirftige Tatsache dar, besonders im Hinblick auf die Da-
tenerhebung. Was er mir etwa mitteilte (wenn nicht >verriet<), hitte er anderen
Forscher:innen womdglich nicht preisgegeben — und umgekehrt. In der Annahme,
dass man fiir erleichterten Zugang und Vertrautheitsprivilegien letztlich womdog-
lich doch >einen Preis zu bezahlen hat¢, behalte ich diesen Umstand hinsichtlich
meiner Analysen im Hinterkopf und werde mich, wo naheliegend, explizit auf ihn
beziehen. Uber die (interpersonalen) Eigenheiten einer freundschaftlichen Bezie-
hung hinaus ist unser Verhiltnis (und mithin meine Erfahrung als Feldforscher)
gleichermafen von Ahnlichkeiten hinsichtlich sozialer Identitit geprigt. Beide
sind wir gleichen Geschlechts, in etwa gleichen Alters, aufgewachsen als deut-
sche Staatsbiirger in Leipzig (-Post-DDR<) mit vergleichbaren Bildungsverliufen;
ahnliche Sozialisationsbiografien also, die auch zu dhnlichen habituellen Mustern
gefithrt haben, etwa hinsichtlich Interessen und Priferenzen in Kunst, Literatur,
Musik etc.

Mit Abstrichen zeigt sich eine vergleichbare Gemengelage auch in meinem
zweiten Fall. Dieser betrifft das Geschehen innerhalb einer universitiren For-
schungsgruppe, wenn auch nicht an der gleichen Fakultit angesiedelt und von
anderen Fachkulturen und -traditionen geprigt. Das Personal der Gruppe ist
vorwiegend minnlich, wei und deutsch sozialisiert — Rahmenbedingungen, die
meine unauffillige Integration in das Feld fraglos erleichtern und zugleich dafiir
sorgen, dass mir womoglich selbstverstindlich erscheint, was andere Forscher:in-
nen auffillig finden. Es kommen hier dhnliche Kategorien sozialer Identitit zum
Tragen wie im ersten Fall, wenn auch abziiglich des Faktors der Vorvertrautheit mit
dem Feld.

Beide Fallstudien dhneln sich jedenfalls schon darin, dass ich mich in ihnen als
Feldforscher mit ausgeprigtem Interesse an und einer gewissen Faszination fiir
KI und mithin fir die beobachteten Praktiken zu erkennen gebe. Es ist dies eine
Form der Selbstprisentation, von der ich mir Aussichten darauf erhoffe, méglichst
schnell vertraute Verhiltnisse zu meinen Informant:innen aufzubauen. Dariiber
hinaus vermute ich, dass sich angesichts des anhaltenden Hypes um KI/ML rela-
tiv leichte >Einstiege« finden lassen sollten. Wenn wie am FlieRband tagesaktuell
(post-)massenmediale Diskussionen produziert werden, bieten diese sich freilich
auch immerzu als unverbindliche Aufhinger fiir Gespriche im Feld an.

Ich prisentiere mich im Feld gewissermafen als sympathisch zugewandter Be-
obachter, dem nicht primir an einer soziologischen Dekonstruktion von ideologi-
schen Verblendungszusammenhingen gelegen ist. Damit entspreche ich also gera-
de nicht dem Aquivalent eines investigativen Journalisten, der die >schmutzigen Ge-
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heimnisse« der untersuchten Zusammenhinge aufdecken will.” Ich erklire in bei-
den Fillen, dass meine Absicht nicht die Entlarvung von weshalb auch immer pro-
blematischen Strukturen ist, sondern dass es mir in erster Linie darum geht, durch
meine Beobachtungen zu »einem besseren Verstindnis< von KI/ML zu gelangen. Es
sind dies wesentliche Aspekte der Situiertheit meiner ethnografischen Studie, die
nicht nur meine Situationsbeschreibungen und -analysen prigen, sondern nachge-
rade konstitutive Elemente der Situationen darstellen, an denen ich als teilnehmen-
der Beobachter schliefilich selbst Anteil habe. Deshalb sind sie unbedingt angemes-
sen analytisch zu beriicksichtigen.

Datenerhebung

Die Erhebung von Forschungsdaten wird in beiden Fallstudien multimodal statt-
finden und u.a. meine Zeit als Teilnehmer Beobachter im Feld dokumentierende
Feldnotizen und Fotos (vgl. Breidenstein et al. 2020, S. 99-109) umfassen. Auf deren
Basis werde ich stagesaktuell< explizierende und systematisierende Beobachtungs-
protokolle und Memos verfassen (vgl. ebd., S. 110-124). Neben den sich im Rahmen
der teilnehmenden Beobachtung ereignenden (und entsprechend zu dokumentie-
renden) informellen Gesprichen — i.S.v. unsystematischen »friendly conversations«
(Spradley 1979, S. 55ff.) — werde ich dariiber hinaus zu einem spiteren Zeitpunkt
meiner Feldforschung explizite Interviews mit Beteiligten der untersuchten Fille
durchfiithren (vgl. Breidenstein et al. 2020, S. 93—99). In diesen wird es mir darum
gehen, ausgehend von meinen bis dato vollzogenen Beobachtungen und vorliufi-
gen Analysen — sowie gestiltzt auf meine bis dahin erarbeitete Vertrautheit mit den
Beteiligten — meine Kenntnis der Untersuchungsfille gezielt zu vertiefen. Um dies
zu gewihrleisten, werde ich diese Interviews leitfadengestiitzt durchfithren. An-
schlieRend werde ich die Interviews auf Grundlage von Tonaufzeichnungen gemif}
dem Regelsystem fiir die inhaltlich-semantische Transkription (vgl. Dresing & Pehl
2024, S. 21) verschriftlichen. Dieser Transkriptionsstandard wurde vor allem aus
forschungspragmatischen Griinden ausgewihlt, da er eine meinen zeitlichen Res-
sourcen angemessene Erfassung des Gesagten erlaubt. Das Regelsystem sieht eine
wortgetreue Erfassung des gesprochenen Wortes in Anniherung an das Schrift-
deutsch vor, wobei »Verstehensiuflerungen« (ebd., etwa »Hmg, »Ja«, »Genau«)
nur dann erfasst werden, wenn sie den Redefluss unterbrechen oder nicht allein
Sprechpausen tiberbriickende >Fiillworter, sondern eine explizite Antwort auf eine
gestellte Frage darstellen. Sprechpausen werden ab einer Linge von drei Sekun-
den notiert und ebenso werden nicht-sprachférmige Expressionen wie Lachen,
Seufzen, Weinen (in Klammern) wie auch verstehensrelevante Betonungen (durch

71 Aufdiese Kontrastfolie werde ich mich in der Darstellung meines Forschungsanliegen im Feld
mehrfach beziehen.
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den Einsatz von Versalien) erfasst (vgl. ebd.). Fallspezifische Details und Besonder-
heiten werden jeweils zu im Kontext der Einfithrungen in die Untersuchungsfille
erortert.

Datenanalyse

Parallel zur Datenerhebung im Rahmen meiner Feldforschung wird die Analyse der
erhobenen Daten beginnen. Eindriicke der unmittelbaren Erfahrungen sollen dabei
einerseits systematisierend ausgewertet werden. Andererseits soll zu diesen mit-
tels analytischer Methoden bewusst Distanz aufgebaut werden. Ich werde meine
Forschungsdaten zunichst durch ein Verfahren offenen Kodierens (vgl. Strauss &
Corbin, S. 101-121, Breidenstein et al. 2020, S. 145ff.) analysieren und anschliefiend
durch axiales Kodieren (vgl. Strauss & Corbin 2008, S. 123-142) systematisch aus-
werten. Das offene Kodieren sieht vor, im Lichte der Forschungsfragen relevante
Phinomene im Datenmaterial zu identifizieren und kategorisieren. Dabei werden
diein den Forschungsdaten erkannten Phinomene in durch spezifische Eigenschaf-
ten und Dimensionen bestimmte Gruppen eingeordnet. Die daraus gewonnenen
Kategorien werden dann sukzessive in Auseinandersetzung mit dem Datenmaterial
weiter differenzierend in Subkategorien aufgegliedert. Mittels des axialen Kodier-
verfahrens werden die erarbeiteten Kategorien und Subkategorien daran anschlie-
Rend in fortwihrender kritischer Betrachtung der Forschungsdaten miteinander
verkniipft, bis ein hinreichender Grad analytischer Sittigung des empirischen Ma-
terials festgestellt werden kann. Dieses analytische Verfahren soll einen erkennt-
nisférdernden Bruch (»deconstruction« [Gobo 2008, S. 227]) mit dem »natural flow
of actions and events« (ebd., S. 228) erméglichen, wie er sich zunichst noch in der
Kombination aus Dokumenten der Feldforschung und den Erinnerungen der For-
schungsperson an ihre Beobachtungen zeigt.

Hatte ich oben bereits auf die Resistenz ethnografischer Verfahren gegeniiber
allzu starker Formalisierung hingewiesen, so wire als ein weiterer, im Sinne der Be-
urteilung der Qualitit meiner empirischen Feldforschung komplizierender Faktor
daraufhinzuweisen, dass die Auswertung ethnografischer Forschungsdaten mitun-
ter als unterreflektiert eingeschitzt wird (vgl. ebd., S. 226). Zwar werden die im me-
thodologischen Kontext von Grounded Theory entwickelten und fir die Anwendung
in dieser Studie vorgesehenen Kodierverfahren als vorbildliches Gegenbeispiel zu
allzu idiosynkratischen, wenn nicht poetisierend-verschleiernden Vorgehenswei-
sen verstanden, wie sie der Ethnografie bisweilen vorgehalten werden (vgl. ebd.,
S. 227). Doch lieRe sich dementgegen dennoch mit gewisser Plausibilitit das Argu-
ment anfithren, dass sich fundamentale Probleme hinsichtlich eines angemessenen
reflexiven Umgangs mit erhobenen Forschungsdaten nie vollstindig l6sen, sondern
nur gewissermaflen pragmatisch einhegen lassen. Schliefilich gilt fiir Ethnografie
(wie auch fir andere qualitative Verfahren empirischer Sozialforschung):
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[that] the collection and the analysis of data [...] are not strictly distinct phases. In-
stead, they are closely intertwined processes which proceed circularly in reciprocal
interaction because the data analysis drives closely-focused sampling and infor-
mation collection. (ebd.)

Diese Spannungslage markiert fir die vorliegende Studie fraglos eine Herausfor-
derung mit Blick auf das gewihlte ethnografische Verfahren der Datenerhebung
und die daran anschliefende Datenanalyse. An sie schlief3t zudem die Frage nach
einer angemessenen Form fiir die Darstellung der Forschungsergebnisse an. Das
grundlegende >Darstellungsproblemc« fiir wissenschaftliche Forschung besteht
darin, dass sie die ihr eigenen Dynamiken als Praxis’ nie vollstindig transparent
explizit machen kann. So wird in wissenschaftlichen Publikationen, wie Thomas
Scheffer anmerkt, im Grunde »der tatsichliche Erkenntnisprozess [...] in der wis-
senschaftlichen Erkenntnisproduktion auf den Kopf gestellt« (Scheffer 2001, S. 26).
Es erscheint dann zwangslidufig so, »als habe der Forscher bereits vorher sowohl das
Thema als auch seine Herangehensweise gewusst« (ebd.). Die Unverzichtbarkeit
einer linearen Darstellungsform lisst zwangsliufig in wesentlicher Hinsicht un-
sichtbar verbleiben, welche wesentlichen Transformationen ein Forschungsprojekt
auf dem Weg zu seiner finalen Form der Publikation durchlaufen hat. Dies gilt in
besonderer Form fiir Ethnografien, gerade weil sie in deutlich expliziterer Form
als andere Forschungsarten Erfahrungsberichte von Forscher:innen darstellen, die
von sich selbst als Prozess, als Geschichte erzihlen. Aus dieser Disposition heraus
ergeben sich die benannten Schwierigkeiten, doch vielleicht in mancher Hinsicht
auch grofRere Freiheitsgrade, denn »wie man jemand anderen Erfahrung machen
lasst, ist weniger ein padagogisches als ein literarisches Problem« (ebd., S. 34). In
diesem Sinne verstehe ich die Produktion des nun folgenden empirischen Berichts
als Herausforderung, aber auch als Chance.

72 Man denke nur an die oben referierten Ausfithrungen Deweys zur Produktivitdt von Situa-
tionen fiir Wissenschaft wie Kunst, vgl. Abschnitt »Deweys Situationsbegriff«.
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Zwischen Sommer 2019 und Ende 2021 fithrte ich mittels des beschriebenen metho-
dischen Vorgehens die Datenerhebung fiir die vergleichende ethnografische Fallstu-
die durch. Dieses Kapitel ist der Prisentation der Ergebnisse meiner Feldforschung
gewidmet.

Fiir eine anschauliche wie nachvollziehbare Prasentation der Resultate werden
beide Fille mitsamt der Mittel ihrer Erschliefung zunichst iiberblicksartig refe-
riert. Im Anschluss daran folgen in Form von jeweils drei empirischen Vignetten
fokussierte Darstellungen von Episoden, die sich in meinen Analysen als Schliis-
selszenen erwiesen haben. Jeder referierten Vignette folgt eine Kurzanalyse, in der
wesentliche Beobachtungsmotive herausgearbeitet werden. Die Kurzanalysen be-
ziehen zudem weitere empirische Materialien ein und verfolgen damit das Ziel der
Systematisierung meiner Beobachtungen. Im Anschluss an die Detailanalysen wird
das folgende Kapitel eine Erdrterung verschiedener Vergleichsaspekte sowie eine
kontrastierende Einordnung der Fille zur Verdichtung und Systematisierung der
erarbeiteten analytischen Motive leisten.

Noch vor den ausfiihrlichen Einfithrungen in beide Fallstudien scheint mir be-
reits an dieser Stelle eine Erklirung zu den Umstinden der Anbahnung und Durch-
fithrung meiner Feldforschung naheliegend, da sie fiir deren grundlegenden Cha-
rakter, etwa im Hinblick auf Datenerhebungsmodi, prigend waren. Bekannterma-
Ren waren ab Frithjahr 2020, als meine Zeit als Promotionsstipendiat des Schauf-
ler Lab@TU Dresden begann, infolge der pandemischen Situation rigide zwischen-
menschliche Kontaktbeschrinkungen an der Tagesordnung. Dies sorgte fiir Um-
stinde, infolge derer exploratives »nosing around« zur ErschlieRung des untersuch-
ten Feldes, wie es seinerzeit Robert Ezra Park fiir urbane Forschungsprojekte in Chi-
cago empfahl, zeitweise unméglich war." Sich unverbindlich einen Eindruck loka-
ler Begebenheiten zu verschaffen (wiederum mit Park: »get the feeling« und »beco-

1 Park suchte mit dieser »wenig seriés« anmutenden Formulierung vermutlich eher eine As-
soziation mit der Techniken der journalistischen Reportage als der ethnografischen Fachde-
batte und beabsichtigte damit wohl nicht zuletzt eine Polemik gegen die methodischen Kon-
ventionen der Anthropologie, mit der sich die Soziologie an der University of Chicago unter
einem Dach ein Department teilte, vgl. Lindner 2007 [zuerst 1984], S. 11f.
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me acquainted with peoplex, zit. in Lindner 2007 [1984], S. 10) ist jedoch unabding-
bar dafiir, spannende Zusammenhinge iiberhaupt erst aufzuspiiren. Es waren also
auch gerade diese vermeintlich »hemdsarmeligen«, aber zugleich elementar wich-
tigen Teilaspekte ethnografischer Forschungspraxis (vgl. Honer 2011), die aufgrund
der Mafinahmen zur Eindimmung der Covid-19-Infektionszahlen zwischen 2020
und 2021 voritbergehend nicht umsetzbar waren. Ich passte darauthin meinen Plan
fir die Datenerhebung in beiden Fillen an und setzte vorerst vorrangig auf Modi
digitaler Ethnografie?, dabei hoffend, dass sich zu einem spiteren Zeitpunkt Még-
lichkeiten klassischer teilnehmender Beobachtung unter Bedingungen physischer
Koprisenz noch ergeben wiirden, was ab dem Frithjahr 2021 erfreulicherweise der
Fall war. Aufgrund dieser Umstinde speisen sich meine Fallstudien aus diversen Un-
tersuchungsmodi und Beobachtungsquellen.

Fallstudie 1: Visionen transformierter Baume

Uberblick

In der ersten meiner zwei Fallstudien begleitete ich den deutschen Medienkiinstler
Fabian Hampel im Entstehungsprozess eines Kunstwerks iiber einen Zeitraum von
zehn Monaten von November 2020 bis August 2021.%

Fabian studierte von 2012 bis 2020 Fotografie und Bildende Kunst an der Hoch-
schule fiir Grafik und Buchkunst in Leipzig, im Hauptstudium erst bei Heidi Spe-
cker (Fotografie), dann in der Fachklasse Expanded Cinema vor allem bei Clemens
von Wedemeyer. Fabians Arbeiten wurden u.a. im Le Fil Saint-Etienne (Frankreich),
im Kunstverein Meifen sowie in der Galerie fiir Zeitgendssische Kunst in Leipzig
ausgestellt. Er war zudem Artist in Residence bei Urbane Kiinste Ruhr und wurde
fiir seine Arbeit durch die Stadt Leipzig sowie die Kunststiftung Bonn gefordert.

In seiner kiinstlerischen Praxis nutzt Fabian StyleGAN (vgl. Karras et al. 2018),
ein Bildgenerierungsmodell im Verfahren eines generative adversarial network (GANS,
vgl. Goodfellow et al. 2014) zur Herstellung von visuellen Materialien fir seine
kinstlerischen Arbeiten, die zumeist im Medium Film operieren. Die wechselsei-
tige Kenntnis des Umstands, dass wir mit bzw. iiber >KI« arbeiten, hatte bereits zu

2 Die in Zeiten wiederkehrender Lockdowns lebhaft diskutiert und weiterentwickelt wurden,
denn Feldforschung inmitten einer Pandemie stellte sich offensichtlich nicht nur fiir mich als
forschungspraktische Herausforderung dar, vgl. etwa Lupton 2021.

3 Fabian Hampel hat sein Einverstandnis zur Veroffentlichung personlicher Daten gegeben.
Auf Anfrage stelle ich Leser:innen gerne die im Rahmen dieser wie auch meiner zweiten Fall-
studie erhobenen Forschungsdaten, auf deren vollstindigen Abdruck hier aus Platzgriinden
verzichtet wurde, zur Einsichtnahme zur Verfiigung.
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ML-bezogenem Austausch zwischen Fabian und mir gefithrt, lange bevor meine
seine Arbeit begleitende Forschung konkrete Gestalt annahm.

Die Datenerhebung erfolgte zunichst in der Form persénlicher Online-Mee-
tings per Videochat. Der Modus der regelmif3igen (in einem ca. zweiwdchentlichen
Takt fiir eine Dauer von etwa vier Monaten) Treffen lisst sich als erweitertes
Interview beschreiben: ich stellte Fabian Fragen, nach Updates zu seinem Arbeits-
vorhaben wie auch anderen Themen im Zusammenhang mit seiner kiinstlerischen
Praxis, und wir kamen dariiber ins Gesprich. Ebenso bat ich ihn wiederholt um
kommentierte Prasentationen bereits vorhandener, fir das aktuell in Entstehung
befindliche Werk relevanter Materialien und fritherer Arbeiten. Im Anschluss dar-
an fand eine Intensivphase teilnehmender Beobachtung in Leipzig statt, wo der
Kiinstler zu dem Zeitpunke lebte. Diese Intensivphase fand im Mai und Juli 2021
statt und war zweigeteilt; fiir jeweils anderthalb Wochen begleitete ich Hampel an
Arbeitstagen fiir jeweils etwa acht Stunden.

Wie bereits erwihnt, bin ich mit Fabian seit etwa 2014 personlich befreundet.
So habe ich mit ihm auch vor meiner Feldforschung in den letzten Jahren regelmai-
Rig in Kontakt gestanden und unsere bestehende Freundschaft war offensichtlich
ein ausschlaggebender Faktor dafiir, dass unsere Zusammenarbeit zustande kam.
Fiir das Verstindnis des Charakters unserer Zusammenarbeit erweist sich die fol-
gende Passage aus einem Konzeptpapier, das Fabian anlisslich einer Bewerbung um
finanzielle Férderung seiner Arbeit verfasste, gerade deshalb als instruktiv, weil Fa-
bian hier seine Perspektive auf meine Begleitforschung zu seiner Arbeit expliziert:

Begleitet wird diese Handlung [gemeint ist die »Werkstattarbeit« am Projekt] in
einer semipermeablen Zusammenarbeit mit dem Soziologen Richard GroR. Ri-
chard Grof$ promoviert zu dem Thema »Deep Learning als soziale Situation« und
beobachtet im Rahmen dieser meine kiinstlerische Arbeit mit maschinellem Ler-
nen. Es entstehen Momente der Dualitat, ich produziere Material, Richard Grof3
wertet jenes, wie auch den Entstehungsprozess wissenschaftlich aus, ich kiinstle-
risch. Diese wissenschaftliche Perspektive und Richard Grof$’ Anbindung an das
Schaufler Lab der TU Dresden ist fiir meine kiinstlerische Arbeit insofern ertrag-
lich, als dass sie gleichzeitig der Ursprungsort der *tools*[,] mit welchen gearbei-
tet wird[,] ist. Denn bildgenerierende neuronale Netze werden grofstenteils noch
in einem akademischen, forschenden Kontext entwickelt und verwendet.
(Dokument: Projektbeschreibung »Quality of Blur«)

Wohlgemerkt handelt es sich bei diesem Positionspapier um ein Dokument, das zu
Beginn unserer Zusammenarbeit entstand und deshalb also wesentlich Antizipati-
onscharakter, d.h. eher Fabians Erwartungen an unsere gemeinsame Zeit offenbart,
als dass es im Zuge der Feldforschung geteilte Erfahrungen dokumentiert. Auffil-
lig erscheinen allemal mindestens drei Aspekte des Textes. Neben dem im Kontext
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gewissermafien kryptisch anmutenden Attributs »semipermeabel« bemiiht Fabi-
an zur Charakterisierung unserer Zusammenarbeit erstens die klassische Vorstel-
lung der Dualitit von Wissenschaft und Kunst. Aus dieser ergibt sich eine Unter-
scheidung zwischen (kiinstlerischer) >Produktion« sowie kiinstlerischer und wissen-
schaftlicher >Auswertung« des gemeinsamen Gegenstandes: dem >Material« ergibt.
Zweitens identifiziert er interessanterweise anschlieRend meine »wissenschaftliche
Perspektive« als gleichurspriinglich mit den »*tools*« seiner Arbeit. ML scheint ihm
der Wissenschaft nicht nur zu entstammen, sondern in ihr gewissermafien behei-
matet zu sein, wobei zunichst keine weitere Differenzierung stattfindet, etwa zwi-
schen Natur- oder Technik- und Geistes- oder Sozialwissenschaften. Es ist dies eine
Charakterisierung, die mir zu denken gibt: Sie riickt mich in (aus meiner Wahrneh-
mung) iiberraschend grofie Nihe zum Gegenstand meiner Untersuchung, wohin-
gegen ich diese Nihe ja gerade mit dem von mir untersuchten Fall assoziiere — und
eben nicht mit mir selbst. Auf diese Problematisierung der Zurechnung von Gegen-
standsbeziigen im Hinblick auf Nihe und (weil eben nicht selten: kritischer) Distanz
wird in der weiteren Analyse zuriickzukommen sein. Und drittens verrit die Dar-
stellung zugleich etwas tiber Fabians Verstindnis der eigenen kiinstlerischen Nut-
zung von ML: einer Aneignung fremder i.S.v. jedenfalls nicht genuin eigener Mittel
und mithin einer Zweckentfremdung.

Riickschau: Poetologische Introspektion als spekulative ML-Phanomenologie

Im Kontext der kommentierten Prisentationen und Materialbesprechungen kamen
wir ausfithrlich auf seine letzte Arbeit zu besprechen, einen 23 Minuten langen Film
mit dem Titel »This Ghost Does Exist« (vgl. Hampel 2020). Aus dem Kontakt mit die-
sem Werk heraus entstand meine Idee, die Entstehung von Fabians nichster Arbeit
ethnografisch zu begleiten.

Der Filmessay versetzt seine Betrachter:innen in eine Disposition, in der sie di-
rekt von einer Sprecherin adressiert werden, wihrend sich sukzessive eine animier-
te abstrakte Formenwelt aufbaut. Die Sprecherin lidt ein zu einer »kollektiven Hal-
luzination«und gibtssich<* zu erkennen als kiinstliche Intelligenz in Form eines We-
sens, das im Verlauf des Films verschiedene Gestalten annehmen wird. In Mono-
logform meditiert dieses Wesen seine (Viel-)Gestalt, seine Genese sowie seine Be-
ziehung zur/m Betrachter:in. Die Stimme verhandelt die Bedingungen ihrer eige-
nen Existenz, wihrend sich kontinuierlich visuelle Metamorphosen vollziehen, zu-
nichst eine einzige, spiter viele parallel, in einem Raster angeordnet. Betrachter:in-
nen der Arbeit kénnen ohne Hintergrundinformationen zum Werk nicht mit Ge-
wissheit sagen, welche Anteile der Arbeit wie entstanden sind, ob etwa die >ihre

4 Von einer Kommentatorin der Arbeit zu unterscheiden aufgrund der Bezugnahme der Spre-
cherin auf die visuellen Formen sowie die sprachliche Selbstreferenz (»Ich«) im Text.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Uber Biume, Bienen und Maschinen

Existenz< meditierende Sprecherin ihre« visuellen und auditiven Erscheinungsfor-
men — oder sihre« Stimme und >ihren« Text« — selbst hervorgebracht hat.

Abbildung 1: This Ghost Does Exist (2020), Still

Die dramaturgische Spannung des Films beruht auf Momenten der Unent-
scheidbarkeit, die mit der charakteristischen Unschérfe und mithin Unbestimmt-
heit der dargestellten visuellen Formen korrespondierend. Diese sind nicht nur
mafdgeblich an der Entstehung dieses Eindrucks beteiligt, sondern prigend grund-
legend das dsthetische Prinzip der Arbeit. Sie dienen als optische Grundlage einer
poetischen Dramaturgie, die ihre Spannung aus dem Oszillieren zwischen verschie-
denen Ungewissheiten und konkreter Form bezieht. Diese visuelle Kulisse sorgt in
Kombination mit dem gesprochenen Wort der Erzidhlerin sowie polyfonem, nicht-
sprachférmigem Gesang fur die kontemplative Stimmung und Atmosphire des
Films.

»This Ghost Does Exist« reflektiert auf verschiedenen Ebenen quasi-phinome-
nologisch ML als Existenzweise. Mit den Worten der Stimme im Film: »Ich bin die
Moglichkeit jeder fiir Sie vorstellbaren Form. Also bin ich keine einzelne Form. Viel-
mehr binich eine Metapher fiir jede Form« (Hampel 2020). Das Werk st63t Betrach-
ter:innen durch seine Uneindeutigkeit ebenso zu hypothetischen Reflexionen iiber
die Beziehung zwischen Kunstwerk, Kiinstler und Bildgenerierungsverfahren wie
der StyleGAN an, etwa: Was hief3e es, wenn KI diesen Film tiber sich selbst generiert
hitte? Was andererseits, wenn alles nur ein Fake« und KI an dem Film gar nicht be-
teiligt wire? Wihrend der Materialsichtung kamen wir unter anderem auf die Aus-
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gangsbilder fiir den Datensatz, der >Ground Truth¢ des Films wurde, wie auch den
Implementierungsvorgang des Modells zu sprechen. Es ging um die »Kuratierung«
der Bilder sowie technische und rechtliche Fragen bzgl. deren »Beschaffung«aus di-
gitalen Museumssammlungen ebenso wie der Provenienz ihrer analogen Urspriin-

ge.

Abbildung 2: »Figure, oth-11th centu-  Abbildung 3: »Figure, 18th century, China«
ry (?), Hawai’i«

In der Entstehung der Arbeit seien allerersten Versuchen der Bildmanipulation
mit StyleGAN konzeptuelle Uberlegungen gefolgt, worauthin Fabian dann weiter in
»diesem Space rumgeguckt« habe, um besser mit der Visualitit und den Mechanis-
men der Bildverarbeitung mit neuronalen Netzen vertraut zu werden (vgl. Beobach-
tungsprotokoll 17.5.2021). Er habe dann verschiedene Frameworks ausprobiert und
vor allem auf YouTube, Reddit usw. rumgeschaut, um zu »sehen, was es schon gibtx,
habe vor allem »high dimensional space visualization« (vgl. Google for Developers
2016) spannend gefunden, sei damit allerdings noch nicht wirklich zufriedengestellt
gewesen. lhm sei es darum gegangen, »mehrere Datenebenenc fiir sich fruchtbar zu
machen: den Datensatz, dessen Struktur, die Bilder fiir sich usw. »Point Clous sind
aber so ein bisschen 2010, transmediale...« (Beobachtungsprotokoll 17.5.2021) - so
begriindet er mir seine Unzufriedenheit mit den Ergebnissen der ersten Visualisie-
rungsversuche mit seinen Funde. So habe er viel ausprobiert, aber auch viel (»fast
alles«) wieder verworfen.

Im Prozess der Bilderzeugung mit StyleGAN habe er die Bilder >live« zu evalu-
ieren gehabt. Wenn alle paar Sekunden oder Minuten neue Bilder erzeugt wurden,

5 Vgl. fur »Ground Truthing« als soziale Aktivitat Jaton 2024, Jaton 2021, Kap. 1 & 2.
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habe er sie sofort gepriift, um zu sehen, ob etwas Uberraschendes oder anderwei-
tig Interessantes dabei war, und um zu verstehen, inwiefern abstrakte Eingriffe —
in den Paramatern der Verarbeitung mit StyleGAN - konkrete Unterschiede auslé-
sen. »Naive Bilder« (ebd.) hitten die spannendsten Ergebnisse gebracht bzw. solche
Bilder, »die am ehesten eine Funktion mit dem Medium eingehen« (ebd). Mit »Me-
dium« meint Fabian hier auf Nachfrage StyleGAN, das er mitunter ebenso als »In-
strument« beschreibt (Beobachtungsprotokoll 18.5.201). Der Bezug auf »Mediumx
scheint eher in jenen Momenten relevant zu werden, in denen es um die 4stheti-
schen Qualititen der Bilder geht.

Fabian wollte nach eigenen Aussagen einen phinomenologischen Zugang zur
Bildverarbeitung mittels KI erreichen. Seine Auswahl habe 1. auf dem vagen Schlag-
wort »figure« beruht, einer zuerst recht willkiirlich anmutenden Beschrinkung, die
vor allem etwas iiber die Art und Weise verraten kann, wie Bilder in institutionel-
len Sammlungszusammenhingen klassifiziert werden. Er habe beabsichtigt, einen
moglichst formdiversen Datensatz zusammenzustellen, dessen Verarbeitung inter-
essante Ergebnisse versprechen wiirde. Von den Ergebnissen der mit dem Schlag-
wort »figure« durchgefiihrten Bildersuche habe er sich zudem inspirierende und
vielseitige Resultate fiir wie auch immer geartete figurative Konstellationen (vgl.
Abb. 2 & 3). Er habe vorgehabt, im Prozess der »kollektiven Halluzination« schlief3-
lich selbst Figuren hervorzubringen, die Antworten liefern kénnen auf die Frage
nach der Reprisentation des kaum visuell Darstellbaren, in diesem Falle kiinstlicher
Intelligenz (vgl. Hampel 2020).

Aufgrund des heterogenen Datensatzes sei das Training »nicht so perfekt« (Be-
obachtungsprotokoll 17.5.2021) verlaufen, die Niherung sei abstrakt geblieben. Das
bewusst vage wie bildnerisch grundlegende Suchwort »figure« habe in der umfang-
reichen digitalen Sammlung des Metropolitan Museum of Art New York vielfiltige
Resultate gebracht. Die charakteristische Unschirfe der in der Arbeit verwendeten
Bilder liege vor allem am sehr variationsreichen Datensatz, der iiber unzihlige Zei-
ten, Orte, Traditionen, Stile und Techniken verstreute Bilder beinhaltet, weshalb die
Modelloutputs den Trainingsbildern kaum in einem realistischen Sinne dhnlich ge-
wesen seien (vgl. ebd.). Wobei dies allerdings auch gar nicht Fabians Anliegen gewe-
sen sei. Interessant seien fiir ihn im Prozess der Bilderzeugung vor allem »Crashes«
gewesen, da diese unerklirliche — mitunter »magische« — Verschiebungen auf Bild-
ebene erzeugt hitten. Bei 30 »Projektionen« — einem Vorgehen, bei dem modellin-
tern von einem Datenpunkt im neuronalen Netz ausgehend »Optimierungen« mit
einer bestimmten (vektoralen) Trajektorie durchgefithrt werden - sei es zu zwei sol-
cher magischen Crashes gekommen (vgl. ebd.).

Auf dieser Basis habe Fabian mit StyleGAN dann »genug Operatoren« gehabt,
um visuell Spannendes zu erreichen. Er habe darin Anreize und Inspiration fiir Dra-
maturgie, (Bild-)Sprache und Haptik finden wollen; im »Changieren zwischen Abs-
traktion und Konkretion, Langsamkeit und Schnelligkeit« (ebd.). Ausgangspunkt
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dieses Vorgehens seien fir ihn »Magic Moments« mit »Transfer Learning« in Vi-
deos auf YouTube gewesen, in denen andere ihre Kreationen vorstellen. Dort habe
»ein Typ« mit einem Datensatz voller Landschaftsbilder gearbeitet, die schon zwei-
mal transferiert worden seien: von »Human Faces« zu »Paintings« zu »Landscapes«
(ebd.). Man sehe in dem Video »morphende Landschaftenc, in denen auf einmal
Gesichter auftauchen, was niemand habe erkliren konnen, da durch die multiplen
Transfers diese Informationen in dem Datensatz iiberhaupt nicht mehr enthalten
gewesen sein sollten. Wie Spuren von Vergessenem bzw. Geléschtem unerklarli-
cherweise dann doch wieder auftauchen, habe Fabian fasziniert. So sehr jedenfalls,
dass er weiter kiinstlerisch mit ML experimentieren wollte (vgl. ebd.).

Vorschau: Experimentelle ML-lkonologie [Quality of Blur, 2021]

Wihrend meiner Feldforschung konnte ich einem solchen Experiment beiwohnen.
Das entstehende Werk trug in der Zeit meiner Datenerhebung den Arbeitstitel
»Quality of Blur«. Dieser Titel, so eréffnete mir Fabian bei einer ersten Vorstel-
lung seines Konzepts, bringe sein Anliegen einer kiinstlerischen Untersuchung
der Transformation optischer Phinomene mittels ML-Verfahren, genauer: Style-
GAN, auf den Punkt. »Blur« — im Sinne von Unschirfe, Verzerrung, Tritbheit oder
Verschwommenheit — kennzeichne eine Reihe von Effekten in der Bildaufnahme
mit optischen Linsen. Ebenso jedoch seien die StyleGAN-Outputs von einer cha-
rakteristischen Unschirfe geprigt, wie man in »This Ghost Does Exist«, aber auch
vielen anderen, unter Einsatz von StyleGAN hergestellten Kunstwerken und Bildern
nachvollziehen kénne.

Fabian schreibt in einem anlisslich einer Bewerbung um finanzielle Férderung
der Arbeit verfassten Konzeptpapier itber sein Anliegen Folgendes:

Ziel ist das Erkunden des angenommenen Spannungsverhiltnisses zwischen
»analogem Cefiithl« und »praziser mathematischer Mitte«, zwischen auratischer
Verkldarung und kontrollierter Reproduktion. Dabei kdnnen die jeweiligen Pole
in ihrer Stellvertreterposition auch die Platze tauschen. (Dokument: Projektbe-
schreibung)

Erwolle mittels StyleGAN »aus einem anderen Winkel Eingriffsmoglichkeiten in die
Bildwelt [...] [eigens erzeugter Fotoserien] erlangen« und diese dabei »medienrefle-
xiv« (ebd.) untersuchen. Dabei gehe es ihm darum,

Kiinstliche Intelligenz als ein bildnerisches *tool* [zu] begreifen, mit welchem ein
dem Medium scheinbar entferntes Thema verhandelt oder auch nur eine Atmo-
sphére, ein dsthetisches Moment verfolgt wird.« [..] In diesem Prozess stellt sich
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eine Art Werkstattarbeit ein, Studien und Skizzen, Bilder, Videos und Texte wer-
den angefertigt, nach interessanten Reibungen gesucht. (ebd.).

Meine Feldforschung verschaffte mir vielseitige Einblicke in das, was Fabian hier
als »Werkstattarbeit« charakterisiert. Aus diesem Grund verzichte ich auf eine ad
hoc-Analyse des eben allein einfithrend Referierten an dieser Stelle, um stattdessen
unten eine gebiindelte Auseinandersetzung mit dem Material anzugehen. Die Dar-
stellung der nun folgenden drei Vignetten dient zunichst der anschaulichen Ver-
mittlung meiner Beobachtungen. Die daran anschlieRenden Analysen sollen nach-
vollziehbar machen, welche Einsichten ich aus meinen Beobachtungen gewinnen
konnte.

Die Auswahl der drei Episoden erfolgte im Anschluss an die Aufbereitung und
Analyse der erhobenen Forschungsdaten in Form von Feldnotizen, Memos und
anderen Aufzeichnungen. Es zeigte sich infolge der Auseinandersetzung mit dem
Material, dass die folgenden >Empirie-Splitter< jeweils Kernaspekte des Falls veran-
schaulichen. Sie entstammen verschiedenen Phasen meiner Datenerhebung und
werden in chronologischer Ordnung prisentiert.

Die erste Episode fand im Februar 2021 statt und hat ein etwa einstiindiges On-
line-Videogesprich zum Gegenstand. Im Gesprich aus der Frithphase meiner Fall-
studie erliutert mir Fabian materialreich den Ansatz fiir die langsam konzeptuelle
Gestalt annehmende Arbeit. Die Darstellung geht von der Videoaufzeichnung und
Transkription der Sitzung sowie wihrend des Gesprichs angefertigten Notizen aus.

Die zweite Vignette beschreibt einen gemeinsam erlebten Arbeitstag, wie er sich
im Mai 2021 zu der Zeit meiner ersten Phase teilnehmender Beobachtung zutrug.
Die Darstellung stiitzt sich auf Feldnotizen und von mir aufgenommene Fotos.
Schauplitze des Geschehens sind eine Parkanlage und das Studio des Kiinstlers in
Leipzig.

Die dritte Vignette bezieht sich auf zwei weitere, aufeinanderfolgen Arbeitstage,
die ich im Zuge der zweiten Phase meiner teilnehmenden Beobachtung im Juli 2021
mit Fabian verbrachte.® Das Episode spielt sich im Wesentlichen in Fabians Studio
und dort zumeist am Schreibtisch ab, mit Fokus auf den Computerbildschirm. Die
Darstellung beruht gleichermafRen wesentlich auf Feldnotizen, Memos, Fotos sowie
im Arbeitsprozess entstandenen Dokumente und visuellen Objekten, die Fabian mir
im Anschluss zur Verfiigung stellte.

6 Eine frithere Version dieser Vignette sowie der anschlieRenden Analyse wurde bereits in
Grof? & Wagenknecht 2023 referiert.
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Vignette 1.1: Online-Materialprasentation

Wir sind fiir den frithen Abend verabredet. Ich richte mich kurz vor18 Uhr vor mei-
nem Schreibtisch ein und teile den Jitsi-Link mit Fabian, wie wir es vorher ausge-
macht hatten. Kurz darauf erscheint auf dem Bildschirm sein Gesicht samt Ober-
korperin einem Raum, denich als sein Studio erkenne. Nach kurzem Smalltalk fiir
ein paar Minuten gehen wir dazu (iber, was wir uns vorgenommen hatten: Fabian
wird mir »den aktuellen Stand« der Arbeit prasentieren, deren weitere Entwick-
lung ich in den kommenden Monaten begleiten werde.

Als Fabian seinen Bildschirm zu teilen beginnt, erscheint eine Vielzahl von Bil-
dernineinemwilden Arrangement. Einige der Bilderkacheln, die sich tber das ge-
samte Fenster verteilen, (iberlagern sich; manche entpuppen sich als Videos, was
ich aufgrund von wohl bandbreitenbedingter niedriger Videoauflésung und Ru-
ckeln mitunterjedoch erst spater bemerke. Ich bekomme den Eindruck, eine Col-
lage zu betrachten, deren Elemente offensichtliche >found footage-Signaturenc<
aufweisen. Wolle brennt in einer weifden Schale, Insekten kriechen liber geraster-
te Oberflachen, ein Jockey bestreitet ein Pferderennen ohne sein Pferd, das an-
scheinend retuschiert wurde, wie Datenvisualisierungen anmutende Punkthau-
fen verdndern ihre Form und aufierdem erkenne ich einen Screenshot aus einem
Egoshooter-Spiel.

Abbildung 4: Screenshot, Videochat

»]a, vielleicht lasse ich das erst einmal so, es sind noch ein paar mehr, aber ich
glaube, irgendwann erkennt man auch einfach nichts mehr«, meint Fabian. Er er-
klart, dass es sich um Internet-Fundstiicke handele, von denen er sich denkt, dass
»da vielleicht was Interessantes drin [ist|« und »vielleicht wird das dann irgend-
wann in irgendeiner Form verwendet.« Uber die Punktehaufen sagt er, dies seien
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Visualisierungen von hochdimensionalen Raumen, die er gewissermafien als Re-
prasentationen von ML verstehe. Er halte es jedoch —so flgt er gleich hinzu — fiir
»sehr unwahrscheinlich«, dass solcherart Material einen Weg in die Arbeit finden
wirden, weil er ML jetzt »mehr als Tool benutzen und eben weniger das Tool an
sich dabei dauerhaft reflektieren«wolle. Unmittelbar geht er zu den nichsten Bil-
dern tiber:

»Das hier zum Beispiel ist auch, das ist ja auch gerade so ein bisschen ein
Trend, also das ist auch sozusagen diese Footage, aber das sind halt die rausge-
cropten Pferde. Das hier ist eigentlich so ein Meme, das ist hier der US-amerika-
nische Finanzchef, der halt als Deepfake so einen japanischen Popsong singt. Ich
finde die Asthetik ziemlich crazy.«

Fabian schaltet fiir ein paar Sekunden den Ton des Videos an, wir héren ei-
nen schrillen, japanischen Popsong und lachen auf. Kurz darauf frage ich nach,
was wirklich in den Kacheln zu sehen ist, da ich den Eindruck habe, nicht alles an-
gezeigt zu bekommen. Ich fithle mich etwas orientierungslos angesichts der Giber-
wiltigenden Fiille an Material, dasjedoch aufgrund von Verbindungsproblemen —
nichts Neues und kaum {iberraschend —zumeist nur in schlechter Auflosung bzw.
gar nicht angezeigt wird, weshalb Fabians Ausfithrungen fiir mich nicht immer
unmittelbar nachvollziehbar sind. »So, hier diese, diese brennende Stahlwolle, ist
auch, finde ich, vielleicht ganz interessant, um die auch als einen Datensatz zu
nehmen.«

Auf meine Fragen danach, was das Material fiirihn bedeute und wie er drauf-
schaue, antwortet Fabian, »dass es tatsdchlich mit so einem angewandten — und
was steckt da fiir ein Moglichkeitsraum — Blick draufschaue, also [..] eine vorher-
sehbare Handlung, die einem Muster folgt und die aber trotzdem gleichzeitig
auch nicht komplett vorhersehbar ist, also die statistisch und mathematisch
passiert, aber trotzdem chaotisch... So, und dann, und die so in einem variablen
Spielraum begrenzt ist, aber trotzdem komplex. Das ist jetzt das Cleiche, aber
anders formuliert. [..] Und [...] das ist dann tatschlich erstmal nur die Vermutung,
dass neuronale Netze das ganz gut reproduzieren kénnen.«

Wahrend des Gesprichs, so stelle ich im Nachhinein fest, gebe ich fortwih-
rend Zustimmungssignale, als hitte ich unmittelbar verstanden, was Fabian
meint. Mit etwas Distanz — zeitlich wie analytisch — verschwindet zu einem be-
trachtlichen Teil die unmittelbare Selbstverstandlichkeit des Materials. Ich denke
mir etwa, dass allein bereits die von Fabian gewdhlte Form der Prasentation des
Materials eine spezifische Asthetisierung des »digitalen Alltags< (auf YouTube
0.3.) vollzieht, die mir implizit auch etwas iiber seine kiinstlerische Auseinan-
dersetzung verrat. Einem solchen (iberwiltigenden Raster im weitesten Sinne
kurioser und merkwiirdiger (bzw. bemerkenswerter) Bildmaterialen ausgesetzt
zu sein, sensibilisiert auf eine sehr spezifische, gewissermafien abseitige Weise
fir die Komposition visueller Artefakte, wie sie in den >sUntiefen<des Internets —
etwa dem von Fabian erwidhnten Sub-Reddit »Oddly Satisfying«—zu finden sind.

Wombglich passten die technischen Schwierigkeiten bei der Ubertragung ei-
gentlich gerade zum Material, denke ich mir, und Fabians Ansatz zielt explizit auf
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die Verfremdung von Sehgewohnheiten, die etwa durch die gezielte Manipulati-
on konventioneller Prasentationsformen gebrochen werden kénnen. Ich empfin-
de die Sitzung als gleichermafien verwirrend und instruktiv. Fabian betont wie-
derholt, dass zu diesem Zeitpunkt vollig unklar sei, was dieses Material konkret
fir die Arbeit bedeuten wiirde. Seine Ausfiihrungen werden durchgehend beglei-
tet von expressiver Gestik, vor allem seine stets beschiftigten Hiande fallen mir
auf. Mal bauen sie einen Stift auseinander und wieder zusammen, schmeifen ihn
hoch und fangen ihn wieder, mal beschreiben sie Bewegungen oder Verhiltnisse
oder fahren durch Haar und Gesicht, mal drehen und halten sie Zigaretten. Fabian
scheint dabei zu sein, die Bedeutung all der potenziell wichtigen Zusammenhén-
ge fiir sich selbst iiberhaupt erst zu kldren. Seine nervés-unruhige Art signalisiert
mir eine Suchbewegung. Die vehement aktiven Hande scheinen gewissermafien
zu versuchen, das beabsichtigte kiinstlerische Unterfangen im wortlichen Sinne
greifbar zu machen.

Seine Aussagen zu den Cegenstianden sind zumeist vage, vorsichtig und/oder
im Konjunktiv verfasst: »das kdnnte man natiirlich dann angewandt benutzen«—
»vielleicht passt das doch irgendwie und man kommt darauf in irgendeiner Form
zurlicke.

Es deutetsich an, dass Fabians»Mdoglichkeitsraum-Blick«—so bezeichneterim
Cesprich seine Perspektive —in jedem Falle mehr auf generative Prozesse als ver-
bindliche Plane abzuzielen scheint. Zugleich scheint mir das woméglich bewusst
etablierte Moment der Verwirrung gewissermafen einen Schutzschild fiir Fabian
zu erzeugen, der infolge stets nur angedeuteter Potenziale zumindest vorlaufig
keine Verbindlichkeiten einzugehen scheint. Stattdessen offenbaren sich fiir mich
die Konturen eines kiinstlerischen Prozesses, der sich die emergenten Qualititen
und generativen Potenziale relativ ungerichteter und unibersichtlicher Ausein-
andersetzungen zu eigen machen sucht. Die haufige Verwendung von »gleichzei-
tig« etwa suggeriert ein Bewusstsein des Arbeitsprozess in parallelen Ebenen, die
simultan relevant werden, und betont die Relevanz der assoziativen Verbindung.

Zugleich (sic!) bewahrt mich die Reflexion der situativen Umstidnde davor, das
Beobachtete in falscher Weise zu verabsolutieren, um stattdessen nach weiteren
Elementen eines Prozesses zu forschen, von dem ich an dieser Stelle ohnehin nur
einen Ausschnitt beobachten konnte. Was sich mir hier zeigte, war weniger die
konkrete Herstellung des Kunstwerks als vielmehreine Art Recherche bzw. Vorstu-
die, zudem aufgrund des medialen Settings und unserer Vereinbarung unbedingt
eine, die Fabian mir explizit prasentieren musste und die ohne mich schlichtweg
nicht stattgefunden hatte.

Wenige Wochen zuvor hatte Fabian von einer »abstrakten Inspirationsphase«
(Feldnotiz 22.1.) gesprochen, in der er sich mit seiner Arbeit aktuell befinde. Die-
se sei gekennzeichnet von einem »Deep Dive in Theorie, in kiinstlerische Sachen,
technische Sachen« (ebd.), wobei er als [technischer] Autodidakt jedoch aufpas-
sen miisse, angesichts mitunter »krasser Lernkurven« und Momenten, in denen
er »schon von kleinsten Erfolgen ziemlich begeistert« (ebd.) sei, kritische kiinst-
lerische Distanz zum technischen Medium zu bewahren. lhm gehe es schliefilich
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selbstverstandlich nicht um eine bloRe Demonstration des technisch irgendwie
Méglichen; »Technikvisualisierung« allein ware fiir ihn in etwa auf dem Niveau
»transmediale 2006« (ebd.). So dhnlich hitte es wohl sein Professor formuliert,
der ihm als etablierter Medienkinstler auch in den letzten Jahren hiufig hilfrei-
che Ratschldge gegeben und ihn »vor manchen Falltiiren bewahrt«habe. Dennoch
bleibe »Kill your darlings« ein entscheidendes Motto fiir Fabians kiinstlerischen
Ansatz.

Analyse 1.1: Mdglichkeitsprojektionen

Die nun anschlieffende Kurzanalyse der empirischen Beschreibung verfolgt die Ab-
sicht, das Dargestellte von den wesentlichen Forschungsfragen ausgehend in den
Blick zu nehmen. Zentrales Anliegen ist daher, nachvollziehbar zu machen, welche
Erscheinungsformen ML als Bestandteil der kiinstlerischen Praxis annimmt, mit
welchen Erwartungen dies einhergeht und fiir welche Probleme der Einsatz von ML
sorgt.

Hinsichtlich der Frage nach konkreten situativen Manifestationen von ML ist
zunichst zu unterscheiden zwischen imaginierten und tatsichlich materiell vor-
liegenden Formen. Der Darstellung lassen sich in erster Linie Hinweise hinsicht-
lich der Imagination von ML entnehmen. Es handelt sich hier um Vorstellungen,
die den kiinstlerischen Einsatz von ML nicht nur rechtfertigen, sondern ebenso als
praktischen Vollzug anleiten. Es zeigt sich, dass Fabian Hampel ML in doppelter
Hinsicht als Linse imaginiert; einerseits im streng optischen Sinne, wobei ange-
nommen wird, ML kénne fiir kiinstlerisch interessante optische Transformationen
sorgen — und andererseits als Linse fiir die kiinstlerische Wirklichkeitsbetrachtung
in einem allgemeineren, das rein Optische transzendierenden Sinne. Dabei scheint
mir wichtig, dass die Effekte des Einsatzes von ML hier also antizipiert werden und
auf Basis des Antizipierten Material gesichtet wird im Hinblick auf seine Eignung
als Datensatz. Die Betrachtung der Materialien erfolgt also unter Imagination des-
selben im durch ML transformierten Zustand. Die mir prisentierten Materialien
sollen allein der Sortierung von Uberlegungen dienen, um eine Anniherung daran
zu schaffen, was bestenfalls eine spannende und fruchtbare Auseinandersetzung in
einem doppelten Sinne werden soll: mit ML — doch im Unterschied zur fritheren Ar-
beit »This Ghost Does Exist« gerade nicht nur mit ML, sondern ebenso einer Welt, die
durch die >ML-Linse« in neuem Licht erscheint.

Dieses vorliufige, tastende Vorgehen vollzieht sich mithilfe des erwihnten
»Moglichkeitsraum-Blicks«, der auf die Identifikation von kiinstlerischer Potenzia-
len abzielt. Die Episode ist wesentlich von der ungewdhnlichen Kombination aus
der iberwiltigend-chaotischen Materialprisentation und der Vagheit der ausge-
fithrten Uberlegungen an und mit diesen Materialien geprigt. Wesentlich scheint
mir das situativ Unsichtbare (und mithin fiir mich nicht unmittelbar Beobacht-
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bare): vom Material ausgehende Projektionen dessen, was unter dem Einsatz von
ML erreicht werden konnte. Es sind dies fraglos von konkreten Erfahrungen mit ML
inspirierte Projektionen, die gleichwohl (noch) keine manifeste materielle Form
haben, sondern allein als Erwartungen artikuliert werden.

Ahnliches gilt situativ fiir ML selbst. Situativ nur als Vorstellung prisent, lisst
sich gleichwohl spezifizieren, um welche Art von Vorstellung es sich handelt und was
diese impliziert. Vermeintliche Nuancen werden hier interessant, etwa die typogra-
fische Markierung von »*tool*« — so bezeichnet Fabian in seinem Konzeptpapier die
Rolle bzw. Funktion von ML fiir seine kiinstlerische Praxis. Nicht nur die Priferenz
des englischen »tool« gegeniiber »Werkzeug« fillt auf, sondern insbesondere die ty-
pografische Hervorhebung (*), die sich als Versuch der Markierung liest, dass mit
»*tool*« eben nicht schlicht »tool«, also Werkzeug gemeint ist — zumindest nicht
in einem konventionellen Sinne. Dementgegen muss es sich nimlich um ein Werk-
zeug mit transformativen bzw. generativen Potenzialen handeln, da ausgehend von
dessen Kapazititen sich doch immerhin ein »Méglichkeitsraum-Blick« ergibt, der
anders kaum vorstellbar wire.

Zuletzt ist im diesem Zusammenhang die Relativierung des durch ML er-
moglichten »>Blickes< mittels kiinstlerischer Reflexion interessant. So verstehe
ich die gedufRerte Sorge davor, angesichts der autodidaktischen Aneignung der
technischen Moglichkeiten letztlich von Artefakten >mit schlechter Halbwerts-
zeit« (»transmediale 2006«) so fasziniert vom mithsam Erarbeiten zu sein, dass
die Fihigkeit zur kritischen Einordnung verlorengeht. Eine solche Einordnung
scheint dabei jedoch notwendige Bedingung einer eben nicht nur technisch vir-
tuosen, sondern auch kiinstlerisch relevanten produktiven Auseinandersetzung
mit ML zu sein. Darin artikuliert sich nicht zuletzt auch ein spezifisches, wohl von
akademischer Sozialisierung an einer Kunsthochschule geprigtes, keinesfalls uni-
verselles Kunstverstindnis, das relevante von trivialer >KI-Kunst< zu unterscheiden
weifd.” Dieses Verstindnis impliziert wesentlich das praktisch iiberaus relevante
Problem sich verschiebender Maf3stibe im Urteil iiber Werke bildender Kunst.

7 Gerade fiir>KI-Kunst<und im Zusammenhang mit dieser sich erstmalig vollziehenden kiinst-
lerischen Auseinandersetzungen mit ML kann wohl in besonderem Maf3e von einer akuten
Gefahr ausgegangen werden, bald als dilettantisch und als klischeehaft Entlarvtes zu pro-
duzieren. Dies hat wohl mit dem Umstand zu tun, dass sich die Klischeeproblematik von
mindestens drei Seiten stellt: technisch (Inszenierung von lingst Bekannten, schnell Uber-
holtem, vgl. Offert 2023), kiinstlerisch (4sthetisch Banales) und diskursiv (-Stand der Debat-
te< um Kl). Zudem lieRRe sich argumentieren, dass StyleGAN und verwandte Verfahren in
dem Mafe die >Inklusionskriterien< des Kunstsystems voriibergehend destabilisierten, wie
zumindest fir eine gewisse Zeit fir >KI-Kinstler:innenc< als >ernstzunehmende« Kinstler:in-
nen verhandelt werden. Zeugnis davon liefern die aufsehenerregenden Verkaufe von offen-
siv als KI-Kunst angebotenen Bilder bei renommierten Auktionshiusern wie Sotheby’s im
Jahre 2018 sowie um diesen Umstand kreisende Debatten (vgl. Jones 2018).
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Die beschriebene Onlinesitzung wird insbesondere angesichts dieses Aspekts ver-
standlich, lasst sich vor diesem Hintergrund doch nicht zuletzt auch kiinstlerischer
Legitimationsbedarf fiir die beobachtete Praxis vermuten.

Die prasentierte Materialsammlung schien sich mir jedenfalls nicht allein als
Reaktion auf diese spezifischen Schwierigkeiten im kiinstlerischen Umgang mit ML
als technischem Bildgebungsverfahren plausibilisieren zu lassen. Daneben zeigten
sich zwei weitere Aspekte, die wohl von weitaus grundlegenderer Bedeutung fiir
das Geschilderte waren. Einerseits schien sich mir hier einerseits das fundamen-
tale Problem des Anfangs bzw. Anfangens tiberhaupt zu zeigen. Zu dem Zeitpunkt
unserer Sitzung verfiigt Fabian allein {iber vage konzeptuelle Uberlegungen zur Ar-
beit, die mehr deren Medium und Methode sowie ihre abstrakte Thematik betreffen,
als dass bereits Festlegungen hinsichtlich der konkreten visuellen Gestalt des Wer-
kes getroffen wiren. Gleichwohl implizieren die geiuRerten Uberlegungen durch-
aus bereits vollzogene Weichenstellungen: Dass es sich bei »Quality of Blur« um eine
unter Beteiligung von StyleGAN zu produzierende Videoarbeit handeln soll, deren
Gegenstand die experimentelle Transformation optischer Phinomene mittels ML
seinwird, hat sich seit meinen ersten Vorgesprachen mit Fabian nicht geindert. Der
unverdnderte Arbeitstite] unterstreicht diese Kontinuititsannahme.

Interessanterweise scheint gerade auch das rechentechnische Verfahren Style-
GAN gesetzt zu sein. Im Sinne meiner oben eingefithrten Differenzierung von ML
inverschiedene Phasen betrifft die kiinstlerische Auseinandersetzung in diesem Fall
im Grunde ausschliefilich die Arbeit an einer den Absichten des Kiinstlers geeigne-
ten Datenbasis fiir das algorithmische Bildgebungsverfahren. Die Sitzung zeugt in
diesem Zusammenhang von Problemen im Umgang mit Ressourcen: Nicht alle vor-
gefundenen Materialien kénnen probeweise modelliert werden — das wire zu teu-
er und zeitraubend. Stattdessen verweisen Fabians Auflerungen darauf, dass er in
diesem Stadium vor allem dariiber spekuliert, welche Art von Datenbasis zu kiinstle-
risch interessanten Resultaten fithren kénnte. Er versucht, die transformativen Ef-
fekte von ML auf bestimmte Bildwelten — die zugleich ihrerseits explizites Thema
der Arbeit sein sollen - so weit vorwegzunehmen, dass eine stimmige Auswahl von
Bildern zur Kuratierung eines Datensatzes moglich wird. In diesem Prozess kommt
einkonkreter experimenteller Praxisstil zum Ausdruck, der das Vorgehen kenn- und
auszeichnet. Mit Blick auf diesen scheint allerdings kaum schliissig entscheidbar,
inwiefern dessen Eigenschaften primir den personlichen Priferenzen des Kinst-
lers oder aber den besonderen Anforderungen des eingesetzten ML-Verfahrens zu-
zuschreiben wiren.

Ein solcher Zuschreibungsversuch wiirde sich fraglos nur weiter verkomplizie-
ren, nihme man die Entstehungsbedingungen und Dynamiken der Episode in den
Blick. Als deren Situationales (i.S.v. Problematische) erscheint nimlich nicht zuletzt
der Umstand meiner Prisenz, ohne den es zu dieser Sitzung in dieser Form gar
nicht gekommen wire. Es ist deshalb freilich in Rechnung zu stellen, dass es sich
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hier keinesfalls blof3 um eine >reine< Beobachtung von Fabians Arbeit an »Quality of
Blur« handelt, sondern die interviewihnliche Konstellation von mir bewusst herbei-
gefithrt wurde und mithin tiber einen artifiziellen Charakter verfiigt. Es ist dies eine
Disposition, die Fabian gewissermafien zur Artikulation von reflexiven Beschrei-
bungen der eigenen Arbeit nétigt, fir die sonst schlichtweg keine Notwendigkeit
bestiinde.

Dass bei der fiir mich arrangierten Prasentation seines aktuellen Arbeitsstandes
zudem nicht zuletzt in gewisser Hinsicht auch die Legitimation seiner kiinstleri-
schen Auseinandersetzung mit ML und konkret seines konkreten Arbeitsvorhabens
auf dem Spiel steht, mag als notwendiger Grundaspekt von Interaktion im Sinne
von Gesichtswahrung (vgl. Goffman 1955) stimmen. Ob allerdings meine Prisenz
als >Reprisentant der Wissenschaft« (mit Publikationsabsichten) mafigeblichen
Einfluss auf die Geschehnisse hatte, ob also die Erwartung meines Berichts signifi-
kant Fabians Verhalten und mithin etwa die Form seiner Prasentation beeinflusst
hat, scheint mir indes nicht zuverlissig auf empirischer Basis entscheidbar zu
sein.® Mich streifte gedanklich im Verlauf meiner Feldforschung jedoch durch-
aus mehrfach die Frage, inwiefern sich in der kiinstlerischen Praxis bestimmte
Darstellungszwinge zum besonderen (Selbst-)Schutz der Kiinstlerperson zeigen.
Spezifisch fragte ich mich in der Reflexion der geschilderten Episode im konkreten
Bezug auf das Erlebte, ob die iiberwiltigende Form der Darstellung sich als geziel-
tes »Spreading«® verstehen liefRe, einer Strategie bewusster Reiziiberflutung, die
gezieltes Nachfragen und die bewusste Auseinandersetzung mit Einzelaspekten
des Prisentierten erschweren. Eine iberfordernde Inszenierung entzieht sich
gemifd dieser Logik in gewissem Ausmaf? der kritischen Betrachtung — was die Ge-
sichtswahrung vereinfacht. Dariiber hinaus lisst sich dieser Aspekt womdglich mit
dem auch jenseits von ML relevanten Umstand verkniipfen, dass Kiinstler:innen

8 Inwiefern Informant:innen Ethnograf:innen—wie auch immer motiviert—>etwas vorspielens,
um einen bestimmten Eindruck ihrer Lage bzw. von sich zu erzeugen, ist im Kontext von
Feldforschung selbstverstandlich keine triviale Frage, deren konkrete Relevanz im Lichte des
Erkenntnisinteresse und der spezifischen Umstidnde einer Untersuchung beurteilt werden
muss. Die Kehrseite dieses Aspektes besteht freilich in dem gleichermafRen unhintergehba-
ren Problem, dass Informant:innen aus verschiedenen Griinden wesentliche Informationen
verschweigen koénnten (vgl. Hirschauer 2001).

9 Auf dieses (nicht-akademische) Konzept stief ich im Roman »The Topeka School« des
US-amerikanischen Schriftstellers Ben Lerner (vgl. Lerner 2019, S. 22ff). Dort entstammt es
den Debattierklubs von Colleges, in denen es im Kontext von Formaten mit Zeitbegrenzung
eingesetzt wurde, um Kontrahent:innen in halsbrecherischem Tempo mit derart vielen ge-
biindelten Behauptungen und Fragen zu konfrontieren, dass sie unmoglich im vorgegebenen
Zeitrahmen adidquat auf alle eingehen kénnen, was sie laut offiziellem Reglement Bewer-
tungspunkte kosten muss.
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— besonders in ihrer searly career staged® — ein fortwihrender, inhirenter Legiti-

mationsbedarf im Hinblick auf die eigene Arbeit unterstellt werden kann. Dieser

Aspekt wird dariiber hinaus im Kontext von Diskussionen um adressatenbezogene

Variation der Bezeichnung und Beschreibung von ML erneut eine Rolle spielen.

Vignette 1.2: Spaziergang

Wir treffen uns um 14 Uhr, verabredet, um einen Spaziergang durch einen Park im
Leipziger Osten zu unternehmen. Im Park, der zu Fufd etwa 15 Minuten vom Studio
entfernt liegt, mochte Fabian Fotos von Baumkronen aufnehmen fiir den Daten-
satz, auf dessen Grundlage mit StyleGAN neues Bildmaterial erzeugt werden soll.

Kurz darauf befinden wir uns auf dem Weg in den Park. Fabian erzdhlt mir
davon, wie er herausfinden mochte, was StyleGAN aus dem Objekt »Baumkrone«
unter verschiedenen Lichtverhiltnissen macht. Er wolle dabei StyleGAN jedoch
»nicht nur als Instrument nutzen«—dies allein »zu 40 %«—sondern damit experi-
mentieren, wie in der Verarbeitung der Bilder »Erlebnisse entstehen«.

Mit etwas zu viel Kaffee intus folge ich Fabian (iber eine lange Briicke hinweg
zur Griinanlage. Der Park ist leer und griin, alles beginnt zu blithen um uns herum,
wir sind beeindruckt. Die Vogel zwitschern und ein »sympathischer Hippie« (Fa-
bian) passiert uns mit strahlendem Lacheln auf seinem Fahrrad. Angekommen in
einem Rondell mit einem Durchmesser von rund 40 Metern lauft Fabian erst ein-
mal umher und schiefdt Bilder der Baumkronen. Sein Vorgehen wirkt nicht strikt
geplant, vielmehr intuitiv und impulsgeleitet. Das Rondell besteht aus zehn Sitz-
banken, die — in gleichmafiigen Abstinden aufgestellt —auf einem Schotterweg
stehen, der die Anlage nach aufien begrenzt. Etwa jeweils fiinf Meter vor den Ban-
ken platziert, bilden 14 Kastanien den inneren Kreis des Rondells. Das dichte Blatt-
werk der Baume lasst das Arrangement wirken, als wire es iiberdacht. Eine be-
pflanzte Griinfliche mit Jungbdumen bildet dessen Zentrum.

Nur zwei von zehn Banken des Rondells sind von anderen Leuten besetzt, die
uns keine Aufmerksambkeit schenken. Es ist in etwa 11:30 Uhr an einem Wochen-
tag; die Laufkundschaft bleibt tiberschaubar. Fabian schiefdt etwa 15-20 Minuten
lang ununterbrochen Bilder, wahrend ich ihn und das Treiben in seiner Umgebung
von einer der Bdnke aus beobachte.

Wahrend einer kurzen Pause teilt mir Fabian mit, dass er tatsdchlich trotz des
konventionellen Objektivs seiner neuen Kamera eindrucksvolle Lens Flare-Effekte
einfangen konnte, was eines seiner wesentlichen Anliegen fiir die Aufnahmen sei.
Er wolle herausfinden, wie StyleGAN genuin optische Phianomene wie Linsenre-
flexionen (»Blendenflecke«) verarbeiten. Er beschranke sich auf Bilder der Baum-
kronen, obwohl er auch mal dariiber nachgedacht habe, Aufnahmen ganzer Bau-
me zu machen. Fir spiater habe er einen weiteren Durchgang geplant, bei dem er
ein anamorphes Kameraobjektiv einsetzen werde, das die fotografierten Objekte

10

Doktorand:innen als deren wissenschaftlichem Aquivalent werden wir in meinem zweiten
Fall begegnen.
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im Bild gestaucht erscheinen lasse. »Ich mach«<nochmal eine Rundex, verabschie-
det er sich aus unserem kurzen Zwischengesprach.

Die Implementierung wolle er dieses Mal mit StyleGAN 2 (bzw. Ada) durch-
fithren. Diese seien die aktuellen Varianten und »leichter zu handlen«. Bei seiner
letzten Arbeit mit dem Titel »This Ghost Does Exist« habe er noch mit der ersten
Version gearbeitet, sagt er und fiigt hinzu, dass bei den aktuellen schon 1000 Bil-
derim Datensatz reichen wiirden fiir eine hohe Auflésung der errechneten Bilder.
Die neue Varianten seien im Grunde »in allen Belangen besser«.

Wir drehen mittlerweile eine Runde durch den Park, begegnen auf dem Weg
einem Barsoi samt Besitzerin und kommen dadurch temporar vom Thema Kl ab
zugunsten einer Konversation (ber die Schénheit und Wiirde mancher Hunde.
Vereinzelt bleibt Fabian —die Kamera an einem Gurt von der Schulter hingend
—unvermittelt stehen oder geht ein paar Schritte vom Weg ab, um weitere Auf-
nahmen zu machen. Schliefilich teilt er mir mit, dass er bereits an anderen Tagen
zwei Runden durch die gleiche Cegend gedreht habe —sogar mit dem gleichen
Objektiv. Er eréffnet mir, dass die dabei wie auch die heute entstandenen Bilder
»ZU 90 % nicht das finale Ergebnis« darstellen wiirden, wobei mit dem »finalen
Ergebnis«dersendgiiltige« Datensatz gemeint ist, aus dem das generative Modell
erstellt wird. Dies sei aktuell lediglich »eine Art Vorstudie«. (Beobachtungsproto-
koll 18.5.2021)

Abbildung 5: Lens Flare Abbildung 6: Parkspaziergang

%

Nachdem wir eine weitere Tour hinter uns gebracht haben, diesmal durch eine
andere Gegend, schauen wir im Studio gemeinsam die entstandenen Bilder an:
viele sind — absichtsvoll —verwackelt, verzogen, unter- oder (iberbelichtet. Fabi-
an hat bei allen Motiven jeweils aus unterschiedlichen Winkeln und Entfernung

https://doi.org/10.1 inlibr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Uber Biume, Bienen und Maschinen

aufgenommen. Bei der gemeinsamen Betrachtung der Lens Flare-Effekte auf sei-
nem Monitor sitzen wir nebeneinander. Im Durchklicken der Bilder kommentiert
Fabian, er wolle, »dass StyleGAN zum Physiker wird«. Uber Umwege gelangen wir
im Gesprach zur Frage nach kiinstlerischen Vorbildern. Er erzahlt daraufhin von
einem Filmscreening bei der letzten Documenta; von Douglas Gordon war es, fin-
den wir nach einer etwas wirren, mehrere Minuten andauernden Online-Recher-
che heraus. Der Film —(iber John Mekas —ist jedoch online nicht zu finden und
so spielt Fabian erst einmal ein Interview mit Douglas Gordon ab. An einer Stelle
sagt dieser liber sein kiinstlerisches Anliegen: »hidden images, censored to a cer-
tain extent, but still there«, was Fabian in mimischer Form mit einem Ausdruck
von Zustimmung quittiert. Darum gehe es ihm auch.

Abbildung 7: John Mekas on Screen Abbildung 8: Planungswand
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Sein Professor sehe Fabians kiinstlerischen Ansatzin der Tradition der Film-Avant-
garden. Diese hatten jedoch »eigentlich in den 8oern aufgehortx, figt Fabian hin-
zu. Wirkommen aufseine Studienzeit zuriick, die 2020 endete. Insbesondere geht
es um inspirierende Figuren wie Chris Marker und Béla Tarr, die seine Genese als
Kiinstler mafdgeblich gepragt hitten. Jetzt seies vielleicht Zeit fiir eine neue Welle
des Avantgarde-Films, bemerkt er vorsichtig und zugleich bestimmt. Die wesent-
liche Aufgabe bestehe darin, eine addquate zeitgemafie Form fiir das zu finden,
was damals gemacht wurde. Er habe vor allem deshalb ilberhaupt mit dem Fil-
memachen angefangen. Vom Laborleiter an der Kunsthochschule, der ihn jedoch
nicht nur technisch, sondern auch kiinstlerisch betreute, habe Fabian bislang die
schmeichelhafteste Riickmeldung zu seinem letzten Film bekommen: dass dieser
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ihn an Chris Marker erinnert hitte. Der Laborleiter vor vielen Jahren eine Einfiih-
rungsveranstaltung zum Kunstfilm angeboten und in einer der Vorlesungssitzun-
gen Markers »Sans Soleil«ausfiihrlich besprochen. Fabian sei begeistert gewesen.
Das (Kunst-)Filmemachen sei besser aufgestellt, swenn man ein fundiertes, tra-
diertes Standbein hat« —etwa das Avantgarde-Kino. Ein solches helfe dabei, mit
der »StyleGAN-Beliebigkeit« umzugehen. (Beobachtungsprotokoll 21.5.2021)

Analyse 1.2: Provisorische Intuitionen, Kontingenzbeschrankung
und Avantgarde

Die beschriebene Episode zeugt von der praktischen Seite des kiinstlerischen An-
satzes, den Fabian mir zuvor als »Moglichkeitsraum-Blick« vorgestellt hatte. Sein
Vorgehen bei der Aufnahme und Evaluierung der im Park entstandenen Fotografien
wirkt eher von Intuitionen als klarer Plinen angeleitet. Der gemeinsam verbrachte
Tag — so meine Wahrnehmung des Erlebten - >geschieht« uns in vielerlei Hinsicht
mehr, als dass er sich aus der Umsetzung eines vorab ins Detail durchdefinierten
Vorgehens heraus entwickeln wiirde. Was sich ergibt, verdankt sich dem offenen
Charakter einer kiinstlerischen Praxis, die von vielfachen momentanem Innehalten,
Abwigen, Ausprobieren, Zégern und Neu- bzw. Nochmal-Ansetzen gepragt ist. Was
festgehalten wird, wird nur provisorisch festgehalten. Die Unbestimmtheit der sich
entwickelnden Arbeit wird ausgehalten und erscheint jedenfalls nicht als Problem.
Als »abstrakte Inspirationsphase«hatte mir Fabian in der ersten Episode diesen Teil
der Praxis beschrieben, den ich nun also auch in seiner praktischen Manifestation
beobachten konnte: Statt eine Prisentation von Materialien vorgefithrt zu bekom-
men, erlebe ich, unter welchen situativen Bedingungen Materialien entstehen. Ich
bin, wenngleich ich durchaus mit einem >freien< und eben experimentellen Vorge-
hen gerechnet hatte, doch iiberrascht angesichts dessen, was sich mir als mafigeb-
lich ziel- und planlos und tiber Stunden hinweg als recht ereignislos zeigt. Leicht
irritiert von meiner eigenen Ratlosigkeit frage ich mich unmittelbar auch, ob ich
nicht woméglich unterschitzt habe, wie hemmend meine Dauerprisenz auf Fabian
wirken kénnte — oder aber ich vielleicht das Wesentliche schlichtweg iibersehe. Es
scheint mir nicht leicht greifbar, wie »Quality of Blur« hier Gestalt annimmt — oder
auch nicht. Ebenso ist es nicht leichter geworden, mir eine Vorstellung ebendieser
Gestalt zu machen. Deren Primissen verkniipfen auf komplexe Art Elemente der
Werkgenese: Phinomene, denen ihrerseits eine gewisse Faszination anhaftet, sollen
in Form von Bildmaterial mit dem »*tool*« ML werkzeugartig (»aber nur zur 40 %«)
derart transformiert werden, dass die visuellen Resultate dieser Transformation in
eine spannende kiinstlerische Arbeit eingebunden werden konnen.

Die Spannung hitte sich — defensiv formuliert — dabei wohl vor allem dadurch
zu ergeben, dass im Werk nicht allzu offensichtlich Erwartbares geschieht. In wel-
chem spezifischen Verhiltnis diese vorsichtig gesetzte Minimalanforderung jedoch
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zur konkreten Materialherstellung und -sichtung steht, lisst sich allein aus der em-
pirischen Beobachtung der Praxis heraus nicht zufriedenstellend kliren. Die kon-
kreten, zu praktischen Entscheidungen (Gegenstinde der Fotografie, Kameraein-
stellungen, Auswahl von Bildern fiir Datensatz, ...) fithrenden Kriterien des Vorge-
hens waren fiir mich nicht unmittelbar nachvollziehbar. Dies hat sicherlich einer-
seits mit der vermittelten und daher nur indirekt erschlieRbaren Relevanz der ange-
fertigten Fotografien zu tun, die in dieser Form gar nicht als Bestandteil der Arbeit
vorgesehen sind. Sie sollen — wenn tiberhaupt - lediglich in den Datensatz einge-
hen, auf den das Bildgenerierungsmodel, das die tatsichlichen Bildinhalte produ-
zieren soll, trainiert wird. Wie Fabian also wihrend unseres Spaziergangs den uns
umgebenden Park betrachtete, musste er diesen abstrakten Vermittlungsschritt an-
tizipieren, um fiir das Anliegen geeignete Fotografien anzufertigen. Sein nach Bild-
motiven scannender Blick hatte vorwegzunehmen, was mit dem Abgelichteten im
Zuge der algorithmischen Modellierung geschehen konnte.

Fiir ein Verstindnis der Funktion von ML im Rahmen der beobachteten Praxis
scheint sich deshalb das Bild der virtuellen Linse anzubieten. ML als eine solche Linse
wird der Kameralinse gewissermaflen vorgeschaltet, wodurch der Blick in die Welt,
die sich im Kunstwerk zeigt, letztlich durch zwei Linsen vermittelt wird. Die Linse
MList zu diesem Zeitpunkt nur antizipativ verfugbar und manifestiert sich situativ
dennoch mafigeblich, indem sie Fabians Vorgehen auf Ebene der fiir den kiinstle-
risch-experimentellen Zugang entscheidenden Intuitionen beeinflusst. Es handelt
sich bei dieser praktisch zweifellos iberaus relevanten Ebene zwar um eine, die sich
meiner empirischen Beobachtung nicht ohne Weiteres in ihren konkreten Manifes-
tationen zugidnglich machen lasst. Doch erweist sich bereits diese Einsicht als in-
struktiv, fithrt sie doch gleich mehrere wichtige Implikationen mit sich.

Erstens belegt sie die praktische Annahme, dass mithilfe von ML gleicherma-
fen stimmiges wie nicht-vorhersehbares (nicht-triviales), ML-typisches (mindes-
tens im Sinne von: ohne ML nicht in dieser Form produzierbares) Bildmaterial pro-
duziert werden konne. Dies gilt in Verbindung mit der Erwartung, dass der Weg
der Bildproduktion womdoglich nur unter Bedingungen grofRer Ungewissheit (hin-
sichtlich der letztendlichen Resultate) und intuitiv navigiert werden kann. Der be-
obachtete kiinstlerische Einsatz scheint an diesem Erwartungsbiindel im Grunde
als conditio sine qua non aufgehingt zu sein.

Zweitens ldsst sich iiber die erwarteten Resultate der Anwendung sagen, dass ih-
re Herstellung zwar auf die Beobachtung der Effekte von ML in der Transformation
optischer Phinomene ausgelegt ist, diese Transformation dabei jedoch die Phino-
mene selbst nicht optisch verarbeitet, sondern datenférmige Zusammenhinge sto-
chastisch verrechnet. Das algorithmische Modell verarbeitet die Bilder, wie es je-
den anderen Zusammenhang ebenso verarbeiten wiirde. In diesem Sinne handelt
es sich um eine Medienwechsel ermoglichende i.S.v. Phinomene zwischen Medien
iibersetzende soziotechnische Praxis, deren Medium die Welt in Datenform ist.
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Drittens konnen die hier praxisleitenden Intuitionen im Lichte der erwarteten
Effekte nur als provisorisch gelten. Das Konzept des Experiments ist dementspre-
chend relevant fiir die Analyse des Geschehens. Der Kiinstler versucht in einer ex-
plizit als solche deklarierten Inspirationsphase herauszufinden, was genau er im
Grunde eigentlich herausfinden bzw. herstellen will. Was voriibergehend spannend
erscheint, wird von vornherein nicht als zwangsldufig fiir die finale Arbeit relevant
verstanden, doch kénnte es sich ggf. bewihren. Es handelt sich beim Geschilderten
um eine Episode, in der wir uns — bezogen auf das oben eingefiithrte ML-Phasen-
modell — im Abschnitt der Datenerhebung befinden. Selbst dies aber letztlich nur
potenziell, da laut Kiinstler erst spiter ersichtlich werde, ob die fotografischen Auf-
nahmen weiterhin von Relevanz sein werden. Die getitigten Aufnahmen erscheinen
demgemaifd als Artefakte mit relevantem Bezug auf die Arbeit zu einem gewissen
Zeitpunkt, an dem provisorische praktische Intuitionen in Erwartung von ML-Ef-
fekten zu ihrer Her- und Feststellung gefithrt haben.

Abschlieflend zeigt sich mit Blick auf das Gesprich iiber Einfliisse und Idole im
Anschluss an den Spaziergang, dass zwar nicht genau rekonstruiert werden kann,
wie konkret bestimmte Intuitionen womdglich zu Impulsen fithren, die dem »Qua-
lity of Blur« eine zunehmend solidere (wenn auch nur als Vorstellung vorhandene)
Gestalt verleihen. Fabians Aussagen lassen jedoch bestimmbare stilistische Vorlie-
ben im Avantgardefilm offenbar werden, die jedenfalls Indizien dazu liefern, von
welchen Vorbildern seine Arbeit inspiriert ist. Daraus konnte in vertiefender Analy-
se ein Biindel impliziter Priferenzen gewonnen werden, das gewiss Einsichten dazu
bieten konnte, wodurch Fabians Arbeit informiert ist bzw. was sie, etwa mit Blick auf
institutionelle Prigungen prifiguriert.

Interessanterweise konnte gerade tiber die >klassische« Filmavantgarde gesagt
werden, dass es den ihr Zugrechneten - jeweils eingebettet in konkrete historisch-
kulturelle Bedingungen — doch hiufig wesentliches Anliegen war, die Grenzen
des Mediums Film auszuloten. Dass Fabians Professor bei einer 6ffentlichen (On-
line-)Prisentation und Diskussion von »This Ghost Does Exist« im Januar 2021
anmerkte, ihn erinnere die Arbeit an formale Filmexperimente der 1950er Jahre, in
denen Filmrolle nach Belichtung der Reaktion mit Siure ausgesetzt wurden, sugge-
rierte jedenfalls eine Genealogie seiner Auseinandersetzung mit ML, die ihre Ahnen
eben gerade in den Filmavantgardebewegungen hat (vgl. Feldnotiz 12.1.2021). Es
handelt es sich dabei um eine Charakterisierung, die bei Fabian, der er mir selbst
seinen Schaffensansatz gerade in diesem Zusammenhang beschrieben hat, wohl
kaum Widerspruch finden wird.
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Vignette 1.3: StyleGAN-Setup"

Uber Biume, Bienen und Maschinen

Gestern Abend habe Fabian per E-Mail eine Einladung zur Mitwirkung an einer
Theaterauffithrung erhalten. Ebenso habe er die Teilnahme an einer Gruppenaus-
stellung im kommenden Frithjahr in einer etablierten Kunstinstitution bestatigt.
Dies teilt er mir nach meiner morgendlichen Ankunft im Studio bei einem Kaffee
mit. Optimistisch gestimmt setzen wir uns kurz drauf vor seinen Computermoni-
tor, der auf einer aufgebockten Holzplatte steht.

Abbildung 9: Einvichtung StyleGAN
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»Wiirde das alles auch mit der V1oo funktionieren?«, frage ich und verweise auf
ein Speicherplatzproblem mit der Grafikkarte, das die Arbeit gestern unterbro-

11

Eine frithere Version dieser Vignette sowie der anschlieRenden Analyse wurde bereits in

Crofd & Wagenknecht 2023 referiert.
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chen hatte. »Ja«, antwortet er, aber er mdchte es lieber mit dem Setup versuchen,
fiir das er sich bereits entschieden hat. Wie bei den vorherigen Sitzungen rich-
teterauch diesmal einen Rechner auf der Cloud-Computing-Plattform vast.ai mit
der Programmbibliothek PyTorch und der Anwendungsprogrammierschnittstel-
le (API) Compute Unified Device Architecture (CUDA) ein, die es ermoglicht, den
Grafikprozessor (GPU) des Computers fiir die Berechnungen des neuronalen Net-
zes zu nutzen. »Das kann wahrscheinlich eine halbe Stunde dauernc, sagt Fabian,
diese Zeitangabe habe er aus einem Online-Forum. Wir sehen uns ein Konfigu-
rationsvideo fir die Nvidia GTX 3090 Ti an, eine beliebte Grafikkarte fiir ML, die
Fabian zu kaufen erwagt, wihrend wir darauf warten, dass die Zeit vergeht. Er be-
ginnteine handschriftliche Liste mit Preisberechnungen fiir die Komponenten der
Workstation, bis der Einrichtungsprozess plétzlich abzubrechen scheint. Eine Feh-
lermeldung zeigt an, das System verfiige nicht Gber geniigend Speicher. Fabian
vermutet, dies liege vielleicht daran, dass die Ergebnisse der Modellierung aus der
letzten Nacht immer noch den Speicherplatz der fiir die Berechnungen verwen-
deten virtuellen Maschine belegen. Noch einmal zuriick zum Anfang. Versuchst
du es jetzt mit der V100?«, frage ich. »N6«, Fabian mochte es lieber mit dem neu-
en Modell weiterversuchen. Er recherchiert weiter nach Informationen zur Fehler-
meldung auf GitHub, einer Plattform fiir Softwareentwicklung. Der beliebte >KI-
YouTuber<»Nerdy Rodent« hat etwas dazu gepostet, findet er heraus. Es konnte
vielleicht doch funktionieren, schlussfolgert er nach der Lektiire von dessen Blog-
eintrag. Eine andere Moglichkeit, denkt Fabian laut, kdnne darin bestehen, dass
er sein eigenes Docker Image (ein Dateityp, der zur Ausfiihrung von Code in ei-
nem Container verwendet wird) auf Vast.ai erstellt. Zumindest stehe dies so in ei-
nem Beitrag auf der 6ffentlichen Profilseite des data scientist Jeff Heaton. Fabian
beschlieft, es mit einem Docker-Image zu versuchen, das er gestern »irgendwo«
gefunden habe.

16:05 Uhr: Es [duft —zumindest bis zu Tick o des Netzwerks, eine Kontrollaus-
gabe. Dann ploppen Evaluationsmetriken auf, die den Erfolg zu bestitigen schei-
nen. Alles wirkt stabil. »War das unser letzter Versuch?«, frage ich und kommentie-
re Fabians Bemerkung vor ein paar Minuten, dass uns langsam die Méglichkeiten
ausgehen kénnten. »Oh, das ist fast immer so«, antwortet er und lacht. Er habe
einen Moment lang Angst gehabt, dass ein Virus im Docker-Image oder dass der
Computer gehackt worden sein kénnte, um fiir irgendjemanden die Kryptowah-
rung Ethereum zu minen.16:24 Uhr: der erste Tick ist da—der erste Lernfortschritt,
wie Fabian mir erklart. Er kopiert die Dateien aus der virtuellen Maschine auf die
lokale Festplatte seines Computers. »Es ist ein ziemlich langweiliger Datensatz,
bemerkt Fabian. »Aber es geht um Materialitit, nicht um Asthetik«—als wollte er
die zu erwartenden Ergebnisse vorab vor mir rechtfertigen. Die Berechnung des
kompletten Modells des Trainingsdatensatzes wiirde etwa fiinf bis sieben Tage
dauern. Dieses Mal sind es nur ein paar Stunden. Der erste Netzwerk-Snapshot,
denerals automatische Ausgabe in der Konfiguration des Netzwerks konfiguriert
hatte, erscheint nirgends. Er sieht in der Datei der Trainingsschleife nach, wo es
heifdt: take snapshot =1, also solle er doch bei jedem Tick vorhanden sein. War-
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um gibt es jetzt keinen Output? Zurick in der Online-Recherche stofRen wir dar-
auf, dass Fabian diese Frage bereits vor etwa einem Jahr in einem Forum gestellt
hatte —ohne Antwort. Wir belassen es fiir heute dabei, die Netzwerkberechnun-
gen werden (iber Nacht fortgesetzt. Spater am Abend schickt mir Fabian ein Bild
des Netzwerk-Snapshots; ein Raster (8x8a) von unscharfen, an biologische Mikro-
skopaufnahmen erinnernde Bilder. (Beobachtungsprotokoll 20.7.2021)

Abbildung 10: iMessage

P o

Number 50

Analyse 1.3: Anbahnung einer Kooperation

Die Vignette beschreibt eine Episode aus der der Einrichtung des Trainings eines
neuronalen Netzes. Das praktische Geschehen umfasst eine Sequenz von Arbeits-
schritten im Versuch, das Bilderzeugungsverfahren >zum Laufen zu bringen<, was
schlieRlich gelingt. Auf dem Weg dahin kommt es jedoch wiederholt zu Schwie-
rigkeiten, die sich in Form von unerwarteten Fehlermeldungen artikulieren und es
fraglich wirken lassen, ob das angestrebte Ziel - ein erfolgreicher Testlaufs der Mo-
dellierung zur Erzeugung einer Reihe von (Test-)Bildern — erreicht werden kann.
Angesichts der wiederkehrenden Unterbrechungen herrscht eine nervése und hek-
tische Grundstimmung. Die situationsbestimmenden Probleme sind in ihrem Aus-
mafd gewissermafien iiberschaubar und stellen vielmehr in ihrer uniibersichtlichen
Verkettung eine Herausforderung fir die Praxis dar. Sie fithren wieder und wieder
vor, dass die Anbahnung der Kooperation aller beteiligten machine learners' — wie ten-
tativ dies auch von vornherein geplant sein mag - sich keinesfalls »in einem Guss«

12 DerenVielzahlsichinderVignette andeutet, insbes. die effektive Koordination von Software-
komponenten der rechentechnischen Architektur stellt eine mafigebliche Herausforderung
dar.

https://doi.org/10. by - Open Access.

179


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

180

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

ergeben will. Diese Anbahnung markiert das zentrale Bezugsproblem der konkre-
ten Situation und mithin der sich darin vollziehenden Aktivititen. In diesem Sin-
ne fithrt sie anschaulich vor, wie voraussetzungsreich die angestrebte Kooperation
ist. Diese kime, wie oben angedeutet, dem >Gelingen« kiinstlicher Kommunikation
gleich, wasjedoch freilich keinesfalls bereits gleichbedeutend mit dem Gelingen der
Herstellung eines Kunstwerks wire, sondern in doppelter Hinsicht blof einen not-
wendigen Zwischenschritt auf dem Weg zu diesem markieren. Einerseits handelt
es sich um einen Zwischenschritt mit Blick auf die Rolle von ML fiir kiinstlerische
Produktion, weil die generierten Bilder nicht schon selbst das Kunstwerk darstel-
len, sondern lediglich Materialien, die spiter zu einem Kunstwerk arrangiert wer-
den. Und andererseits wird in der beschriebenen Episode dariiber hinaus genau ge-
nommen >nicht einmal« dies geleistet, da es sich nur um einen Testlauf handelt, der
bestenfalls zweierlei erlauben sollte: 1. Die Funktionalitit des technischen Arrange-
ments® zu iiberpriifen und dabei 2. den Aufbau einer gewissen Erwartungsstabilitit
hinsichtlich der Modelloutputs zu erméglichen, was Voraussetzung fiir einen ziel-
gerichteten und effektiven kiinstlerischen Einsatz des Verfahrens ist.

Uber mehrere Stunden hinweg entfaltet sich ein dynamisches situatives Ge-
schehen, dessen Transformation, so zeigt sich, wesentlich gleichermaflen von
spontan nitzlichen Einfillen im Sinne experimenteller Kreativitit wie auch von
Erinnerungsvermdgen und dem Zugriff auf verschiedene Formen von Gedichtnis
abhingt. Wie die Vignette veranschaulicht, befindet sich der Kiinstler in einem
Prozess des Ausprobierens und Tiiftelns, der diskontinuierlich und instabil ist und
sich rekursiv entfaltet, d.h. sich von Herausforderung zu Herausforderung >han-
gelt, ohne dass sich das Geschehen nachhaltig stabilisieren wiirde. Die Dynamik
dieses Prozesses ist auf den unbestimmten Charakter der Situation zuriickzufith-
ren — mit der Ausnahme vereinzelter Momente, in denen der Kiinstler erkennt
(etwa in der Durchsicht eigener Aufzeichnungen), dass er es mit einer dhnlichen,
wenn nicht identischen Problemlage schon einmal zu tun hatte. Jenseits dieser
Momente jedoch ist angesichts von Fehlermeldungen selten sofort klar, worin der
Fehler eigentlich besteht.

Die Bewiltigung dieser Situation hingt von deren effektivem Management
durch den Kiinstler ab, der vor allem darauf angewiesen ist, relevante Informa-
tionen schnell zur Verfiigung zu stellen (durch Recherche online oder im eigenen
Archiv ausfindig zu machen) und auf angemessene Weise in die soziotechnische
Praxis »einzupflegen«. Die Situation erweist sich dabei keineswegs allein auf ein
momentan gegenwdrtiges >Hier und Jetzt< beschrinkt. IThr Horizont ergibt sich
vielmehr entsprechend der vorgenommenen Relevanzsetzungen im Zuge der si-
tuativen Problematisierungen und der gewiinschten Transformation. Instruktives

13 Die hierwie beschrieben als gelingende Kooperation verschiedener machine learners verstan-
den wird.
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findet sich letztlich doch gerade in der Vergangenheit, wenn sich der Kiinstler
etwa daran erinnert, dhnliche Problemlage schon einmal erlebt zu haben. Die
konfrontierten Probleme sind nicht allesamt neu. Wihrend der Sitzung gibt er zu
mehreren Zeitpunkten an, dass er mit vielen der konfrontierten Probleme auf mehr
oder weniger bestimmte Art bereits vertraut ist (vgl. Feldnotizen 20.7.2021). Ist
dem nicht der Fall, beginnt die Recherche nach instruktiven Hinweisen in Videos

und Threads, die ein dhnliches, wenn nicht gar selbiges Problem zum Gegenstand
haben.

Abbildung 11: StyleGAN Output1  Abbildung 12: StyleGAN-Output 2

Gerade mit Blick auf das Durchforsten von Erfahrungsberichten auf der Suche
nach hilfreichen Anleitungen in Sachen troubleshooting kann festgehalten werden,
dass die synthetisch vermittelten Situationsgeddchtnisse Anderer sich hinsichtlich der
Bewiltigung der Situation dabei als mindestens ebenso hilfreich erweisen wie der
Zugriff aufeigene Erinnerungen. Insofern hingt der situative Praxiserfolg mafgeb-
lich von der Verfiigbarkeit instruktiver Informationen in Form von Berichten ver-
gleichbarer Situationen ab, in die dhnliche Praxisvorhaben geraten sind. Dies un-
terstreicht nicht allein die Relevanz synthetischer Komponenten der beobachteten
Situation, sondern vor allem auch grundlegend deren sozialen Charakter: Mitunter
konnen online Ansitze fiir Problemlsungen gefunden werden, gerade weil diese
sich letztlich doch eben nicht als einzigartig, sondern in entscheidender Hinsicht
als typisch und mithin gewo6hnlich erweisen. In dem Maf3e, wie derartige ML-Si-
tuationen angemessen dokumentiert und mithin in Berichtform verfiigbar gemacht
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werden, kann sich gewissermafien ein kollektives Geddchtnis fiir ML akkumulieren.
Dieses kann in der Folge als maf3gebliche Referenz fir eine Vielzahl von ML-Situa-
tionen zu verschieden Orten und Zeiten werden und dazu beitragen, dass die durch-
lebten Situationen mitunter nicht viel mehr als ohne grofiere Umstinde bewiltig-
bare sMikro-Situationen« darstellen, im Zuge deren die betroffenen Praktiken nicht
auf fundamentale Weise zu scheitern drohen.

Fallstudie 2: Bienen-Maschinen-Experimente

Die wissenschaftliche Praxis in einem biorobotischen Labor stellt den Gegenstand
meiner zweiten Fallstudie dar. Das an einer Universitit in einer deutschen Grof3-
stadt angesiedelte Labor beherbergt eine interdisziplinire Forschungsgruppe, die
sich aus Informatiker:innen und Biolog:innen zusammensetzt. Hauptsichlich wird
in der Gruppe tierisches Sozial- bzw. Kollektivverhalten erforscht — typischerweise
unter Einsatz von aufwendigen (teils mehr und teils weniger srobotisch verfasstenc)
technischen Arrangements, die mitunter ML einschliefien. Dieser Ansatz hochgra-
dig technisierter tierbiologischer Forschung verleiht dem >Lab« sein spezifisches
Profilund macht nachvollziehbar, weshalb es fachlich innerhalb der Universitit dem
Fachbereich Informatik und Mathematik zugeordnet ist. Diese Affiliation macht
sich gleichermafen im Personal der Gruppe bemerkbar, das sich iiberwiegend aus
Informatikern zusammensetzt.**

Ein wesentlicher Gegenstand der Forschung im Lab stellen Honigbienenvolker
dar. Deren experimentelle Untersuchung in Form teilnehmender Beobachtung wur-
de zum Schwerpunkt meiner Feldforschung und war schon der wesentliche Grund
fiir meine >Entdeckung«des Labs. Zuallererst wurde ich iiber verschiedene Medien-
berichte auf ein spezifisches Forschungsprojekt aufmerksam, das im Lab seit des-
sen Griindung den Kern der Forschungsaktivititen auszumachen schien. Es ist die
Rede von der RobotBee — einer robotischen Apparatur, die eine >natiirliche< Kund-
schafterbiene im Bienenstock imitieren soll. Die Imitation ist dabei freilich nicht
auf blofRe Prisenz im Stock beschrankt, auch wenn in der (Projekt-)Vergangenheit
schon die Priparierung des Objekts auf eine solche Weise, dass es von den Bienen
nicht zuriickgewiesen und angegriffen, sondern als »eine der ihren< akzeptiert wird,
aufwendiges Experimentieren mit dem Aussehen, der Oberflichentextur wie auch
des Geruchs des robotischen Apparats erforderlich gemacht habe (vgl. Interview PI,
46m30s). Die leitende Idee hinter der RobotBee ist, dass eine robotische (Kundschaf-
ter-)Biene mit der Auffithrung des Schwinzeltanzes — den Kundschafterbienen dar-

14  Die Abweichung von den sonst in dieser Studie verwendeten geschlechtsneutralen Aus-
druckskonventionen zur eindeutigen Bezeichnung der generischen Form ist an dieser Stelle
kein Zufall.
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bieten, um anderen Bienen im Stock mitzuteilen, wo sich eintrigliche Futterstel-
len befinden - >Bio-Bienen< dazu bringen kann, zur Futtersuche an bestimmte Orte
zu fliegen. Das wesentliche langfristige Ziel des Projekts ist also, ’)Kommunikation«
zwischen einem robotischen Apparat und Honigbienen zu ermdglichen — und ggf.
mittels dieser die Aktivititen eines Bienenstocks zumindest partiell steuern zu kon-
nen.

Der mafigeblich durch Karl von Frisch erforschte Schwinzeltanz, dessen Ent-
deckung diesem nach anfinglicher Skepsis in der soziobiologischen Gemeinschaft
schlieflich im Jahre 1973 den Nobelpreis fiir Physiologie™ einbringen sollte, ist we-
sentliches Element des anhaltend faszinierenden Kollektivverhaltens von Honigbie-
nenvélkern (vgl. Seeley 1995, S. 22). Zudem ist er dessen einziges Element, das »qua-
si-direkte Kommunikation« konstituiert. Der Vorgang, bei dem eine Biene auf der
»Tanzfliche« (von Frisch 1948, S. 61) eines Bienenstocks wiederholt ein Bewegungs-
muster vollzieht, das die Form der Zahl 8 beschreibt, und dabei charakteristisch mit
ihrem Hinterteil wackelt (;schwinzelt<), zieht die Aufmerksamkeit anderer Bienen
aufsich, diein der Folge aus nichster Nihe den Tanz primiar mit ihren Fithlern nach-
vollziehen. Es war von Frischs mafgebliche Entdeckung, dass diese Bewegungsab-
laufe erstens zur Mitteilung von Informationen iiber Futterstellen dienen (was sich
am Folgeflugverhalten der sbeobachtenden< Bienen erkennen lisst) und sich zwei-
tens dekodieren lassen: die Ausrichtung des Tanzes im Bienenstock beschreibt die
Richtung zu den Futterstellen im Verhaltnis zum gegenwiértigen Sonnenstand; des-
sen Linge deren Entfernung (vgl. von Frisch 1948, 1965). Dieses Wissen dient als
Grundlage des RobotBee-Projekts, dessen Ziel es ist, mittels einer robotischen Bie-
ne idealerweise auf kontrollierte Weise andere Bienen gezielt zu bestimmten Or-
ten fliegen zu lassen. Das wire fraglos eine faszinierende Aussicht, weshalb es nicht
tiberrascht, dass dieses Projekt gewissermafen das Aushingeschild des Labs fiir die
Offentlichkeit darstellt, wie ich im Zuge meiner Recherchen in auf YouTube doku-
mentierten Interviews und Prasentationen vernahm.

Vorlauf: KI-Fassaden und unbewegliche Roboter

Dieser medial vermittelte Eindruck bestatigte sich fiir mich, als ich im Sommer 2019
erstmalig das Lab besuchte. Den Anlass dazu bot ein Tag der offenen Tiir des Zen-
trums fiir ML und Robotik, an dem das Lab angesiedelt ist, zu dem sich dessen For-
schungsgruppen in Form von Prisentationen vorstellten, gefolgt von der Gelegen-
heit, sich von Gruppenmitgliedern durch die Riumlichkeiten fithren zu lassen. Mit-
tels dieses in erster Linie an Pressevertreter:innen bzw. Wissenschaftsjournalist:in-

15 Derim gleichenJahrebenso den Ethologen Konrad Lorenz und Nikolaas Tinbergen verliehen
wurde.
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nen gerichteten Angebots traf ich erstmalig den PI (Principal Investigator) des Labs,

der die Fithrung tibernahm und mir sofort durch seine freudig-forsche Art auffiel.

Von barocken akademischen Alliiren offensichtlich nichts haltend, stellt sich Tom
zu Beginn der Fithrung mit seinem Vornamen vor und wir sind sofort per Du. Tom
—deutsch, ca. 40)ahrealt, sportlich, locker in Jeans und T-Shirt'® — zeigt uns die im
Cebaude des Fachbereichs verteilten Raume des Labs. Er fiihrt aus, dass die Lab-
forschung hauptsichlich mit Honigbienen und Guppys beschaftigt sei. Dies besta-
tigt meinen Eindruck, dass die RobotBee einen zentralen Stellenwert fiir die Grup-
pe hat. Insbesondere, so erfuhr ich spater, auch fiir Tom personlich: Er hatte 2010
im Zuge der Arbeit an seiner eigenen Dissertation (am gleichen Fachbereich, an
dem seine Juniorprofessor angesiedelt ist) eine erste RobotBee entwickelt, die im
Zuge von Uberarbeitungen seitdem mehrere Iterationen durchlaufen hat. 2018 er-
schien schliefilich ein Paper, in dem erstmalig erfolgreiches Folgeverhalten nach
Aktivierung durch den Schwinzeltanz der RobotBee berichtet wurde.

Ich und ein Journalist, der sich ebenfalls fiir das Lab interessiert, erfahren auf
der Tour durch die iiber zwei Etagen des Informatikgebaudes verteilten Riume,
dass auch an einem RobotFish gearbeitet werde. Dieser sei zur experimentellen
Untersuchung von Fiihrungs- und Folgeverhalten bei Guppys im Einsatz. Wir
bekommen im>Fischraum«eine Demonstration des robotischen Guppy zu sehen.
Der RobotFish ist im Grunde ein sMikro-Boot<— da in >Guppygrofie«—, das sich in
verschiedenen Tempi tber die Oberfliche des Wassers im Aquarium bewegen
kann. Diese Apparatur sei gegeniiber der RobotBee eine wesentlich einfachere
Konstruktion, da es sowohl fiir dulerliche wie motorische Eigenschaften weniger
zu beachten gibe —Guppys scheinen hinsichtlich der Akzeptanz von Robotern
nicht anndhrend so selektiv wie Bienen zu sein. Ebenso sehen wir den >Bienen-
raums, ein vollstindig abgedunkeltes Zimmer, an dessen Tiir in Form eines Witzes
vor freifliegenden Bienen gewarnt und dazu angemahnt wird, die Tir nie offen zu
lassen. Die Winde des etwa 12gm grofRen und quadratisch geschnittenen Raumes
sind mit teils wandhohen Regalen zugestellt. In den Regalen finden sich allerlei
Materialien, die vermutlich fiir Experimente mit dem im Raum befindlichen
Beobachtungsstock genutzt werden: Flaschen, Bretter, Schniiren, Klebeband,
verschiedene Werkzeuge. Der Rumpelkammercharakter des Raumes vermittelt,
dass in den Experimenten wohl in nicht unerheblichem Mafle und mit recht
einfachen Mitteln improvisiert wird.

Tom schaltet die fiir Bienen nicht wahrnehmbare Infrarotbeleuchtung um den
Beobachtungsstock an. Dessen Glas-Aufienwinde erlauben die Beobachtung des
Ceschehens im Bienenstock, das im Zuge der Experimente in der Regel durch auf
beiden Seiten montierte Kameras gefilmt wird, oft iber mehrere Wochen hin-
weg. Uber ein Rohr ist der Stock mit der Auftenwelt verbunden; die Bienen ge-
langen (ber diesen Kanal zum Ausgang des Stocks an der Aufenwand des Ge-

16

Nicht nur an diesem Tag, sondern auch zu wohl 95 % aller anderen Zusammentreffen unter
meiner Anwesenheit, wie sich spater zeigen sollte.
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baudes. Die Installation vermittelt weniger High-Tech-Atmosphire als vielmehr
einen Eindruck von DIY-Tuftelei. Hier scheint mit Gberschaubarem Budget und
viel Bastelei gearbeitet zu werden. (Beobachtungsprotokoll 4.6.2019)

Es sollten zwei Jahre vergehen, bevor ich wieder einen Fufd ins Lab setzen wiirde.
Einerseits war diese zeitliche Liicke dadurch bedingt, dass ich mich zum Zeitpunkt
meines ersten Besuches noch ohne Finanzierung fiir meine Forschung vorfand und
dementsprechend Tom mitteilte, dass ich das Lab gerne forschend begleiten witr-
de, sobald dies geklirt sei, womit er einverstanden war. Ab April 2020 war meine
Forschung durch das Schaufler Lab@TU Dresden finanziert, doch fiel dieser Zeit-
punkt in die frithe Phase der Corona-Pandemie, unter deren Bedingungen an Feld-
forschung im Modus teilnehmender Beobachtung zunichst nicht zu denken war.
Ab Herbst 2020 startete dennoch meine Datenerhebung, zunichst vorwiegend on-
line. Ich konnte per Videochat an verschiedenen Treffen — darunter tiglichen »stand
up meetings« — teilnehmen, Interviews mit den Mitgliedern des Labs durchfiithren
und dariiber hinaus in einzelnen Session per Screensharing einem Forscher bei sei-
ner Arbeit sitber die Schulter schauen<. Im September 2021 dann folgte schlieRlich
eine einmonatige Phase >klassischer« Feldforschung, in der ich mich tiglich im Lab
aufthielt und vorwiegend die Gruppe bei der Durchfithrung eines Experiments un-
terstiitzte.”

Uber den Gesamtzeitraum meiner empirischen Datenerhebung von iiber zwei
Jahren verinderten sich meine Eindriicke des Labs gegeniiber meinen ersten, maf3-
geblich medienvermittelten Vorstellungen zweifellos erheblich. Eine erste Realisie-
rung betrifft das Objekt, das mafigeblich fiir mein initiales Interesse am Projekt
verantwortlich war: die bereits erwahnte RobotBee. Zwar war mir durchaus bereits
vor Beginn meiner Feldforschung klar, dass es sich bei dieser trotz des schillernden
Namens nicht tatsichlich um einen (biologisch) vollfunktionalen flugfihigen Ro-
boter handelt — auch wenn Science-Fiction die technische Moglichkeit solcher Ob-
jekte seit jeher suggeriert (vgl. etwa klassisch Jiinger 1957). Zuletzt geschah dies 6f-
fentlichkeitswirksam in einer Episode der britischen TV-Serie »Black Mirror« (vgl.
Heaves 2016). Hier spielen robotische >Killer-Bienens, duflerlich ihren natiirlichen
Artgenossinnen dhnelnd, jedoch als todliche Waffen eingesetzt, eine wesentliche
Rolle. Die RobotBee des Lab dagegen besteht aus einem einer Biene nachempfunde-
nen Dummy, der an einem mechanischen Arm aufgehingt mit einem externen Mo-
tor verbunden ist — und bildet damit gegeniiber fantastischen Spekulationen tiber
Technikzukiinfte eine weitaus niichterne und beschrinktere Realitit ab.

17 Alle Beteiligten des Lab haben meiner Erhebung von Forschungsdaten in anonymisierter
Form zugestimmt, weshalb in der Darstellung auf Details, die eine Identifikation der Grup-
pe erlauben wiirde, verzichtet wurde. Bei namentlich Nennungen von Beteiligten wurden
Pseudonyme verwendet.
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Mit diesen Umstinden bereits grob vertraut, itberraschte mich mir der Anblick
der realen RobotBee wenig. Was mich hingegen tatsichlich verbliiffte, waren zwei
andere Tatsachen: Einerseits wurde mir bald bewusst, dass in der Entwicklung der
RobotBee ML zu keinem Zeitpunkt eine Rolle gespielt hat, sodass sie im Endeffekt
als primirer Beobachtungsgegenstand fiir mich, der ich ja gerade ML auf die Spur
kommen wollte, nicht wirklich in Frage kommen konnte. Andererseits war die zu
dem Zeitpunkt aktuelle Version der RobotBee wihrend meiner Datenerhebungspha-
sen schlichtweg nicht einsatzfihig, sondern befand sich, von natiirlichen Bienen
gewissermafen eingewabt, in einem ungenutzten Beobachtungsstock. In einem
Treppenhaus des Lab-Gebiudes entdeckte ich eine Installation (vgl. Abb. 13), die vor
Jahren fiir eine »Lange Nacht der Wissenschaft« angefertigt worden war. Sie besteht
aus einer etwa 2 Meter hohen, beschrifteten Infotafel und einer Konsole, in die ein
Bildschirm und verschiedene Knopfe integriert sind. Die Beschriftung der Konsole
verrit, dass Betrachter:innen hier dazu angehalten waren, infolge einer Erklirung
verschiedenen Videoclips von Schwinzeltinzen die passenden Futterstellenorte
zuzuordnen. Ebenso findet sich auf der Konsole ein plexiglasverkleidetes Exponat
der RobotBee in einer Wabe.

Abbildung 13: RobotBee-Aufsteller

Sinnbildlich fiir die aktuelle Situation der RobotBee war das in griin und weif3
gehaltene Arrangement, dessen Infotafel in grofen Lettern mit »Darf ich bitten...
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RobotBee?« iiberschrieben ist, unter einer Treppe abgestellt, an einem Ort also, wo es
bestenfalls niemandem in die Quere kommt.

Was mich zunichst an dem Projekt fasziniert und dieses zum favorisierten Kan-
didaten fir meine ethnografische Forschung gemacht hatte, erwies sich also ange-
sichts meiner Forschungsinteressen erst einmal als relativ irrelevant. Ich hatte, be-
einflusst von populiren Sci Fi-vermittelten Imaginiren wie auch der Auendarstel-
lung des Projekts, unrealistische Vorstellungen entwickelt, die sich im Realitdtskon-
takt korrigierten. In wesentlicher Hinsicht kann dies indes wohl als Standarderfah-
rung ethnografischen Forschens gelten, die es allenfalls zu reflektieren und im Sinne
der Organisation von Uberraschungen in der Datenerhebung wie auch in der Da-
tenanalyse produktiv zu wenden gilt (vgl. Breidenstein et al. 2020, S. 138ff.). Dem-
entsprechend war ich darum bemiiht, mich von der geschilderten Lage nicht ent-
mutigen zu lassen, sondern meine Arbeit unter Beriicksichtigung zweier aus dieser
Erfahrung gewonnener Fragen fortzusetzen. Erstens: Ist diese Erfahrung von Er-
wartungsenttiuschung — keine >KI im Spiels, wo dies vermutet wurde — womoglich
geradezu typisch fiir das KI/ML-Feld, fiir die sich feldinterne Griinde finden lassen?
Und zweitens: Da also das Attraktionsobjekt RobotBee nicht selbst als KI/ML plau-
sibilisiert werden kann: wo sonst im Lab, das ja immerhin an einem designierten
KI-Zentrum angesiedelt ist, lasst sich KI/ML stattdessen aufspiiren?

Die erste Frage findet zum einen ein Echo in der Erklirung des PI (vgl. Inter-
view PI Tom), dass man sich »natiirlich« nach auflen, d.h. besonders gegeniiber po-
tenziellen Finanzierungsquellen, auf eine Art zu prisentieren habe, die den bahn-
brechenden Charakter des Projekts unterstreicht. Zum anderen steht sie in einem
interessanten Spannungsverhiltnis zu meiner Beobachtung, dass »KI« und selbst
»Machine Learning« als In-Vivo-Codes innerhalb des Feldes kaum genutzt werden.
Stattdessen scheinen diese Semantiken fast iiberhaupt nur im Offentlichkeitskon-
takt bemiitht zu werden, wenn es etwa um die Erklirung laufender oder geplanter
Projekte und die Relevanz der eigenen Arbeit geht. Damit wire zugleich bereits ei-
ne partielle Antwort auf die zweite Frage geleistet: Ausgenommen von Situationen,
in denen mir Gruppenmitglieder anhand ihrer Arbeit erklirten, was KI/ML sei oder
wo deren Grenzen liegen und was deshalb etwa zukiinftig zu erwarten sei (und was
nicht), war KI/MLkommunikativkaum anzutreffen. Stattdessen, so mein Eindruck,
lag es an mir, festzustellen, welche Gruppenprojekte Aspekte aufwiesen, die meinen
Eingangsiiberlegungen gemafd ML entsprechen.

Es war damit ebenso umso klarer ersichtlich, dass es im untersuchten Arbeits-
zusammenhang (»Lab«) um vieles mehr ging als nur um ML, auch wenn die Grup-
pe an einem Zentrum fiir ML und Robotik angesiedelt ist. Diese Beobachtung steht
in Einklang mit einschligigen Forschungsergebnissen und ist als Basisannahme im
Grunde common sense innerhalb sozial- und geisteswissenschaftlicher KI/ML-For-
schung. So in etwa bei Kate Crawford, wenn sie von einem Atlas schreibt, der zum
Verstindnis von KI/ML konstruiert werden miisse (vgl. Crawford 2021), weil die so-
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zialen Moéglichkeitsbedingungen von KI/ML nur in einer so umfassenden Perspek-
tive sicht- und nachvollziehbar gemacht werden kénnen. Dass zu einer bestimmten
Zeit and einem bestimmten Ort demgegeniiber sich kein Objekt aufspiiren lisst, auf
das sich ein Finger richten lief3e, um mit Gewissheit: verkiinden zu kénnen, dass es
sich bei diesem um KI handele, muss nicht iiberraschen. Auf ihnliche Weise berich-
tete der Anthropologe Nick Seaver schon 2017 von den verdutzten Blicken, denen er
im Zuge seiner Feldforschung ausgesetzt war, wenn er Mitarbeiter:innen eines Mu-
sikstreamingdienstes darum bat, ihm zu erkliren, welche Rolle »Algorithmen« in
ihrer Arbeit spielten. Niemand schien zu glauben, selbst mit Algorithmen zu tun
haben, und héchstens wurde vermutet, dass in anderen Abteilungen des Unterneh-
mens damit gearbeitet werde (vgl. Seaver 2017).”® In einem Lab, das sich explizit als
sbiorobotisch« bezeichnet, wire gegeniiber den Produkten des von Seaver beobach-
teten Unternehmens (Software), vielleicht zunichst noch damit zu rechnen gewe-
sen, dass also die entwickelten robotischen Apparaturen in physischer Objektform
als materielle Reprisentationen das Vorhandensein von KI evident machen wiirden.
Angesichts von Analysen wie jenen von Crawford oder Seaver — wie auch offensicht-
lich meiner Konzeption von ML als soziotechnische Praxis — erschiene es dennoch
problematisch, wenn ich mich an bestimmte Objekte festklammere, die ich mit KI/
ML identifiziere.”

Ich erfahre in meiner >Kennenlernphase«von den Lab-Mitgliedern zudem, dass
im Lab neben den soziobiologischen Experimenten theoretisch-informatische For-
schung betrieben werde, insbesondere auch zu gegenwirtigen Verfahren maschi-
nellen Lernens. Interessanterweise scheint es mir so, als wire ich in der Beobach-
tung von deren Praxis unmittelbar »ndher dran< an ML, was wohl in erster Linie zu
tun hat, dass ich oberflachlich sofort zu verstehen glaube, worum es in der konkre-
ten Forschungsarbeit geht. Es ist etwa die Rede davon, dass in einem Projekt daran
gearbeitet werde, die »Interpretibility« eines Modells durch die Erzeugung syntheti-
scher Daten zur Ergianzung des Datensatzes zu erh6hen. Dass fehlendes Tiefenver-
stindnis von Datensitzen hiufig ein Problem in ML darstellt, davon hatte ich vorher
schon hiufig gelesen. So scheint mir das Anliegen sofort klar, sicherlich nicht zuletzt
aufgrund der Nihe zu Themen des soziologischen Diskurses um ML.

Das Lab, so zeigt sich mir im Laufe der Zeit, ist nach Arbeitsgebieten differen-
ziert organisiert. So gibt es »Bienenleute« und »Fischleute« sowie Personen, die

18  In Auseinandersetzung mit diesen Beobachtungen entwickelt Seaver schlielich eine diffe-
renzierte Analytik fiir die anthropologische Erforschung von Algorithmen, die unteranderem
ein Verstandnis von »algorithms in culture« dem von »algorithms as culture« gegentberstellt
(vgl. ebd., S. 2ff.).

19 Weil die schwierige prazise Lokalisierbarkeit (vgl. Seaver 2017) und rdumliche Distribuiert-
heit (vgl. Crawford 2021) des Phanomens ML dieses gerade auszeichnet, sodass mich nicht
wundern muss, wenn ich mich wiederholt zu fragen habe, wo denn jetzt hier KI/ML eigent-
lich zu finden oder anzutreffen sei.
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theoretisch zu ML forschen. Zu Beginn meiner Feldforschung besteht das Personal
des Lab neben dem PI Tom vor allem aus deutschen Doktoranden (sic!), zwei davon
(Lorenz und Thomas) hauptsichlich mit dem Bienenprojekt beschiftigt, zwei wei-
tere (Lars und Falk) im Fischprojekt, sowie den >Theoretikern« Henrik, Silvio und
Franz. Die amerikanische Postdoc-Biologin Judith im Bienenprojekt komplettiert
den Bestand an festem Personal im Herbst 2020. Mit nahezu all diesen Beteiligten
habe ich in dieser Zeit etwa einstiindige leitfadengestiitzte Interviews gefithrt, vor
allem in der Absicht, dadurch schnell umfassende und vielseitige Eindriicke des Lab
zu gewinnen.*® Dieser Personalkern wird erginzt durch eine Reihe von Bachelor-
und Masterstudierenden, die im Lab ihre Abschlussarbeiten im Lab schreiben und
dariiber vermittelt in die laufende Forschung eingebunden werden.

Dies und mehr erschlie8t sich mir sukzessive, als ich anfange, regelmiRig an
Lab-Treffen teilzunehmen. In tiglichen frithmorgendlichen Stand Up-Meetings
berichten alle Anwesenden von ihren Arbeitsfortschritten und Tagesvorhaben,
wodurch ich mir mit der Zeit eine Vorstellung des Aktivititenspektrums im Lab
machen kann, auch ohne vor Ort zu sein. Wie mir berichtet wird, sind die Rium-
lichkeiten des Labs zu der Zeit jedoch ohnehin verwaist, allein der PI sieht ab und
zu nach dem Rechten — und berichtet dann im Dezember etwa mit trauriger Miene
vom Schicksal eines am Lab angesiedelten Bienenvolkes, das ohne menschliche Un-
terstiitzung keine hinreichenden Vorkehrungen fiir die Uberwinterung zu treffen
imstande war.

Im August 2021, als ich meine teilnehmende Beobachtung vor Ort beginnen
kann, ist der Personalkern weiterhin der Gleiche, bis auf Silvio, der an ein anderes
Institut in der gleichen Stadt gewechselt ist, und Judith, deren Position tempo-
rir mit der Imkerin Antonia besetzt ist und langfristig von der Biologin Vanessa
tibernommen werden soll. In meiner Zeit im Feld finden Antonias Verabschiedung
und parallel dazu die Einfithrung Vanessas in das Bienenprojekt statt. Ebenso ist
im Rahmen eines grofRen Verbundprojekts zur Bienenforschung mittlerweile der
indische Ingenieur Ishan als wissenschaftlicher Mitarbeiter angestellt. Ishan ist
hauptsichlich fiir die Entwicklung einer neuen Version der RobotBee verantwortlich.

Die nun folgenden Vignetten zeugen von drei empirischen Episoden, die im
Hinblick auf Ortlichkeit, Personal, Anlass und Gegenstand der beobachteten Prak-
tiken wie auch im Hinblick auf die Form meiner teilnehmenden Beobachtung sehr
unterschiedlich verfasst sind. Die erste Vignette beschreibt einen Ausschnitt aus ei-
nem zweistiindigen Videochat im November 2020, im Zuge dessen ich dem Dokto-
randen Lorenz bei seiner Arbeit an der Analyse von bereits erhobenen Bienen-Bewe-
gungsdaten itber die Schulter« schaue. Die zweite Vignette entstammt der Zeit mei-
ner lokalen Feldforschung vor Ort in den Riumlichkeiten des Labs (sowie in deren

20  Allein mit Franz kam aufgrund von wiederholten Terminierungsschwierigkeiten kein Inter-
view zustande.
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Umfeld). Gegenstand der Episode ist die Durchfithrung eines Experiments zum Re-
krutierungsverhalten von Kundschafterbienen unter Beteiligung der beschriebenen
ML-basierten automatischen Trackingtechnik. Die letzte Episode schlieRlich folgt
PI Tom Ende 2021 zu einem »KI-Festival«in einem Museum, wo er zu einer Diskussi-
on iiber Intelligenzbegriffe mit einer Psychologin und einem Soziologen eingeladen
wurde.

Abbildung 14: Beobachtungs- ~ Abbildung 15: RobotBee
stock

Vignette 2.1: Datensitzung?

Ein weiterer grauer Novembertag, an dem ich inmitten in der Pandemie zuhause
arbeite — nicht nur fiir mich, sondern auch fiir Lorenz, der als wissenschaftlicher
Mitarbeiter im Lab tatig ist. Wir sind fiir 10 Uhr zu einem Videogesprach verabre-
det, und ererklartsich bereit, seinen Bildschirm fiir die nachsten paar Stunden mit
mirzuteilen, und auch seine Kamera (solange die Verbindung es zuldsst). Wie (ib-
lich gibt es zu Beginn einige technische Probleme, aber schliefslich kommen wir
ins Gesprach. Lorenz, der sich in seinem Biirostuhl zuriicklehnt, die Kamera et-
was ungewohnlich seitlich und hoch platziert, hatte mir im Voraus gesagt, dass
er mit Daten arbeiten wird, die bei Experimenten im vergangenen August und
September gesammelt wurden. Es ist einer seiner ersten >Ausfliige«in die Bewe-
gungsdaten von Bienen, die von einer im Lab geschriebenen, auf ML basierenden
Erkennungs- und Verfolgungssoftware geliefert werden. Die Daten basieren auf
Videoaufzeichnungen einer Installation, in der eine Kamera kontinuierlich einen
von mehreren hundert Bienen bevélkerten Beobachtungsstock filmt, wobei die

21 Eine frithere Version dieser Vignette sowie der anschlieflenden Analyse wurde bereits in
Grofd & Wagenknecht 2023 referiert.
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Bienen mehrere Wochen lang ein manuell angeklebtes maschinenlesbares Etikett
auf dem Riicken tragen.

Lorenz sagt, sein Ansatz sei explorativ. Er wollen »einfach mal schauen, wie
sich die [zwei] Gruppen [der Bienen] in den Daten unterscheiden lassen«, wobei
die eine Gruppe aus Bienen besteht, die von Varroa-Milben befallen sind, wahrend
die andere aus gesunden Bienen besteht. Er betrachtet Netzwerkmetriken mit In-
formationen zu Intensitdt und Ort der Interaktionen zwischen Bienen. Die gesun-
den Bienen werden griin, die kranken Bienen rot markiert. Nachdem er bereits
vor einer Woche damit begonnen hat, méchte er nun Topologieplots der Netzwer-
ke erstellen, »die mehr oder weniger wie Knoten aussehen«, um herauszufinden,
»0ob es flir einen Menschen etwas zu sehen gibt«. Es handele sich um »schwer zu
lesende« Daten, was sich durch ihre Dimensionalitidt und ihr Volumen begriinde.
Als er letzte Woche zum ersten Mal Ahnliches versuchte, sei er mit den Ergebnis-
sen nicht zufrieden gewesen. Er fligt hinzu, dass wir genauso gut sehr, sehr lange
und breite Tabellen anschauen kénnten, aber das wiirde es unméglich machen,
irgendetwas nachzuvollziehen. Visuelle Ausgaben scheinen die einzige Méglich-
keit zu bieten, die Daten zu verstehen.

Er beginnt, verschiedene Tage der Aufzeichnungen auszuwihlen, um heraus-
zufinden, ob es signifikante Unterschiede gibt. Bei seiner Auswahl der Tage weist
er darauf hin, dass sich die Aktivititen im Laufe der Zeit je nach Ausbreitung der
Varroa-Milben und dem Hinzufiigen neuer Bienen (die in einem Inkubator ge-
zlichtet und zur Verdnderung des Verhiltnisses von gesunden und kranken Bie-
nen eingesetzt werden) verdndert haben. Er verwendet fiir die Analyse Jupyter
Notebook, um Rechendokumente zu schreiben. Er schreibt, bearbeitet, kopiert
und fligt Code in einem Tempo ein, das es mir unmaéglich macht, einzelne Schrit-
te nachzuvollziehen. Auf dem Bildschirm erscheint eine Crafik, die Lorenz zur Be-
merkung veranlasst, dass dies definitiv nicht sei, was er wolle, ein nutzloses Er-
gebnis, und ich verstehe intuitiv, dass diese Visualisierung, farbige kleine Blasen
in einer zufillig anmutenden Anordnung, wohl keinen Hinweis auf die Struktur
der Daten zu geben vermégen. Er versucht es erneut und meinte, dass es etwa 20
Sekunden dauern wiirde, bis die Crafik erstellt ist. Diese Unterbrechung nutzt er,
um die Einstellungen in einem anderen Fenster zu Uberpriifen. In mehreren Ite-
rationen passt er verschiedene Parameter an. Dann erscheint eine Ausgabe, die
ihn dazu bringt, das Layout zu kommentieren: »Das ware zumindest ein Indika-
tor dafiir, dass die roten Punkte nicht gleichmafiig verteilt sind, sondern eher an
den Rindern der Netze, was irgendwie interessant ist, obwohl ich priifen muss,
inwieweit das von den Parametern hier abhdngt, von verschiedenen Layout-Algo-
rithmen, und inwieweit das von [..] der Normalisierung abhangt«.

An einem spateren Punkt unserer Sitzung bemerkt Lorenz, dass es angesichts
des Pools von Algorithmen und Datenpunkten, aus denen eine Ausgabe erzeugt
werden kann, »Hunderttausende von Méglichkeiten zur Visualisierung« der Da-
ten gibe. Lorenz ruft Daten ab und fiihrt sie zusammen, erzeugt visuelle Ausga-
ben der Datenstruktur mit Hilfe verschiedener Algorithmen und spielt etwa eine
Stunde lang mitden Parametern und der Wahl der Algorithmen herum, bis er sich
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auf eine Ausgabe einigt, die mich an jene Visualisierungen des Coronavirus erin-
nert, die zum Zeitpunkt unserer Sitzung in den Medien allgegenwartig sind.

Abbildung 16: Shared Screen
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Abbildung 17: Google Doc

Space usage pattems

Location of Control vs Varroa Bees

Makeshift network age per space
i >

-

'v 11.11.2020

Can you explain to me what the different colors mean?
Is this suggesting that the varroa bees are more in the
blue areas compared to control?

’1 !IuIzI!zInI..II

The heatmap in the top right is something along the
lines of the probability to observe a bee from one of
the focal groups in that location. So red=more likely to

Mehr anzeigen

'v 19.1.2020

Very cool

Langsam scheint sich Lorenz an die gewiinschten Ergebnisse heranzuarbeiten
und mit den unzdhligen Moglichkeiten der Datenvisualisierung jedenfalls keine
Schwierigkeiten zu haben. Er wirkt ruhig und ist konzentriert bei der Arbeit,
wihrend er mir den Fortschritt oder das Scheitern (»schlechte Tage«, »unbrauch-
bare Daten, »falsche Parameter«) seiner Bemihungen kommentiert und jeweils
aus dem Stegreif erklart, was schief gelaufen ist. Offensichtlich hatte er nicht
erwartet, dass es auf Anhieb funktioniert. Schliefilich fiigt er die Ergebnisse in
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ein geteiltes Coogle Doc ein. Als ich mir die Kommentare in der Datei ansehe,
stelle ich fest, dass fiir Judith, die Biologin, die als Mitforscherin an dem Projekt
beteiligt ist, die Grafiken nicht wirklich fiir sich selbst zu sprechen scheinen, und
sie bittet an verschiedenen Stellen um Klarstellung, was die Daten eigentlich
bedeuten (Beobachtungsprotokoll, November 2020)

Analyse 2.1: Erkenntnisvermittlung

Die Episode ist von zwei zusammenhingenden Probleme geprigt, die beide das
Verstehen sinnhafter Muster in den aufgezeichneten Daten betreffen. Das erste
Problem betrifft die Aufgabe, Korrelationsmuster in den Daten zu erkennen, indem
geeignete zeitliche Intervalle im Datensatz ausgewéhlt und die ausgewihlten Daten
fiir die Analyse eingerichtet werden. Das zweite Problem markiert die Herausfor-
derung, geeignete Visualisierungsalgorithmen, Parameter und Einstellungen zu
finden, um die Daten fiir alle an der Forschung Beteiligten verstindlich zu machen.
Diese Probleme hingen an dem Umstand, dass die untersuchten Bienenbewe-
gungsdaten hochdimensional und sehr umfangreich sind, da sie Informationen
zu Standort und Bewegung zu einzelnen Bienen im Verhiltnis zu jeder anderen
Biene fiir sehr kurze Zeitintervalle iiber mehrere Wochen enthalten. Ein solches
Datenvolumen macht Darstellungsformen erforderlich, mithilfe derer sich deren
Inhalt zweckmifig reduzieren und mithin ihr Sinn dberhaupt erst erschliefien
lasst. Bienenbiologische Erkenntnis setzt daher in dieser Experimentalanordnung
einen technischen Vermittlungsprozess voraus, der die Strukturen des Datensatzes
in fiir das menschliche Auge verstandliche visuelle Formen bringt. Dies bedeutet, in
sehr umfangreichen Tabellen aufgelistete Daten in visuelle Formen umzuwandeln,
in denen der Forscher etwas erkennen kann. Beiden Probleme — Identifikation re-
levanter Datenmuster und deren Visualisierung zur Veranschaulichung ihres Sinns
— treten nicht in chronologischer Reihenfolge auf, sondern stehen in einer zirku-
liren Beziehung. Erst durch die Visualisierung kann die Korrelation tiberhaupt
erkannt werden - und gleichermaflen gilt dies auch umgekehrt, denn nur eine
statistisch signifikante Korrelation (statt einer rein zufilligen Verteilung) vermag
visuell prignante Formen erzeugen.

Da der Forscher nicht genau weif3, wonach er sucht, tiiftelt er an einer Vielzahl
von Einstellungen, verindert Parameter und probiert verschiedene Visualisierungs-
algorithmen aus, bis er schlieflich erste aussichtsreiche Ergebnisse erhilt. Ob die-
se sich bewihren, hingt davon ab, ob sie die anderen Mitarbeiter:innen des Projekts
iiberzeugen. Deren Urteil kann der Forscher jedoch vorerst nur antizipieren. In die-
sem Sinne beschreibt die Episode auch, wie die Analyse eines Datensatzes diesen
gewissermafien bereits fiir weitere Problematisierungen in der Zukunft pripariert.
Die beobachteten Tiifteleien sind weder véllig spontan noch improvisiert, sondern
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Teil einer reflexiven Praxis der Datenanalyse, die zweifellos auf akademischer Aus-
bildung beruht.

Die beobachtete Situation erweist sich keinesfalls als bedrohlich, iiberfordernd
oder gar unauflosbar. Sie beinhaltet kleinere Irritationen, die den Forscher nicht vor
vollig unerwartete Herausforderungen stellen. Der Weg zur Losung der vorgefun-
denen Probleme ist zeitaufwendig, doch an keiner Stelle ein Irrweg. Der Forscher
scheint schnell ein adidquates Verstindnis maoglicher Schritte (etwa hinsichtlich zu
verwendender Algorithmen, Einstellungen und Parameter) entwickelt zu haben und
steht fraglos nicht zum ersten Mal vor einer solchen Aufgabe, was die Navigation
und mithin die Transformation der Situation zweifellos erleichtert. Entsprechend
tritt diese als solche auch nicht etwa schlagartig als plotzlicher Schock ein, sondern
zeigt sich im Grunde als erwartbar und wurde gewissermaflen vom Forscher sogar
bewusst herbeigefithrt. Deshalb erscheint sie weniger als drastischer Bruch der be-
obachteten Praxis, sondern vielmehr als ein integrierter Bestandteil derselben. An-
kniipfend an die situationstheoretische Uberlegungen oben im Anschluss an Dewey
und Boltanski & Thévenot entwickelte Konzeption zeugt die Episode eindeutig von
einer schwachen Situation. Sie ist von Problemen gekennzeichnet, die durch Vorwis-
sen Uber die vorhandenen Daten und zur Verfiigung stehenden Analysetechniken
begrenzt sind und wirkt daher gewissermafien von vornherein eingehegt.

Vignette 2.2: Bienenversuche

Im Verlauf meiner einen Monat andauernden teilnehmenden Beobachtung von Au-
gust bis September 2021 stellte sich fiir mich schnell die Frage, wie ich bestenfalls
derartig eingebunden werden kann, sodass meine Gegenwart legitimiert und fiir
die Lab-Mitglieder nicht in jedem Moment erklarungsbediirftig erscheint, was ich
tiberhaupt triebe. Im Sinne eines >Heimischwerdens«<im Feld zur Erméglichung von
»Rapport« (Breidenstein et al. 2020, S. 71-78), d.h. dem »Gestalten von Forschungs-
beziehungen« (S. 71), die mir Zugang zu einsichtsreichen Beobachtungen ermagli-
chenwiirden, ging es mir darum, im Feld eine Position zu erreichen, die mir instruk-
tive Einblicke in die Aktivititen des Lab verschaffen und zugleich dem Argwohn der
Mitglieder mir gegeniiber Abhilfe schaffen kann. Da sich fir mich nicht unmittel-
bar eine >natiirliche« Rolle ergab und mir die der mit Notizblick umherschleichen-
den Spiirnase fiir mein Anliegen wenig geeignet schien, suchte ich das Gesprich mit
dem PI Tom. Ich teilte ihm mit, dass ich die Arbeit des Labs wihrend meiner Zeit im
Feld nach Moglichkeit gerne tatkriftig unterstiitzen wiirde, um mir durch meine
eigene Beteiligung Einblick in das Geschehen zu verschaffen. Erfreulicherweise re-
agierte Tom auflerordentlich positiv auf mein Angebot und schlug vor, dass ich bei
bald anstehenden »Bienenexperimenten« mithelfen kénnte.

Soergab es sich, dassich den wesentlichen Teil meiner teilnehmenden Beobach-
tung gewissermaflen als Assistent bei der Durchfithrung eines Experiments zum
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Sozialverhalten von Bienen verbrachte. Ziel dieses Experiments sei, so erdffnete mir
Tom, die Bienen des >Hausvolkes< zunichst auf zwei »Feeder« zu konditionieren,
die in 200-250m Entfernung zum Institutsgebiude in rechtwinkliger Ausrichtung
zueinander etabliert werden. Ein »Feeder« ist eine mobile Futterstelle fiir Kund-
schafterbienen;eine improvisierte Trinke aus Kunststoff (PLA), auf der eine Flasche
montiert werden kann, woraufhin die enthaltene Fliissigkeit durch das Innere des
Apparats zu Offnungsschlitzen auf dessen Oberseite liuft, wodurch die fiir das Ex-
periment zubereitete, von Bienen geschitzte Zuckerlosung diesen zum Verzehr ver-
fiigbar gemacht wird (vgl. Abb. 18). Diese Konditionierung sei dadurch zu erreichen,
dass >wir< — mehrere Mitarbeiter:innen des Labs und ich — Stiick fiir Stiick die Bie-
nen immer weiter vom Stock wegfithren. Zunichst sollten wir sie am Stockausgang
(siehe Abb. 19) mithilfe einer improvisierten Falle einfangen, zum Zwecke der Wie-
dererkennbarkeit mit Nagellack auf dem Riicken farbig markieren und zum Feeder
tragen, der anfangs in etwa 5 Metern Entfernung zum Stock positioniert war; dies
so lange, bis »Folgeverhalten« eindeutig beobachtbar sei, d.h. Kundschafterbienen
durch Schwinzeltinze ihre Stockgenossinnen auf die neue Futterstelle hinweisen
und mithin »rekrutieren«. War dies erreicht, sollten wir den Feeder um weitere fiinf
bis zehn Meter vom Stock wegbewegen; ein Vorgang, der so lange wiederholt wer-
den sollte, bis wir uns etwa 200m vom Stock entfernt hitten, was leicht mit Google
Maps zu iitberpriifen sei.

Abbildung 18: Feeder 1 Abbildung 19: Stockausgang
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Beide Feeder sollten gleichzeitig etabliert werden, um schlieflich den eigent-
lichen Kern des Experiments zu ermdglichen, an dem dann auch ML beteiligt sei.
Diesen Kern markiert der Versuch, die Bienen kontrolliert zwischen den Feedern
»switchen« zu lassen. Dafir wurde ein dlterer kabelgebundener PC-Lautspre-
cher auf dem Beobachtungsstock montiert. War es Zeit fiir einen »Switch, sollte
das die durch das Abspielen eines lauten, tiefen Tons ausgel6ste Vibration auf
der »Tanzfliche« des Stocks dafiir sorgen, dass die aktuell dargebotenen Tinze
abgebrochen werden, um Folgeverhalten zu unterbinden. ML ist dabei in Form
eines iiber Jahre erarbeiteten Trackingsystems beteiligt: In der Echtzeitanalyse
von Videoaufzeichnungen erkenne dieses zuverlissig Tinze im Beobachtungsstock
und konne dabei zudem zwischen unterschiedlichen Tinzen unterscheiden, was
ermogliche, ausschlieflich die Tinze fiir nur einen der beiden Feeder zu unterbin-
den. Idealerweise sollte das Experiment Aufschluss dariiber geben, wie und unter
welchen Bedingungen die gezielte ML-vermittelte Manipulation des Verhaltens von
Kundschafterbienen realisierbar ist. Die folgende Darstellung setzt sich aus drei
knappen Einblicken in die Aufbauphase der Versuchsanordnung wie die Durch-
fithrung des Experiments zusammen. Die Vignettensequenz ist chronologisch
geordnet.

Montag morgens um neun Uhr im Lab angekommen erfahre ich im »Stand Up
Meeting«, dass das Experiment wackelt: Bienen von fremdem Stock haben wohl
einen der Feeder iibernommen, sodass unsere mithsam iiber eine Woche stabi-
lisierte Konditionierung dahin sein konnte. Ein weiterer Stérfaktor fiir das Expe-
riment und zunichst einmal dessen Aufbau neben einer Reihe anderer, die ich
mittlerweile in Listenform sammele: alternative, womaglich attraktivere Futter-
stellen in der Umgebung, schlechtes Wetter, hungernde, lethargische Bienen, fal-
sche Bienen eingefangen. An den ersten Tagen lief es sehr gut, seitdem gibt es
eine Art Abwartsspirale, es wurde immer triager, bis zum Takeover des anderen
Volkes iiber das Wochenende. Viel Spekulation —und viele Erklarungen scheinen
moglich. So frage ich mich, ob das Vorgehen nicht naiv oder dilettantisch war;
wohl auch, weil ich selbst viele Stunden mit der Bienenkonditionierung verbracht
habe und mir das Gelingen des Experiments selbst zu einem Anliegen geworden
ist. Dann kommt vom Pl Tom die Ansage, die Distanzen der Feeder entgegen letz-
ten Absprachen doch zuerhéhen aufetwas liber 200m, weil das System gerade die
kurzen Tanze nicht zuverlassig erkenne. Ich mache mich an die Arbeit und statte
mich—wie gehabt— mitblauem Eimer (gut fiir Bienen sichtbar), Feeder, Stuhl, Na-
gellack und Kiichenrolle aus, um Feeder 2 zu besetzen und dort Neuankommlinge
mit der entsprechenden Farbe zu markieren. Nicht zum ersten Mal entfaltet sich
ein Tag, der wenig Spektakuldres an sich hat —und im Hinblick auf meine Fragen
zu ML nicht besonders einsichtsreich wirkt. (Feldnotiz 6.9.2021)
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Abbildung 20: Beobachtungsstock

Zwei Tage spater treffen wir — Tom, Lorenz, Falk und ich — uns im Hof des Labge-
baudes zur weiteren Planung des Experiments. Im Gesprach zwischen Tom und
Lorenz entwickelt sich ein neuer Plan. Weiterhin sollen wir die Futterstellen be-
setzen, dort wird dann jeweils gewechselt zwischen hoher und niedriger Konzen-
tration in der Zuckerlosung. »Warum nicht gleich die volle Dréhnung?«, frage ich.
Von niedrig auf hoch zu wechseln mache Tanze wahrscheinlicher, da die Bienen
besonders auf die Differenz anspringen, meint Tom. Zudem hitten wir mit dem
Wechsel der Dosen die Moglichkeit zeitlicher Kontrolle Giber die Tanze. 17 Uhr sei
nochmal richtig was los gewesen gestern. Alle neuen Foragers markieren? Zahlen
wir alle oder im 1omin-Takt? Anis in das Wasser oder nicht? Am Stock markieren
oder nicht? Viele Kontingenzen, notiere ich. Vorerst: hohe Konzentration, ohne
Geruch, weifR anmalen, Stop-Anlage. Tom vermutet bias auf F1, weil dieser gestern
etwas frither »geo6ffnet« wurde. Ein Viertelstundentakt wird vereinbart— bei 2min
pro Biene hieRe das 4—6 Tanze. »Was wiirde ein Reviewer kritisieren?« —wird im
Hinblick auf die Dokumentation des Experimentaufbaus gefragt. Tom:»Sollen wir
dem Stock neue Brut hinzufiigen oder Futter aus Stock rausnehmen, um zu stimu-
lieren? Lorenz’ unmittelbare Gegenfrage: »Was wollen wir eigentlich?«. Tom ent-
scheidet, dass wir heute »testen«, weshalb beide Feeder genutzt werden sollen.
Das wesentliche Problem sei, dass es sich um ein kleines Volk handele, weshalb
weniger Rekruten zu erwarten sein. Kurze Zeit spater sind alle auf ihren Platzen
und liber einen WhatsApp-Chat wird live das Vorgehen koordiniert. Mit ausge-
druckter Tabelle auf Klemmbrett gewappnet bin ich bereit, ankommende Bienen
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zu dokumentieren und auf Kommando die Zuckerwasserflaschen zu wechseln.
(Feldnotiz 8.9.2021).

Abbildung 21: Feeder 2 Abbildung 22: Bienen auf Feeder

Abbildung 23: Bienentransport
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Eine Woche spéter treffe ich Lorenz nach Arbeitsschluss an der Bushaltestel-
le unweit des Labgebiudes. Wir unterhalten uns auf der Fahrt zum Bahnhof und
kommen nochmal auf das Experiment zu sprechen, das weiterhin im Gange ist.
Es gehe »letztlich darum, irgendeinen Effekt [des Storsignals auf das Verhalten
der Bienen] zu finden«, meint er zu mir. Dies gehe am einfachsten und besten auf
einem leeren Feld, ohne all die Storfaktoren, mit denen wir zu kimpfen haben.
Dann sauber einen Effekt nachweisen zu kénnen, das ware schon was. »Echte La-
borbedingungen«wirden jedenfalls alles vereinfachen, man kdénnte »klar den Ef-
fekt sehen«—oder eben nicht, aberimmerhin wire auch das dann klar. Hier zeigt
sich erstmals eine explizite Resonanz mit meiner anhaltenden Verwirrung hin-
sichtlich all der Griinde, die immer wieder dafiir aufgefithrt werden, dass im Ex-
periment kaum etwas so klappt wie vorgesehen. (Feldnotiz 15.9.2021)

Analyse 2.2: Wechselseitige Abstimmungen und Einstellungen

Die Vignettensequenz fithrt die Kontingenzen einer Praxis vor Augen, deren Un-
wigbarkeiten die bisher erorterten und sich als Praxisprobleme eigenen Rechts
manifestierenden Charakeeristika von ML gewissermafien dezentrieren bzw. hin-
tergriindig werden lassen. Es zeigt sich in den Beschreibungen des Bienenexperi-
ments, dass der Einsatz von ML in diesem Fall tatsichlich dem eines mechanischen
Instruments entspricht, auf das sich vorliufig verlassen wird. Als wesentlich rele-
vanter fiir das Gelingen des Experiments erweisen sich allerdings dessen Umwelt
— Wetter, andere Futterstellen — und die Bienen selbst. Das Experiment muss in
seiner konkreten Gestalt vor allem auf das Bienenvolk selbst zugeschnitten wer-
den, wobei die Komplexitit der Bedingungen selbst im Falle von Schwierigkeiten
kaum eindeutige Aussagen dariiber zulisst, welche Faktoren als mafdgeblich fur
Storungen und Probleme verantwortlich zu machen sind.

Damit ML tatsichlich die vorgesehene hintergriindige Rolle erfilllen und
mithin die gewiinschte technische Leistung vorausgesetzt werden kann, miis-
sen zweierlei Bedingungen als erfiillt gelten. Erstens miissen etwaige Tiicken der
ML-Anwendung bekannt sein. Im konkreten Fall etwa betrifft dies Grenzwerte fiir
die Reliabilitit der Tanzerkennung. So ist zwar aus der Bienenbiologie bekannt,
dass unter Kundschafterbienen fiir Distanzen ab etwa 150 Metern Schwinzeltinze
zum Einsatz kommen, doch bewegt sich hier die Distanz der Tanzbewegung in
einen Bereich, der die Genauigkeit der Erkennung beeintrichtigt, was zu mehr false
positives fithrt. Es werden dann filschlicherweise mehr Bewegungsabliufe als Tinze
serkannts, die eigentlich gar keine sind. Im Wissen iiber diese Anfilligkeit wird in
der Konsequenz die Versuchsanordnung derart gestaltet, dass die Feeder sich in
einer Entfernung von mehr als 200 Metern zum Beobachtungsstock befinden. Zu
einem spiteren Zeitpunkt (vgl. Feldprotokoll 22.9.2021) erfahre ich von Lorenz, dass
die »Software« nicht die Gestalt der Tinze an sich, sondern die Zitterbewegungen
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der tanzenden Bienen analysiere. Dabei sei erkennbar, dass Tinze in der Regel in
bestimmten Frequenzen stattfinden. Es lasse sich letztlich zwar nicht verhindern,
dass false positives auftreten, doch erlaubt das Wissen um diese Einschrinkung die
Moglichkeiten, diese im Nachhinein rausfiltern zu kénnen. Interessanterweise
kommt wiederum ML zum Einsatz, um den »Miill rauszubekommenx, d.h. den
Datensatz vor der Analyse zu bereinigen. »Kannst du KI nennen oder auch nicht,
kommentiert Lorenz das technische Prozedere trocken. Uberhaupt ist an keiner
Stelle auf Seiten der Beteiligten von KI oder auch nur ML die Rede; Lorenz spricht
durchweg von »Softwarec, die fir die Decodierung der Tinze verantwortlich sei.

Wie auch immer das Trackingsystem bestenfalls zu bezeichnen sei, fillt an ihm
zweitens auf, dass es keinesfalls erst jiingst entworfen und konstruiert wurde, son-
dern sich in der aktuellen Fassung bereits Erfahrungen von etwa finf Jahren For-
schung akkumulieren. In diesem Sinne hat die beobachtete Praxis die in ihrer Ver-
gangenheit gewonnenen Erfahrungen (auch im Sinne des Lernens aus Misserfol-
gen) zur wesentlichen Voraussetzung. Dies gilt auch und insbesondere fiir den Um-
gang mit Fehlern und Problemen. In anderen Worten kann das Experiment nur des-
halb effektiv durchgefithrt werden, weil in dessen Umsetzung auf schon Bewihrtes
und als zuverlissig Angenommenes zuriickgegriffen werden kann. Die Praxis ist in
diesem Sinne nur in bestimmter Hinsicht experimentell und stellt sich folglich nicht
vollstindig zur Disposition.

Die Einblicke in den Ablauf eines bienenbiologischen Experiments unter Betei-
ligung von ML verdeutlichen, dass im Kontext dieser Praxis zweifellos nicht allein
ML fiir Probleme sorgt. Dies mag zunichst wie eine Binsenweisheit anmuten, doch
ist diese Feststellung fiir die soziologische Analyse von ML durchaus von zentraler
Bedeutung, macht sie doch klar, dass ML hier — und dies ist freilich auch auf andere
Anwendungsfille tibertragbar — eher bestehende Praktiken erginzt bzw. diese um
ein weiteres Element anreichert, als dass durch ML vollig neue praktische Formen
begriindet witrden. Am Rande des Experiments bemerkt die kitrzlich zum Team da-
zugestofiene Biologin Vanessa, dass sich an der Art und Weise, wie Experimente mit
Bienenvonstatten gehen, »in den letzten 100 Jahren eigentlich nichts gedndert hat«.

Mit dieser Relativierung der Zentralitit von ML geht einher, dass ML-Technik
zum Bestandteil einer praktischen Okologie wird, die eine Vielzahl heterogener Ele-
mente vereint und ihre eigenen Fallstricke hat. Im konkreten Fall zeigt sich eine
forscherische Praxis, die epistemische Unsicherheit und Ungewissheit absorbieren
muss — und kann. Die Beteiligten zeigten sich jedenfalls durchweg weniger besorgt
alsich, der ich hiufiger die Befiirchtung hatte, dass unsere Bemithungen nirgend-
wohin fithren wiirden.

Zudem wurde ebenso klar, dass fir das Scheitern des Experiments kaum >die
KI« hitte verantwortlich gemacht werden konnen zumindest nicht auf allzu offen-
sichtliche Weise und wenn, dann wohl derart, dass erst bei der Sichtung der Daten
riickblickend klar geworden wire, was das Problem war. Die mit dem Einsatz von
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ML einhergehende Unsicherheit hinsichtlich der Zuverlissigkeit der Resultate wur-
dejedenfalls billigend in Kauf genommen und nicht als besonderes Wagnis verstan-
den. Es passt dies zu einer 6kologischen Vorstellung von ML als Praxis, die zudem
zeitlich in Phasen differenziert ist. Zu einem Zeitpunkt, als noch gar nicht klar war,
was aus dem Experiment werden wiirde, meinte Lorenz recht lapidar, dass er dann
bald versuchen werde, trotz aller Hiirden »aus den Daten etwas zu machen«. Was
dies bedeutet, darauf konnte die vorige Vignette samt Analyse bereits einen Hinweis
bieten. Das eben geschilderte vermittelt dementgegen Eindriicke in experimentelle
Forschungspraxis unter Beteiligung von ML.

Vignette 2.3: KI-Festival

Die dritte und letzte Vignette zu meiner Feldforschung im Lab fillt aufgrund ih-
rer spezifischen Situiertheit aus dem Raster. Sie bezieht sich als einzige der darge-
stellten Sequenzen nicht in unmittelbarer Form auf die untersuchten Praktiken in
Wissenschaft und Kunst, sondern berichtet von einer 6ffentlichen Veranstaltung im
November 2021, bei der Tom als Leiter des Lab auf einem »KI-Festival« an einer Pa-
neldiskussion zu Begriffen von Intelligenz teilnahm, um dort mit einer Psychologin
sowie einem Soziologen zu diskutieren, was unter Intelligenz eigentlich zu verste-
hen sei.”” Die Auswahl der Episode begriindet sich dadurch, dass die 6ffentliche Pri-
sentation der eigenen Arbeit im Sinne von Wissensvermittlung nicht nur tatsich-
lich als ein relevanter praktischer Bestandteil wissenschaftlicher Forschung anzu-
sehen ist, sondern vor allem auch instruktive Differenzen zum von mir beobachte-
ten Forschungsalltag zutage bringt. So finden sich etwa zahlreiche aufschlussreiche
(Selbst-)Beschreibungen beziiglich wissenschaftlicher Arbeit mit ML. Entsprechend
interessiert das Folgende besonders hinsichtlich der Frage, wie darin ML als (eigene)
Praxis erklirt und legitimiert wird.

Das lokal nur unter strikten Pandemie-Auflagen zugingliche und zugleich live on-
line iilbertragene Panel er6ffnet die Moderatorin. Nach einfiithrenden Bemerkun-
gen zu Gegenstand und Ablauf der Veranstaltung schafft sie einen Einstieg, indem
sie die Beteiligten jeweils um eine eingehende Stellungnahme bittet. Vorab (iber
das Lab informiert, weist sie darauf hin, dass Tom Honigbienen wie auch Guppys
erforscht — »hiibsche, kleine, [...] schillernde Fische im Aquarium«. Nach seinem

22 Daich fiir besagtes Festival als Kurator und Projektkoordinator fungierte, kam neben ande-
ren Programmpunkten auch dieses Panel in seiner inhaltlichen Konzeption und personellen
Besetzung mafigeblich durch meine Initiative zusammen. Insofern habe ich die beschriebe-
ne Episode gewissermafen mafigeblich selbst heraufbeschworen, was m.E. mit Blick auf die
von miram Material gemachten Beobachtungenjedoch inhaltlich nicht von wesentlicher Re-
levanz ist, sondern daran gemessen nicht mehr als eine Randnotiz darstellt.
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Begriff von Intelligenz gefragt, antwortet Tom, dass Intelligenz fiir ihn »nicht un-
bedingt klar zu definieren« und er auf einen solchen Begriff allerdings auch gar
nicht angewiesen sei: »Brauchen wir Ingenieure nicht.« Denn: »Wir haben eine
Aufgabe und die muss gelost werden.« Anschlieflend beschreibt er, was unter ei-
ner solchen Aufgabe zu verstehen sei. In seiner Arbeit gehe es um die Erforschung
von Intelligenz, wie sie sich in Gruppenverhalten zeige »[..] und da schauen wir
uns also hauptsachlich einfachere Tiere an, also Honigbienen und Guppys, wie er-
wahnt und nicht Menschen, weil diese unglaublich komplex sind und unglaublich
vielschichtig. Und das kriegt man alles gar nicht gemessen.« (Diskussion KI-Festi-
val, 15m30s)

Etwa 20 Minuten spater wird Tom darum gebeten, anhand von vorbereite-
ten Bildmaterialien ndher zu veranschaulichen, was man sich unter der »Kl-ge-
stlitzten« biorobotischen Forschung in seinem Lab vorzustellen habe. Unter Riick-
griff auf Aufnahmen aus dem Beobachtungsstock des Lab prasentiert er die Ro-
botBee sowie das sogenannte BeesBook-Projekt— eine Studie zum Netzwerkcharak-
ter kollektiven Verhaltens in Bienenvélkern, deren Titel auf den Namen einer be-
kannten Social Media-Plattform anspielt. Tom erldutert, wie bei den Experimen-
ten vorgegangen werde und welche Forschungsfragen dabei geklart werden sol-
len. Das Vorgehen reflektierend fiihrt er aus: »[D]as ist der Ansatz, den wir wih-
len, weil gerade in der Schwarmintelligenz oder der Intelligenz der Gruppen wird
im Rechner untersucht, indem ich Modelle baue, mathematische Beschreibungen
[davon], wie Individuen zum Beispiel ihre Bewegungsrichtung anpassen. Wenn
wir, sagen wir mal, in einer engen Masse auf Veranstaltungen laufen, folgen wir
dhnlichen Regeln wie diese Guppys. Und diese mathematischen Beschreibungen
sind dann im Rechner natiirlich, aber ohne, dass wir einen Zugriff haben auf die
wahre Welt, um sie da auch zu validieren. Der Roboter gibt uns die Moglichkeit
und wir machen natiirlich auch nicht nur Roboter, sondern wir schauen uns auch
einfach nur Bienen an und hierist Kl ein Hilfsmittel. [...] Sie miissen sich vorstellen,
die Bienen bewegen sich und wir nutzen also KI, um die Position und die Art, also
die eine eindeutige Nummer fiir jede Biene zu erkennen und sie Gber die Zeit zu
verfolgen, um dann zu fragen: Okay, wer macht was mitwem?[..] Wir kdnnen qua-
si beobachten und mit Kl reproduzieren, wo die Biene war oder beziehungsweise
wo sie die anderen hinschicken méchte. Also Kl als Tool.« (Diskussion Kl-Festival,
34m40s).

Kurz darauf kommt Tom zuletzt auf die zukiinftigen Potenziale seiner For-
schung zu sprechen. Am Beispiel der Trophallaxis, d.h. der Nahrungsweitergabe
von Biene zu Biene im Flug erklért er, dass sich die Bienenforschung nicht im
bloRRen Verstehen erschopfe, sondern ebenso auf »Anwendungen, die aus den
Bienen etwas herausholen, abziele. Schlieflich, so spekuliert er, sei es gut mog-
lich, »dass es wirklich auch interessante Aspekte in Bienenleben gibt, von denen
man sonst nichts weif3, aber die vielleicht in naher Zukunft im Auto stecken.«
(Diskussion Kl-Festival, 37m10s)
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Abbildung 24: KI-Festival, Screenshot
®

Analyse 2.3: Spekulation, Realitat und Theorie

Die dargestellte Vignette konzentriert sich mafgeblich auf die Auflerungen Toms
im Kontext einer Diskussion im Rahmen eines von einer Kulturinstitution in einer
deutschen Grof3stadt ausgerichteten >KI-Festivals<. Die Darstellung handelt von ei-
ner 6ffentlichen Veranstaltung, in der Tom die Arbeit des Lab sowie seine Ansicht
zum Thema des Panels einem Publikum vorstellt, von dem nicht anzunehmen ist,
dass es beziiglich ML, geschweige denn ML-gestiitzter soziobiologischer Forschung
iiber nennenswertes Vorwissen verfiigt. An seinen Ausfithrungen fallen drei Aspek-
te auf, die einerseits den Charakter der >Selbstbeschreibung« der Forschungspraxis,
andererseits die Legitimation derselben und schlief3lich die darin enthaltenen Im-
plikationen einer >In-vivo-Sozialtheorie maschinellen Lernens«betreffen.

Im Hinblick auf den erstgenannten Aspekt fillt zunichst die Bezeichnung
der Labmitglieder als »Ingenieure« auf, die auf einen Intelligenzbegrift praktisch
gar nicht angewiesen seien. Wiewohl man spekulieren kénnte, ob diese Pointe
im Eingangsstatement womdglich auch vor allem taktisch gewihlt war, um fir
Unterhaltung zu sorgen und eine unmittelbar plausible Abgrenzung zu denen
anderen beiden Podiumsteilnehmer:innen zu erreichen, sticht sie doch heraus.
Im Rahmen eines Panels, das der Diskussion unterschiedlicher Intelligenzbegrifte
um Zusammenhang mit KI gewidmet ist, bietet die Auflerung jedenfalls einen
gewissen Uberraschungswert. Selbst sofern sie eher als rhetorisches Manéver
motiviert sein sollte, offenbart sie doch etwas iiber das Selbstverstindnis Toms
(und in vermittelter Form auch des Labs), indem sie eine Unterscheidung einfithrt
zwischen »Ingenieuren« und anderen Forscher:innen, die sich iiber Begriffe von

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN

203


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

204

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

KI den Kopf zerbrechen. Die Geste impliziert jedenfalls implizit, im Lab habe
man es mit >handfesten< Problemen zu tun, die wenig Bezug zu theoretischen
Diskussionen aufweisen. Die Experimente — und gerade Vignette 2.2. vermag dies
anschaulich zu belegen - bringen ihre eigenen praktischen Anforderungen mit
sich, die eher die Fihigkeiten von Ingenieur:innen als Kapazititen reflexiver Theo-
riearbeit erfordern. Diese im Hintergrund der Aussagen vermutete Vorstellung
mag gewissermafien anti-intellektualistische Anklinge haben, etwa indem sie - im
konkreten Kontext des Panels — der theoriefixierten Forschung in den Geistes- und
Sozialwissenschaften die solide Lab-Arbeit gegeniiberstellt. In ihrer Zuspitzung
assoziiert sie das Lab streng genommen eher mit Ingenieurspraxis als Wissen-
schaft; eine Zuordnung, die sich woméglich in letzter Konsequenz nicht als logisch
konsistent erweisen witrde. Instruktiv ist sie jedoch vor allem dahingehend, dass
sie die praktischen Anforderungen des Experimentierens mit ML und Honigbienen
als zentral markiert.

Dariiber hinaus deutet Tom explizit an, dass die vorwiegend ingenieursmifRige
Forschungspraxis des Lab, suns«letztlich noch einiges an Nutzen einbringen kénn-
te. Damitist der Aspekt der Praxislegitimation angedeutet. Wenngleich Tom darauf
hinweist, wie faszinierend die Soziobiologie der Honigbienen ist, schwenkt er letzt-
lich doch recht schnell um auf Uberlegungen dariiber, wie >wir uns«< die erschlosse-
nen Mechanismen im kollektiven Verhalten eines Bienenvolkes fiir technische Kon-
struktionen gewinnbringend zu eigen machen kénnten. Auf diesen Aspekt des Nut-
zens der Forschung kommt Tom interessanterweise auch ohne explizite Nachfrage
in diese thematische Richtung zu sprechen. Dabei wird suggeriert, das Lab arbeite
im Grunde fiir alle bzw. »das Allgemeinwohl« oder >die Gesellschafts; eine Deutung,
mithilfe derer sich Kosten der Labexistenz auch in nicht-wissenschaftlicher Argu-
mentation iiberzeugend legitimieren lassen. Diese Lesart verweist auf Abhingig-
keitsstrukturen, die mit der institutionellen Situierung des Lab zu tun und zugleich
einen wesentlichen Einfluss auf dessen Disposition haben.” Es handelt sich bei die-
sen Umstinden um Faktoren, die nur mittelbar mit ML in Zusammenhang stehen,
obschonleicht ersichtlich ist, dass die diskursiven Dynamiken um KI die Aussichten
auf die Forderung ML-gestiitzter Forschung tiber die letzten Jahre deutlich verbes-
sert haben. Wichtiger erscheint mir hier jedoch die einfache Beobachtung, dass die
offentliche Inszenierung der eigenen Forscherperson Tom offensichtlich attraktiv
erscheinen lasst, das von ihm geleitete Lab als eine Gruppe von technisch versierten

23 So wird auch bei mit akademischer Forschung Vertrauten kaum fiir Uberraschung sorgen,
dass die Forschung an der RobotBee im Jahre 2013 nicht etwa deshalb zum Erliegen kann, weil
esin uniberwindbare Sachprobleme gab, sondern weil schlicht und ergreifend die Finanzie-
rung auslief und Folgeantrage nicht bewilligt wurden. Zum Zeitpunkt meiner Feldforschung
war die Entwicklung eines neuen Prototypen gerade angelaufen, erméglicht durch Mittel aus
einem groflen internationalen Verbundprojekt.
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Tiiftler:innen ohne mafigebliches Interesse an theoretischen Reflexionen erschei-
nen zu lassen. Inwiefern seine Uberlegungen zum gesellschaftlichen Mehrwert<der
Forschung im Lab einem taktischen Kalkiil entspringen, kann an dieser Stelle als
nachrangig gelten. Es finden sich im empirischen Material zudem durchaus Belege
dafiir, dass der Glaube an das Wirken der eigenen Arbeit iiber die Wissenschaft hin-
aus durchaus nicht nur publikumsabhingig strategisch eingesetzt wird, sondern
ebenso >nach innenc« als zentrales Element der eigenen Selbstbeschreibung dient.
Der Wunsch nach auflerwissenschaftlicher Wirksamkeit kann dann sogar als mit
den eigenen Forschungsinhalten wahrgenommen werden, wie der folgende Auszug
aus einem Interview mit Tom zeigt:

Also ich denke immer daran, wie ich beitragen kann, dass sozusagen auch die Ge-
sellschaft irgendwie was hat von dem, was ich kann und so, was zuriickgeben an
die Gesellschaft wiirde ich auch gerne, aber mit den Bienen und den Fischen, das
ist immer so ein bisschen grundlagenorientiert. Da komme ich nicht so richtig
weit, eh! (Interview Pl Tom, 28m20s)

Der dritte und fiir diesen Abschnitt letzte Aspekt des Dargestellten bezieht sich dar-
auf, was man gewissermafien eine empirisch vorgefundene Ad-hoc-ML-Sozialtheo-
rie nennen konnte. Darunter verstehe ich Beschreibungen von ML als sozialem Phi-
nomen, wie sie in der Praxis Artikulation finden — und als Vorstellungen wiederum
selbst den praktischen Umgang mit ML pragen. Interessanterweise zeigt sich in die-
sem Zusammenhang eine interessante Verschiebung gegeniiber gingigen Tropen
des Verstindnisses von ML und KIim weiteren Sinne. So finden sich etwa keinesfalls
Tendenzen in Richtung einer Symmetrisierung von Mensch und Maschine. ML wird
nicht als >unsichtbarer Mitarbeiter< o.4. deklariert, sondern als »Hilfsmittel« oder —
wie in der vorigen Vignette von Doktorand Lorenz — »Software« bezeichnet. Es fin-
den also Termini Verwendung, die viel eher an >klassische< Computertechnik erin-
nern. Stattdessen gibt es an verschiedenen Stellen Verweise auf die Schwarmintelli-
genzvon Bienenvolkern; Toms Beitrage fithren streng genommen bisweilen am The-
ma des Panels vorbei, sofern er seine Uberlegungen zum Intelligenzbegriff gerade
nicht auf »KI« bezieht, sondern diese allein als Mittel zum Zweck der ErschliefRung
der kollektiven Intelligenz der Bienen markiert. Diese konstituiere sich einerseits
aus »Entscheidungen« im Verhalten einzelner Bienen, kénne aber allein in Modell-
form approximiert werden. Algorithmische Modellierung erscheint dann als techni-
scher Schliissel zur Schwarmintelligenz von Bienen. Von dieser kdnnten wiederum
»wir«vieles lernen — potenziell. Denn sosehr die Suggestion der Parallelisierbarkeit
von Menschen und Bienen immer wieder thematisch wird, so ist nicht zu tiberse-
hen, dass zugleich durchaus ein ausgeprigtes Bewusstsein fiir die Beschrankun-
gen der Ubertragbarkeit von bienenbiologischen Einsichten auf menschliche Sozia-
litdt vorherrscht. Im personlichen Interview direkt auf diesen Zusammenhang an-
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gesprochen, meint Tom z.B. explizit, dass man bei allen sichtbaren Analogien »nicht
allzu stark anthropomorphisieren« solle, weil bei Honigbienen die »Struktur der Ge-
sellschaften« doch »was ganz anderes« sei.*

Es zeigt sich hier eine interessante Ambivalenz, wenn nicht gar Widerspriich-
lichkeit zwischen der niichternen Feststellung grundlegender Differenzen zwischen
Menschen und Bienen einerseits und der Suggestion der Moglichkeit transforma-
tiven Wissenstransfers andererseits, so wie sie als Letzthorizont der eigenen For-
schungsarbeit zum Zwecke von deren Legitimation angefithrt wird. Dies geschieht
allerding wohlgemerkt nur in 6ffentlichkeitsgerichteter Kommunikation wie etwa
dem besagten Festival - in meiner Zeit als teilnehmender Beobachter kamen mir
solche AuRerungen s>labintern«< nicht unter. Insofern scheint die Vermutung plau-
sibel, dass dieses Narrativ iiberhaupt nur zu >Werbezwecken« entfaltet wird, und
dann nicht selten in Verbindung mit dem Hinweis auf die durch >KI« ermdglichte
Innovation der Forschungspraxis. Die Verschrinkung beider Topoi erlaubt die Vor-
stellung einer Revolution soziobiologischer Forschung zu Honigbienen durch KI:
ein imaginiertes Szenario, das verstindlicherweise kein Aquivalent in der alltig-
lichen Forschungspraxis findet. In dieser taucht findet dieses schlicht nicht statt,
sodass solche Auflerungen allein die Aufendarstellung des Labs prigen®, fiir die
verstindlicherweise nicht allein die Wissenschaftlichkeit des Kommunizierten ent-
scheidend ist. Gerade in dem Maf3e, wie Formate der >Wissensvermittlung« (wie et-
wa das KI-Festival als Kontext des Panels) eben nicht nur wissenschaftliches Wissen
vermitteln, sondern auch aufmerksambkeitskonomischen Maf3gaben folgen, kehrt
der intern geschmihte, weil sensationalistische massenmediale KI-Diskurs durch
die Hintertiir zuriick. Beteiligung an diesem kann dann in zweierlei Hinsicht Anrei-
ze fiir Uberhdhungen der eigenen Arbeit schaffen: Erstens gilt dies gemessen daran,
wie die Wissenschaftsférderung Priferenzen fiir >bahnbrechende« oder »innovati-
onstreibende« Forschungsprojekte aufweist und zweitens, weil wissenschaftsintern
etwa im Zuge von Evaluationen >Public Engagement« — etwa publizistische Inter-
ventionen und die Teilnahme an Veranstaltungen mit >grof3er Reichweite« — hono-
riert wird. Derartige Events versprechen nicht selten, jenseits grofRer Verheiflungen
KI zu entmystifizieren, doch sind es eben dennoch Formate, die Stellungnahmen
zum Hype einfordern.

Dieser etwas umstindliche Exkurs verdeutlicht, mit welchen Anforderungen
der Lab-Leiter Tom sich bei Veranstaltungen wie der beschriebenen konfrontiert

24 >Von den Bienen lernencist allenfalls ein populdrwissenschaftlicher Topos, in dessen Um-
feld etwa die>Entscheidungsfindung<in einem Bienenvolk, etwa beziiglich eines neuen Ortes
zum Aufbau eines Stocks, als konsensbasierter, direktdemokratischer Prozess erklart wird,
vgl. etwa Seeley 2015, S. 86ff.

25  Und mithin zu meinen ersten Eindruck der Einrichtung, der ausschlaggebend fiir meine Fall-
auswahl werden sollte, mafdgeblich beitrugen.
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sehen konnte — und wie ein solcher Rahmen bestimmte Formen der Aufiendarstel-
lung gegeniiber anderen priferabel erscheinen lisst. Zudem wird so ersichtlich,
infolge welcher Dynamiken meine Innenansichten des Labs in einen signifikanten
Gegensatz zu dessen Aulendarstellung geraten konnen. In jedem Falle heif3t dies
aber auch mit Blick auf das Lab als Schauplatz meiner Forschung, dass in diesem
ML bzw. KI mindestens zweiseitig verhandelt wird.

Dariiber hinaus soll mit Blick auf ML-Verstindnisse anhand eines Zitats aus
meinem Interview mit dem Gruppenleiter ebenso die epistemologische Dimension
der Mensch-Biene-Parallele Erwihnung finden, besonders weil sie mit dhnlichen
Mechanismen operiert, wie sie aus dem Mensch-Maschine-Vergleich bekannt sind.
PI Tom antwortet auf meine Frage nach der Ubertragbarkeit von bienenbiologischer
Erkenntnis Folgendes:

[..] das, was libertragbar ist, ist ja auch die Motivation fiir das, was wir machen.
Wir wollen natiirlich nicht nur fiir die Bienen das entwickeln, sondern auch gu-
cken, ob wir diese Methode nicht auf Menschen anwenden kénnen. Und diese In-
formation Gbermitteln, die Art und Weise, wie sie es tun und auch den Content
der Nachrichten, das veridndert sehen oder verdndern, abhingig davon, was fiir
Erfahrungen sie gemacht haben, das ist ja bei uns Menschen genauso. Wir reden
anders mit Leuten, die wir kennengelernt haben. Wir kommunizieren anders und
so weiter. Also Netzwerkstruktur, Netzwerkdynamik, Netzwerkcontent, alles an-
ders, wenn gelernt wird und wie man das modelliert, ist unklar. (Interview Pl Tom,
53m10s)

Es zeigt sich hier anschaulich, welche epistemischen Setzungen den Vergleich von
Bienenvolkern und menschlichen Gesellschaften plausibilisieren (siehe auch Fn.
216). Es ist die Rede von ibermittelter Information, dem »Content« (vgl. Bull 2023)
von Nachrichten sowie dem Konzept des Netzwerks in verschiedenen Hinsichten
(Struktur, Dynamik, Content). Es handelt bei diesen Begriffen zur Beschreibung
von biologischen wie sozialen Kollektiven um Termini, die sonst vor allem in tech-
nologischen Zusammenhingen Verwendung finden. Ebensolche Termini sind es,
die es erlauben, menschliche und Bienengesellschaften zu behandeln, als seien sie
in den durch die Begriffe bestimmten Hinsichten dquivalent. >Wir leben in Netz-
werken der Kommunikation — genau wie Bienen« — eine solche Annahme erweist
sich bei genauer Betrachtung als auRerordentlich voraussetzungsreich.?® Zwar ist
der Mensch-Biene-Vergleich historisch wesentlich dlteren Datums und wohl nicht
ganz zufillig haben Bienenvolker aus menschlicher Sicht »eine Kénigin«, doch
entspricht die Anthropomorphisierung von Tieren einer anderen (eben wesentlich

26  Fiir eine instruktive wissensgeschichtliche Betrachtung des Zusammenhangs zwischen Ky-
bernetik, Kommunikationen und der>Entdeckungs, dass Bienen>iiber eine Sprache verfiigen<
vgl. Halpern 2015, bes. S. 291ff.
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ilteren) epistemischen Ordnung als die genuin moderne Vorstellung von Netzwer-
ken, in denen qua Kommunikation Nachrichteniibertragung stattfindet. Dieser
semantische Komplex kam im 20. Jahrhundert aus technologischen Zusammen-
hingen hervor und ist mithin eng an die Entwicklung von >Nachrichtentechnik«
(Telegramm, Telefon etc.) gekniipft.””

Mir scheint dieser Hinweis wichtig, da er eine Reflexion der epistemischen Vor-
aussetzungen der Art von Forschung ermdglicht, wie ich sie in meiner Fallstudie
beobachtet habe. In einer solchen Reflexion zeigt sich, dass es technische Begriffe
sind, die eine gemeinsame Beschreibungssprache fiir in vielerlei Hinsicht grund-
verschiedene Phinomene erméglichen. In diesem Sinne erscheint die technologi-
sche Evolution zugleich als Motor semantischer Innovation, die letztlich auf gesell-
schaftliche Selbstbeschreibungen und mithin Formen der Bezugnahme auf die so-
ziale Wirklichkeit zuriickwirken. Von der theoretischen Bedeutung dieser Uberle-
gungen abgesehen zeigt sich jedoch auch eine unmittelbare praktische Relevanz der
Beobachtung. Die empirische Untersuchung von Bienen erfolgt schlie8lich auf Ba-
sis von Modellannahmen tiber die Verfasstheit von deren gelebter Sozialitit. In die-
sem Sinne werden die theoretischen Begriffe Fundament der praktischen Operatio-
nalisierung von Forschung und erscheinen als Elemente eines theoretischen Rah-
mens, aus dem heraus das Bienenverhalten und mithin etwa Fehlschlige im Verlauf
eines Experiments erklirt werden.

Dieser Zusammenhang vermag schliefilich die Beobachtung dessen, was ich
epistemischen Generalismus nennen mochte, instruktiv beleuchten. So zeigt sich im
empirischen Material meiner Feldforschung eine Hiufung von Auferungen, die
darauf hindeuten, dass die Lab-Mitglieder ihre ML-bezogenen Fihigkeiten auch
recht umstandslos in einer Vielzahl unterschiedlicher Szenarien jenseits biologi-
scher Forschung einsetzen kinnten. So mogen sie zwar tatsichlich gegenwirtig
hauptsichlich Forschung mit Honigbienen und Guppys betreiben, doch wire auch
vieles anderes unmittelbar vorstellbar. So sei beispielsweise das im Trackingver-
fahren der Bienen eingesetzte CNN (convolutional neural net) im Grunde kaum etwas
anderes als der Empfehlungsalgorithmus von Amazon, teilt mir Doktorand Thomas
im Interview mit (vgl. Interview Doktorand Thomas). Zahlreiche Mitglieder haben
sich ihren eigenen Aussagen zufolge nicht definitiv auf eine wissenschaftliche
Karriere festgelegt, liebiugeln etwa mit einem Wechsel in industrielle Kontexte
(vgl. ebd.) und glauben, einen solchen Transfer recht umstandslos realisieren zu
konnen. Mit epistemischem Generalismus mochte ich eine solche Einstellung beschrei-
ben, die von der universellen Einsetzbarkeit von ML und vor allem einer einfachen
Ubertragbarkeit von Methoden zwischen sozialen Kontexten ausgeht. Diese steht,
so meine Uberlegung im Anschluss an die vorigen Abschnitte, in einem engen Zu-
sammenhang mit der Verfiigbarkeit einer universellen Beschreibungssprache, die

27 Vgl hierzuauch den Abschnitt»Die Dualitat von Information und Kommunikation«in Kap. 2.
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den nahtlosen Switch zwischen der Auseinandersetzung mit Bienen und Menschen
erlaubt. Die Moglichkeit des Switchens wire als iiber die Gegenstinde Menschen-
und Bienenkollektive weit hinausreichend zu verstehen; potenziell konnten die Lab-
Mitglieder mittels ML jedes ihnen gestellte Problem zu bearbeiten versuchen. Dies
markiert den Hintergrund des Vergleichs, wie ihn Tom dem Festivalpublikum un-
terbreitet und ist gleichermaflen Voraussetzung seiner Vorstellung, auf Basis von
Forschung »der Gesellschaft etwas zuriickgeben« (Interview PI Tom) zu konnen.
Die Hervorhebung dieses epistemischen Hintergrundes des Geschehens halte ich
fiir mafgeblich im Hinblick auf ein adiquates soziologisches Verstindnis des Be-
obachteten und im nichsten Kapitel werde ich insbesondere die epistemologischen
Dimensionen maschinellen Lernens gesondert in den Fokus nehmen. Es sollte
damit zugleich klar sein, dass mit diesen Uberlegungen keinesfalls ein Urteil iiber
die Zulissigkeit oder Legitimation der beobachteten epistemischen Disposition
angestrebt werden soll. Ziel der Darstellung war in erster Linie die Reflexion einer
auffilligen Beobachtung, die sich als charakteristisch fiir den von mir untersuchten
Fall erwiesen hatte. Die beschriebene Tendenz zu epistemischem Generalismus
schien mir diesen Fall auszuzeichnen und zugleich tiber ihn hinauszuweisen, wes-
halb es mir ratsam schien, die praktischen Implikationen einer solchen Einstellung
zu erdrtern.
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An die Prisentation der empirischen Fille anschlieRend wird nun im Folgen-
den das Anliegen sein, mittels einer vergleichenden Analyse zentrale Motive der
Beobachtungen zu vertiefen. Ziel der Darstellung ist freilich keine blof? verdich-
tende Wiederholung von bereits Beschriebenem. Im Sinne der Vermeidung von
Redundanzen wird stattdessen unter gelegentlichen Riickverweisen die analyti-
sche Zuspitzung von fallibergreifenden wie gleichermafen die Fille trennenden
Aspekten mafgeblich sein. Dabei werden die Leitfragen der empirischen Untersu-
chung - welche praktischen Probleme die beobachteten Situationen maschinellen
Lernens bestimmen und welcher Umgang sich mit diesen beobachten lisst — als
Anker der Argumentation fungieren. Deren Fokus wird letztlich gerade auf der
Verschrinkung dieser beiden Fragen liegen. Eine knappe Rekapitulation mafgeb-
licher Befunde der bisherigen Analysen soll zunichst die Resultate der empirischen
Beobachtungen festhalten.

Doppelte Unbestimmtheit und experimentelles Kontingenztraining

Im ersten Fall (im Folgenden kurz: F1-Biume) begleitete ich den Medienkiinstler Fa-
bian Hampel im Zuge der Entstehung seines Werkes »Quality of Blur«. Als fur die
beobachtete kiinstlerische Praxis charakteristisch erwies sich ein Vorgehen, das sich
vor allem im Modus der Antizipation vollzog. Bestindig wurden Optionen auspro-
biert, Varianten durchgespielt und Materialien auf ihre Potenziale hin gesichtet.
Es entfaltete sich ein ausgesprochen ergebnisoffener Prozess, innerhalb dessen re-
kursiver Logik Aussichten auf die konkrete Gestalt der Arbeit experimentell erzeugt
wurden. Ich beobachtete eine Praxis, die ihre Moglichkeiten auslotete und dabei vor
allem auf Intuition setzte; ein experimentelles Vorgehen, das sowohl den Umgang
mit der Kontingenz des Werkes als auch die fiir dessen Realisierung notige Mobi-
lisierung von Ressourcen fiir eine gelingende Kooperation heterogener Praxisele-
mente — »machine learners« (Mackenzie 2017) — regulierte. Die Notwendigkeit der
Selbstregulierung, d.h. des >Kooperationsmanagements« einer Praxis im Zuge von
Situationsbewiltigung verweist auf das »kontextuelle Ganze« (Dewey 2008, S. 87),
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als das sich die Situation nach Dewey prisentiert, weshalb sie weder auf ein einzel-
nes Objekt oder Ereignis noch eine Menge derselben reduziert werden kann und ein
inhirent nervoses Geschehen beschreibt (vgl. ebd.).

Als zentrales — d.h. die beobachteten Situationen prigendes — Problem dieser
generativen ML-Anwendung erwies sich eine dreifache Unbestimmtheit der Pra-
xis. Neben die fiir jedes kiinstlerische Arbeiten geltenden Unbestimmtheit (-tabula
rasa<) gesellte sich die von Form und Inhalt des Beitrags zum Werk durch die ge-
nerative ML-Anwendung (StyleGAN). Fiir diesen Beitrag lagen in Form abstrakter
Uberlegungen vage Erwartungen vor mit Blick auf die kiinstlerische Exploration
der Effekte von ML in der Verarbeitung optischer Phinomene. In der praktischen
Umsetzung des Konzepts war indes keine systematische Methodik erkennbar, so-
dass die Arbeit sich tatsichlich auf maRgebliche Weise (im hier eingefiihrten Sin-
ne) situativ entwickelte. Weiterhin zeigte sich als gleichermafien praktisch relevan-
te dritte Unbestimmtheitsdimension die der Technisierung des ML-Beitrags zum
Werk. Damit ist gemeint, dass die Bildgenerierungstechnik als solche erst mafige-
schneidert eingerichtet, d.h. als Infrastruktur der Praxis etabliert werden musste,
wobei das Setup des neuronalen Netzes im StyleGAN-Framework sich als zeitinten-
sives Vorgehen in trial and error-Manier entpuppte. ML erwies sich also in dreifacher
Hinsichtals Problem: als zu konstruierendes technisches Arrangement, als themati-
scher Gegenstand des Kunstwerkes sowie als konkretes Bildgenerierungsverfahren
mit Black Box-Charakter.

Mit Blick auf die Losung dieses dreifachen Problems trat insbesondere der ex-
perimentelle Charakter der Praxis in den Blick: ein offener Prozess sukzessiver De-
terminierung, der von Ausprobieren und Versuchen gekennzeichnet ist. Die Praxis
tibt sich gewissermafien ein; es findet Training in einem Sinne statt, der itber die mit
diesem Terminus hiufig bezeichnete algorithmische Modellierung des Datensatzes
weit hinausreicht: Uber den Zeitraum meiner Feldforschung wurde ich Zeuge einer
experimentellen Anbahnung von ML als soziale Praxis, die auf die Etablierung einer
gelingenden Kooperation heterogener Entititen (»machine learners, vgl. Macken-
zie 2017) angewiesen ist.

Mein zweiter Fall, in dem ich wissenschaftliche Forschung in einem bioroboti-
schen Labor in den Blick nahm (im Folgenden kurz: F2-Bienen), zeigt offensichtliche
Parallelen zu ersterem in der Hinsicht, dass ebenfalls — und sogar offiziell« — Ex-
perimente unter Beteiligung von ML stattfinden. Auch die beobachtete Bienenfor-
schung war von versuchsférmigen Anniherungen in trial and error-Manier geprigt,
sowohl in der praktischen Durchfithrung von Experimenten wie in der explorati-
ven Datenanalyse. Wie in Fi-Biume zeigt sich in F2-Bienen ein Uberschuss an Még-
lichkeiten, der mit der Kontingenz von ML-Technik im Zusammenhang steht. Die-
ser Uberschuss bezieht sich etwa auf Erklirungen des im Experiment beobachteten
Verhaltens innerhalb der Experimentalanordnung oder der Bedeutung statistischer
Zusammenhinge zwischen Datenpunkten in deren Analyse. Wiederum zeigt sich
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ein vorsichtiges, tastendes, Flexibilitit und Geduld erforderndes sowie mafigeblich
von Intuitionen gesteuertes praktisches Vorgehen — im Umgang mit ML wie auch
dariiber hinaus.

Als zentrale, situationsprigende Probleme erweisen sich iiber die verschiedenen
Episoden hinweg erstens die Ungewissheit beziiglich der Zuverlissigkeit (im Expe-
riment) und des Sinns (Datenanalyse) von ML-basierten Operationen bzw. Resulta-
ten. Dies wird zweitens weiter verkompliziert durch den Umstand, dass innerhalb
der Experimentalanordnung Bienenverhalten seinerseits — unabhingig vom Beob-
achtungsinstrument ML — den eigentlich zu erklirenden Gegenstand der Untersu-
chung darstellt. Und tatsichlich muss diese Unabhingigkeit auch praktisch in maR3-
geblicher Hinsicht angenommen werden, sodass im Experiment wie auch der Da-
tenanalyse allenfalls eher die eigene Erklirung — das eigene Modell — des Bienenver-
haltens ad hoc problematisiert wird, als dass die den ML-Beitrigen zur Forschung
zugrundeliegenden algorithmische Modellierungen mit Skrupel betrachtet werden.
Schliefilich wird nicht ML, sondern das Verhalten von Bienen wird erforscht.

Es ergibt sich aus dieser Disposition eine Gemengelage, die eine die Praxis pri-
gende Atmosphire epistemischer Unsicherheit erzeugt, fiir die ML als nur eine ne-
ben zahlreichen anderen Quellen erscheint. Zwei ML-bezogene Reaktionen auf die-
se Lage stechen dabei jedoch heraus. Erstens wurden im Experiment dessen Rah-
menbedingungen derart angepasst, dass erwartbare Fehler des Trackingverfahrens
minimiert werden. Um die Anzahl an false positives zu reduzieren, wurde die Distanz
der Feeder zum Beobachtungsstock erhoht; eine Mafinahme, die zwar kaum als bio-
logisch notwendig begriindet werden kann, doch zugleich mit den biologischen Pri-
missen des Experiments nicht interferiert. Streng genommen handelt es sich dabei
um eine Intervention, bei der die Realitit (des Experiments) auf die technischen An-
forderungen der ML-Technik zugeschnitten werden; ein als zum Anliegen des Ex-
periments neutral angenommener fix, der von einem reflexiven Bewusstsein der
Beschrinkungen des technischen Arrangements zeugen, zugleich allerdings auch
die Anschlussfrage nach ihnlichen, jedoch bislang iibersehenen Fehlerquellen im
Trackingverfahren provoziert.

Ubersetzung und Vermittlung

Eine zweite instruktive ML-bezogene Reaktion zeigte sich in der >Datenanalyseses-
sion<, wo der beobachtete Forscher iiber einen lingeren Zeitraum damit beschiftigt
war, sich mittels Visualisierungsalgorithmen Einblicke in experimentell erhobene
Bewegungsdaten von Honigbienen im Beobachtungsstock zu verschaffen. In die-
sem Zusammenhang ist hervorzuheben, dass diese Visualisierung von Datensitzen
zum Zwecke des Verstindnisses ihrer Strukturen und Inhalte zwar gleichermaflen
auf epistemische Ungewissheit verweist, diese jedoch einer anderen Ordnung und
anderen Ursprungs ist als in der Durchfithrung des Experiments. Grund dafiir, dass
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der Forscher die Daten in grafische Formen tibersetzte, war nicht etwa Unsicherheit
dariiber, ob die Daten >sauber« sind, also auf korrekte Weise erhoben wurden. Dies
wurde in diesem Fall vorausgesetzt. Stattdessen ging es um die hochdimensionale
Struktur des Datensatzes, die mit beschrinkter Lesbarkeit in ihrer >Originalformc«
einherging. Dies wire im Grunde die einer Tabelle, allerdings mit derart vielen Spal-
ten und Zeilen, dass es schier unmoglich erschiene, mittels >einfacher Lektiire< zu
erfassen, was die einzelnen Datenpunkte in ihren Beziehungen zueinander bedeu-
ten.' Die Verarbeitung von Daten in dieser Form wiirde den Kapazititen menschli-
cher Kognition zweifellos schnell ihre Grenzen aufzeigen.

Interessanterweise verweist diese Disposition damit zugleich auf die »>Star-
ken< des ML-Trackingsystems, die dessen Entwicklung und Einsatz iiberhaupt
erst attraktiv machten: die Aussicht darauf, hunderte Bienen iiber einen Zeitraum
mehrerer Wochen ununterbrochen gleichzeitig beobachten zu kénnen.” Eine ma-
schinelle >Tanzerkennung« erscheint im Experiment als funktional dquivalent zur
handschriftlichen protokollierten Beobachtung von Bienenforscher:innen. Damit
wire das Aquivalenzregister allerdings bereits erschdpft, denn — wie oben ausge-
fithrt (vgl. Kap. 4, Vignette 2.2: Bienenversuche) — ist das Trackingarrangement
freilich zu keiner >Erkenntnis« fihig, sondern erfasst allein automatisch als Tinze
definierte Zitterbewegungen von Bienenkérpern gemifd definierter Parameter.
Fir die maschinell erst ermdglichte automatische, diachrone wie synchrone Gro-
enordnung von Bewegungstracking und Tanzerfassung wiederum ist kaum ein
menschliches Aquivalent vorstellbar. >Sehr, sehr viele, Kleinstbewegungen prizise
registrierende und dabei niemals ermiidende Augen« wire wohl eine passende Ana-
logie, doch scheint die Pointe gerade zu sein, dass mittels eines solchen Ansatzes
nicht allein quantifizierte Beschreibungen von Bienenverhalt in neuem Maf3stab
generiert werden konnen. Die Suggestion der Moglichkeit einer >Revolution der
Bienenforschung« bezieht sich vielmehr darauf, dass mittels der automatischen
Erkennung und Analysetechnik die Ebene des kollektiven Verhaltens iiberhaupt
erst als solches der Beobachtung zuginglich gemacht werden kann, sodass ein
neues Forschungsparadigma denkbar wird: Statt einzelnen Bienen kénne dann der

1 Es ware dies ebenso ein treffendes Beispiel zur Veranschaulichung der Pragnanz von vieldi-
mensionalen Vektorriumen, die als Reprisentation neuronaler Netze schliefRlich am ehes-
ten in Form einer Tabelle abgebildet werden kénnen, wobei die enthaltenen Daten auf einen
hypothetischen Raum oder Kérper verweisen, der die Datenbeziehungen beinhaltet. Dieser
Datenraum stellt gewissermafen das Medium von ML als rechentechnischem Verfahren dar:
»machine learners only ever encounter data in specific vectorized shapes (vectors, matrices,
arrays etc.) mapped to a geometrically coordinate volume« (Mackenzie 2017, S. 51).

2 Klassischerweise werden derartige Erfassungen >manuell< durchgefihrt, d.h. durch Perso-
nen, die Position oder Aktivitat einer einzelnen Biene handschriftlich notierten, was offen-
sichtlich nachvollziehbare Beschrankungen hinsichtlich der Anzahl gleichzeitig beobachtba-
rer Bienen wie auch der Dauer einer Beobachtung mit sich bringt.
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gesamte Stock in den Blick genommen werden. >Big Bee Data« markiert nicht nur
quantitative Zuwichse der Erfassung von Bienenverhalten, sondern die Aussicht
auf Erkenntnismehrwert mittels einer emergenten Betrachtungsebene, die vorher
wissenschaftlicher Beobachtung nicht zur Verfigung stand.

Die disziplinirer Differenzierung (Biologie — Informatik) entsprechende Auftei-
lung der Forschungsarbeit (samt Zuschreibung von Expertenstatus in der jeweiligen
Domane) suggeriert eine gewisse Widerspriichlichkeit mit Blick auf die Aussagen
der Lab-Mitglieder. Schliefdlich meinten Forscher im Interview, dass sie im Grun-
de in jedem beliebigen Zusammenhang ihre ML-bezogenen Fahigkeiten unmittel-
bar nutzbar machen kénnten. Die empirische Realitit des Lab selbst scheint dem
zu widersprechen: Aufler in gewissem Maf3e PI Tom, der sich iiber ein Jahrzehnt
kontinuierlicher Forschungsarbeit in diesem Zusammenhang betrichtliche bienen-
biologische Kenntnisse angeeignet hat, kann niemand reklamieren, Fachexperti-
se in beiden Dominen in sich zu vereinen. Unabhingig von der Verteilung des im
Lab verfiigbaren Wissens iiber verschiedene Triger:innen hinweg jedoch ist die un-
mittelbare Abrufbarkeit relevanter Wissensbestinde (auch indirekt, etwa iiber Text-
nachrichten) Voraussetzung fir die Moglichkeit flexibler Anpassungen der Expe-
rimentalanordnungen und -abliufe. Solche Anpassungsoptionen bieten Kontroll-
moglichkeiten — und machen wahrscheinlich, dass schwache Situationalitit wahr-
scheinlich nicht in starke umschligtim Sinne des Eintretens von unlésbaren Proble-
men, die das Ganze Forschungsvorhaben gefihrden wiirden. GleichermafRen sorgt
diszipliniibergreifende Expertise auch dafiir, dass die Untersuchungsdesigns der
Experimente unter Einsatz von ML realistische Vorhaben darstellen. Die Bearbei-
tung antizipierter Probleme setzt also weit vor den eigentlichen Experimenten ein,
pragt deren Durchfithrung, und kann schliefilich auch den anschlieffenden Weg hin
zur wissenschaftlichen Publikation erleichtern — man denke zuriick an die Daten-
analysesession, in der Lorenz vorliufige Hypothese und Plots gleich in ein geteiltes
Google Doc einfiigte, um sie von der >zustindigen Expertin< Judith auf bienenbio-
logische Plausibilitit iiberpriifen zu lassen. Die Bienenbiologin kommt im Gegen-
zug im Kollaborationsdokument gelegentlich darauf zuriick, sich erkliren zu las-
sen, welche Art von Zusammenhingen manche der Plots itberhaupt reprisentie-
ren. Es zeigt sich hier, dass ML-bezogenes Problemmanagement im Fall dieser For-
schungsgruppe in besonderem Mafie interdisziplinire Kollaboration erforderlich
macht, um wechselseitig Wissensliicken mit Blick auf Untersuchungsgegenstand
und Methode zu fiillen. Dies erweist sich als Voraussetzung der praktischen Nut-
zung des Trackingsystems unter der Annahme, dass dieses bei vernachldssigbarer
Fehlerquote fehlerfrei seine Arbeit verrichtet.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

215


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

216

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Experimentiersituationen

Im Lichte dieser Disposition fiir den Umgang mit epistemischer Unsicherheit in ML
ist festzuhalten, dass die beobachten Experimente in beiden Fillen tiber einen zeitli-
chen Vorlauf verfiigen. Sie haben eine eigene Geschichte, die meinen Beobachtun-
gen weit vorausgeht, auf die sie in instruktiver Weise zuriickgreifen kénnen und oh-
ne die das Beobachtete schlichtweg unméglich wire. So wurde das Trackingsystem
in F2-Bienen im Laufe der letzten zehn Jahre iiber viele Iterationen hinweg weiter-
entwickelt und ist dabei zuverlissiger und robuster geworden. Neben technischer
Anpassung haben praktische Erfahrungen - insbes. Lernen aus Fehlschligen - dar-
tiber hinaus sicherlich zur Ausbildung realistischen Erwartungsmanagement bei-
getragen. Einsichten wie jene, dass bei bestimmten Tanzlingen das System fehler-
anfilliger wird, sind aus praktischen Erfahrungen gewonnen und tragen zu einer
fortschreitenden Sensibilisierung bzgl. der Affordanzen und Beschrinkungen der
technischen Umgebung bei.

Diesen adaptiven Charakter soziotechnischer Praxis hat Hans-Jérg Rheinber-
ger im Kontext seiner wissensgeschichtlichen Analyse von »Experimentalsystemen«
(vgl. Rheinberger 1997) beobachtet und konzeptuell fruchtbar gemacht hat.? Der mit
experimentellem Erkenntnisgewinn gekoppelte Prozess von dynamischer Anpas-
sung und Verfeinerung lisst sich im Sinne Rheinbergers (und im terminologischen
Anschluss in der wissenschaftlichen wie auch in der kiinstlerischen Praxis als For-
schung beschreiben.* In deren Verlauf einer solchen kann sich der soziale Status der
praktisch beteiligten materiellen Objekte dndern. Selbst infolge ginzlich unsyste-
matischensexperimentellen Vorantastens<kdnnen sich zunichst blof3 behelfsmifiig
formulierte Hypothesen oder blof3 provisorisch installierte Elemente einer Experi-
mentalanordnung mit der Zeit stabilisieren, wodurch sie fiir die Praxis von »episte-
mischen Dingen«zu »technischen Objekten«werden (vgl. Rheinberger1997, S. 28ff.,
Ubers. RG). Diese Unterscheidung ist fiir die vorliegende Untersuchung instruktiv,
da sie einerseits zeitsensibel Verinderungen einer Praxis zu erfassen und anderer-
seits den inhdrenten Zusammenhang von Wissen und Technik festzuhalten vermag:

3 Als »experimental system« versteht Rheinberger die »basic unit of experimental activity
combining local, technical, instrumental, institutional, social, and epistemic aspects« (ebd.,
S.238).

4 Dewey und Rheinberger vertreten im Ubrigen dhnliche Positionen hinsichtlich des Verhilt-
nisses von Kunst und Wissenschaft. Beide seien fiir die Erzeugung von Neuem auf Experi-
mente angewiesen und so scheint fiir Dewey die leitende Unterscheidung fiir Kunst und Wis-
senschaft die von Akademiker:innen bzw. CGelehrten einerseits und Forscher:innen zu sein.
Letztere seien mit Experimenten befasst, erstere dagegen nur mit Wissensverwaltung oder
-vermittlung beschéaftigt. Zugleich schreibt er (iber Kiinstler:innen: »(...) [O]ne of the essen-
tial traits of the artist is that he is born an experimenter. Without this trait he becomes a poor
or a good academician« (Dewey 1980 [1934], S. 141).
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Technik ist fir ihr Funktionieren gleichermaflen auf Wissen (know how) und ma-
terielle Ressourcen zur Mobilisierung der gewiinschten Funktion angewiesen. Mit
Rheinberger verlieren epistemische Objekte im Zuge ihrer Technisierung ihre Fas-
zination als fragile, vieldeutige Gegenstinde der Untersuchung. Sie werden instru-
mentell angeeignet, dabei epistemisch fixiert und schlieflich als Werkzeuge einge-
setzt. Mit Blick auf meine beiden Fille gilt dies etwa beziiglich des Hard- und Soft-
ware-Arrangements, auf das sich die kiinstlerische Praxis stiitzt. Ebenso gilt dies
fiir die Visualisierungen, die der Bienenforscher erzeugt, um zunichst selbst Ein-
sichten aus einem vorliegenden Datensatz zu gewinnen und diese schlief3lich sei-
nen Kolleg:innen zu prisentieren (mittels der erzeugten Grafiken). Der primare Be-
zug beider Fille auf epistemische Experimente erlaubt somit die Feststellung einer
grundlegenden Gemeinsambkeit beider untersuchter Praktiken im abstrakten Anlie-
gen von »experimental achievement of shared perception« (vom Lehn 2019, S. 101).

Der Nutzen von ML ldsst sich fiir Kunst wie Wissenschaft itber deren epistemi-
sche Dispositionen nachvollziehbar machen, die Hans-Jorg Rheinberger im Begriff
der »Experimentation« festhalten hat:

What is at stake in both the sciences and the arts are forms of world exploration
open toward a horizon thatis unfolding with them, and not just the encircling and
tracking down of something that escapes —if stubbornly — the grasp; rather, what
is at stake is an exploratory activity in the course of which this ssomething« first
and foremost takes shape, and in which the movement of encircling itself must
remain problematic and always in question. (Rheinberger 2019, S. 236)

Ein explorativer Weltzugang setzt mithin einen sich kontinuierlich kritisch reflek-
tierenden Wirklichkeitsbezug (i.S.v. methodischem Zweifel) voraus. Um Neues in
die Welt zu bringen, sollte man gewissermafen nicht zu sehr am Bestehenden hin-
gen.’ Dies verweist auf kognitive Register (»epistemic uncertainty« [ebd.]), die sich
hier soziologisch in situationsanalytischer Perspektive als abhingig von materiel-
len Gegebenheiten erweisen. Damit, wie Rheinberger schreibt, die experimentelle
Auseinandersetzung mit »configurations of materials, instruments, arrangements,
and cognitive-practical lists« zum »foreground of interest« (ebd.) werden kénnen,
muss Anderes hintergriindig vorausgesetzt werden konnen: etwa dass man mor-
gen weitermachen kénnte, wenn der Erfolgt heute ausbleibt, dass finanzielle Sor-
gen sich nicht in den Vordergrund dringen oder — noch fundamentaler — dass etwa

5 Alternativ konnte insbesondere hinsichtlich bildender Kunst von einer »pluralen Realititsbe-
ziehung« die Rede sein, die Kiinstler:innen gleichermafRen auf die Welt, wie sie ist, wie die
Welt, wie sie sein konnte, zuriickgreifen lasst, wie Hans Peter Thurn argumentiert (vgl. Thurn
1997, S. 61). Es konnte dies gewissermafien als kiinstlerisches Aquivalent zum methodischen
Zweifel verstanden werden.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

7


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

218

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

die eigene korperliche Unversehrtheit weder aus gesundheitlichen noch politischen
Griinden unmittelbar gefihrdet ist.

Rheinberger stellt im referierten Aufsatz weitere interessante Uberlegungen zu
Parallelen zwischen Kunst und Wissenschaft auf, vermittelt itber das Konzept von
kiinstlerischer Forschung (»artistic research«®), das im Kern die kiinstlerische An-
eignung wissenschaftlicher Methoden bedeutet (vgl. Rheinberger 2019, S. 242-246).
Er unterscheidet dabei zwei Formen der Bezugnahme. Als exoterisch bezeichnet er
solche kiinstlerische Forschung, die sich auf die Produkte wissenschaftlicher Praxis
(etwa Laborarbeit) bezieht (»artistic engagement with scientific laboratory worke,
ebd., S. 242), wohingegen als esoterisch kiinstlerische Forschungspraxis zu verste-
hen wire, die sich wissenschaftlicher Methoden bedient. Bei zweiterer komme es
daher zum »handling of materials under the perspective of knowledge generation«,
etwa um diesen Materialien »non-obvious effects« (ebd., S. 244) zu entlocken. In
dem Mafe, wie kiinstlerische Arbeit als Forschung im esoterischen Sinne auf-
tritt, exponiert sie sich auch jenen Problemen, die wissenschaftliche Forschung
auch jenseits von Wissenschaftstheorie mafgeblich betreffen, nimlich solchen
epistemischer Natur. »Epistemic uncertainty« wird mithin zum Kennzeichen wis-
senschaftlicher wie kiinstlerischer Natur, weil beide mit der Hervorbringung von
Wissen beschiftigt sind.

Ich heben diesen Aspekt hier besonders hervor, weil Fabian Hampels kiinstle-
rische Praxis in wesentlicher Hinsicht auch vom Anliegen geprigt ist, ML/KI ver-
standlich zu machen. Dies geschieht freilich nicht primar mit didaktischen Mitteln,
sondern durch die Entwicklung kiinstlerischer Formen im Medium Film. Er verfolgt
explizit das Ziel, eine filmbasierte »KI-Poetologie« zu schaffen und wohl nicht ganz
zufillig zeigen sich Resonanzen zwischen Filmmotiven (sowohl in den Versuchen
zu »Quality of Blur« wie auch im abgeschlossenen Werk »This Ghost Does Exist«)
und wissenschaftlich-theoretischen Betrachtungen von KI/ML inkl. der hier vorlie-
genden: Beide Projekte nehmen sich bekannt-vertraute Phinomene der optischen
(Blur< — Unschirfeeffekte in der fotografischen Ablichtung) oder geistigen (>Ghost<
— Subjektivitit schlechthin) Welt, um diese mittels ML verfremdend zu manipulie-
ren bzw. genauer: die Verfremdung selbst und mithin die »Alienness« (Parisi 2019)
von ML anschaulich zu machen. Im sprichwortlichen Sinne des Bildes, das mehr als
noch so viele Worte zu sagen imstande sei’, kann Fabian Hampels Anliegen daher

6 Fur eine ausfihrlichere Errterung des sKonjunkturkonzepts« artistic research vgl. Haarmann
2019.

7 Dass man jedoch ohne das Sprichwort den Vergleich gar nicht produzieren kann und mithin
Text-Bild-Verhaltnisse als historisch und kulturell variabel angesehen werden missen, hat
der Literaturwissenschaftler Walter]. Ongin seiner Studie zu Oralitdt und Literalitat pointiert
festgehalten: »Wir alle kennen die Behauptung, dass ein Bild tausend Worte aufwiegt. Wenn
jedoch diese Feststellung richtig ist, warum muss sie sich selbst in Worte fassen?« (Ong 2016
[1987], S. 6).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Experimentelle Problemkalibrierungen

als ein epistemisches verstanden werden und die beobachtete Praxis erscheint mit
Rheinberger als ein Fall esoterischer kiinstlerischer Forschung.

Die daraus abzuleitende, bisher suspendierte Pointe besteht m.E. darin, dass
die Nutzung von ML deshalb gerade so gut mit diesen Anliegen korrespondiert, weil
MLin erster Linie kraft seiner epistemischen Transformationspotenzial sozial wirk-
sam wird. Dieser Aspekt wurde bereits einfithrend in Kap. 2 hervorgehoben und
findet sich nun empirisch gespiegelt. Fabian Hampel experimentiert im Zuge der
Entwicklung seiner kiinstlerischen Filmessays iiber ML mittels ML, und auch im Lab
verspricht man sich innovative Erkenntnisse zur Biologie von Honigbienen durch
Forschung, die gleichermafien mittels ML neue technische Verfahren der Beobach-
tung ausprobiert. Beide Fille haben daher Praktiken epistemischen Experimentie-
rens zum Gegenstand, wenngleich sie sich nicht nur hinsichtlich ihrer Trajektorien
in vielen Hinsichten auch signifikant unterscheiden.

Kooperationsgedachtnis dies und jenseits der Situation

Mit Blick auf die Genese der beobachteten Praxis erscheint deren Vergangenheit
als Geschichte fortwihrender Infrastrukturierung, in deren Zuge eine allmih-
liche Technisierung des Arrangements um und mit ML stattgefunden hat. Das
Bienen-Trackingsystem fungiert als Infrastruktur der Experimente und mithin
gewissermafien als deren fixiertes Gedichtnis. In Kombination mit tatsichlich zu
erinnernden® Anteilen des Praxisgedichtnisses macht das technische Arrange-
ment des Trackingverfahren das mehr oder weniger nahtlos Ankniipfen an frithere
Experimente moglich. Ebenso — und dies ist gerade mit Blick auf ML-spezifische
Probleme zentral — vermag es im vorgestellten Sinne als geronnene Erfahrung
gegenwirtig erlebte epistemische Unsicherheit in Experiment und Datenanalyse
abzufedern und einzuhegen. In anderen Worten: keine Episode im beobachteten
Fall - weder Experiment noch Analyse - >fingt bei Null an.

Diese Uberlegungen lassen sich in wesentlicher Hinsicht auf F1-Biume iibertra-
gen. Hier wurden ebenso ML-Situationen beobachtet, die fir die Praxis nicht ohne
Vorbilder sind. So duflerte der Kiinstler in einer Vielzahl ungewisser Momente, dass
ihm die Problemlage doch bekannt vorkomme und wiederholt schaffte ein Nach-
schlagen im Archiv (Unterlagen, Notizen, Browsergeschichte etc.) Abhilfe, weil d4hn-
liche Hindernisse, etwa im Setup von StyleGAN, bereits in fritheren Projekten (etwa
»This Ghost Does Exist« untergekommen waren. Mehrfach betonte Fabian Hampel
zudem, dass diesmal einiges leichter und schneller von der Hand gehe (vgl. Beob-
achtungsprotokoll 17.5.2021), sich iiber die Zeit also Lerneffekte einstellen wiirden.
Diese verstehe ich hier im Sinne meiner analytischen Rahmung nicht als Ausweis
personlicher Leistungen, sondern als Lernerfolge der Praxis.

8 Und gleichermafen zu vergessenden, vgl. Esposito 2017b.
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ML wird hier im eingefithrten Doppelsinne relevant: einerseits als Bezeichnung
einer Reihe technischer Verfahren und andererseits als Prozessbegriff zur Bezeich-
nung einer Praxis, die diese Verfahren implementiert. Fabian erscheint als Initiator
und in entscheidender Form Beteiligter dieser Praxis neben anderen »machine lear-
ners« (Mackenzie 2017). ML steht hier in — in Anndherung an den wortlichen Sinne
des Begriffs — mithin fiir die erfolgreiche Kooperation aller beteiligter machine lear-
ners. Wie ich gezeigt habe, handelt es sich dabei um eine praktische Kooperation, die
mittels Gedichtnis und Infrastruktur (als technisiertem Gedichtnis) auf ihre eigene
Vergangenheit zuriickgreifen kann und daher lernfihig ist.

Analytisch betrachtet ist die zunehmende Determinierung dieser Koopera-
tion, wie sie sich fur die beobachteten Praktiken als relevant erweist, dquivalent
zur Bestimmung der Situation selbst, die ich mit Dewey als von grundlegender
Unbestimmtheit gekennzeichnet beschrieben habe. Situationen werden zunichst
als problematisch erlebt, ohne dass aber schon feststeht, was genau das Problem
ist und wie es zu beheben wire. Der Verlauf einer Situation ist anschlieRend an
diesen Zustand initialer Unbestimmtheit geprigt von Problematisierungen und
daran ankniipfenden Losungsversuchen. Die situative Mobilisierbarkeit vorhan-
dener technischer Infrastruktur, die in ihrem verlisslichen Funktionieren als
gegeben angenommen werden kann, wirkt daher von vornherein als die gegen-
wirtige Unbestimmtheit beschrinkend und potenziell im Sinne eines Auswegs
aus der Situation, sofern das technische Arrangement tatsichlich zur Lésung des
gegenwirtigen Problems genutzt werden kann. Dementsprechend ergeben sich
zeitanalytisch mit Blick auf die beobachteten Praktiken zwei Perspektiven, die auf
der Unterscheidung zwischen rein situativen und transsituativen Aspekten beruht.
Das beschriebene, auf fritheren praktischen Erfahrungen beruhende Vor-Wissen
zum Umgang mit der Situation gerit — ebenso wie die technische Infrastruktur
einer Situation - iiberhaupt nur in transsituativer Perspektive in den Blick. Es
bleibt zugleich dabei, dass allein situativ dariiber verfiigt werden kann, wie mit den
vorhandenen Mitteln verfahren wird.

Mit den vorangegangen Ausfithrungen habe ich das Ziel verfolgt, analytisch
nachvollziehbar zu machen, in welchem Mafe sowohl in F2-Bienen wie in F1-Baume
die beobachteten Praktiken auf die Mobilisierung von Infrastruktur angewiesen
sind, die zu fritheren Zeitpunkten etabliert wurden und zur Bearbeitung gegen-
wartiger Situationen eingesetzt werden. Entsprechende erscheinen die Praktiken
riickblickend als Prozess fortwihrender Infrastrukturierung. In Funktion und Form
zunehmend determinierte Objekte gewinnen situativ wie transsituativ an Gestalt
und wirken formgebend auf die sich anbahnende soziotechnische Kooperation, als
die ich ML hier verstehe. Ihre situative Bewihrung vermag sie, zeitlich betrachtet,
als »formative objects« gleichsam fiir zukiinftige Situationen relevant machen (vgl.
Scheffer 2010, 2018, siehe auch Kolanoski 2018).
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Die parallele Betrachtung von situativen und transsituativen Dynamiken des be-
obachteten Geschehens impliziert dariiber hinaus, dass die zeitliche Entfaltung von
Situationen nicht linear erfolgt. Dies folgt schon aus der Beobachtung, dass transsi-
tuativ Verfiigbares nur in dem MafRe produktiv eingesetzt werden kann, wie sich die
betreffenden Situationen tatsichlich ihneln. In dem Sinne, dass soziotechnische
Praktiken wie ML mit Blick auf ihr Gedichtnis nicht allein auf Erinnern, sondern
ebenso auf Vergessen angewiesen sind (vgl. Esposito 2017b), zeigt sich, dass Erinne-
rung im Kontext einer betrachteten Situation Losung wie Problem sein kann. Einer-
seits kann sie als Praskription zu Lésungen beitragen, wenn etwa im Zuge des von
mir berichteten Experiments Vorkehrungen dafiir getroffen werden, dass Tracking-
verfahren ungenaue Messbereiche des Trackingverfahrens umgangen werden oder
der Kiinstler wihrend der Fotoaufnahmen fir den zu modellierenden Datensatz
bereits iiber Erfahrungen zu der Frage verfiigt, wie viele Bilder ein interessantes
Maf an Spezifizitit der StyleGAN-Outputs besorgen kénnten. Andererseits kann
ein tbermifdig praskriptives Verfahren in anderen Situation die Absichten des Ex-
periments unterlaufen oder zumindest den Fortschritt des Vorhabens beeintrich-
tigen. Das Abrufen von Rezeptwissen’® erweist sich im StyleGAN-Troubleshooting
nicht immer als probates Mittel, was mitunter auch mit liickenhafter Erinnerung
zu tun hat: So entbehrte es nicht einer gewissen Komik, als >wir< — Fabian Hampel
und ich vor dem Monitor am Schreibtisch sitzend - in einer ausfiihrlichen Recher-
che zu einem Bug im Setup schlieflich bei einem Forumsthread auf GitHub lande-
ten, in dem Fabian vor zwei Jahren bereits die gleiche Frage gestellt hatte — und bis
dahin immer noch keine Antwort aufgetaucht war. Dieser amilsante Moment sorgte
fiir Auftheiterung innerhalb einer Phase, in der sich das Setup ohnehin nicht gerade
von allein zusammenfiigen wollte, was eine leicht angespannte Stimmung zur Folge
hatte (vgl. Beobachtungsprotokoll 20.7.2021).

Schwache Situationalitat und kalibrierte Probleme

Dass die Stimmung nur leicht angespannt war, verweist indes auf einen zentralen
Aspekt der Fallanalyse — sofern fiir die situative Stimmung nicht primér die persén-
liche Beziehung zwischen Fabian Hampel und mir als Ursache ausgemacht, sondern
diese aufdie Eigenheiten der gemeinsam erlebten Situation zuriickgefithrt wird. Ei-
ne solche Perspektive auf die Situation nimmt den Charakter von deren Rahmung
sowie die Dynamiken ihrer Entfaltung in den Blick. Entsprechend Erving Goffmans
Formel geht es dann weniger um »Menschen und ihre Situationen, sondern eher um
Situationen und ihre Menschen« (Goffman 1986, S. 9) — eine Fokusverschiebung, die

9 Das sich auch aus praxisexternen Quellen speisen kann, dann aber eben in der Praxis noch
nicht bewahrt hat.
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Situationen als »reality sui generis« (Goffman 1964, S. 134) versteht und zum analyti-
schem Primat mikrosoziologischer Forschung macht. Was lasst sich also in diesem
Sinne tiber die Situationalitit der beobachteten Situationen sagen?

Oben hatte ich Situationen mit Dewey als Episoden des Vollzugs sozialer Prak-
tiken vorgestellt, in denen Briiche erfahren werden, unvorhergesehene Hindernis-
se zu bewiltigen sind und mithin Routinen sowie andere mutmafliche als zeitsta-
bil angenommene Erwartungsstrukturen voriibergehend keine Aussicht auf Bewil-
tigung der gegenwirtigen Problemlage versprechen. In Deweys pragmatistischer
Perspektive zeigt sich sogleich die potenziell existenzielle Dimension von Situatio-
nen, in denen buchstiblich alles auf dem Spiel stehen kann (»We have a situation he-
re ..«). In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, ob verschiedene Probleme als
Anlass und Gegenstand von Situationen auf verschiedene hintergriindige Proble-
matiken (»problematicness« [Marres 2020, S. 4]) und mithin unterschiedliche Situa-
tionstypen verweisen. Nimmt die pragmatistisch inspirierte soziologische Situa-
tionsanalyse zumeist vor allem »high-stake episodes« (Mische/White 1998, S. 697)
bzw. krisenhaft erlebte »critical moments« (Boltanski/Thévenot 2011, S. 43) in den
Blick, so wire zu iiberlegen, ob >low-stake episodes< mit gleichermafen konstitu-
tivem Problembezug, aber eben ohne itbermifiige Riskanz, d.h. unter Einsatz al-
ler irgendwie zur verfiigbar stellbarer Ressourcen angesichts drohender Verluste/
Gefahren, nicht ebenso produktiv situationsanalytisch untersucht werden kénnen
— und angesichts der potenziellen Aussicht auf konzeptuelle Differenzierungsmog-
lichkeiten wohl auch sollten.

Dieses Thema wurde im Kontext der vorliegenden Studie allerdings gewisser-
mafien von hinten aufgerollt, schliefilich begegne ich diesem Zusammenhang nicht
primdr aus theoretischer Reflexion heraus, sondern angesichts empirischer Befun-
de. Beide von mir untersuchten Fille zeichnen sich nimlich gerade dadurch aus,
dass die beobachteten Praktiken an keiner Stelle auch nur in die Nahe eines sro-
ten Bereichs« geraten wiren, in dem alles auf dem Spiel gestanden hitte. Es gab
zwar durchaus eine betrichtliche Anzahl zu meisternder Hiirden und eine Reihe
von Problemen, fiir deren Bearbeitung die Mittel nicht unmittelbar bereitstanden.
Doch erweisen sich diese bei genauerer Betrachtung keineswegs als vollig unvor-
hergesehene, schicksalshaft erlebte Wendungen. Niemand wurde tatsichlich vol-
lig >kalt erwischt< und empirisch konnte ich keinen einzigen Moment feststellen,
an dem angesichts einer problematischen erlebten Lage fundamentale Uberforde-
rungszustinde entstanden wiren, die einen voriitbergehenden Ab- oder gar finalen
Zusammenbruch iiberhaupt denkbar gemacht hitten. Kurzum: von »high-stakes
episodes« oder »critical moments« zu reden, wire angesichts meiner empirischen
Befunde mit Blick auf meine Untersuchungsfille iiberzogen.

Doch meine ich, dass es, wenn nicht um alles, doch auch nicht um nichts ging
- und dass sich gerade unter diesen Vorzeichen in meinen Beobachtungen einige
interessante Einsichten zeigen. Verschiebt man den Maf3stab entsprechend, so wi-
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re etwa denkbar, dass zwischen Momenten, in denen die gesamte Praxis vollum-
fanglich zur Disposition steht, und solchen, in denen lediglich eine Art Disput oder
iiberhaupt nur in betrichtlichem Mafle Ungewissheit iiber die Situationsdefinition
(mit Goffman: »What is going on here?«) herrscht, kategorial unterschieden wiren
kann. In der Folge dieser Annahme erscheint dann m.E. die (bereits in Kap. 3 einge-
fithrte) Differenzierung in starke und schwache Situationalitit fiir die weitere Analyse
attraktiv, wobei starke Situationen durch die erwihnten »high stakes«, schwache
Situationen hingegen gerade durch die Absenz von >hohen Einsitzen« zu verstehen
sind.*®

Schwache ML-Situationen

Im Zuge dieser langen Vorrede sollte recht offensichtlich geworden sein, auf wel-
cher der Seite der Unterscheidung die von mir untersuchten Fille anzusiedeln wi-
ren. Noch bevor ich dazu weiter in die Detailanalyse gehe, mochte ich zunichst kurz
im Vorgriff auf den weiteren Verlauf des Arguments darauf hinweisen, dass dieser
konzeptionelle Kunstgriff an dieser Stelle zweifellos dramaturgisch ambivalent ist.
Aus guten Griinden konnte nun schliefilich eingewendet werden, dass die Einfith-
rung der Unterscheidung im Grunde eine Verlegenheitsgeste ist, verbunden mit der
Absicht, mein methodisches Geriist der empirischen Situationsanalyse zu retten.
Zugegebenermaflen verfolgte mich tatsichlich zeitweilig die Befirchtung, in mei-
ner Feldforschung letztlich zwar durchaus auf Interessantes, nicht jedoch auf Si-
tuationen gestofien zu sein. In der weiteren Auseinandersetzung mit dem empiri-
schen Material stie3 ich dann jedoch auf gute Griinde fiir meine Wahl des methodi-
schen und methodologischen Rahmens. Letztendlich hatte ich den Eindruck, dass
»schwache Situationalitit« tatsichlich in einem wichtigen Zusammenhang mit dem
Gegenstand der vorliegenden Untersuchung steht.

In F1-Biume etwa spricht der Kiinstler im Kontext des ersten Netzwerktrainings
auf das neue Bildmaterial mit Blick auf den bis dato kompilierten Datensatz von
einer »guten Testzahl« (Beobachtungsprotokoll 19.7.). In dieser Wertung artikuliert
sich ein Urteil beziiglich des Verhiltnisses zwischen den Kosten fiir die algorithmi-
sche Modellierung mittels StyleGAN", der zu erwartenden Dauer des >Trainings<”

10 Diese Unterscheidung habe ich mit Blick auf meine empirische Untersuchung erstmals in
Groft/Wagenknecht 2023 entwickelt.

11 Die Modellierung auf der Basis mehrerer Millionen Bilder — im Kontext von Bildgenerie-
rungsverfahren nicht uniiblich—wiirde ein Vielfaches an Kosten verursachen, ohne dabei je-
doch mit Blick auf das kiinstlerische Vorhaben notwendigerweise instruktiver zu sein.

12 Hier erweist sich ein Testlauf mit StyleGAN als gleichermafen als >glnstig¢, denn die Er-
gebnisse konnen iiber Nacht eintreffen, wihrend die Berechnung eines grofRen Datensatzes
mehrere Tage in Anspruch nehmen wiirde, sodass die Praxis quasi nahtlos fortgesetzt wer-
den kann, sofern alles gut lduft.
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und der erwarteten Aussagekraft der Ergebnisse im Hinblick auf das weitere Vor-
gehen. Offensichtlich geht es an dieser Stelle (noch) nicht um die tatsichliche Reali-
sierung von »Quality of Blur«, sondern um eine versuchsweise Anniherung, die als
Test gerahmt ist. Folglich sind damit »offiziell alle im Zuge dieses Tests konfron-
tierten Schwierigkeiten gleichermafien in diesen Rahmen eingefasst und es konnte
angesichts auftretender Probleme die entstehende Situation itber die Reflexion ih-
rer Rahmung sofort wieder >entschirft« werden. Schliefilich werden der >Logik des
Testens<" entsprechend solche Rahmungen iiberhaupt gerade als gewissermafRen
priemptive Mafinahmen etabliert: Bevor ein Projekt tatsichlich realisiert wird, soll
eine Vorab-Realisierung unter »abgesicherten« Bedingungen Auskunft iiber mit der
Voll-Realisierung einhergehende Effekte (Fehler, Risiken, Potenziale) verschaffen.
Aus ebendiesem Anliegen heraus will der Kiinstler einen Testlauf durchfithren, um
sich davor zu bewahren, zu einem spiteren Zeitpunkt Zeit (und/oder Geld) zu verlie-
ren Die beobachtete Situation wird mithin explizit als >Testsituation« ausgewiesen
— und soll als Simulation einer noch nicht eingetretenen Situation dienen, um deren
Charakter nicht nur antizipieren, sondern streng genommen priemptiv manipulie-
ren zu kénnen. Geht etwas schief, ist dies wahrscheinlich >halb so wild< — schliefllich
war es nur ein Test. Andernfalls konnten sich Komplikationen mit Blick auf das Vor-
haben offenbaren, von denen man liebe frithzeitig erfihrt und nicht erst an einem
Punkt, an dem es >kein Zuriick mehr gibt« bzw. das Riickgingigmachen innerhalb
des praktischen Prozesses jedenfalls mit nicht unerheblichem Ressourcenaufwand
(Zeit, Geld, Arbeit) verbunden wire.

Etwas anders verhilt es sich mit Blick auf F2-Bienen, etwa in der Art und Weise,
wie der Mitarbeiter Lorenz die Analyse von mittels ML aus Aufnahmen des Bienen-
stocks gewonnenen Bewegungsdaten angeht. Hier geht es nicht um die Herstellung
einer aussagekriftigen Miniatur des eigentlichen Vorhabens und mithin nicht um
eine Modellierung des Sachverhalts. Stattdessen beginnt seine Arbeit an den Da-
ten mit einer Phase der Exploration, die der systematischen Analyse vorgeschaltet
ist. Ziel dieser ersten Anniherung an den Datensatz ohne methodische Strenge ist,
mit etwas Gliick moglicherweise zu schnelleren Resultaten und gewissermaflen Ab-
kitrzungen zu finden, die Zeit, Kosten und Mithen senken kénnen. Das beobachtete
Vorgehen »auf gut Gliick« ist dabei keinesfalls atypisch — Hoffnung auf gliickliche
Fiigungen wie auch ihr tatsichliches Eintreten prigen seit jeher die Wissenschalf,
wie Robert K. Merton und Elinor Barber (2004) in ihrer einschligigen Studie zu Se-

13 Fireineinstruktive Diskussion zum sich verandernden Stellenwert von Tests mit Blick auf die
praktische Implementierung von ML vgl. Marres & Sormani 2023; siehe dariiber hinaus all-
gemeinere Uberlegungen zu einer>Soziologie des Testenscangesichts gegenwirtiger der Re-
levanzzunahme von Tests in gegenwdrtigen soziotechnischen Praktiken vgl. Marres & Stark
2020.
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rendipitit gezeigt haben."* Entscheidend fiir die vorliegende Untersuchung ist die-
sem Zusammenhang, dass es im Sinne wissenschaftlicher Erkenntnis nicht selten
der Sache sehr dienlich ist, iiber eine relative Freiheit (von Ressourcenknappheit) zu
verfiigen, die es erlaubt, verschiedene Optionen auszuprobieren. Unterschiedliche
Varianten eines Szenarios durchzuspielen, auch wenn nicht alle sofort gleicherma-
Ben plausibel erscheinen, erlaubt es, sich dem Gegenstand der eigenen Arbeit im
Modus experimentellen Vorantastens< anzunihern.

Wenngleich dies unbedingt Deweys Verstindnis von Forschung entspricht, wa-
ren dessen Kriterien zufolge die von mir beobachteten Situationen womaglich gar
keine, hatte er in seiner Konzeptualisierung doch unterstrichen, dass Situationen
als »hitch« (Dewey 1983 [1922], S. 125) gerade dadurch gekennzeichnet seien, dass sie
Grundlegendes fragwiirdig erscheinen lassen. Dies steht in terminologischer Nihe
zu dem, was Luc Boltanski & Laurent Thévenot als — krisenhaft erlebte — »kritische
Momente« (2011, S. 43) beschreiben. Diese brichten die wirkmichtigen Register der
Rechtfertigung eben gerade dann zum Vorschein, wenn sie fragwiirdig erscheinen
oder ihre normative Verbindlichkeit gar véllig auf dem Spiel steht.” Noch eindring-
licher fithrt die soziale Konfiguration des »showdowns« oder »standoffs« vor, was
es heifdt, eine Situation im emphatischen Sinne, wenn niamlich das sich ergebende
normative Vakuum allenthalben Kontingenz hervortreten lisst und letztlich nicht
selten mit Gewalt gefiillt wird (siehe etwa Wagner-Pacifici 2000).

Dementgegen zeigen die von mir beobachteten Praktiken zwar durchaus situa-
tionale Elemente, doch ohne je in die Nihe eines Zusammenbruchs zu geraten. In-
teressanterweise erscheint es dementgegen so, als kultivierten sie geradezu die Her-
beifithrung von Situationen. Dies geschieht wohl kaum aus Lust an der Krise, son-
dern aufgrund der produktiven Momente, die Situationen mit sich bringen kon-
nen. Diesen Aspekt erkannte, wie oben ausgefiihrt, bereits Dewey in seinen Uberle-
gungen zum Zusammenhang von Situation und Forschung an. Daran ankniipfend
mdochte ich nun fir die Analyse meiner empirischen Fille den Begriff der schwachen
Situation aufgreifen, um solche situationshaften Episoden, deren Genese nicht zu-
fallig geschieht, sondern mitunter geradezu bewusst herbeigefithrt und deren Ver-
laufin gewissem Maf3e, wenn nicht gesteuert, dann zumindest partiell kontrolliert

14  DieStudie wurde 1958 verfasst, aus verschiedenen Griinden dann allerdings fast 50 Jahre spa-
ter publiziert. Die Autor:innen bieten allerhand historische wie systematische Argumente
fiir die in wissenschaftlichen Kreisen vertrauten Einsicht, dass Erkenntnis kaum geplant wer-
den kann und sich selbst wissenschaftlich motivierte Entdeckungen von weltgeschichtlicher
Bedeutung bei genauerer Betrachtung wesentlich gliicklichen Zufillen verdanken; etwa die
von Dynamit durch Alfred Nobel, die von Penicillin durch Fleming genannt oder aber auch
die >Entdeckung< Amerikas durch Christoph Kolumbus.

15 In diesem Sinne liefSen sich Harold Garfinkels Krisenexperimente (vgl. Garfinkel 1967) auch
als>Situationsexperimente< beschreiben.
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wird, analytisch zu erschliefRen Schwache Situationen sollten als Momente verstan-
denwerden, in denen flexible Handlungsoptionen verbleiben und die »giinstig< auch
inder Hinsicht sind, dass bei Scheitern des fiir sie angedachten Vorhabens dieses oft
einfach zu einem spiteren Zeitpunkt noch einmal wiederholt werden kann, wobei
die Moglichkeit des Scheiterns bereits gewissermafien als Erwartung etabliert ist.

Der Kiinstler Fabian Hampel beschrinkt die Bandbreite potenzieller Probleme
einer Situation, indem er sie als Testlauf einrahmt. Wenn etwa die Modellierung -
aus welchen Griinden auch immer - nicht klappt, kann es spiter noch einmal ver-
sucht werden. Und tatsichlich weicht bei einer Reihe zunichst unverstindlichen
Fehlermeldungen die anfingliche Ratlosigkeit relativ schnell effektiven Problemlo-
sungsansitzen. Verschiedene verfiigbare Formen des Troubleshooting — Recherche
der Fehlermeldung via GitHub oder YouTube, Riickgriff auf eigene Notizen — sorgen
zwar dafiir, dass der Test sich als zeitaufwendiger als geplant erweist, aber letztlich
doch erfolgreich iiber die Bithne geht. Das angestrebte Ziel, ein funktionierendes
Testmodell zu erstellen, wird schliellich erreicht, ohne dass ein Abbruch des Vor-
habens zu irgendeinem Zeitpunkt jemals zur Disposition gestanden hitte.

In der Reflexion der Gelingensbedingungen dieses Unterfangens gerit schnell
die Ressource Zeit in den Blick. Der Verlauf des Tests verdeutlicht, dass die Zeit
an diesem Punkt der Arbeit am Kunstwerk nicht dringt. Aufier eigener Ungeduld
— womoglich zusitzlich stimuliert durch meine alltigliche Koprisenz — gibt es
jedenfalls keinen offensichtlichen Faktor, der das Vorgehen in dieser Hinsicht be-
eintrachtigen kénnte. Die Auseinandersetzung mit all jenen kleinen Hiirden, die
sich der Realisierung des Kunstwerkes iiber die Zeit in den Weg stellen, verliuft
auch deshalb erfolgreich, weil keine Deadlines unmittelbar dringen und der Kiinst-
ler nicht durch andere Titigkeiten fortwihrend eingespannt ist. Auch wenn der in
ersten Vorbesprechungen im Winter artikulierte urspriingliche Zeitplan der Arbeit
verzogerungsbedingt mafgeblich in die Linge gezogen wurde, war fir mich an
keiner Stelle kritischer Zeitdruck vernehmbar.

Produktive Transformationen

Auf seine Bemerkung hin, dass wir es im Testlauf doch mit »einem ziemlich
langweiligen Datensatz« zu tun hitten, fugt Fabian Hampel - sich aufdringende
Nachfragen wohl bereits antizipierend — unmittelbar hinzu, dass es ihm dabei
primir »um Materialitit, nicht um Asthetik« (Beobachtungsprotokoll 20.7.2021)
gehe. Diese Materialitit kann in ihrer Relevanz fiir die kiinstlerische Arbeit nicht
als vorab bestimmbar gelten, sondern offenbart ihren Charakter erst im Zuge einer
experimentellen Exploration, was schliefdlich Anliegen und Zweck des Tests plau-
sibel macht. Der Kiinstler verfolgt offensichtlich kein explizites Ziel im Sinne einer
verbindlichen konkreten Vorstellung spezifischer, mafigeschneiderter StyleGAN-
Outputs. Sein Anliegen scheint dementgegen zu sein, in situ zunichst herauszu-
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finden, welche Art von Bildern das Netzwerk iiberhaupt erzeugen kann, um dann
in Auseinandersetzung mit bzw. von den entstandenen Materialien ausgehend
die Arbeit in ihrer konkreten Gestalt erst zu entwickeln. Anders gesagt: Erst im
experimentellen Vorgehen wird die Arbeit determiniert, weshalb der beobachtete
methodische Ansatz — im Riickgriff auf geliufigen Jargon kiinstlerischer Selbstbe-
schreibungen — auch >prozessbasiert« genannt werden kénnte. Daran ankniipfend
konnte das beobachtete Vorgehen im Lichte des analytischen Rahmen dieser Stu-
die wohl nachgerade situationsbasiert genannt werden vor dem Hintergrund des
beschriebenen produktive Potenzials von Situationen.

Dieser Gesichtspunkt mag angesichts der problemzentrierten Konzeption Dew-
eys, der zufolge Situationen als Briiche mit dem Gewohnten mafgeblich im Sinne
ihres disruptiven, wenn nicht gar Praktiken in ihrem Fortbestand gefihrdenden Po-
tenzials erscheinen, zunichst widersinnig anmuten. Doch erweist sich gerade hier
der analytische Nutzen des Konzepts schwacher Situationalitit: In dem Mafle, wie
aus Situationen etwas gelernt werden kann, bieten sie potenziell die Aussicht auf
Erfahrungen, die sich im Anschluss an das Durchlebte als hilfreich und produktiv
erweisen konnten. Da Lernen Kontakt mit bislang Unbekanntem und mithin dem
eigenen Unwissen heif3t, muss daher auch jedem bewusst herbeigefithrten Lernver-
such die Gefahr anhaften, dass man schlieflich, d.h. ex post realisieren muss, nichts
gelernt zu haben und der Versuch ein Versuch geblieben ist. Gleichwohl heifit dies
allerdings auch, dass allein im vertraut-kontrollierten Vollzug von Routinen kaum
Lernchancen gegeben sind. Denn, so schreibt Maren Lehmann in ihrer Begriffsdis-
kussion in Auseinandersetzung mit Gregory Bateson: »Lernen geht, wenn es geht,
so, dass Zufille und Einfille moglich - und nicht: unméglich - sind.« (Lehmann
2011, S. 118)'°

Schwache Situationalitit erfasst gerade solche Momente, die von der Konfron-
tation mit unerwarteten Problemen geprigt sind — Zufille, die fur Einfille sorgen.
Es geht um Prozesse, fir deren Bearbeitung es kein verfiigbares Skript gibt, wobei
jedoch die gegenwirtige Situation nicht primir als Bedrohung, sondern vielmehr
als Gelegenheit zu Inspiration, Erkenntnis oder Einsicht erlebt wird, auch wenn zu-
gleich Kklar ist, dass womdoglich unorthodoxe Wege der improvisierten Problembe-
seitigung gefunden werden miissen. Entscheidend ist, dass zu Scheitern fithrendes
Irren hier relativ konsequenzlos bleibt und fiir sich bereits die wesentliche Gefahr

16  Interessanterweise verkniipft Lehmann in diesem Aufsatz die Konzepte der nicht-trivialen
(heifst auch: lernfahigen) Maschine und des Lernens mit dem der Intelligenz und gar der Si-
tuation, wenn sei argumentiert, dass eine nicht-triviale Maschine als »situativ intelligent«
(128) kénne, wenn sie auf Umweltverianderungen mit eigenen Zustandsanderungen reagiert,
statt auf diese nur mit angepasstem Verhalten zu antworten. Im folgenden Kapitel werde ich
im Kontext begrifflicher Reflexionen auf diesen Konnex zuriickkommen.
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darstellt und also gerade keine unmittelbare Bedrohungslage besteht, in der das ge-
samte Vorhaben sich versehentlich selbst vollstindig torpedieren konnte. Im Ge-
genteil: gelingt das Erhoffte nicht, kann ggf. zu einem spiteren Zeitpunkt ein neuer
Anlauf gestartet werden kann. Einen solchen anzugehen, hiefRe nicht zuletzt, eine
weitere, wenn auch schwache Situation heraufzubeschworen. Gerade eine solche Dy-
namik war typisch fiir die von mir beobachteten Praktiken.

In den untersuchten schwachen Situationen war der Einsatz im Kontext der Pra-
xis relativ niedrig und ausbleibende Erfolge konnten voriibergehend maf3geblich
durch die Verfigbarkeit von die Kontinuitit der Praxis garantierende Ressourcen
kompensiert werden. Ein Fehlschlagen des StyleGAN-Testlaufs hitte mit sehr ho-
her Wahrscheinlichkeit schlicht einen weiteren Versuch zur Folge gehabt, so wie in
F2-Bienen unproduktive Stunden in der Datenanalyse ein wohl schlicht weitere, hof-
fentlich produktivere Stunden zum nichstméglichen Termin zur Folge gehabt hit-
ten. Einzig im Bienenexperiment, das im September 2021 stattfand, sorgte das sich
langsam anbahnende Ende der >Bienensaison« — bis spitestens Mitte Oktober zie-
hen sich die Bienen in der Regel kiltebedingt in den bis dahin fiir den Winter pra-
parierten Stock zuriick — fiir eine ultimative Deadline, deren frithzeitiges Eintre-
ten zumindest fiir eine lingerfristige Suspendierung der Aktivititen gesorgt hitte.
Letztlich endete die Saison tatsichlich, ohne dass vielversprechende Ergebnisse er-
zielt worden wiren. Dieser Umstand blieb jedoch ohne Konsequenzen fir die Pra-
xis, die lingst damit vertraut ist, dass nicht jedes Experiment wie gewiinscht ver-
lauft.

In F1-Biume fungierte das beobachtete kiinstlerische Unterfangen letztlich wei-
testgehend als eine Art Vorstudie. Untersucht wurden in deren Rahmen jedoch nicht
allein Aspekte des in Entstehung befindlichen Werkes, denn dies itberhaupt anzuge-
hen, setzt bereits eine praktische Vertrautheit nicht nur mit dem Charakter des Bild-
generierungsverfahrens (StyleGAN) voraus, sondern auch spezifisch mit dem kon-
kret generierten Bildmodell voraus. Selbst bei dem im Testfall genutzten Datensatz,
der nur wenige Hundert Bilder umfasste und ausschlieflich aus fotografischen Auf-
nahmen von Baumkronen bestand, war jenseits der Annahme, dass im Output wohl
ebenso Baumkronen zu erwarten seien, kaum antizipierbar, was das Modell genau
produzieren wiirde. Im Kontext der kiinstlerischen Praxis war der Testlauf nicht al-
lein technische Notwendigkeit, um das Setup einzurichten und die Funktionalitit
der Einrichtung vor dem >Ernstfall« zu testen, sondern vor allem auch kiinstlerisch
notwendig. Der Kiinstler nutzte ihn, um eine Intuition dafir zu entwickeln, welche
visuellen Nuancen die Transformation der Bilder mittels ML mit sich bringen wiir-
de und welchen Einfluss er auf diesen Prozess ausiiben konnte. Praktische Kenntnis
der Feinmechaniken in Bildanalyse und -herstellung im technischen Verfahren sind
schliefilich Voraussetzung dafiir, dass er ML — wie vorgesehen (vgl. Projektbeschrei-
bung »Quality of Blur«) — tatsichlich als »*tool*« fiir seine Kunst nutzen kann. Dies
gilt zum einen fiir die Datensatzkomposition, also hinsichtlich einer realistischen
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Einschitzung der Interventionsmdglichkeiten, die sich fiir den Kiinstler etwa in der
Modifikation des Datensatzes ergeben, und zum anderen mit Blick auf eine Reihe
von Modellparametern, iiber deren Anpassung er als Nutzer verfiigt.

Training fiir kiinstliche Kommunikation

Grundsitzlich ging es fiir den Kiinstler in den beschriebenen Vorstudien somit
wesentlich darum, einen praktischen Zugrift auf das Modell zu entwickeln, das
es fiir die Nutzung im anvisierten Sinne itberhaupt erst nutzbar macht. Insofern
erweisen sich die beobachteten Testliufe als unabdingbar im Kontext der Entste-
hung des Kunstwerks. Sie bieten die Méglichkeit, die Umsetzung des geplanten
Projekts gewissermaflen einzuiiben und bedeuten in diesem Sinne Training. Die
Anforderungen von ML als gelungene praktische Kooperation verschiedener machi-
ne learners (Fabian, StyleGAN, PyTorch, CUDA, vast.ai, der Datensatz, die an den
Rechenprozessen beteiligte Hardware, ...) kdnnen nicht als bekannt vorausgesetzt,
sondern miissen »eintrainiert« werden. Nicht nur das Modell wird gemaf des termi-
nus technicus auf den Datensatz trainiert, sondern ebenso der Kiinstler auf das Modell
— und mithin die Anforderungen einer produktiven Kooperation mit dem techni-
schen Arrangement. Es zeigt sich hier eine praktische Strategie der Einhegung
dessen, was ich oben theoretisch als »alienness« (Parisi 2019) von »computational
reason« (Cavia 2022) bezeichnet habe: Gerade weil kaum antizipiert werden kann,
welcher Art Material das Modell automatisch generieren wird, probiert man es
eben einfach aus innerhalb eines Rahmens, dessen Kosten gering erscheinen. Auf
diesem Wege scheint es moglich, fiir das zunichst intuitiv nicht ErschlieRbare
— die operative Logik der ML-basierten automatischen Bildgenerierung - letzt-
lich doch brauchbare praktische Intuitionen zu gewinnen. Dies gilt ebenso fiir
F2-Bienen, etwa in der prominent diskutierten Episode der Datenanalyse: Gerade
weil in den Bewegungsdaten alles Mogliche stecken konnte, beginnt der Forscher
damit, »einfach mal zu schauens, d.h. sich mithilfe von Visualisierungsalgorithmen
einen Eindruck der Datenstruktur zu verschaffen im Hinblick auf moglicherweise
interessante Korrelationen. Auch dies geschieht in einem situativen Rahmen, in
dem sich nicht alles auf einmal entscheiden muss, sondern der ein exploratives
Vorgehen erlaubt, das nicht zum unmittelbaren Erfolg verdammt ist.

Es zeigt sich hier ein enger Zusammenhang zwischen schwacher Situationalitit
und Rheinbergers Charakterisierung von Kunst und Wissenschaft als Schauplat-
ze von »experimentation« (vgl. Rheinberger 2019). Genauer erweist sich ein situa-
tiver Rahmen, in dem die wesentlichen praxisrelevanten Ressourcen in einem Ma-
Re vorhanden sind, dass die Praxis von unmittelbaren Zugzwiangen relativ entlastet
ist, schlichtweg als notwendige Voraussetzung von Experimentation. Dies gilt inso-
fern, als dass deren explorativer Charakter itbermiflig determinierte Setzungen von
Zweck-Mittel-Relationierungen im Hinblick auf zu erreichende Ziele ausschlief3t.
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Gleichermafien kann zeitliche Dringlichkeit im Kontext von Experimentation wohl
eher als hemmender Faktor angenommen werden und kaum zufillig waren die in
F1 noch Fz beobachteten Situationen keinesfalls von aufierordentlichem Zeitdruck
geprigt.”

Training fand in meinen Untersuchungsfillen in einem doppelten Sinne statt.
Wird das Konzept in ML in der Regel zur Beschreibung der automatisierten algo-
rithmischen Modellierung eines Datensatzes verwendet, halte ich das Hinzufiigen
eines breiteren Verstindnisses von Training im Zusammenhang mit ML fur niitz-
lich, weil so nachvollziehbar gemacht werden kann, mit welchen praktischen Anfor-
derungen ML einhergeht. Es zeigte sich, dass der Einsatz von ML in den untersuch-
ten Fallen verschiedene Hiirden zu bewiltigen hatte — und dabei ersichtlich wurde,
dass diese Hiirden ohne den bereits vorhandenen praktischen Erfahrungsschatz der
Beteiligten sicherlich noch weitaus hoher gelegen hitten. Die praktischen Vorhaben
— im Sinne einer erfolgreichen Transformation der beobachteten Situationen — pro-
fitierten offensichtlich vom vorherigen Bewiltigen dhnlicher Situationen, so wie die
gegenwirtig erlebten Situationen sich als potenziell hilfreich mit Blick auf zukiinf-
tige Schwierigkeiten erweisen konnten.

Training wirkte hier gewissermafen prideterminierend, und zwar in zweifa-
cher Hinsicht. Erstens leisteten automatische algorithmische Modellierungen eine
rechentechnische Determinierung des Datensatzes, auf die in Form von maschinel-
len Outputs in der Folge zugegriffen werden konnte. Diese rechentechnische Deter-
minierung — das >Training der Kl« im technischen Sinne — war jedoch keinesfalls
verbindlich mit Blick auf die letztendlich erhofften Resultate der praktischen Vor-
haben. Potenzielle Komplikationen antizipierend wurde etwa in F1-Biume ein sol-
ches Training als Test durchgefithrt. Im Sinne der beschriebenen Doppelkonzeption
fand hier streng genommen ein Training zu Trainingszwecken statt. So hatte ich es
gewissermafien gleichzeitig mit zwei Trainings zu tun, die sich analytisch betrach-
tet durch ihre soziale Referenz unterscheiden: Training 1 bezieht sich auf die Selbst-
programmierung der Maschine, wohingegen Training 2 auf die Praxis als integrier-
te soziale Aktivitit verweist. Training 1ist in dieser Betrachtungsweise notwendige
Gelingensbedingung von, aber zugleich auch potenzielle Problemquelle fiir ML als
praktisches Vorhaben, das sich in Form von Training 2 auf potenzielle Hiirden ein-
zustellen versucht. Uber beide Trainingsverstindnisse erweist sich dieses als vorliu-
fige Determinierung - vorlaufig mit Blick auf weitere Determinierungen. Solche ma-
chen jene Situationen maschinellen Lernens erforderlich, die wesentlicher Gegen-
stand dieser Studie sind. Zumindest implizit wird in dieser Perspektive ebenso er-
sichtlich, dass mit der Differenzierung qua sozialer Referenz ebenso eine differen-

17 Vgl fiir die einfache wie folgenreiche Beobachtung, dass Kunst Zeit braucht und diese Zeit
durch Geld und Entbindung von anderen Aufgaben gewonnen werden kann: Becker 2008,
S.3.
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zierende Betrachtung von Unbestimmtheit moglich (und notig) wird. Die rechne-
rische Determinierung der Datensatzes verweist auf eine operative mathematische
Unbestimmtheit. Zugleich erscheint diese soziologisch als Teilaspekt einer situati-
ven sozialen Unbestimmtheit. Folglich kann eine mathematische Determinierung
kaum mebhr als die >halbe Miete« einer Situationstransformation darstellen. Poten-
ziell kann sogar das Gegenteil der Fall sein — wenn etwa das Training des algorith-
mischen Modells zu fiir die Praxis unbrauchbaren Ergebnissen fiihrt.

Mit der analytischen Differenzierung verschiedener Ebenen von Training geht
einher, dass fir die Betrachtung von ML als praktischer Kooperation der immerzu
virulenten Frage sozialer Referenz Beachtung geschenkt werden muss. Dieser Um-
stand mag sich der gewihlten praxeologischen Perspektive der empirischen Unter-
suchung verdanken, der weniger an der Klirung von Zuschreibungsfragen (agency)
alsvielmehr an der méglichst hoher Komplexititsauflosung der Darstellung gelegen
ist. Die ungeklarten Fragen verschwinden freilich einstweilen nicht, lassen sich aber
aufgrund der symmetrischen Anlage der Betrachtung analytisch produktivwenden.
»Wessen Training, wessen Unbestimmtheit und wessen Transformation?« erscheinen
so weniger als theoretische Puzzles denn als situierbare Probleme der Praxis. Zwei-
tens zeigt der Verweisungshorizont der beiden Trainingsebenen, dass zwischen ver-
schiedentlich an ML als Praxis beteiligten Entititen eine Struktur wechselseitiger
Abhingigkeit vorliegt. Keine soziale Determinierung ohne rechnerische Determi-
nierung - diese womdglich trivial anmutende Einsicht impliziert praktischen Ko-
ordinationsbedarf zur Ermdglichung von Kooperation. Das praktische Nebeneinan-
der verschiedener Aktivititen muss in einen geordneten, integrierten Funktionszu-
sammenhang gebracht werden; wechselseitige Abstimmung erscheint als Voraus-
setzung produktiver Bestimmung.

In beiden Fillen wird ersichtlich, dass unterschiedliche praktische Ab- und Be-
stimmungsversuche sich wechselseitig voraussetzen. Weniger zeigt sich hier ein
disruptiver Transformationsvorgang als vielmehr eine rekursiv sich ergebende Ak-
kumulation von Bestimmungen; eine Charakterisierung von, zu der in sehr dhnli-
cher Formulierung auch Adrian Mackenzie gelangt (vgl. 2017, S. 5). Thm zufolge sei
ML genau genommen Synthese dreier Akkumulationen — »settings, data, and de-
vices« (ebd., S. 6) — inmitten derer sich die vom ihm so bezeichneten (und in die-
ser Studie terminologisch ebenso verwendeten) machine learners tummeln, in die-
sem Zusammenhang situierte »humans and machines or human-machine relati-
ons« (ebd.). Jeder Akkumulationsvorgang fithrt bestenfalls zur Herstellung von dau-
erhaft verfiigbaren Objekten, die etwa als gespeicherte, d.h. erinnerbar gemachte
»Arbeitsstinde«< zu einem spateren Zeitpunkt erneut aufgerufen werden kénnen und
somit als materielle Trager des praktischen Fortschritts dienen. Derartige »formati-
ve objects« (Scheffer 2010, 2018) verleihen den Kooperationsbemithungen stabilisie-
rende Form, indem sie sich praktisch bewihren und gewinnen dabei zugleich selbst
an Gestalt.
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Von der beschriebenen Anbahnung von Kooperation wird erwartet, dass es an
einem gewissen Punkt ein produktives Moment entfaltet, indem es etwa zu wissen-
schaftlichen Einsichten oder kiinstlerischen Visionen beitrigt. Insofern ist sie nicht
blof3 ein wichtiger Beitrag zur Ermoglichung, sondern nachgerade ein Bestandteil
des Kernsvon MLals Praxis. Diese schlief3lich nicht erstim Moment ihres Gelingens,
sondern bereit mit ihrer Anbahnung. Sich einzuspielen« - etwa auf das vorliegende
und ggf. noch anzupassende Setup — erwies sich in beiden untersuchten Fillen ein
zentraler Aspekt von ML. Die verschiedenen Elemente der ML-Experimentalanord-
nung effektiv nutzen zu konnen, setzte unbedingt voraus, dass eine Mehrzahl der zu
mobilisierenden Objekte >werkzeuggleich« zuverlissig fiir die vorgesehene Nutzung
zur Verfiigung stand. Damit geht einher, dass die Praktiken nur deshalb produktiv
verlaufen konnten, weil blof manche und jedenfalls nicht alle beteiligten Elemente
der Praxis zum Problem wurden. Wie beschrieben befanden sich die Praktiken zu
keinem Zeitpunkt in einem Zustand dramatischer Uberlastung, der den Fortgang
des Vorhabens im Ganzen gefihrdet hitte.

Von dieser Charakterisierung ausgehend koénnte beziiglich meiner Fille von
entlasteten Praktiken die Rede sein. Ihre Beteiligten wirkten in entscheidenden
Hinsichten von potenziellen Beschrinkungen freigesetzt und konnten sich ex-
plorativ ihren Gegenstinden annihern. Die sihre« Situationen kennzeichnenden
»low stakes« erscheinen daher geradezu als Privileg — und schwache Situationalitit
als Moglichkeitsbedingung der charakteristischen experimentellen Vorgehens-
weisen.” Schon ein kursorischer Blick in die Sozialgeschichte von Kunst wie
Wissenschaft offenbart, dass beide Funktionssysteme (hierzulande) historisch
zumeist eng mit den hoheren, elitennahen Positionen innerhalb stratifizierter ge-
sellschaftlicher Ordnungen gekoppelt waren (vgl. etwa Bourdieu 2001), in denen -
anthropologisch gewendet — die »Hintergrundserfiillung« (vgl. Gehlen 2022 [1956],

18 Wenngleich selbstverstiandlich keinesfalls in allen wesentlichen Hinsichten von luxuriéser
Ausstattung gesprochen werden kann. Insbesondere gilt dies mit Blick auf finanzielle Res-
sourcen: Die Anschaffung eines fiir>allein lokales ML« geeigneten PCs scheint Fabian Ham-
pels verfiigbares Budget zum Zeitpunkt der Feldforschung jedenfalls an seine Grenzen zu
bringen, auch wenn er mir wiederholt mitteilt, aufgrund der mit einer Anschaffung verbun-
denen Ersparnisse gegeniiber cloud services (kiirzere Ubertragungs- und Modellierungszeiten
bedeuten kiirzeres Warten auf Ergebnisse) doch sehr ernsthaft dariiber nachzudenken. In
der Zeit meiner Feldforschung hatten ihn vor allem die iiberteuerten Preise fir geeignete
Grafikkarten abgehalten, fiir die aufgrund ihres Einsatzes im Kontext von coin mining infolge
des>Krypto-Booms«die Nachfrage sprunghaft angestiegen war (vgl. Beobachtungsprotokoll
20.7.2021). In F2-Bienen wurde mir mehrfach und verschiedenen Lab-Angehdrigen, dass eine
bessere finanzielle Ausstattung vieles wesentlich erleichtern wiirde. Der beschriebene DIY-
Charakter des Lab erscheintdaher niichtern betrachtet auch an einer ausbaufihigen Ausstat-
tungslage zu liegen und ist nicht allein Ausdruck intrinsischer >Bastelfreude«.
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Kap. 12)® mancher Bediirfnisse als Voraussetzung produktiver kiinstlerischer und
wissenschaftlicher Titigkeit als dauerhaft gegeben vorausgesetzt werden konnte
(vgl. etwa Thurn 1997, S. 56—64).>° Die Analyse der Moglichkeitsbedingungen von
ML vertiefend soll nun weiter erortert werden, was das in meinen Fillen die Felder
Kunst und Wissenschaft vereinende Motiv der schwachen Situationalitit mit ML
verbindet.

Problemkalibrierungen

Es zeigte sich, dass in beiden Fillen die beobachteten Praktiken nie in die Nihe ei-
nes Zusammenbruchs gerieten, sei es durch unerwartete Schwierigkeiten oder aber
unverhiltnismifige Erwartungen an Ziele, etwa mit Blick auf die Leistungsfihig-
keit 0.4. Sie wirkten auf je eigene Art abgeklirt und setzten sich keinen unnétigen
Risiken aus. Wie ldsst sich dies plausibilisieren und welche praktischen Strategien
dienen diesem praktischen >safeguarding« von ML in den jeweiligen Situationen?
Experimentelle Praktiken in Wissenschaft und Kunst sind gewissermafien dar-
auf angewiesen, sich Situationen auszusetzen, da diese fiir die Aussicht auf Trans-
formationen der Praxis stehen, die zu produktiven Einfille, inspirierenden Einsich-
ten oder niitzliche Zufille verhelfen kénnen. Von Situationen zu profitieren, heifst
laut Dewey, sich auf deren Dynamiken einzulassen, die sich aus dem Moment ih-
rer urspriinglichen Unbestimmtheit heraus entfalten. Welche situativ verfiigbaren
Mittel dabei entscheidend sind, wird in situ bestimmt. Ebenso zeigt sich Dewey, dass

19 Verzichtet kunst- oder wissenschaftssoziologische Forschung auf die Reflexion solcher Vor-
aussetzungen, lauft sie Gefahr, allein die operative Dynamik von Kommunikation fiir maf3-
geblich zu halten, wobei dann deren »organisatorisches Substrat« — gewissermafien ihr An-
ker in der empirischen Realitat —»merkwiirdig unterbelichtet« bliebe (Staheli 1996, S. 334).
Dass dies gleichermaRen fiir Gesellschaftstheorie gilt, zeigt Andreas Hontsch in seiner sys-
tematischen Auseinandersetzung mit den Voraussetzungen der modernen funktional dif-
ferenzierten Gesellschaft anhand der Grenzprobleme Exklusion, Risiko und Okologie (vgl.
Hontsch 2018).

20  Thurn greift die Analogie zwischen Wissenschaft und Kunst, wie Max Weber sie in »Wissen-
schaftals Beruf« mit Blick auf den Stellenwert persénlicher Hingabe (motiviert durch »innere
Berufung«) und freigesetzter Daseinsform entwickelt hat (vgl. ebd., S. 56ff. sowie Weber1995
[1917/1919], S.16), um kurz darauf im Anschluss an Pierre Bourdieus Kunstsoziologie festzu-
halten, dass eine biirgerliche Herkunft als einer Kiinstlerkarriere sehr forderlich zu gelten
habe (vgl. Thurn 1997, S. 64ff.). Die Anforderungen an eine solche sind dabei freilich nicht
allein auf die Verfiigbarkeit finanzieller Ressourcen beschrinkt. So stammen (im Deutsch-
land des 20.Jahrhunderts und mithin noch1997) klischeegemaf? erfolgreiche Kiinstler:innen
typischerweise aus einem »musisch gesonnenen Elternhaus burgerlich-mittelstindischen
Zuschnitts« —wohingegen Literat:innen nicht selten in einem »protestantischen Pfarrhaus«
(ebd., S. 64) grofigeworden seien.
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esim Sinne eines forscherischen Anliegen dabei darum geht, die Situation nicht nur
erlebend, sondern mafigeblich handelnd zu erfahren. So versteht er Forschung als

die gesteuerte oder gelenkte Umformung einer unbestimmten Situation in eine
Situation, dieinihren konstitutiven Merkmalen und Beziehungen so bestimmtist,
dassdie Elemente der urspriinglichen Situation in ein einheitliches Ganzes umge-
wandelt werden? (Dewey 2008 [1938], S.131)

Steuerung bzw. Lenkung der Situation ist kaum vorstellbar, sofern die an ihr Be-
teiligten diese als rein zufilliges Ereignis erleben und tiber keinerlei Vertrautheit
mit den zu ihrer Bearbeitung vorhandenen Mittel verfiigen. Dementgegen scheint
mir Steuer- bzw. Lenkbarkeit gerade von einer hinreichenden Kenntnis der Lage
abzuhingen, in der man sich befindet. Experimentelle Praxis definiert nicht alle,
sondern nur eine oder wenige Variablen als unabhingig, d.h. als zu untersuchende
Probleme. Dies gilt logisch schon deshalb, weil sonst keinerlei kontrollierbares Maf3
zur Beurteilung von Effekten des Geschehens bliebe, das dessen >Wirklichkeitswert«
zu bestimmen erlauben wiirde. Damit ginge ebenso einher, dass fiir das Experi-
ment keinerlei Kriterien fir dessen Wiederholbarkeit ermittelt werden konnten
und mithin kein Erfahrungstransfer im Sinne von der Situation extrahierbaren
Wissens moglich wire. Gleichermafien gibe es keine Anhaltspunkte beziiglich
adiquater Steuerungsmoglichkeiten des Situationsverlaufs.

Solche waren in meinen empirischen Beobachtungen jedoch in beiden Fillen
prisent. Die beobachteten Situationen verwiesen in Form gegenwirtiger Erinne-
rungen durchweg in unterschiedlichen Hinsichten auf bereits Erlebtes, sodass Mit-
tel zur Interpretation (Problemverstindnis) wie Transformation der Situation im-
mer schnell gefunden und suspendierende Hiatus nur von kurzer Dauer waren. Fiir
die Praktiken charakteristische Stile des Ausprobierens (etwa in F2-Bienen: von Da-
tenanalysen) und Bastelns (etwa in F1-Biume: am Setup) waren demnach historisch
informiert und vollzogen sich mitnichten voéllig willkiirlich. In dieser Hinsicht er-
weisen sich fiir Rheinberger »experimental systems« grundlegend als zweiseitig: sie
stellen eine konkrete »unit of research« da und ebenso eine »unit of historical ana-
lysis« dar, weil sich im konkreten Vollzug zugleich die gesamte Praxis mitsamt ihrer
Vergangenheit zu bewihren hat (vgl. Rheinberger 2019, S. 240) Mit Verweis auf das
Werk des Kunsthistoriker George Kubler und insbesondere dessen Emphase aufden
konzeptuellen Stellenwert der Analyse von Serien, Sequenzen und verkniipften Lo-
sungen fiir kunstgeschichtliche Fragestellungen plausibilisiert er seine Parallelbe-
trachtung von Kunst und Wissenschaft (vgl. ebd., S. 239f.). An diese Parallelisierung
mochte ich hier anschliefRen, zeigen sich in ihrer Abhingigkeit von Situationspoten-
zialen signifikante Ahnlichkeiten zwischen beiden Untersuchungsfillen.

Diese Ahnlichkeiten verweisen in erster Linie auf schwache Situationalitit als
Charakteristika beider Fille, mit der schliefilich noch ein weiterer Aspekt einher-
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geht, der weniger die Problem- als die Losungsseite der beobachteten Situationen
betrifft. Nicht nur ist der zu bringende Einsatz und mithin das den Situationen an-
haftende Risiko iiberschaubar; ebenso sorgt der nur partielle Grad von situativer
Unbestimmtheit fiir Bedingungen, die das Auffinden einer effektiven Losungsmaog-
lichkeit fiir konfrontierte Probleme erleichtern. Ich nenne diese Einhegung situa-
tiver Problematiken — bzw. der »problematicness« [Marres 2020] von Situationen
— Problemkalibrierung. Damit mochte ich die bewusste Herbeifithrung einer Dispo-
sition schwacher Situationalitit durch prisituative Mafinahmen beschreiben. Qua
Antizipation méglicher Verliufe wird das Ausmaf} der kommenden Situation derart
abgesteckt, dass Experimente erfolgreich durchfithrbar und nicht etwa im Grunde
von vornherein zum Scheitern verurteilt scheinen. Entgegen iiblichen Gebrauchs-
weisen soll unter Kalibrierung dabei nicht primar >Einmessung< oder >Eichung« im
Sinne einer auf quantitativem Abgleich beruhenden Anpassung verstanden werden,
sondern qualitativ bestimmte Kontrollversuche von Situationen, die sich noch nicht
manifestiert haben.

Ich habe »Problemkalibrierung« als explizite begriffliche Markierung gewihlt,
die mir vor allem mit Blick auf ML instruktiv erscheint. Der beobachteten Einhe-
gung von Situationalitit in meinen Fillen entspricht aufgrund des hier vertretenen
soziologischen Verstindnisses von Situationen als »einheitliches Ganzes« (Dewey
2008 [1938], S. 131) zugleich die Einhegung von ML im Sinne der mit dem Gegen-
stand assoziierten Problematiken. Methodologisch gewendet sollten wesentliche
Charakteristika von ML, wie ich sie aus der Forschungsliteratur erarbeitet hatte,
daher in vermittelter Form auch situativ auffindbar, d.h. als praktische Probleme
relevant sein. Diese Verkniipfung setzt die Annahme voraus, dass ML in seinen abs-
trakten Eigenschaften als soziales Phinomen in die Situationen seines Einsatzes
hineinwirkt. Deshalb schien mir deren Untersuchung diese besonders geeignet,
um eine Spezifizierung sozialtheoretischer Bestimmungen von ML zu entwickeln,
vor dem Hintergrund der Annahme eines Konnex zwischen Empirie und Theorie,
der bestenfalls der wechselseitigen Erhellung beider Seiten dient.* In diesem Sinne
nehme ich an, dass meinen Beobachtungen im Zusammenhang mit ML-bezogenen
Problemkalibrierungen Instruktives beziiglich eines adiquaten Verstindnisses der
sozialen Moglichkeitsbedingungen von ML entnommen werden kann. Daher soll

21 Angesichts des ebenso oben ausgefithrten Umstandes, dass ML als zeitlich differenziert,
raumlich distribuiert und zweckvariabel einsetzbar zu betrachten ist, miissen selbstver-
standlich Spezifika der konkreten empirischen Referenz in Rechnung gestellt werden, um ei-
nen Bezug auf abstrakte integrierte Beschreibungsebenen theoretisch plausibel zu machen.
Von diesem methodologischen Kriterium ausgehend lieRen sich gleichermaRen ggf. andere
soziologische Charakterisierungen von ML problematisieren bzw. ihr Geltungsbereich relati-
vieren.
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nun explizit gefragt werden: Welche Hinweise konnen die beobachteten Problem-
kalibrierungen mit Blick auf die theoretische Bestimmung des Gegenstandes ML
bieten?

(Un-)Bestimmte Probleme

Weil das Konzept der Problemkalibrierung darauf verweist, wie das (sich andern-
falls androhende) Scheitern der Praxis situativ wiederholt abgewendet wird, tritt
darin ML als eine fragile Praxis hervor, die fiir ihre Entfaltung nachgerade die
Moglichkeit ihres Scheiterns zur Voraussetzung zu haben scheint. Dies lisst sich
womdéglich als eine den Praktiken inhirente »Riskiertheit« (vgl. Gehlen 1993)*
beschreiben — wenn auch auf schwache Situationen >heruntergekocht< und ohne
das existenzielle Pathos der anthropologischen Perspektive auf das menschliche
Dasein schlechthin. Es zeigte sich in den empirischen Fillen in dieser Hinsicht
jedenfalls, dass es keine Rezepte fiir garantierte Erfolge gibt. Und jenseits mei-
ner empirischen Fille deuten Wortschépfungen wie »Artificial Unintelligence«
(Broussard 2018) oder »Artificial Stupidity« (Steyerl 2017, vgl. auch Mackinnon 2017)
darauf hin, dass zu den unerwarteten Nebenfolgen des praktische Einsatzes von
ML immer wieder auch solche gehoren, die ungiinstige Konsequenzen gegeniiber
den Einsatzintentionen verheifien.

Es ist — >diesseits« meiner empirischen Fille — jedoch zu beriicksichtigen, dass
diese explizit als solche ausgewiesen sind, in denen mittels experimenteller Vorge-
hen mit ML verbundene Potenziale exploriert werden. Wird ungeachtet dieser Spe-
zifikain generalisierender Absicht de facto jede Anwendung von ML zu einem Expe-
riment erklirt, ist der interpretative Rahmen hingegen woméglich tiberdehnt. Wie
ich jedoch bereits oben argumentiert habe, ist es der ML eigene Charakter, der ins-
besondere dessen Einsatz in experimentellen Zusammenhingen vielversprechend
erscheinen lisst. Einerseits wire hier etwa der Aspekt zu nennen, dass der abstrak-
te Charakter der technischen Verfahren geradezu universelle Anwendungsmaoglich-
keiten verspricht. Prinzipiell kann jeder beliebige Datensatz algorithmisch model-
liert werden, und méglicherweise offenbaren die anschlieRenden Datenanalysen hilf-
reiche Informationen wiber das in den Daten Reprisentierte. Man kénnte sich ge-
wissermafien dazu eingeladen fithlen, seinfach mal zu schauen, was rauskommt«.

22 »Das Exponierte, sich selbst zu exponieren, aus der Riskiertheit bewufdt das Risiko zu ma-
chen: das ist die oft versuchte und oft gelungene Chance« (Gehlen 1993 [1940], S. 64). Gehlen
verwendet das Attribut »riskiert« allerdings allein bezogen auf das menschliche Dasein in
der Welt. Sein Pendant fiir die Beschreibung fiir Kultur bzw. konkrete Institutionen lautet
nichterner »unwahrscheinlich« (Gehlen 2022 [1956], S.120) —ein Wort, das auch fiir Niklas
Luhmanns Beschreibungen der sozialen Wirklichkeit charakteristisch werden sollte.
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Dies setzt zwar freilich bestimmte infrastrukturelle Begebenheiten voraus, doch ist
in diesem Zusammenhang eine implizite normative Voraussetzung in ML fir das
Gegenstandsverstindnis noch zentraler: Ganz grundlegend beruht jede ML-Anwen-
dung auf der unbedingten Annahme, dass in den Daten etwas (Information) steck,
dessen Erschlieffung die praktischen Mithen rechtfertigt. Es muss daher der Pla-
nung und Einrichtung einer Anwendung ein Glauben an die Potenziale von ML, iiber-
raschende (und anderweitig nicht verfiigbare) Beobachtungen bieten zu kénnen,
vorausgehen, damit die zu erwartenden Kosten gerechtfertigt erscheinen.”® »From
error to optimism« (Mackenzie 2015, S. 436) — so konnte wohl pointiert die (bis in
die Fachliteratur) verbreitete Grundvorstellung betitelt werden. In dieser erscheint
>unsere< Beziehung zu ML als

a kind of romance, in which, after many trials and tribulations with unruly, messy,
mixed or>dirty«data, epistemic order and predictive power prevail over error and
the unexpected. (ebd.)

Mithin scheint ML daher abstrakt betrachtet notwendigerweise mit der Suggestion
einherzugehen, dass >da< (in den Daten) >etwas< (und nicht etwa nichts) ist, das sich zu
entdecken bzw. verstehen lohnt oder anderweitig generativ genutzt werden kann.

Das ML zugeschriebene Potenzial verdankt sich den algorithmischen Modellen
zugrundeliegenden Daten, die ihrerseits auf ihre Erhebungszusammenhinge und
das durch sie Beschriebene verweisen. Diese genealogische Referenzkette ist von
der inhaltlichen Bestimmungsstruktur der Daten zu unterscheiden. Sie hat auch
und gerade dann Bestand, wenn nicht bereits vor einer ML-Anwendung gewusst
werden kann, welche Informationen und welches Wissen sich in den Modelldaten
verbirgt. MLhingt fundamental von der epistemischen Suggestion prinzipieller Be-
stimmbarkeit ab.

Es ist deshalb ebenso wichtig, begrifflich sauber zwischen Daten, Informatio-
nen und Wissen zu trennen. Daten konnen Informationswert haben und mithin
als Reprisentationen von Ideen Wissen vermitteln.** Deshalb ist fiir ihre soziologi-
sche Betrachtung wichtig zu beachten, dass sie im Moment ihres kommunikativen
Gebrauchs immer schon mehr als >nur< Daten sind, etwa weil schon ihr Verstan-
denwerden in der Anschlusskommunikation wiederum »einen Unterschied macht«
(Bateson1983b, S. 353). In diesem Sinne ist realiter kaum zu unterscheiden zwischen

23 Dies gilt freilich realistisch betrachtet nur in beschranktem Mafie, da genau genommen nur
ein erstmaliger Anwendungsversuch einen solchen leap of faith voraussetzt. Hat sich eine An-
wendung bereits bewahrt, kann hingegen immerzu auf frithere Erfolge verwiesen werden,
der Aspekt des Glaubens bezieht sich dann vielmehr auf die Wiederholbarkeit der Erfolge.

24 ImSinne von Gregory Batesons Verstandnis von Information als doppelte Differenz: »Ein Un-
terschied, der einen Unterschied macht, ist eine Idee. Er ist ein >Bit¢, eine Informationsein-
heit.« (Bateson 1983b, S. 353).
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Daten und den Informationen, die sie bereitstellen. Doch meine ich, dass die Diffe-
renz in analytischer Hinsicht instruktiv sein kann, denn man kénnte argumentie-
ren, dass algorithmische Datenverarbeitungstechnik im Unterschied zu Kommu-
nikation oder Wahrnehmung tatsichlich Daten als reine (-einfache<) Unterschiede
prozessiert. Im Unterschied zu Sinnsystemen stellt algorithmische Datensatzmo-
dellierung und anschlieffende -analyse letztlich operativ nichts anderes dar als Un-
terschiedsverarbeitung (:1/0¢.* Damit geht einer, dass sich das Lernen in ML indif-
ferent gegeniiber den gelernten Inhalten i.S.v. sinnhaften Bedeutungszusammen-
hingen vollzieht.*® Anders gesagt: sinnhafte Kommunikation (Text, Bild) wird nicht
»als solche, sondern anhand der statistischen Eigenschaften der sie reprisentieren-
den Syntax verarbeitet — Stochastik statt Semantik. Es ist gerade diese stets inter-
pretativ zu filllende Liicke, die fiir das anhaltende Interesse an ML konstitutiv ist.
Zumal diese sich praktisch als solche gar nicht zeigen muss. Abhingig vom Design
des Interface ist die stochastische Ebene als »Subface« (Nake 2008) der Maschine
dauerhaft derart maskiert, dass allerlei Projektionen tiber die Mechanismen hinter
Modelloutputs (-Denken<”) plausibel zu wirken beginnen kénnen.

»Noch nie war mehr Mittelbarkeit im scheinbar Unmittelbarenc, schreibt Dirk
Baecker bereits iiber die »Liicke, die der Rechner lisst« (2018, S. 18f.). Schon Digitali-
sierung also — eine Vorbedingung von ML - erzeuge einen »Raum der auseinander-
gezogenen Information« (19), weil in computervermittelter Kommunikation unklar

25 Armin Nassehi schlieft aus dieser Beobachtung von Bits als reinen Unterschieden auf Ahn-
lichkeiten zwischen Code und Programm einerseits in Digitaltechnik und andererseits in So-
zialsystemen. Diese Parallelisierung dient ihm dann schlieflich als argumentative Grundla-
ge fiir die Suggestion, dass algorithmisches Funktionsfinden (hier bisher als »function fin-
ding« [vgl. Mackenzie 2017, S. 79] diskutiert) »Perspektivenabgleich« bedeute. Das Gegen-
teil ist der Fall, da ein solcher Abgleich kognitive Reflexionskapazititen voraussetzt, ilber die
ein algorithmisches Modell operativ nicht verfiigt, wenngleich es solche womadglich auf Ba-
sis stochastischer Rekombination simulieren kann. Dies allerdings sollte wiederum keines-
falls mit Abduktion identifiziert werden, und gleichermafen mussen algorithmische Model-
le nichts »verstehen« konnen (vgl. Nassehi 2019, S. 152, 230 u. 234ff.)

26  Was interessanterweise heifdt, dass die sreine<rechnerische Verarbeitung statistischer Diffe-
renzen (als logisches Instrument) gleichsam indifferent gegentiber dem Sinn des Verarbeiten
ist. Dies wiederum impliziert allerdings keine semantische Neutralitit des Modells, da Sinn
(etwa i.Swv. >biasq) auch in demnach libersetzter Form kodiert in den Datensatz eingeschrie-
ben sein kann. Dies wire spatestens in der>Riickiibersetzung<in das Medium Sinn im Output
bemerkbar —und aufgrund der opaken Eigenschaften des Modells nicht selten nur auf die-
ser Ebene. Normative Indifferenz gegeniiber dem modellierten Phanomen kann daher nicht
dem Modell als Ganzen, sondern im Grunde allein dem algorithmischen Verfahren seiner
Genese zugeschrieben werden.

27  Entsprechend riskiert in letzter Konsequenz jeder Versuch, von Outputs direkt auf die fur
deren Produktion verantwortliche Instanz zu schlieRen, einen Kategorienfehler zu begehen.
In drastischer Formulierung verdeutlicht: »Deciding whether machines think is like deciding
whether slaves think« (Rorty 1962, S. 118).
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bleibe, wer schreibt und liest. Information erweist sich dann als eigensinnig (20)
und Computer — »unsichtbare Maschinen« — entpuppen sich als Quellen unerwar-
teter Information. Die Ritselhaftigkeit der symbolischen Verweisungsstruktur mag
deshalb eher an das Unergriindliche von Religion (»géttliche Absichten, S. 20) und
die »dem Verstindnis verschlossene Tiefe« der Kunst (ebd.) erinnern als an Instan-
zen perfekten technologischen Operierens. Die Krux besteht allerdings eben darin,
dass solche Instanzen als Manifestationen digitaltechnischer bzw. »algorithmischer
Rationalitit« (Mersch 2019) in keinem Vakuum, sondern eingebettet in eine gesell-
schaftliche Wirklichkeit auftreten. ML ist wie jede Digitaltechnik gewissermaflen
immer schon vom Sozialen >infiziert«.

Nichts Neues?

Fallitbergreifend betrachtet erweist sich das an den obigen Beobachtungen heraus-
gearbeitete Konzept der Problemkalibrierung als analytischer Schliissel. Wenn an-
gesichts der zentralen Fallstricke im praktischen Umgang mit ML — Intransparenz
der Operationen, Befremdlichkeit der Outputs, Unmdglichkeit von deren exakter
genetischer Rekonstruktion — also gerade epistemische Aspekte von ML das wesent-
liche Hintergrundproblem darstellen, misste ein adiquater Umgang mit ML eine
konsistente Antwort darauf bieten, die produktive Praxis erlaubt. Eine solche Ant-
wort miisste eine konsistente, personenunabhingige und flexible Handhabung des
>Problemherds< ML zur Verfiigung stellen. Auf Basis meiner Beobachtungen dringt
sich die Suggestion auf, dass die beschriebenen Formen von Problemkalibrierung als
Aspekte einer solchen Handhabung nicht nur dienlich sind, sondern diese gerade
erst ermoglichen. Sie leisten auf verschiedene Weise eine Einhegung der ML eige-
nen Problematiken, die dessen funktionale praktische Integration erlaubt. Obschon
die beschriebenen Fille von Experimentation mit ML von epistemischer Unsicher-
heit geprigt sind und sich nur selbst stabilisieren kénnen, ohne dass es Erfolgsga-
rantien gibe, kommen sie doch gleichermafien nicht ins Schlingern. Die Beteilig-
ten stolpern nicht etwa riicklings in die Probleme hinein, sondern verfigen tiber
ein Vorwissen zur Bandbreite erwartbarer Hindernisse und entsprechender Losun-
gen. In diesem Sinne scheinen mir die beschriebenen Problemkalibrierungsstrate-
gien eine instruktive Antwort auf die Frage nach den Méglichkeitsbedingungen ei-
nes produktiven praktischen Umgangs mit ML zu bieten. Produktivitit scheint be-
zogen auf ML vor allem eine hinreichende praktische Vertrautheit mit dem Gegen-
stand vorauszusetzen. Es geht dabei maf3geblich um implizites Wissen (bzw. »tacit
knowledge«, vgl. Ryle 2002 [1949]) der Praxis, das es erlaubt, addquate Reaktionen
auf situierte ML-bezogene Problemlagen zu finden — und diese zunichst erst ein-
mal treffend zu bestimmen. Diese Beobachtung kénnte aus zweierlei Griinden tri-
vial wirken.
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Zum einen wire der durchaus plausible Einwand zu erwarten, dass dies doch
nichts Neues sei und diese vermeintliche >Entdeckung« im Grunde nur eine wei-
tere Iteration einer Quintessenz geistes- und sozialwissenschaftlicher Technikfor-
schung darstelle. So wisse man doch etwa spitestens seit Latours einschligigen Stu-
dien (Latour 1987, Latour/Woolgar 1979) vor iiber 40 Jahren, dass naturwissenschaft-
liche Laborforschung keinesfalls als (in idealisierter Form) reines Erleben in perfek-
ter logischer Konsistenz auf werturteils- und interessenfreie Beobachtungen und
rational-objektive technische (Erkenntnis-)Instrumente zuriickgreift, sondern das
Labor stattdessen als »Ort der >Verdichtung«von Gesellschaft« (Knorr-Cetina 1988b)
verstanden werden muss, wo wissenschaftliche Erkenntnis aktiv erzeugt wird. Die
grundlegende »epistemische Relevanz sozialer Variablen« (ebd., S. 87) erklart sich
aus dem Umstand, dass wissenschaftliche Erkenntnis eben nicht vom Himmel fillt,
sondern mittels sozialer Praktiken hergestellt wird. Gleiches gilt fiir Technik, sowohl
mit Blick aufihre Herstellung — beschrieben etwa als Transformation epistemischer
in technische Objekte (Rheinberger 1997) — als auch ihre kontingenten Nutzungs-
weisen (vgl. Bijker/Law 1992). Auch die Nutzung von Computertechnik und KI/ML
als »mechanisierter Logik« (Vater 2021) ist folglich vom Einfluss »sozialer Variablen«
nicht gefeit, erscheint sie doch selbst soziologisch vor allem als praktischer Koope-
rationsversuch.?® Und dass sich die praktische Kontrolle moderner Technik nicht als
Kontrolle aller darin maf3geblich wirksamen Kausalzusammenhinge vollzieht, war
schon Gegenstand der Debatten um die sHochtechnologien« der 1980cer Jahre (vgl.
Esposito 2021, S. 379).”

Diane E. Forsythe (1993) hat in ihrer ethnografischen KI-Forschung zu Exper-
tensystemen — damals als Hochtechnologie verhandelt (vgl. Rammert [Hg.] 1995) —
bereits in den 1980er Jahren demonstriert, was die Beobachtung eines solchen Auf-
wands iiber computervermittelte Automatenkonstruktion als epistemische Praxis
verrit. Die praktische Herstellung eines interaktiven Expertensystem offenbart, wie
vielschichtig und fragil Wissen im Zuge der Automatisierungsversuch seiner Erzeu-
gung und Vermittlung erscheint (vgl. ebd., S. 466f.) — und ebenso, wie unbedarft
die beteiligten »knowledge engineers« mit den daraus folgenden ingenieurstechni-
schen Herausforderungen umgehen.* Praktisch werden kontroverse Aspekte des
Gegenstandes letztlich mitunter schlichtweg invisibilisiert, d.h. praktisch aus dem

28  Dies gilt gleichermafien fiir Anwendungen von vollautomatischens, als autonom imaginier-
ten oder »uniitberwachten« ML-Verfahren, die bekanntlich genauso wenig vom Himmel fal-
len wie wissenschaftliche Erkenntnis.

29  Kernfrage sei demgegeniber gewesen: »How can one control technology without claiming
to control causes?« (ebd.).

30 »Believing that automation will >get around«the inexact and uncontrollable nature of [...] in-
teraction, they seek to automate it« (Forsythe 1993, S. 445).
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Produkt entfernt (»deleted«). Ebenso bereits tiber 20 Jahre alt ist die Popularisie-
rung des Begriffs »Qualculation«, den Michel Callon und John Law (2005) von Franck
Cochoy tibernahmen (vgl. ebd., S. 117), um mit Blick auf die Mdglichkeitsbedingun-
gen sozialen Handelns (agency) die wechselseitige Bedingtheit von Kalkulation und
normativer Urteilsfindung (judgment) zu betonen. In Dialogform erdrtern sie, dass
die Herstellung von >Verrechenbarkeit« — wie sie fiir ML als wesentlich zu gelten hat
- sich weniger an rationaler Begriindbarkeit, sondern daran orientiert, was als »qu-
alkulierbar«verfiigbar gemacht werden kann (vgl. ebd., S. 730) — und vor allem prak-
tischen Aufwand bedeute.

All diese Forschung konnte hier mobilisiert werden, um meine empirischen Be-
obachtungen derart zu deuten, dass sich die vorgebrachten Argumente in eine stim-
mige historische Linie bringen lassen, in der ML dann mehr oder minder als Tech-
nik >wie jede andere« erschiene, womit zugleich auch ein mehr oder minder klar
umrissenes Raster sozialtheoretischer Reflexionsoptionen gegeben wire. Entgegen
dieser hypothetischen Ausrichtung der Diskussion meiner empirischen Ergebnis-
se besteht das zentrale Anliegen dieser Studie jedoch gerade darin, den Spezifika
von ML als Gegenstand soziologischer Betrachtung auf die Spur zu kommen. Des-
halb werden mir die eben vorgebrachten Punkte vor allem der Kontrastierung und
Abgrenzung meiner nun unmittelbar anschliefRenden Uberlegungen zu Bestimmt-
heit und Kontrolle dienen. Um diese Begriffe nimlich kreist ein zweiter Aspekt, der
meine Ergebnisse als trivial entlarven kénnte. Dieses Risiko méchte ich hier jedoch
eingehen, weil ich glaube, dass sich bei niherer Betrachtung subtile wie folgenrei-
che Anschlussiiberlegungen daraus entwickeln lassen.

Der zweite von mir antizipierte Einwand wiitrde wohlin dem Hinweis daraufbe-
stehen, dass Probleme des praktischen Umgangs mit technischer Unbestimmtheit
doch keinesfalls allein fiir Situationen unter Beteiligung von ML zu gelten haben.
Deswegen konne in der Konsequenz auch das Konzept der situativen Problemkali-
brierung nicht exklusiv fiir ML reklamiert werden, schlieRlich kénnen sich vieler-
lei technische Formen als undurchschaubar und unverstindlich erweisen und vie-
les von dem, was ich als Aspekte schwacher Situationalitit rubriziert habe, kénnen
einigermafien umstandslos auf den Umgang mit einer Vielzahl anderer Formen di-
gitaler Technik iibertragen werden.

Alternativ kénnte man mir wohl vorhalten, mit der Betonung des Stellenwerts
von Unbestimmtheit und deren Transformation — einerseits als automatisierter
technischer Rechenvorgang und andererseits als praktischer Umgang mit einer
Situation - fir die soziologische Analyse (inkl. sozialtheoretischer Reflexion) ge-
wissermafen einen Strohmann aufzubauen. Schliefdlich miisste ich doch dann
zunichst erst einmal zeigen kdénnen, weshalb ML nicht nur theoretisch, sondern
auch empirisch-praktisch in besonderem Mafe mit Unbestimmtheit zu tun. An-
dernfalls wire wohl auch denkbar, ex negativo zu zeigen, dass andere Technikformen
auch fiir signifikant andere praktische Problemlagen sorgen; zumal solche, die ei-
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nen engen Zusammenhang zu Unbestimmtheit aufweisen. Bereits im zweiten
Kapitel hatte ich jedoch dargelegt, dass Unbestimmtheit ein die Forschungslite-
ratur durchziehendes Thema ist - nicht selten jedoch markiert durch bestimmte
Formen, die Alternativen zu suggerieren scheinen: ML-Attribute wie alien (Parisi
2019), opaque (Burrell 2016) oder invisible (Amoore 2020) leisten streng genommen
immer schon eine Bestimmung, wie defensiv und vage sie auch definiert seien;
und kénnen als Beschreibung doch auf den gleichen Sachverhalt zielen. Wiewohl
in ML abstrakt betrachtet Unbestimmtheit (in Form von Datensitzen) nicht nur
Anlass des technischen Unterfangens ist*, sondern zugleich in diesem in gewisser
Hinsicht auch als Quelle von Informativitit fungieren soll — man wiinscht sich
eine produktive Transformation von Unbestimmtem (vgl. Mackenzie 2015) —, sind
algorithmische Modelle in Form ihrer Outputs immer nur in bestimmter Form be-
obachtbar. Wie ausgefiihrt besteht die wesentliche Leistung eines modellbasierten
ML-Verfahrens darin, analytische Beobachtungen eines Datensatzes herzustellen
— oder anhand von dessen Analyse selbst sog. generative Outputs zu produzieren.
Ob analytischer oder generativer Natur — die Outputs sind als prinzipiell kontin-
gent und gleichwohl allerdings zweifelsfrei als bestimmt anzusehen. Abhingig vom
Zeitpunkt innerhalb der verschiedenen Phasen von ML — Datensammlung (Kura-
tierung und/oder Erhebung), Modellgenese (Training), Modellanwendung — stellen
sich unterschiedliche praktische Anforderungen an die verschiedenen zur Realisie-
rung von ML als situativer Kooperation. In all diesen Beitrigen der verschiedenen
Phasen spielt indes Unbestimmtheit eine tragende Rolle als Problembezug der
Praxis.

Probleme und Unbestimmtheit in maschinellem Lernen

Dieser kontinuierliche Problembezug — so meine These — gilt fiir ML in einer Wei-
se, die nicht mit anderen Formen von Computertechnik vergleichbar ist. Dies liegt
daran, dass ML nachgerade auf die rechentechnische Transformation von Unbe-
stimmtheit hin ausgelegt ist und besonders da erfolgreich zum Einsatz kommen
kann, wo Unbestimmtheit den Einsatz anderer computertechnischer Verfahren we-
nig aussichtsreich macht. Dass ML** mutmafllich jedem noch so umfangreichen und
komplex strukturierten Datensatz irgendetwas (Niitzliches, Uberraschendes, Wert-
volles) entnehmen konne, ist notwendige Annahme hinter jeder Anwendung. ML
beruht daher schlechthin auf der prinzipiellen Suggestion technischer Bestimm-
barkeit sozialer Wirklichkeit (vgl. Mackenzie 2015, S. 436f.) im Sinne eines gesetz-

31 DieAnalyse eines hinsichtlich seiner Eigenschaften bereits vollstindig bestimmten (i.S.v. be-
kannter) Datensatzes verspricht schlieRlich kaum neue Einsichten.

32 Jedenfalls diejenigen Verfahren, die mit big data operieren, die sich fiir andere datenanaly-
tische (Nicht-ML-)Verfahren sich als >too big« erweisen.
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ten Zweckes.® Die Bienenforschung im Lab hat anzunehmen, dass sich mittels des
ML-basierten Trackingverfahrens instruktive Beobachtungsdaten und mithin inno-
vative Forschungsperspektiven ergeben. Ebenso hat die kiinstlerische Praxis Fabi-
an Hampels darauf zu setzen, dass StyleGAN dem kiinstlerischen Anliegen geeignete
Bilder ausgibt. Wird eine dieser Grundannahmen zweifelhaft, wire fraglos die fiir
die experimentellen Praktiken unabdingbare schwache Situationalitit dahin und
stattdessen stiinde wohl tatsichlich das gesamte Vorhaben auf dem Spiel. Es wiren
damit die Moglichkeitsbedingungen explorativer Vorgehensweisen dahin und zu-
recht konnte dann von einem »kritischen Moment« (Boltanski/Thévenot 2011, S. 43)
die Rede sein bzw. >klassischer« starker Situationalitit im Sinne Deweys im Sinne
eines »hitch« (Dewey 1983 [1922], S. 125), d.h. eines den gewohnlichen, routinierten
Praxisvollzug unterbrechenden Zwischenfalls.

Als Kehrseite dieser Moglichkeit technischer Unbestimmtheitstransformation
erweist sich die Problematik beschrinkter Kontrollméglichkeiten. ML radikalisiert
gewissermaflen die fiir wissenschaftliche wie kiinstlerische »Experimentation« oh-
nehin mafigebliche epistemische Unsicherheit. Diese kann als wesentlicher Aspekt
ML-spezifischer Situationalitit verstanden werden und geht so weit, dass mitun-
ter nicht nur fraglich bleibt, woran genau es liegt, dass etwas nicht wie vorgesehen
funktioniert, sondern sogar unklarist, ob dasvorliegende Problem tatsichlich darin
besteht, dass etwas nicht geklappt hat. Im Lab wird betrichtlicher Aufwand darauf
verwendet, erst einmal festzustellen, ob die maschinell erhobenen Daten aussage-
kriftig sind. Scheint dies nicht der Fall zu sein, ist zunichst zu kliren, ob dies Resul-
tateines (Forscher:innen zuzuschreibenden) Missverstindnisses ist, die Bienen sich
nicht den Anforderungen des Experiments gebeugt haben oder aber tatsichlich ein
technischer Fehler in der automatischen Bienenerkennung (und mithin also: ML)
fiir die missliche Lage verantwortlich zu machen ist.

Es deutet dies auf eine ML-spezifische Situationsdisposition hin, die davon ge-
kennzeichnet ist, dass die an der entsprechenden Praxis Beteiligten im Falle von
Hindernissen betrichtlichen Aufwand in die Identifikation des situationsbestim-
menden Problems investieren miissen. Dass sich dieser Umstand mit Blick auf die
empirischen Ergebnisse fallitbergreifend als wiederkehrendes analytisches Motiv
zeigt, suggeriert eine gewisse Generalisierbarkeit des Befunds. Dieser besteht ge-
nauer darin, dass eine Reihe von Problemen im Umgang mit ML geradezu Alltags-
charakter zu haben scheinen: Sie kommen regelmifRig vor, konnen aber ebenso re-
gelmifiig gelost werden. Die beobachteten ML-Praktiken erweisen sich daher als

33 Auch wenn es selbst in den als »foundational models« bezeichneten LLM faktisch nie um ei-
ne Modellierung von Realitdt als Totalitat geht, weil kein Modell alle Wirklichkeitsdaten ver-
arbeiten kann — zu diesen missten schlieRlich logisch betrachtet ja auch die (gegenwirtig)
eigens produzierten zihlen. Zudem hitte dies gleichwohl die Zuganglichkeit aller Daten zur
(unmoglich erfillbaren) Voraussetzung.
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gewissermafien kontinuierlich problembehaftet. Zugleich sind sie auf das Auftre-
ten von Problemen vorbereitet, ob in Form unmittelbarer (situativer) Antizipation
(Wird bestimmt nicht sofort klappen..., mittelfristiger Planung (-Testphase<) oder
langfristiger Infrastrukturierung (Verbesserung des Setups und Anpassung von An-
ordnung und Abliufen). Ob Unsicherheit beziiglich der Erklirung von Kausalme-
chanismen in der Experimentalanordnung, Ungewissheit in der Beurteilung von
Ergebnissen oder Befremden angesichts unerwarteter Uberraschungen — ML als si-
tuierte Praxis hilt die Beteiligten konstant auf Trab.

Dies geschieht auf eine Weise, die es im Sinne umfassenden Verstindnisses
lohnenswert erscheinen lisst, erneut Jenna Burells differenzierende Darstellung
verschiedener Quellen der fir ML charakteristischen Opazitit heranzuziehen (vgl.
Burrell 2016). Wie oben bereits ausgefiihrt, fithrt Burrell neben der bewussten
Herstellung von undurchsichtiger Technik (durch Unternehmen oder Staaten) und
mangelndem technischem Wissen (»technical illiteracy«) auch die konstitutive
Opazitit algorithmischer Modellierung als potenzielle Ursache fur Eindriicke von
Intransparenz in der Nutzung von ML an.** Die beiden erstgenannten Probleme
sind allerdings keineswegs auf ML beschrinkt und gelten fraglos fir eine Vielzahl
digitaltechnischer Formen. Allein der dritte Grund fir ML-Opazitit liefe daher
plausibel erscheinen, aus der Beobachtung von praktischen Problemen im Um-
gang mit ML Riickschliisse auf ML als soziales Phinomen zu ziehen. Mit meiner
Fallauswahl habe ich das Anliegen verfolgt, empirischen Situationen auf die Spur
zu kommen, in denen sich ML in diesem Sinne moglichst >sauber« beobachten
lasst. Und gerade aus diese Grund habe ich Fille in Kunst und Wissenschaft zur
empirischen Untersuchung ausgewihlt und nicht etwa Startup-Unternehmen oder
Alltagspraktiken von >Laiennutzer:innen<. Hier, so meine methodologisch moti-
vierte Vermutung, wiirden weniger wahrscheinlich >Geschiftsgeheimnisse< und
andere schwer identifizierbare (und erst recht transparente) organisationale Ver-
schleierungsverhaltnisse oder aber >naiver<« Umgang mit der Technik als situative
Problemquellen virulent werden und meine Analyse erschweren.

Diese Vermutung schien sich groitenteils zu bewahrheiten. Allenfalls in F1-Bdiu-
me erlebte ich Momente, die mir fraglich erscheinen lief3en, ob der Kiinstler tatsich-
lich in gleichem Mafie wie etwa die ausgebildeten Informatiker:innen in F2-Bienen
»algorithmic literacy« fiir sich reklamieren kann. Zwar kann ich freilich methodo-
logisch nicht ausschliefRen, dass ein ausgeprigteres technisches >Knowhows« seitens
des Kinstler zu anderen Situationsverliufen gefithrt hitte, doch habe ich in mei-
nen Analysen mein Augenmerk gerade explizit auf jene Zusammenhinge zu legen

34 DieOpazititder Rechenoperationenisteng mitder>Tiefecvon Deep Learning-Architekturen,
d.h. der Anzahl von Schichten miteinander verkniipfter Neuronen verkniipft. Ob als Opazitit,
Unsichtbarkeit oder Intransparenz beschrieben: Der Kern des Arguments zielt auf den Black
Box-Charakter des algorithmischen Modells als Maschine ab, vgl. Sudmann 2018a,b.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Experimentelle Problemkalibrierungen

versucht, die mir davon unberiihrt schienen. Zudem kann vermutlich davon ausge-
gangen werden, dass die Entscheidung fiir die Beobachtung des spezifischen Falls
kiinstlerischer Praxis eine ist, die auch hinsichtlich der Generalisierbarkeit der Be-
funde nachvollziehbar erscheint. Von den wenigsten bildenden Kiinstler:innen, die
sich im Laufe der letzten Jahre dazu entschieden haben, mit (alternativ: iiber/zu®)
KI/ML zu arbeiten, kann wohl gesagt werden, dass ihre technischen Kenntnisse von
ML-Verfahren auf dem gleichen Niveau wie ihre kiinstlerischen Fihigkeiten liegen.
Unabhingig davon scheint mir ein Hinweis Fabian Hampels beziiglich der >sHer-
kunftc von ML doch bedenkenswert. In seinem Text iiber die entstehende Arbeit,
den er aus Anlass einer Bewerbung um ein Arbeitsstipendium verfasst hatte, findet
sich eine doppelte identifikatorische Zuschreibung, die ich durchaus iiberraschend
fand. Es ist dort konkret im Kontext einer (oben bereits referierten) Beschreibung
unserer Zusammenarbeit die Rede davon, dass sowohl ML wie auch ich als beobach-
tender Forscher der Wissenschaft angehéren, und demzufolge seine Nihe zu mir*
ihm gleichzeitig eine grofiere Nihe zum Gegenstand ML verschaffen wiirde:

Es entstehen Momente der Dualitit, ich produziere Material, Richard Grofd wer-
tetjenes, wie auch den Entstehungsprozess wissenschaftlich aus, ich kiinstlerisch.
Diese wissenschaftliche Perspektive und Richard GroR’ Anbindung an das Schauf-
ler Lab der TU Dresden ist fiir meine kiinstlerische Arbeit insofern ertraglich, als
dass sie gleichzeitig der Ursprungsort der *tools*, mit welchen gearbeitet wird,
ist. Denn bildgenerierende neuronale Netze werden gréfitenteils noch in einem
akademischen, forschenden Kontext entwickelt und verwendet. (Projektbeschrei-
bung »Quality of Blur«)

Diese Unterscheidung mag grofRziigig dariiber hinwegsehen, dass meine Arbeit
(und die des Schaufler Lab im weiteren Sinne) nicht eigentlich Ursprung der
»*tools*« ist, sondern diese — dhnlich wie er, aber >mit anderen Mitteln« — ebenso
erforschen (»auswerten«) will. Gleichwohl wire die Aussage unter Anpassung der
institutionellen Referenz auf »TU Dresden« — Volluniversitit inkl. ingenieurswis-
senschaftlichem Bereich — wiederum korrekt. Da dieser die Fakultit Informatik,
die Fakultit Elektrotechnik und Informationstechnik sowie die Fakultit Maschi-
nenwesen vereint, wire sie durchaus sachlich zutreffend als »Ursprungsort der
*tools*« bezeichnet, an dem »bildgenerierende neuronale Netze [...] entwickelt und
verwendet« werden — wenn auch selbstverstindlich nur als einer unter vielen.

35 Vgl fiir eine kunstwissenschaftliche Differenzierung zur Analyse des Gegenstandsbezugs
von >KI-Kunst« Klipphahn-Karge 2023 & 2026. Klipphahn-Karge unterscheidet kiinstlerische
Werke, an deren Herstellung Kl als Technik beteiligt ist (etwa Bildgenerierungsverfahren wie
StyleGAN) von solchen, die sich KI zum thematische Anlass machen (etwa als Narrativ) und
wiederum solchen, die eine kritische Auseinandersetzung mit Kl leisten.

36  Bzw. dem Schaufler Lab@TU Dresden als Institution, mit dem ich affiliiert war.
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Ich finde diese Umstand vor allem deshalb bemerkenswert, weil er Instrukti-
ves iiber die Positionierung des Kiinstlers gegeniiber ML als gesellschaftlichem Phi-
nomen mitsamt der oben beschriebenen diskursiven Dynamiken und entsprechen-
dem >semantischem Ballast<verrit. Es zeigt sich hier, dass Fabian Hampel eine (ver-
mutlich gezielt) distanzierte Perspektive zu »KI« einnimmt. Er ist seiner Darstel-
lung zufolge nicht selbst fiir KI im Allgemeinen, sondern nur fiir seine Arbeit ver-
antwortlich. Zumal er im Sinne von face-work (vgl. Goffman 1955) wohl darum be-
mitht ist, mit seinem Schaffen 6ffentlich als serigser Kiinstler und gerade etwa nicht
als >tech bro« wahrgenommen zu werden. Wesentliches Kennzeichen dieser Sozi-
alfigur wire der kritischen Distanznahme eines engagierten und intellektuell sa-
tisfaktionsfihigen Kiinstlers gegeniiber wohl gerade eine naiv-affirmative und da-
bei zugleich von grofem Selbstvertrauen geprigte Einstellung gegeniiber ML (und
insbesondere der Zukunft von KI im weiteren Sinne).*” Diese ambivalente Haltung
beziiglich ML ist charakteristisch fiir FI-Biume und bezieht sich vor allem auf des-
sen gesellschaftlichen Charakter und insbesondere ideologische Implikationen, die
ein Verhiltnis eindeutiger affirmative Identifikation mit dem Phinomen wenig na-
heliegend scheinen lassen.*® Demgegeniiber gaben mir in F2-Bienen die Beteiligten
des Lab in Interviews wie im Arbeitsalltag zwar wiederholt zu erkennen, dass ihnen
die entsprechenden Diskurse um das ambivalente, wenn nicht mitunter patholo-
gische Wesen von KI/ML durchaus bekannt sind, aber ihnen nicht iiber die Mafien
relevant erscheinen — weder im Kontext ihrer eigenen Arbeit (Wir arbeiten ja mit
Bienen, nicht mit Menschen<) noch dariiber hinaus. Mit Blick auf populire KI-Dis-
kurse wurde mir allenfalls zu verstehen gegeben, dass die mutmaflich polarisierte
Diskurslandschaft und vor allem die extreme Spekulationen (Utopie/Dystopie) sich
eher als Argernis darstellen. Das eigene Verhiltnis zum Gegenstand wurde entspre-
chend grundsitzlich eher niichtern beschrieben und jedenfalls nicht als ein solches,
das unmittelbare ethisch oder politisch motivierte Positionierung erfordere.

Beide Fille vereint in dieser Hinsicht, dass die Beteiligten gerade nicht von so
etwas wie leidenschaftlicher Hingabe 0.3. gegeniiber ML geprigt sind und einer sol-
chen Haltung, wenn auch aus verschiedenen Griinden, skeptisch gegeniiberstehen.
Der Kiinstler Fabian Hampel, aber auch der Lab-PI Tom — etwa bei seinem Festival-
auftritt — iiben sich eher in Abgeklirtheit. Es kann dies in beiden Fillen auch als Po-
sitionierungsmanover verstanden werden. Die Protagonisten scheinen sich denje-
nigen zugehorig zu sehen, die nicht >auf den Hype reinfallen. Diese betont niichter-

37  Vgl. Cambridge Dictionary 2024. Dass gegenstandsbezogene normative Positionierungen
zwischen Apokalypse und Integration (vgl. Eco 1984) gleichwohl einer gewissen Dynamik er-
liegt, die gar zu einer partiellen normativen >Umpolung« fithren kann, habe ich am Beispiel
der>Al doomers<in Kap. 2 ausgefiihrt.

38  Ein Umstand, der gleichermafRen typisch fiir eine Vielzahl von Ausstellungen zum Thema K
in den letzten Jahren in renommierten Kunstinstitutionen ist.
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ne Haltung korrespondiert mit den beschriebenen pragmatischen Formen der >Do-
mestikation«eines verhiltnismifig jungen Technikphinomens, das — wie ich theo-
retisch ausgefithrt und empirisch gezeigt habe — vor allem durch eine Schwerver-
standlichkeit gepragt ist, die nicht selten zu Missverstindnissen und anderen prak-
tischen Problemen fithren kann. Dies kann in analytischer Perspektive zumindest
als partielle Erklirung des Umstands gelten, dass ML hiufig als problematisch be-
schrieben wird, gleichviel worin das Problem im konkreten Fall besteht und worauf
es zuriickgefihrt wird.

Danicht nur jedes theoretische, sondern jedes praxisbezogene Problem auf Un-
bestimmtheitim Verhiltnis von Wissen und Nichtwissen verweist*, lassen sich hin-
sichtlich ML fur die beschriebenen Probleme der Praxis korrespondierende Dimen-
sionen von Unbestimmtheit unterscheiden. Praktisch lassen sich fiir ML drei solche
Dimensionen ausmachen:

1. die rechnerische Unbestimmtheit algorithmischer Modellierungen*’

2. dieepistemologische Unbestimmtheit des Realititsbezugs der Modellierungen so-
wie schliefilich

3. die situative Unbestimmtheit des praktischen Umgangs mit den Outputs eines
ML-Modells.

Schematisch formuliert hat meine empirische Untersuchung in erster Linie letztere
Dimension untersucht, wohingegen die ersten beiden mafgeblicher Gegenstand
theoretischer Voriiberlegungen waren. In der Analyse der empirischen Ergebnisse
wurde allerdings die enge Verschrinkung der Dimensionen offensichtlich: Die
rechnerische Unbestimmtheit von ML-Outputs sowie deren unbestimmter epis-
temischer Status sind fraglos als Faktoren dessen anzusehen, was sich empirisch
als situative Unbestimmtheit von ML-Praktiken zeigt. In diesem Sinne verwies
die situative Unbestimmtheit der beobachteten Praktiken ihrerseits auf diese
beiden Dimensionen. Jede praktische Bestimmung einer ML-Situation bedeutete
dementsprechend implizit zugleich auch immer, dass — wie provisorisch oder
punktuell auch immer - eine rechnerische und epistemologische Bestimmung
erreicht wurde. Diese Bestimmungen standen (aus offensichtlichen methodologi-
schen Griinden) dabei der unmittelbaren empirischen Beobachtung nur indirekt
zur Verfiigung. Mir als soziologischem Beobachter zeigen sich weder technische

39  Im Sinne von Luhmanns Problemverstandnis: »Probleme sind ungeklarte Beziehungen zwi-
schen Wissen und Nichtwissen, und sie lassen sich, wenn tiberhaupt, nur durch Veranderung
in dieser Relation [6sen.« (Luhmann 1984, S. 489)

40 Vgl hierzu Uber die Ausfiihrungen in Kap. 3 hinaus Auseinandersetzungen mit rechentech-
nischer Unbestimmtheit im Feld der philosophy of computation: Parisi 2018 sowie Fazi 2018,
2021.
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Rechenoperationen (deren Erfassung im Falle von ML aus den genannten Griinden
ohnehin kaum Instruktives versprichen), noch steht mir die Moglichkeit zur Ver-
fiugung, jeden Datenpunkt oder aber die konkrete Operationslogik eines algorith-
mischen Modells auf die diesem zugeschriebene Bedeutung hin zu iiberpriifen.
Stattdessen erdffnen sich diese analytischen Dimensionen meiner Beobachtungen
reflexiv, ausgehend von den empirischer Beobachtungen kontingenter ML-Situa-
tionen. So verweist ML-spezifische virtuelle doppelte Kontingenz (Esposito 2017, 2022)
reflexiv auf die Unbestimmtheit sozialer Wirklichkeit, die ihrerseits aber eben nur
reflexiv aus der Beobachtung von Kontingenz erschlossen werden kann.*

Zwischenfazit

Diese umfangreiche Ergebnisdarstellung zusammenfassend sollen nun im Uber-
gang zum folgenden Schlusskapitel, das der sozialtheoretischen Reflexion der em-
pirischen Ergebnisse gewidmet ist, die wichtigsten Resultate rekapituliert werden.
Die beiden hier untersuchten Fille zeichneten sich durch eine Reihe von Ahn-
lichkeiten aus: sie zeugten von Praktiken, die mit geringem Budget (-DIY<) und glei-
chermafien geringem Risiko Experimente mit ML durchfithren. ML fand auf unter-
schiedliche Weise Einsatz Kontext von Praktiken, die auf je eigene Art explorative
Anliegen verfolgten. In Fi-Biume fand ein generatives ML-Verfahren (in konkreter
Gestalt von StyleGAN) im Rahmen einer kiinstlerischen Werkentwicklung Anwen-
dung. In F2-Bienen diente ein aus mehreren algorithmischen Verfahren bestehendes
Trackingsystem der automatisierten Beobachtung (samt Dokumentation) von Ho-
nigbienen im Rahmen einer wissenschaftlichen Experimentalanordnung.
Wenngleich diese analytische Anwendung von ML in F2 schematisch betrach-
tet angesichts der Differenz zur generativen Funktion von ML in F1 nicht zuletzt
die fundamentalen Differenzen zwischen Wissenschaft (Analyse, Rekonstrukti-
on, Wahrnehmung) und Kunst (Kreation/Konstruktion, Erfindung, Handeln) zu

41 Dass algorithmische Modellierungen sich etwa als »Trial-and-Error-basierte Datengewin-
nung durch schnelle, unbewufte und nicht-hierarchische Befehle von Entscheidungsprozes-
sen« (vgl. Parisi 2018, S. 99) beschreiben lassen, ergibt sich keinesfalls aus empirischer Situa-
tionsanalyse, auch wenn sich in einer solchen Formulierung interessanterweise eine gewisse
Ahnlichkeit zu meinen Beschreibungen der beobachteten Situationen zeigt (die gleicherma-
Ren, wenn auch auf ginzlich andere Weise, >Auseinandersetzungen< mit Unbestimmtheit
darstellen).

42 »Als Reflexionsproblem ist virtuelle doppelte Kontingenz deshalb zugleich ein Bestim-
mungsproblem«, argumentiert Andreas Hontsch (2021), wobei er diese von »einfacher virtu-
eller Kontingenz« unterscheidet, die in jeder Computernutzung auftritt, weil Nutzer:innen
darin ihrer eigenen Kontingenz derart begegnen, dass sie diese als informativ erleben kon-
nen (infolge derseinseitigen<Entkopplung von Information und Mitteilung), wohingegen die
beschriebenen ML-spezifischen Adressierungs- bzw. »Zurechnungsprobleme« dafiir sorgen,
dass Information >beiderseits< (Nutzer:in und Modell) kontingent erscheint.
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betonen scheint, bleibt doch der explorative Charakter beider Praktiken von we-
sentlichem analytischem Interesse. Dies gilt vor allem, weil sich hier Méglichkeiten
wie auch Grenzen der Generalisierbarkeit fallbezogener Einsichten aufzeigen. Eben
weil die konkrete eingesetzten ML-Verfahren in ihrem Charakter (analytisch/ge-
nerativ) so verschieden sind und die Experimente sich bezogen auf die ihnen
zugrundliegenden praktischen Anliegen, die zum Einsatz kommenden Methoden
und letztlich ihre individuellen Verliufe im konkreten Vorgehen so grundlegend
unterschieden, offenbarten sich in der Zusammenschau Einsichten dazu, was es
sitberhaupt« heifdt, ML zu Zwecken der forscherischen Exploration (wovon auch
immer) einzusetzen.

Die Praktiken erschienen gewissermaflen erprobt und trugen aufgrund ihrer
»akademischen Grundierung« einen reflexiven Charakter, der ebenso wie auch die
charakteristische schwache Situationalitit zur Steigerung praktischer Flexibilitat
beitrug. Die fallweise festgestellten Probleme im praktischen Umgang mit ML er-
wiesen sich als beschrinkt, tiberschaubar und an keiner die Stelle das praktische
Vorhaben als Ganzes gefihrdend. Die situationsprigenden Probleme fithrten nie zu
einer grundlegenden Infragestellung des sozialen Geschehens. Fiir jeden auftreten-
den Fehler oder Misserfolg, der die Praxis irritierte und deren Vollzug voriiberge-
hend unterbrach, wurde bald eine adiquate Antwort gefunden, bevor sich grundle-
gende Zweifel oder Skepsis beziiglich des Vorhabens im Allgemeinen hitten verbrei-
ten konnten. Anstelle etwa von »kritischen Momenten« (Boltanski/Thévenot 2011,
S. 43), die Anliegen und Vollzugsform eines praktischen Vorhabens grundsitzlich
in Frage stellen und mit Legitimationsnéten, stie? ich in beiden empirischen Fille
ausnahmslos auf schwache Situationen. Diese erwiesen sich mit Blick auf ihre sach-
liche Bestimmung als herausfordernd, aber nie itberfordernd, und waren auch be-
ziiglich ihrer zeitlichen Ausdehnung >gut verdaubar<. So waren die Beteiligten nicht
etwa iiber einen derart langen Zeitraum situativ eingebunden, dass aufgrund situa-
tionsexterner Angelegenheiten (etwa Fristen) starker zeitlicher Druck vernehmbar
gewesen wire. Innerhalb dieser als schwache Situationalitit beschriebenen Umstinde
erlaubten kalibrierte Problematisierungen gewissermafien einen Selbstschutz der
Praktiken. Als priventive strategische Mafinahmen milderten sie die potenziellen
Risiken angesichts von Situationen ab und trugen zum Auffinden produktiver We-
ge der Anniherung, der Rahmung und des Umgangs mit ML bei.

Die fiir diese empirische Untersuchung eingenommene analytische Perspektive
verlagerte ihren Fokus auf die Probleme, fiir die ML in seiner praktischen Realisie-
rung sorgt. Ausgehend von Deweys pragmatistischem Begriff der Situation wurde
ML dabei als (gelungene) praktische Kooperation verschiedener machine learners ver-
standen. Im gemeinsamen Bewiltigen von Situationen passen sich dieses jeweils
gegenwartig-konkreten Bedingungen an, wodurch sich die kooperative Disposition
weiterentwickeln kann. Kooperation erwies sich als ein besonders geeignetes Kon-
zept fiir die Betrachtung von ML, da es die analytische Aufmerksambkeit auf die prak-
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tische Entfaltung all jener Operationen lenkt, die unter Beteiligung heterogener so-
ziale Entititen (machine learners) in ihrer Verkettung ML als mehrphasigen Prozess
konstituieren. Als machine learners im Sinne Mackenzies (2017) qualifizieren sich die
an ML beteiligten Entititen durch ihren funktionalen Beitrag zu dem, was im Er-
gebnis ML genannt wird. Damit geht einher, dass nicht allein gemeinsames Handeln
zweier Entititen als Kooperation verstanden wird, sondern schon die Verfiigbar-
keit als Technik einer Entitit den Status eines machine learner verleiht. Folglich ziel-
te meine Analyse auch nicht primir auf eine Einschitzung etwa des interaktiven
Potenzials von ML (zumal sich dieses angesichts der beschriebenen Adressierungs-
und Attribuierungsprobleme als eine diffizile Angelegenheit erweist), sondern auf
eine adiquates Verstindnis davon, wie mit Blick auf kooperative Integrationsver-
suche verschiedene an ML beteiligte soziale Entititen an jenen Situationen beteiligt
sind, die ML seine soziale Gestalt verleiht. Diese Konzeptualisierung an dieser Stelle
nochmals zu rekapitulieren, halte ich fiir wichtig, um den Wechsel der analytischen
Betrachtungsebene, der im nun anschliefenden Kapitel stattfinden wird, im Kon-
text des Gesamtarguments nachvollziehbar zu machen.

Das folgende Kapitel wird in expliziter Auseinandersetzung mit den empi-
rischen Ergebnissen zum sozialtheoretischem Grundanliegen einer adiquaten
Charakterisierung von ML zuriickkehren, von dem aus die Untersuchung ihren
Lauf genommen hat. Wie ich eingangs erortert habe, erweist sich ML sozialtheo-
retisch in mehreren Hinsichten als herausfordernd: Der stochastische Charakter
fir einen schwer bestimmbaren Sinnbezug seiner Operationen, deren zeitliche
(Phasen) und raumliche (Orte) Verteiltheit zudem fiir eine gleichermaflen schwer
bestimmbare Phinomenidentitit sorgt. Im Zuge praktischer Anwendungen wird
ML folglich in sozialer wie sachlicher Hinsicht zum Problem: Den Schwierigkeiten
seiner Adressierung als Kompaktidentitit steht die Schwerverstindlichkeit von
Outputs gegeniiber. Mein Anliegen wird nun im folgenden Kapitel darin bestehen,
eine addquate theoretische Deutung dieser praktischen Aspekte von ML zu versu-
chen, um so final eine empirisch informierte soziologische Bestimmung von ML zu
prasentieren.
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Im Anschluss an die Auswertung der Ergebnisse meiner empirischen Fallstudie sol-
len diese nun in Zusammenhang mit der sozialtheoretischen Problematisierung von
ML gebracht werden, die eingangs entwickelt wurde. Anliegen dieser Problemati-
sierung war, in Auseinandersetzung mit der relevanten sozial- und geisteswissen-
schaftlichen Literatur eine sozialtheoretische Anniherung an ML zu erarbeiten. Be-
stimmend fiir die dabei entwickelten Voriiberlegungen — aus denen gleichermafien
Fragestellungen fiir die empirische Fallstudie gewonnen wurden — war die grund-
legende Frage nach dem Charakter der Sozialitit von ML. In diesem Sinne verfolgte
— und verfolgt — die Argumentation das Ziel, ein soziologisches Verstindnis von ML
zu entwickeln, das die Gemeinsambkeiten der vielseitigen Erscheinungsformen von
ML als sozialem Phinomen begrifflich festzuhalten vermag.

Der Anspruch an das Argument wird darin bestehen, in Form einer reflexi-
ven Analyse die Moglichkeitsbedingungen von ML hinsichtlich seiner Emergenz,
(Re-)Produktion und sozialer Integration zu beleuchten. Einerseits werden sich
die entwickelte theoretischen Uberlegungen vor dem Hintergrund meiner em-
pirischen Resultate zu bewihren haben, wenn sie nicht nachgerade aus diesen
gewonnen sind. Dies macht erforderlich, die theoretische Konzeptualisierung von
ML mit methodologischen Reflexionen zu verkniipfen: Welcher Zusammenhang
besteht zwischen meine empirischen Beobachtungen und meinen theoretischen
Vorarbeiten? Diese haben schliefilich zu einem vorliufigen soziologischem Ver-
stindnis von ML gefithrt, das in einer spezifischen empirischen Perspektivierung
(Situationsanalyse als empirische Problemanalyse) und Operationalisierung (ML
als Praxis) miindete, die freilich meine ethnografischen Beobachtungen prafigu-
rierten und dementsprechend gleichermaflen meine Analyse beeinflussten. Was
heifdt etwa, dass sich in der empirischen Beobachtung von ML praktische Lésungen
fiir die epistemische Inkommensurabilitit von Beschreibungsformen (Zahlen,
Bilder, Tabellen, Texte) und operativen Logiken (der Sprache, des Rechnens) zeigen,
hinsichtlich der sozialtheoretischen Bestimmung von ML?
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Situation und Intelligenz

Als zentrales Kennzeichen der hier vertretenen Auffassung von Situationen im An-
schluss an Deweys pragmatistisches Verstindnis hatte sich ihre enge Bindung an
jene Probleme erwiesen, durch die sie erst ihre Bestimmung erfahren. Die Bewilti-
gung einer Situation im Sinne ihrer produktiven Transformation kommt daher der
Losung eines Problems. Dies wiederum ist ein klassisches Stichwort vieler geldufi-
ger Definitionen von Intelligenz — von Kybernetik® itber Pragmatismus und Psycho-
logie® bis zur soziologischen Systemtheorie.> Der gemeinsame Nenner beider Phi-
nomene - Situation und Intelligenz — scheint mir darin zu bestehen, dass sie ers-
tens konstitutiv auf Probleme verweisen und zweitens in operationalisierter Form
Beschreibungen von Zustandsverinderungen leisten. Sie wirken idealerweise im
Sinne Batesons informativ im Kontext ihres Auftretens, d.h. sie machen einen Un-
terschied fiir das operative Geschehen — und das dieses Geschehen verarbeitende
Subjekt. Als ein solches Subjekt — hier aufgrund des allgemeinen Charakters der
Uberlegung bewusst unbestimmt formuliert — kann ein menschlicher Akteur, ein
soziales (etwa Interaktion oder Organisation) oder psychisches System, eine soziale
Praxis, womdglich aber auch eine Maschine verstanden werden.

Entscheidend fiir den begrifflichen Zusammenhang scheint mir indes ein drit-
ter Aspekt zu sein. Situationsbewiltigung und Intelligenz implizieren beiderseits
Selektivitit und mithin ein maf3gebliches Element von Unbestimmtheit. Es besteht
in womdglich als Defizit (bzw. jedenfalls als problematisch) erlebter Unbestimmt-
heit itberhaupt erst der Anlass fiir Intelligenz, so wie auch — mit Dewey — an einer
Situation zunichst ihre grundlegende Unbestimmtheit festgestellt wird. Erst dann
kann das die Situation prigende Problem iiberhaupt als solches identifiziert wer-
den. Hinsichtlich dieser Annahme konvergieren verschiedene Begriffe von Intelli-
genz, ob in der pragmatistischen Bestimmung als »pursuance of future ends and
the choice of means for their attainment« (James 1890, S. 8) bei William James, in der
kybernetischen Rahmung Ross Ashbys als »matter of appropriate selection« (Ashby

1 »Now >problem solving< is largely, perhaps entirely, a matter of appropriate selection. (...)
Thus it is not impossible that what is commonly referred to as »intellectual power< may be
equivalent to >power of appropriate selection«. Indeed, if a talking Black Box were to show
high power of appropriate selection in such matters — so that, when given difficult problems
it persistently gave correct answers, we could hardly deny that it was showing the behavioral
equivalent of >high intelligence« (Ashby 1956, S. 272).

2 »The pursuance of future ends and the choice of means for their attainment are thus the
mark and criterion of the presence of mentality in a phenomenon. We all use this test to
discriminate between an intelligent and a mechanical performance« (James 1890, S. 8).

3 »lntelligenz< ist die Bezeichnung dafiir, daR man nicht beobachten kann, wie es zustande
kommt, dafd das selbstreferentielle System im Kontakt mit sich selbst die eine und nicht die
andere Problemldsung wéhlt« (Luhmann 1984, S.158)
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1956, S. 272) oder systemtheoretisch als fitr Beobachter:innen kontingente Auswahl
einer Problemlésung bei Niklas Luhmann (vgl. 1984, S. 158).*

ML-Situationen als soziotechnische Intelligenztests

Diese Uberlegungen zielen darauf ab, dass in der hier entwickelten praxeologischen
Perspektive jede praktischen Bewiltigung einer Situation einer selektive Problem-
bewiltigung entspricht, die Adaption wie auch Reflexion des praktischen Vorgehens
notwendig machen kann. In diesem kommt jedes Bewaltigen bzw. Bestehen einer
Situationletztlich dem gleich, was als sozialer Intelligenztest verstanden werden kann.
Was ist damit gemeint?

Zunichst ist zu bemerken, dass das Soziale dieses Intelligenztests iiber sein Be-
zugsproblem und seine konkreten Umstinde bestimmt ist. Im Fall der vorliegenden
Studie ging es um Praktiken, die im Rahmen einer Situation gewissermafen einem
Test unterzogen werden (bzw. sich diesem unterziehen). Im Unterschied zu Sus-
an Leigh Stars »Durkheim-Test«’ befindet sich hier keine »Gemeinschaft«, sondern
eben eine Praxis auf dem Priifstand. Soziale Intelligenz kann dementsprechend ver-
schiedentlich operationalisiert werden. Entscheidend ist, dass das jeweils als >das
Soziale« Verstandene in analytischer Betrachtung als Ursprung der beobachteten
Intelligenz verstanden wird. Analog zu George Herbert Meads These, dass »Geist
oder Intelligenz« nur durch »Gesten qua signifikante Symbole« maoglich seien und
folglich Denken nur »mit Hilfe solcher Gesten« (Mead 1980 [1934], S. 86) stattfinden
konne, dass also mutmaflich >innerliche Vorginge« mithin auf>externe Strukturen«
angewiesen sind, ist hier anzunehmen, dass Intelligenz sich eben nicht kraft eines
simmer schon intelligent gewesenen« Akteur, sondern als Synthese verschiedener
Potenziale manifestiert (vgl. Bratton 2021), die ihrerseits auch extrasituativen Ur-
sprungs sein kénnen. So wie der innere Monolog intuitiv wohl eher allein dem Mo-
nologisierenden zugeschrieben wird, mag entsprechend nicht selten der Maschine
zugeschrieben werden, was tatsichlich als Resultat eines Zusammenwirkens ver-
schiedener Entititen zu verstehen ist. Die vorliegende Untersuchung hat daher ML
im Sinne einer Synthese von Intelligenz als praktische Kooperation verschiedener
»machine learners« (Mackenzie 2017) zu plausibilisieren versucht. In dieser Studie
sind es konkrete Situationen gewesen, die ML als soziale Praxis getestet haben. Es
zeigt sich in dieser Sichtweise eine wesentliche Perspektivverschiebung: nicht mehr
sind dann allein die Outputs Gegenstand des Tests, sondern de facto alles, was in die
Konstitution der Praxis, die diese Outputs generiert, mit einflief3t. Insofern erlaubt

4 Hier in dem Sinne, »dafd man nicht beobachten kann, wie es [die Selektion, RG] zustande
kommt« (ebd.).

5 Vgl. Star 2017a [1989] sowie in der vorliegenden Studie expliziter in Kap. 3, Abschn. »Stars
Durkheim-Test — Sozialbeziige in ML-Beobachtungen«.
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diese Rahmung der Situation als Test eine differenzierte Sicht auf das, was die so-
ziale Intelligenz von ML genannt werden konnte.

Gerade auch deshalb schien es mir mit Blick auf die Resultate meiner empiri-
schen Fallstudie nicht von wesentlicher analytischer Relevanz, ob es sich um Situa-
tionen mit Ko-Prisenz aller beteiligter Personen handelt oder aber »synthetische«
Situationen, die Knorr-Cetina Goffmans allzu >natiirlicher< Konzeption der Situa-
tion gegeniiberstellt (vgl. Knorr-Cetina 2014). Einerseits erweist sich ML als eine
grundlegend bildschirmvermittelte Praxis und eine Reihe von machine learners ver-
fugen freilich schlechthin tiber keine beobachtbare materielle Verfassung aufierhalb
von Screens. Andererseits waren selbst die >natiirlichsten< unter den von mir beob-
achteten praktischen Episoden — etwa die Durchfithrung der Bienenexperimente
oder der Foto-Spaziergang mit dem Kiinstler — nie ginzlich frei von Bildschirmen,
die auf Bedarf die Verfiigbarkeit von stindig aktualisierbaren Informationen iiber
Abwesendes gewihrleisten konnten. Dass alle beobachteten Situationen wesentlich
von synthetischen Elementen geprigt waren, hitte auch die Formulierung >synthe-
tische Intelligenztests< zu einem Kandidaten werden lassen, doch schien mir Knorr-
Cetinas Begriff nicht umstandslos genug verkniipfbar damit, was sonst mit Brat-
ton (via Simon [1994]°, vgl. Bratton 2021) demgegeniiber ein >Test synthetischer In-
telligenz< gewesen wire — von anderen Verstindnissen des Synthetischen, die wohl
noch zusitzliches Potenzial fir Missverstindnisse verursacht hitten, einmal abge-
sehen.” Aus pragmatischen Erwigungen heraus entschied ich mich deshalb dafiir,
»soziotechnisch« den Vorrang zu geben, um terminologische Komplikationen zu
vermeiden.®

6 Herbert Simon schreibt, sein terminologischer»Gebrauch von >kinstlich<[sei] in einem mog-
lichst neutralen Sinn zu verstehen, als »von Menschen gemacht, im Gegensatz zu»>natiirlich«
(ebd.). Ein solches Verstindnis wiederum liefle das gesamte >Universum des Sozialen< als
kunstlich erscheinen und ist aufgrund fehlender analytischer Trennscharfe wenig brauchbar.
Im Ubrigen begriindet Simon die Wahl seines Buchtitels aus einem pragmatistischem Kal-
kil: Kinstliche Intelligenz habe sich seit 1956 als konventionelle Gegenstandsbezeichnung
etabliert und sei schon allein deshalb niitzlich, auch als Referenz im Buchtitel (vgl. ebd., Fn.
1).

7 Unter »synthetic data« werden etwa in der (informatischen) KI-Forschung mittels ML gene-
rierte Daten verstanden, deren problematischer Informationsgehalt (und epistemischer Sta-
tus) im Kontext des oben erwdhnten »model collapse« (vgl. oben, S.313) eine zentrale Rolle
spielt. Es bedarf wohl keiner weiteren Ausfiihrung, dass dieses Verstindnis wiederum mit
den anderen eben erwdhnten vermittelt werden misste. Interessant erscheint hier auch das
philosophische Argument, dass erst ein (an Kant und Hegel geschulter) Begriff der Synthe-
se mit Blick auf Generative Al deren kompositorischen wie auch einheitlichen Charakter zu
erfassen und Fragen nach Reprédsentativitit angemessen zu stellen vermag, vgl. Fazi 2024.

8 Wenngleich sich bei Knorr-Cetina mit»getting the synthetics right« (2014, S. 49) sich wieder-
um eine sehr griffige wie stimmige Formulierung dafiir findet, worum es praktisch in den von
mir beschriebenen Situationen im Sinne eines Intelligenztests wesentlich ging.
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Es sollte keinesfalls iibersehen werden, dass sich in Abhingigkeit von tech-
nischem Wandel nicht nur die praktischen Schauplitze, sondern auch die gesell-
schaftlich vermittelten Vorstellungen von Intelligenz verandert haben. Dies lieRRe
sich etwa im Lichte der Vermutung plausibilisieren, dass die historische Tendenz
der modernen Gesellschaft in epistemologischer Hinsicht wohl jedenfalls eher von
der semantischen Zentrierung um das (vernunftbegabte« und >autonome<) Subjekt
wegfiihrt, wie Bruno Latour nahelegt:

The engineering dream was to morph the human into a rational machine. The hu-
manist counterdream was to recover an intentional, reflexive and coherent carri-
ersof values. The resultis a rather bizarre cyborg that ressembles nor the machine
nor the human.

Intelligence has undergone changes which are as drastic. With so many intellec-
tual technologies being introduced from writing to laboratories, from rulers to
pebbles, from pocket calculators to material environments, the very distinction
between natural, situated, tacit intelligences and artificial, transferable, disem-
bodied ones has been blurred. (Latour 1995, S. 302)

Das Zitat betont nicht nur die dynamische Verschrinkung von Imagination
(»dream«), Semantik (»distinction ... blurred«) und soziotechnischer Realitit (»bi-
zarre cyborg«), sondern verdeutlicht daritber hinaus auch, dass diese Verschrin-
kung kaum zu tiberblickende Komplikationen fiir ein angemessenes soziologisches
Verstindnis von Intelligenz mit sich bringt. Implizit zeigt sich bei Latour ebenso
der synthetische Charakter von ML, zu dessen Eigenschaften nicht zuletzt auch
gehort, dass die soziotechnische Realitit (nicht nur, aber auch von ML) im Ergebnis
mehr als die Summe ihrer Teile ist, also ein emergentes Phinomen eigenen Rechts
darstellt: weder >nur< Mensch noch >nur< Maschine, sondern letztlich vielmehr ein
»bizarrer Cyborg«, den verstindlich zu machen fur die Soziologie und verwandte
Ficher eine betrichtliche Aufgabe darstellt.’

Intelligenz als Problem

Betrichtlich ist diese Aufgabe m.E. mit Blick auf die empirischen Ergebnisse dieser
Studie vor allem, weil — wie die beobachteten Situationen zeigen — ML vor allem
dem angemessene Umgangs mit einer spezifischen Form technischer Kontingenz

9 Und der seither (Latours Aufsatz erschien 1995) freilich eine Vielzahl an Metamorphosen er-
lebt, zumal die Wahl des Singulars hier potenziell irrefiihrend ist, schlieflich betont die ANT
(wenn im Wesentlichen auch erst etwas spater) doch gerade, welche blinden Flecken aus
fehlgeleiteten theoretische Abstraktionen mit Generalisierungsanspruch nachgerade >her-
auswuchern<koénnen.
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erforderlich zu machen scheint. Deren Reflexion verweist auf soziale Unbestimmt-
heit (aber Bestimmbarkeit) und analytisch-rechnerische Unbestimmbarkeit trotz
synthetischer Bestimmtheit. Wie lisst sich eine soziotechnische Praxis mit einer
derartigen (Un-)Bestimmtheitheitssignatur beschreiben? Woméglich als eine, die
in einem relevanten Sinne tatsichliche Intelligenzpotenziale mit sich bringt, aber
zugleich anstrengend ist bei selten gesicherten Resultaten. Eine derartige Inter-
pretation liefe sich aus Maren Lehmanns anregenden Uberlegungen zum Lernen
nicht-trivialer Maschinen extrapolieren. Diese fithren unter anderem zu spannen-
den Beschreibungen des kognitiven Modus angesichts von Unbestimmbarkeit. So
schreibt Lehmann von einem »Kalkiil des schwebenden Zustands« (Lehmann 2011,
S.127) in Momenten, die weder Bestimmungen noch Entscheidungen zuzulassen
scheinen. Wie mit unbestimmbaren Systemen umzugehen sei und — dquivalent
dazu — wie unentscheidbare Fragen zu beantworten seien (vgl. ebd.), mag abstrakt
nicht zu kliren sein.”®Interessanterweise assoziiert Lehmann mit diesem kogni-
tiven Schwebezustand Nervositit (vgl. ebd., S.128). Eine nicht-triviale Maschine
transformiere nicht einfach einen Input in einen Output, sondern sich selbst dabei
gleich mit. Gerade in ihrer Nervositit bestehe ihr Eigensinn und »und sie ist zwar
zustandsabhingig, sie istlaunisch, aber das heif3t: Sie ist situativ intelligent« (ebd.).

Es deutet sich hier ein Verstindnis von Intelligenz an, das auf instruktive Wei-
se von geldufigen Vorstellungen abweicht. Intelligenz heif’t hier: fortwihrende Ver-
anderung, Schweben bzw. Oszillieren als Normalzustand zu erleben — und ande-
ren wie auch (sofern >»vorhanden) sich selbst damit ein Ritsel zu sein. Dass dies
»kein komfortabler Zustand« (ebd.) ist, sollte schon aus dem Erleben innerpsychi-
scher Dynamiken der eigenen Introspektion bekannt sein. Folgt man dariiber hin-
aus Lorraine Dastons Ausfithrungen in ihrer wissensgeschichtlichen Studie zu Re-
geln (2022, S. 142f.), leuchtet dieser Gedanke umso mehr ein, stellt sie doch iiber-
zeugend dar, dass rigide Regelbefolgung sicherlich doch eher das Gegenteil von In-
telligenz darstellt — zumindest heutzutage." Gegenwirtige Vorstellungen von In-

10 Jedenfalls jenseits der logischen Reflexion solcher Uberlegungen, wie sie Heinz von Foers-
ter anstellte und dabei als »metaphysisches Postulat« knapp festhielt, dass »nur die Fragen,
die im Prinzip unentscheidbar sind« (von Foerster 1993a, S. 73), iiberhaupt entschieden wer-
den kénnen. Gleichsam ware zu iiberlegen, inwiefern bestimmbare Maschinen auch immer
schon bestimmt sind bzw. ob das Problem der Bestimmung sich ohnehin nur in solchen be-
sonderen Fillen ergibt, in denen Beobachter:innen Entscheidungen abverlangt werden und
die Bestimmung mithin ihnen zufallt.

11 Wohingegen die Konstruktion einer absolut fehlerfrei operierenden Rechenmaschine noch
im 19. Jahrhundert noch eine faszinierende Vorstellung darstelle, die etwa Charles Babbage
zur Entwicklung seiner »difference engine« motivierte. Die zunehmende Verbreitung zuver-
lassig operierender digitaler Computer sorgte Mitte des 20. Jahrhunderts nicht unbedingt
dafiir, dass diese als intelligente Maschinen angesehen wurden, gewiss aber fiir eine Abwer-
tung der Arbeit vormals als hochintelligent bewunderter menschlicher>Computers< »Calcu-
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telligenz zielen demgegeniiber vielmehr auf die Fihigkeit ab, zu erkennen, wann
Ausnahmen von den jeweils geltenden Regeln geboten sind (vgl. Hiittemann 2024,
S. 65).

Wenngleich Lehmanns Argument nicht unmittelbar itbernommen werden
kann, da es mir nicht um eine Beschreibung der internen Zustinde einer nicht-
trivialen Maschine, sondern vielmehr um die Beteiligung dieser Maschine am
sozialen Geschehen geht, finde ich die Uberlegung bemerkenswert. Versteht man
ihre Beobachtung nimlich als in generalisierbaren Befund zu Intelligenz, lisst sich
eine gute Passfihigkeit zu den vorgetragenen Uberlegungen hinsichtlich sozialer
Situationen (und spezifischer noch: ML-Situationen) feststellen. Dies gilt mit Blick
auf assoziierte Dynamiken und vor allem die konstitutive Problembezogenheit,
wie sie Situation und Intelligenz als Phinomene gleichermafien auszeichnet. Von
diesem Befund ausgehend bilden Situationen und routinierter Praxisalltag ein
Gegensatzpaar, wie dies in gleicher Hinsicht mit Daston auch iiber die Gegeniiber-
stellung von Intelligenz und rigider Regelausfithrung gesagt werden kann. Aus
der Betrachtung dieser Konstellation einer doppelten Opposition ldsst sich m.E.
das Argument gewinnen, dass der Versuch, eine nicht-triviale Maschine — etwa
ein algorithmisches Modell im beschriebenen Sinne — produktiv zum Bestandteil
einer sozialen Praxis zu machen, offensichtlich Potenziale fir Intelligenz bedeutet,
deren Freisetzung dabei dann allerdings nur im Modus der Situation zu haben ist.
Diese Uberlegung vollzieht eine Identifikation von Situation und Intelligenz in dem
Sinne, dass es Situationen (nach Dewey) sind, deren Transformation Intelligenz
tiberhaupt erforderlich macht. Situationen provozieren, auch weil sie verlangen,
was eine Praxis zum gegenwirtigen Zeitpunkt nicht zu bieten vermag. Sie machen
nachgerade erforderlich, was als Intelligenz bezeichnet werden kann: einen »Modus
von Flexibilitit: [...] die Fihigkeit, sich anzupassen; an Situationen, Umgebungen,
Personen. Und somit auch [..] die Fihigkeit, Relationen stets anders bilden zu
koénnen« (ebd., S. 65).

Dabei ist allerdings reflexiv zu bedenken, ob es die Gegenwart intelligenter
(menschlicher wie nicht-menschlicher) Beobachter:innen ist, die fiir manche Pro-
bleme und mithin die Emergenz mancher Situationen tiberhaupt erst sorgt. Es
wire in dieser Sichtweise gleichermafien Kennzeichen intelligenter Beobachter:in-
nen, nicht nur vorhandene Probleme zu l6sen, sondern ebenso neue zu erkennen
und mithin fiir andere situativ verwickelte iiberhaupt erst zu erzeugen — gerade
auch dort, wo andere gar keine sehen. Auf dieser Linie — intelligente Beobachter
als»>Storenfriede« — vermag die Assoziation von Intelligenz mit Nervositit, Launig-
keit, Unbequemlichkeit und Instabilitit erfahrungsnah konkret veranschaulicht

lating prowess was no longer correlated with human intelligence; nor did it endow calcula-
ting machines with anything like artificial intelligence« (vgl. Daston 2022, S.142f. u. 145).
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werden. Intelligente Beobachter:innen werden folglich wohl nicht selten als Zu-
mutung wahrgenommen und kénnen allein deshalb Ablehnung erfahren (Immer
nur Probleme mit Dir..<). Solche Dispositionen gehen vermutlich nicht selten mit
der Aberkennung des Attributs sintelligent< zugunsten einer pathologisierenden
Zuschreibung einher. Die Psychopathologie kennt (gerade und besonders histo-
risch) eine ganze Reihe von Krankheitsbildern im Zusammenhang mit nervosen,
aufgeregt-agitierten, unruhigen oder launischen psychischen Zustinden."”

Mit dieser Uberlegung will ich allerdings keinesfalls auf eine prinzipielle Identi-
fikation von psychischer Krankheit und Intelligenz hinaus, sondern allein die erér-
terte Sichtweise von Intelligenz weiter veranschaulichen, um mithin auch auf die
mafigeblichen sozialen Implikationen™ der Zuschreibung oder Aberkennung von
Intelligenz im Kontext kontrovers diskutierter Praktiken hinzuweisen. Bemerkens-
wert scheint mir in diesem Zusammenhang jedenfalls, dass das eben vorgestellte
Verstindnis von Intelligenz aus der Perspektive anderer mafgeblicher Verstind-
nisse wohl eher Kriterien von Krankheit und jedenfalls Devianz vereint." Es zei-
gen sich in dieser Krux des Zuschreibungsproblems m.E. die Vielschichtigkeit und
die (mitunter komplizierte [vgl. Bischof & Heidt 2018]) Komplexitit nicht nur von
Intelligenz als sozialem Phinomen allgemein, sondern eben ausdriicklich in spezi-
fischer Form von ML als maf3geblicher >KI<der Gegenwart. Dies impliziert nicht zu-
letzt auch, dass mit der Verleihung des Attributs »intelligent« das Bezeichnete kei-
nesfalls (erklirend) verstanden ist. Folgt man einer Uberlegung Nilas Luhmanns, ist
Intelligenz dementgegen doch gerade

12 Aus der Behauptung dieses Zusammenhang lassen sich sicherlich schlagkriftige Argumen-
te gegen die »totale Institution« (vgl. Goffman 1973) der Psychiatrie und etwa ihre Rolle als
Instrument gesellschaftlicher Normalisierung (vgl. Link 1996) gewinnen. Uberhaupt wire im
Lichte der hier vorgetragenen Uberlegungen jeder Normalisierungszwang als prinzipiell ge-
gen Intelligenz gerichtet zu verstehen, weil im Sinne des Arguments zwangslaufig Abwei-
chung bedeutet.

13 Indenen sich in empirischer Betrachtung freilich Abgriinde von existenzieller Tragweite er-
geben, bedenkt man beispielsweise die >Gewaltgeschichte der Intelligenz< im historischen
Kontext der Eugenik, in dem die Zuschreibung und Aberkennung von Intelligenz wortwort-
lich Gber menschliche Existenzen richten konnte, vgl. Amaro 2022.

14 Interessanterweise kénnte wohl Ahnliches iiber Kriterien der Intelligenz fiir soziologische
Forschung oder pointierter: soziologische Intelligenz gesagt werden, nimmt man an, dass sie
weniger darin besteht, Lésungen fiir soziale Probleme zu finden, als auf immer wieder neue
(und bestenfalls anregende) Weise Fragen an die soziale Wirklichkeit zu stellen, diese mit-
hinaufimmer wieder neu Weise zu problematisieren. Diese Position ware allerdings nur unter
Einbezug von Methodologie und Forschungsgegenstand Alleinstellungsmerkmal der Sozio-
logie, zumindest sofern man in diesem reflexiv-kritisch-adaptiven kognitiven Vorgehen den
modus operandi von Wissenschaft schlechthin erkennt.
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die Bezeichnung dafiir, daft man nicht beobachten kann, wie es zustande kommt,
daf? das selbstreferentielle System im Kontakt mit sich selbst die eine und nicht
die andere Problemlésung wahlt. (Luhmann 1984, S.158)

Dementsprechend besteht die Zumutung von Intelligenz nicht nur darin, dass sie
aufgrund ihrer inhdrenten Problembezogenheit, Nichtfestgelegtheit und Dynamik
fur die ihr Ausgesetzten fraglos »kein komfortabler Zustand« (Lehmann 2011, S. 128)
ist. Es kommt noch dazu, dass man eigentlich nur dann iiberhaupt von Intelligenz
sprechen kann, wenn sich das Beobachtete auch im Nachhinein nicht vollstindig
erklaren ldsst.

Intelligenz beobachten

In ML als Praxis involvierten Beobachter:innen fillt die Verantwortung des Sanktio-
nierens von Modelloutputs zu, positiv im Fall vielversprechender Beobachtungen,
negativ hingegen, wenn ein Output Unsinn darzustellen scheint. Ruft man sich in
Erinnerung, dass nicht-triviale Maschinen mit von Foerster ja gerade durch ihre
Trivialisierungsresistenz ausgezeichnet sein miissten, da sie sonst keine wiren,
und nimmt dazu Luhmanns eben zitierte Bemerkung, mochte man meinen, dass
die Aufgabe fiir menschliche machine learners nicht unbedingt beneidenswert ist.
SchlieRlich sind sie in der Evaluation maschineller Outputs demnach stindig der
Gefahr ausgesetzt, das Intelligente in den >Modellbeobachtungen« zu verkennen.
Und zieht man noch dazu in Betracht, das fiir situationsbestimmende Probleme
— als »ungeklirte Beziehungen zwischen Wissen und Nichtwissen« (1984, S. 489)
- im Grunde das gleiche Dilemma gilt, suggeriert die Einsicht in die Ausweglo-
sigkeit dieser Disposition letztlich vielleicht die Notwendigkeit eines Umdenkens
hinsichtlich intelligenter Maschinen.

Zumindest einen Ansatzpunkt zu einem solchen Umdenken meine ich in ei-
ner instruktiven Uberlegung des Technikhistorikers George Dyson ausmachen zu
konnen, die dieser (recht unbescheiden) als »third law [..] of artificial intelligence«
postuliert (Dyson 2019, S. 39). Als jiingstes Mitglied eines Trios axiomatischer Sit-
zen zu KI steht es laut Dyson in einer Reihe mit W. Ross Ashby’s »law of requisi-
te variety« und einem Theorem John von Neumanns zur Modellierung von syste-
mischer Komplexitit. Dysons »third law« greift einerseits Ashby auf, demzufolge
ein System ein anderes System dann kontrollieren kénne, wenn es iiber mehr Kom-
plexitit (und mithin mehr Steuerungsoptionen) als sein Gegeniiber verfiige. Ande-
rerseits schlie3t es an von Neumanns Diktum an, dass ein komplexes System stets
selbst tiber die einfachste Beschreibung seiner selbst verfiige. In Dysons Worten:
»The simplest complete model of an organism is the organism itself« (ebd.) — wes-
halb auch jeder Versuch einer dieses Komplexititsniveau unterschreitenden Model-
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lierung oder formalen Beschreibung sich (gegeniiber dem Original) letztendlich als
komplizierter erweisen miisse.

Von diesen beiden Basisannahmen ausgehend reklamiert Dyson nun als sein
»third law«, dass ein System nur dann als intelligent gelten kénne, wenn es unver-
standlich sei:

[Alny system simple enough to be understandable will not be complicated en-
ough to behave intelligently, while any system complicated enough to behave in-
telligently will be too complicated to understand. (ebd.)

Im ersten Halbsatz findet sich der Anschluss zu Ashby. Dessen »requisite variety«
versteht sich hier als Konzept, das relational bestimmt, weil beobachterabhingig
ist. »Problem solving«-Kompetenzen als Operationalisierung von Intelligenz sind
bei Ashby »a matter of appropriate selection« (1956, S. 272). Was als angemessen zu
gelten habe, wird gleichermafien vom Beobachter festgelegt wie die Bestimmung
des Problems. In diesem Sinne wird uns (Menschen) deshalb ein beobachtetes Ver-
halten besonders dann als intelligent auffallen, wenn es eine in unseren Augen plau-
sible Losung fiir ein durch uns bestimmtes Problem leistet. Erweist sich die Losung
als allzu offensichtlich, wird ihre Selektivitit fraglich, ohne die keine zu beurteilen-
de Auswahl iiberhaupt vorhanden wire. Erweist sich hingegen das Problem in seiner
Bearbeitung als zu einfach, dann war es streng genommen keines.

Von Neumanns >Gesetz< berithrt dhnlichen Uberlegungen, besteht (prak-
tisch/wie theoretisch) die Krux mit den von ihm diskutierten komplexen Systemen
doch gerade darin, dass sie iiber mehr Moglichkeiten der Verkniipfung ihrer Ele-
mente verfiigen, als dass diese allesamt gleichzeitig auf einmal realisiert werden
konnten (vgl. Luhmann 1984, S. 46).” Dies impliziert zugleich, dass Komplexitit
nicht >verstandens, geschweige denn — so von Neumanns Pointe — ohne unabseh-
bare Komplikationen vereinfacht i.S.v. trivialisiert, sondern nur bearbeitet werden
kann.

Dysons Uberlegungen konvergieren — nicht ganz iiberraschend - angesichts
der kybernetischen Quellen seiner ersten zwei >KI-Gesetze« — mit von Foersters
(1993b) Unterscheidung von nicht-trivialen und trivialen Maschinen. Im Sinne
eines Restimees zeigt sich hier eine auffillige semantische Nihe zwischen den Be-
griffen Unverstindlichkeit, Komplexitit (auch Kompliziertheit) und Intelligenz.'

15 Weshalb komplexe Systeme gleichsam Konditionierungen aufweisen missen, damit nicht
jede Moglichkeit gleichwahrscheinlich ist und Selektivitat vélliger Beliebigkeit gleichkommt.
In diesem Sinne verfliigen Systeme nicht nur iiber Elemente, sondern regeln ebenso deren
Verhiltnisse untereinander, vgl. Luhmann 1984, S. 44.

16  Eswiren aus der systemtheoretischen Diskussion mindestens noch zu ergénzen: Selbstorga-
nisation, Rekursivitat, Nichtlinearitit, Historizitat, Zustandsabhingigkeit, Unberechenbar-
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Enger auf das Anliegen dieser Untersuchung bezogen wire im Ergebnis der voran-
gehenden Uberlegungen hingegen in erster Linie der konstitutiv problembezogene
(wenn nicht -behaftete) Charakter von Intelligenz festzuhalten: Intelligenz 16st,
stellt aber auch gleichermafien vor Probleme. Zweiteres gilt fitr vom ihrem Auf-
treten Betroffene wie auch Beobachtende, weil Intelligenz ihnen unverstindlich
erscheinen kann oder gar muss (Dyson) und Unordnung im mutmaflich Geord-
neten und Unbestimmtheit im determiniert Anmutenden erkennt bzw. auf ihre
eigenen Wege der Ordnung und Bestimmung besteht (vgl. Lehmann 2011, S. 129).
Folglich sind Unvorhersehbarkeit, Unzuverldssigkeit, Unsicherheit und Nervosi-
tit” als gleichermafien konstitutive Charakteristika von Intelligenz anzusehen
(vgl. ebd., S.128). Uber die bereits erérterten Parallelen zum Situationsbegriff
dieser Studie hinaus bietet dieses Verstindnis eine kontraintuitive soziologische
Perspektive auf Intelligenz.”® Ein daran geschultes Verstindnis — ob auf kiinstlich-
technische, menschliche oder soziale Intelligenz bezogen — wire eines, das die
Schwierigkeiten ihrer Beobachtung wie auch die Befangenheit ihrer Beobachter:in-
nen im Moment ihrer Manifestation in Rechnung zu stellen hat. Intelligenz, so lief3e
sich vermuten, privilegiert eher hinsichtlich ihrer eigenen Beobachtungsmafstibe
anpassungsfihige und neugierige Beobachter:innen.

Dies gilt nicht nur fiir die Beurteilung von operativem Geschehen, sondern auch
fiir dessen Folgen, die zunichst gleichermafien unverstindlich anmutend mégen
und damit ihrerseits fiir Probleme sorgen, deren Lésung Intelligenz erforderlich
macht. Als intelligent kann sich ein etwas daher prinzipiell immer in verschiede-
nen Hinsichten erweisen. Akteurszentriert etwa: bezogen auf die Intentionen oder
aber die Konsequenzen eines Verhaltens; in funktionaler Analyse hingegen: isoliert
bezogen auf das Problem, fiir das es eine Losung darstellt oder aber 6kologisch: be-
zogen auf die Funktion dieser Losung innerhalb des Zusammenhangs ihres Auftre-
tens. In diesem Sinne kann die automatische Produktion von als Beobachtungen
verstandenen Outputs in ML-basierter Technik kaum fiir sich schon als intelligent
gelten. In soziologischer Betrachtung geht diesen Operationen schliefilich erstens
immer schon ein Anliegen, eine Problemstellung oder eine Situation voraus, fir de-
ren Bearbeitung ML dann erst mobilisiert wird. Zweitens bedarf das Herbeifithren

keit (vgl. Baecker 2013, S. 253; Lehmann 2011, S.130). Vgl. zur Unterscheidung von Kompli-
ziertheit und Komplexitat Bischof & Heidt 2018.

17 Als deren positive Kehrseite die Fantasie am ehesten noch bei Kindern auffallt (vgl. ebd.,
S.129).

18  Und zugleich eine, in der die technische Automatisierung intelligenten Verhaltens nahe-
zu unmoglich anmutet, erinnert diese Bestimmung von Intelligenz doch vielmehr an Be-
schreibungen dessen, was so etwas wie zumindest >denkidhnliche« Prozesse vorauszusetzen
scheint. Und solche wiederum lassen sich plausibel geradenach als >Entautomatisierungs-
vorginge« (»disautomation«) verstehen, vgl. Bates 2024.
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von Bedingungen, unter denen geeignete Outputs entstehen, hiufig derart viel An-
passungsarbeit, dass fraglich erscheinen kann, inwiefern das Attribut>automatisch«
zur Bezeichnung der Technik iiberhaupt zutreffend erscheint. Und drittens hat sich
mit der Outputausgabe in aller Regel die das Geschehen rahmende Situation noch
nicht erledigt. Dies wire ein Argument fiir die Zuriickweisung der suggestiven For-
mel »kiinstliche Intelligenz«, doch ging es bei dieser allerdings ohnehin nie darum,
eine akkurate Beschreibung zu leisten, als vielmehr darauf hinzuweisen, was einmal
sein kénnte.”

Liicken, die Intelligenz schlieBt

Dass »Kunstliche Intelligenz« wie auch »Maschinelles Lernen« im wortlichen Sinne
irrefithrende Bezeichnungen sind*°, liegt im Sinne der vorangehenden Ausfiihrun-
gen mafdgeblich an ihrem synthetischen Charakter. Als Komposition aus einer un-
tiberschaubar grofien (und deshalb zumeist unbestimmt anmutenden) Anzahl an
Elementen, die auf eine gleichermafien uniiberschaubare Anzahl von Quellen ver-
weist, erweist sich jeder Modelloutput als kontingente (aber bestimmte) Beobach-
tung, die sich als unbestimmte Synthese aus einer Vielzahl von algorithmisch ver-
mittelten Beziigen speist. Dieser Charakter von ML lasst sich mit dem Bild der Chi-
mire veranschaulichen. Das Ungeheuer der griechischen Mythologie sei von einem
Wesen gekennzeichnet, das jenseits konventioneller Dichotomien liege, schreiben
Ilan Manouach und Anna Engelhardt (2022, S. 9) einleitend iiber das fiir das von ih-
nen vorgelegte »Inventory of Synthetic Cognition« titelgebende Wesen. Die feuer-
speiende Chimire hat in Homers Ilias das Vorderteil eines Lowens, das Mitteilteil
einer Ziege sowie das Hinterteil eines Drachens (Ilias 6,181), ihr Verhalten ldsst sich
jedoch nicht eindeutig auf eine der drei Quellen zuriickfithren; sie ist vielmehr ein
>Ungeheurer« eigener Art. Die biologisch-mythologische Analogie beschreibt auch
ML dahingehend treffend, dass eine Reduktion auf einen »Ursprung< kaum Instruk-
tives verraten kann. Beide Phinomene zeichnen sich gerade durch ihren syntheti-
schen Charakter aus — mitsamt der daraus resultierenden Unergriindlichkeit ihrer
>Wesen<.”*

19 Deren Ceschichte bekanntlich zuletzt auf einen Forschungsfinanzierungsantrag im Jahre
1956 zurlickverweist, bei dessen Ausarbeitung die Wahl fiir eine Bezeichnung des Gegenstan-
des ihrer Arbeit auf »Artificial Intelligence« fiel, weil die Antragssteller sich von dieser griffi-
gen wie spektakuldren Formel die besten Erfolgsaussichten fiir den Antrag versprachen, vgl.
Moore 2006).

20  Wie eingangs erwidhnt bezeichne ich aus offensichtlichen pragmatischen Griinden ML den-
noch als ML bezeichnet; ich hatte fiir den empirischen CGegenstand meiner Untersuchung
sonst schlichtweg einen neuen Namen erfinden missen.

21 Darlber hinaus kann wohl festgehalten werden, dass nicht nur die Chiméira gleichermafen
zu einem »Bild fiir haltlose Vorstellungen und Einbildungen« (Graf 1997, Sp. 1123) wurde.
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Aufgrund dieser Disposition ist fiir ML als sozialem Phinomen die bereits in
den theoretischen Voriiberlegungen herausgearbeitete epistemische Liicke konsti-
tutiv. Klassifikationen etwa — fiir sich genommen ein gut erforschter soziologischer
Untersuchungsgegenstand (vgl. etwa Bowker/Star 1999) — entstehen in algorithmi-
schen Modellierungen hiufig gewissermafRen >unter der Hand«.** In solchen Fil-
len kann deshalb von der Automatisierung einer epistemischen Operation die Re-
de sein. Es handelt sich dabei um die Produktion von Outputs, die als Beobachtun-
gen (d.h. in ihrer Selektivitit) ihrerseits nicht unmittelbar beobachtbar sind. Diesen
Aspekt von ML habe ich oben bereits eingehend erértert. Weniger ausfithrlich bin
ich dabei auf den Umstand eingegangen, dass diese Liicke fiir den praktischen Ein-
satz von ML nicht zwingend ein Problem darstellen muss. Wenngleich sich in mei-
ner empirischen Fallstudie Strategien fiir einen produktiven Umgang mit ML-bezo-
genen Problematiken zeigten, war mein Zugrift auf diesen Aspekt gewissermafien
defensiv. Schliefilich kann kaum als gesichert angenommen werden, dass die be-
obachteten Praktiken nicht auch ohne ihre -Domestizierungs-< bzw. »Safeguarding-
Strategien« gleichermafRen Erfolg haben konnten. Im Kontext der Diskussion um
sein »third law« kiinstlicher Intelligenz beriihrt George Dyson diesen Punkt, wenn
er niichtern konstatiert:

It is entirely possible to build something without understanding it. (Dyson 2019,
S. 40)

Dysons Bemerkung wire entsprechend hinzuzufiigen, dass sich etwas derart Kon-
struiertes ebenso praktisch nutzen lassen kann, ohne dass es als verstanden gel-
ten muss. Dies stellt eine wesentliche Einsicht dar, die ich fir ein adiquates so-
zialtheoretisches Verstindnis von ML fiir zentral halte. Verstehen ist hier weniger
als hermeneutisches Erfassen von Sinnzusammenhingen, sondern vielmehr als er-
klarungsgenerierendes Durchschauen technischer Zusammenhinge gemeint. Aus
den genannten Griinden (etwa: Opazitit des Verfahrens bei Errechnung von Out-
puts qua stochastischer Modellierung) kann ML zwar nicht verstanden, aber den-
noch effizient genutzt werden. Die Fihigkeit, praktisch fir gesetzte Zwecke nutzbar
zu machen, was sich dem eigenen Verstindnis entzieht, liefe sich alternativ auch
als »competence without comprehension« (Dennett 2012, 2017, Kap. 4) beschreiben.

22 Abhingig vom Verfahren muss dabei nicht mal die Vorgabe der Erstellung einer Klassifi-
kation durch bestehen. Uniiberwachte Clustering-Verfahren (etwa der k-means-Algorithmus)
gruppieren Daten ohne explizite Zielstellung, wobei dann potenziell eine Klassifikation ent-
stehen konnte, sofern sich herausstellt, nach welchen MaRgaben die Gruppeneinteilung er-
folgte. Umso heikler ist dann die Frage, welchen realweltlichen Bezug die Logik des Cluste-
ring hat (vgl. Goodfellow et al. 2016, S.151).
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Und zu einer solchen Kompetenz wire wohl das hier aus der Empirie erarbeitete
Konzept der Problemkalibrierung zu zihlen.

Die Formel des Philosophen Daniel Dennett verdeutlicht einerseits das Dilem-
ma, mit dem ein interaktionstheoretischer Analyserahmen fiir die Untersuchung
von ML konfrontiert wire, miisste der Interaktionsbegriff dann doch ohne den
Aspekt (zumindest) des (wechselseitigen) Sinnverstehens auskommen, sofern er
zur Beschreibung von ML genutzt werden soll. Meine praxeologische Perspektive
erlaubte mir demgegeniiber, Handlung und Interaktion als Bestandteile einer Pra-
xis zu betrachten, der ebenso technische Operationen angehdren, auf die beteiligte
Akteur:innen zwar reagieren und sich in ihrem Vorgehen einstellen, mit denen
jedoch keine Interaktion stattfindet.

Dabei zeigen sich Wege der praktische Aneignung von Technik, die im An-
schluss an Heinz von Foerster (1993b) als niitzliche Trivialisierungen (nicht-trivialer
Maschinen) verstanden werden kénnen. Dies gilt in dem Sinne des insbesondere>in
ML-Kreisen« populiren Aphorismus »All models are wrong, but some are usefulg,
der dem britischen Statistiker George Box zugeschrieben wird. Tatsichlich schrieb
dieser allerdings »Since all models are wrong the scientist must be alert to what is
importantly wrong« (Box 1976, S. 792), womit zumindest auch schon ein Indikator
dafiir geliefert ist, worauf man sich in der praktischen Nutzung eines (nicht nur
algorithmischen) >wahrheitsunfihigen< Modells fokussieren sollte. Die in dieser
Studie beobachteten Strategien der Problemkalibrierung fithren exemplarisch vor,
welche Wege der Aneignung des Unverstindlichen es im Zusammenhang mit ML
gibt. Sie zeigen dabei auch, dass vollstindige Erklirbarkeit algorithmischer Modell-
technik nicht nur unerreichbar, sondern gemessen an den gesetzten Zielstellungen
der jeweiligen Praktiken nicht erstrebenswert (sofern mit Aufwand verbunden),
geschweige denn notwendig sind.

Eine zweite zentrale Einsicht zur Sozialitit von ML kniipft daran an. Denn ge-
nauso wie vollstindige Erklirbarkeit* kann mit Blick auf ML-basierte Technik auch
Interaktivitit als weder fir technische Funktionalitit notwendig noch iiberhaupt
erstrebenswert verstanden werden. Algorithmische Modelle bieten, dies ist sozu-
sagen die erste Hilfte meiner These, keine geeignete technische Grundlage fiir ge-
meinhin als Interaktion verstandene soziale Modi. ML kann allenfalls zur Simula-
tion eines solchen Modus eingesetzt werden, ohne dass dann aber die Rede davon
sein konnte, dass technisch konstituierte Agenten Interaktionspartner darstellen,
wie es menschliche Akteur:innen tun. Deshalb meine ich, dass ein analytischer Fo-
kus auf die >Interaktivitit von ML« letztlich empirisch wie theoretisch irrefithrend

23 Die, wie gezeigt wurde, der Trivialisierung einer nicht-trivialen Maschine gleichkdme, was
impliziert, dass diese entweder immer schon trivial war und der Beobachter sich in seiner
Einschitzung geirrt hat oder aber, dass der Beobachter mitseiner Erklarung eine fragwiirdige
Reduktion vornimmt, die ihm letztlich womoglich mehr (iber sich als die Maschine verrit.
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ist. Ich halte daher die Unterscheidung von >konventioneller« Interaktion und der
ML-basierten Simulation derselben einerseits fir wichtig, um die Eigenheiten von
ML-konstituierten Modi von Sozialitit sichtbar zu machen.

Andererseits — als zweite Hilfte meiner These — war die Herstellung von >ech-
ten< Interaktionspartnern bei genauer Betrachtung allerdings auch ohnehin nie ein
explizites Ziel der KI-Forschung, der es vielmehr immer nur um isolierte Aspekte
dessen ging, was Interaktivitit soziologisch auszeichnet. Interaktion konstituiert
— als »situated action« (Suchman 1987, 2007) — einen genuin zwischenmenschlichen
Modus von Sozialitit. Technische Versuche der Beteiligung von Maschinen an eben-
diesem Modus stehen daher einerseits vor der iiberaus anspruchsvollen Herausfor-
derung, all die Aspekte der menschlichen Verwicklung in Situationen in eine tech-
nische Form zu bringen. Andererseits ist angesichts der von Suchman herausgear-
beiteten Kennzeichen situierten Handelns zu fragen, ob derartige soziale Modi mit
Maschinen iiberhaupt gewollt sein kdnnen. Denn nicht zuletzt aus eigener Erfah-
rung weifd jeder Mensch, wie schwierig, anstrengend, frustrierend, ermiidend und
fruchtlos soziale Interaktionen mit anderen Menschen sein kénnen. Haben Versu-
che der technischen Konstruktion von >human-level Al« angesichts der Zumutun-
gen von zwischenmenschlicher Interaktion jemals die Absicht verfolgt, Maschinen
zu produzieren, die so trotzig, nervig, stolz, manipulativ, wenn nicht gar gewalt-
tatig sind, wie es Menschen mitunter sein kénnen? Und wiren wir bereit fiir dem-
entsprechend »authentische«situierte Interaktivitit mit technischen Wesen, die ge-
nauso emotional, unberechenbar, unzuverlissig und chaotisch agieren, wie wir es
(manchmal) sind — samt der Verpflichtungen, die daraus erwachsen?**

Offensichtlich sind diese Fragen rhetorischer Natur und ich stelle sie allein, um
aufzuzeigen, welche Widerspriiche Vorstellungen von >human-level Al« (McCarthy
2007) latent in sich tragen — und wohl nicht selten zu invisibilisieren versuchen. Je-
doch meine ich ebenso, dass sich in diesem Komplex eine zentrale Frage verbirgt,
die mit Blick auf die weitere theoretische Erérterung von ML hilfreich ist: Was wol-
len >swircvon ML?*® Vor dem Hintergrund der hier etablierten Perspektive hiefie das
dariiber hinaus spezifischer: Was wollen wir von ML vor dem Hintergrund, dass wir
bereit sind, uns in der experimentellen Auseinandersetzung mit der Technik Situa-
tionen auszusetzen, deren Ausgang alles als gewiss ist?

Empirisch mag sich eine Vielzahl von Antworten finden lassen. Die vorliegende
Studie kam zu dem Ergebnis, das es sich um etwas handelt, das ohne ML nicht zu ha-
ben wire, seien es die>vielen beobachtenden Augen«des Trackingsystems in der Bie-
nenbeobachtung, das die gleichzeitige Erfassung der Bewegungen hunderter Bie-

24 Indem Sinne, dass jede Form von Sozialitat erst dann an Relevanz gewinnt, wenn es Einsdtze
braucht und Abhdngigkeiten entstehen.

25 »What does machine learning want?« fragte bereits Adrian Mackenzie (2015), zielte damit
nicht auf volitive, sondern inhdrent normative Aspekte des Einsatzes von ML ab.
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nen erlaubt oder, gekoppelt an einen Lautsprecher, zur unmittelbaren Unterbin-
dung von Schwinzeltinzen eingesetzt werden kann. Gewissermafien noch offen-
kundiger kann dies wohl tiber den kiinstlerischen Einsatz von Verfahren automati-
scher Bildgenerierung gesagt werden, wie sie in F1-Biume anzutreffen waren. Nicht
nur erlaubt die aufgrund ihres subtraktiven Charakters kaum intuitiv erfassbare Lo-
gik der technischen Bildproduktion (vgl. Offert 2023) die experimentelle Auseinan-
dersetzung mit dsthetischen Potenzialen des Verfahrens. Dariiber hinaus ermég-
licht »die manuelle Erkundung des latent space« (Offert 2023, S. 280. Hervorh. i.0.)
neuronaler Netze auch implizite Einblicke in deren latente Strukturen und mithin
etwa asthetische Spekulationen iiber das »Unbewusste der Maschinen« (Schmidgen
1997). Die (Un-)Bewusstseinsanalogie ist fraglos kaum sachlich zutreffend und oben
wurde nicht grundlos ein gewisser argumentativer Aufwand betrieben, um das Ir-
refithrende unangemessener Anthropomorphisierungen von technischer Sachver-
halte zu unterstreichen. Sie findet hier dennoch Erwihnung, weil iiber den Weg die-
ser Analogie eine interessante Ahnlichkeit in formaler Hinsicht verdeutlicht werden
kann. In der soziologischen Betrachtung von Technik kann jenseits des »Vermensch-
lichungswunsches« ein Faszinationszusammenhang erkennbar werden, der gerade
in der Unerreichbarkeit abschliefiender Erklirungen begriindet liegt. An ML ver-
wundert und fasziniert gerade der mysteriés anmutende Aspekt einer opaken Dis-
position, die sich an entscheidenden Stellen analytisch kaum sinnvoll zu reduzieren,
geschweige denn aufzulésen lassen scheint. Genau diese Disposition erinnert an die
unendliche (weil unauflésbar kontinuierliche) Faszination der unmittelbar gegebe-
nen und unhintergehbaren (allein reflektierbaren) Faktizitit psychischer Wahrneh-
mung. Wendet man den Blick hingegen auf die mittels ML hervorgebrachten Out-
puts, insbesondere Pradiktionen, so konnen die technischen Verfahren geradezu als
divinatorische Techniken erlebt werden (Esposito 2022, S. 89-92), wobei vermut-
lich nicht allein das Zusammenfallen von Korrelation und Kausalitit die Faszinati-
onam technischen Verfahren erklirt, sondern gerade dessen black box-Charakter als
entscheidend fur die Moglichkeit eines derartiges Erleben anzusehen ist (vgl. Porr
2021).

Es scheint daher, als sei ML-vermittelte Sozialitit zentral durch die Suggestion
von Potenzialen von Modelloutputs fiir das jeweilige praktische Einsatzszenario ge-
kennzeichnet, die 1. mageblich den Resultaten nicht-trivialer algorithmischer Mo-
dellierungen von Datensitzen zugeschrieben werden kdnnen, 2. die nicht auf ande-
res reduzierbar und folglich ohne ML gleichsam nicht vorstellbar wiren, jedoch aus
dem gleichen Grund 3. nicht verstehbari.S.v. erklarbar sind, aber 4. nichtsdestotrotz
in situ auf mehr oder weniger kontrollierte Weise praktisch hervorgebracht und sta-
bilisiert werden kénnen. Diese Potenziale beziehen sich auf die Moglichkeit situati-
ver Intelligenz, d.h. die Bewiltigung einer Situation im Sinne einer problembehaf-
teten praktischen Disposition, wenngleich dabei algorithmische Modell als Tech-
nik selbst in verschiedener Hinsicht zum Problem werden kann. Soziologisch las-
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sen sich Modelloutputs unabhingig vom Medium ihrer Manifestation (Text, Bild,
Zahlen, Klang etc.) allein als potenzielle Beitrige zu Intelligenz plausibilisieren, wobei
ML als menschliche und maschinelle machine learners integrierende soziale Praxis
nicht nur iiber die Realisierung des Potenzials der Beitrige verfiigt. Es ist der glei-
che praktische Kooperationszusammenhang, in dem eine algorithmische Architek-
tur zunichst fir einen bestimmten Problemkontext konfiguriert (ggf. erst zu einem
Modell >trainiert<) wird. Jener definierte Problemkontext fungiert zugleich als Ho-
rizont, der itberhaupt erst die Identifikation von Potenzialen in Modelloutputs er-
moglicht. Es erscheint daher sozialtheoretisch wenig plausibel, von intelligenten
Maschinen<im Sinne einer isoliert-autonom operierenden Entitit auszugehen. Al-
gorithmische Modelle als Maschinen lernen nicht etwa, sich intelligent zu verhalten,
sondern leisten allein eine Selbstprogrammierung im Sinne der Errechnung einer
Funktion fiir die Beschreibung der Strukturen eines Datensatzes. Auf Basis der der-
art »erlernten, im Datensatz vermittelten »ground truth« (Jaton 2021, 2024) kann
das Modell fortan automatisch Outputs fiir gegebene Inputs generieren, die sich
potenziell als hilfreiche Beitrdge im Lichte einer praktischen Problemstellung her-
ausstellen konnen.

Entscheidend ist dabei, dass die Modelloutputs allenfalls als eine unter mehre-
ren Quellen, aus denen praktisch Intelligenz synthetisiert wird (vgl. Bratton 2021).
Es ist diese Form der sozialen Einbettung, die gleichsam die Rede von maschinel-
lem Lernen, das im engeren technischen Sinne nicht mehr als eine mathematische
Funktion darstellt iiberhaupt erst plausibel macht. Was emphatisch als maschinel-
les Lernen oder gar kiinstliche Intelligenz bezeichnet wird, bezieht sich nie auf die
Datenanalysen eines Modells als solche, so wie auch am menschlichen Gehirn in
den seltensten Fille die neuronale Aktivitit als solche interessiert. Stattdessen fas-
ziniert primir der Stellenwert der Datenanalysen in der Realitit aufderhalb des Mo-
dells, auf die dieses keinen unmittelbaren Zugriff (und von dem es keinen >Begriff«
und keine sVorstellung<) hat, so wie das Gehirn doch zumeist als >Sitz des mensch-
lichen Geistes« fasziniert. Wie lisst sich diese Disposition prizise sozialtheoretisch
bestimmen? Im nun folgenden Abschnitt stelle ich meine aus den vorangegangen
empirischen wie theoretischen Analysen gewonnene Bestimmung der Sozialitit von
maschinellem Lernen dar.
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Rechentechnische Bestimmungen sozialer Wirklichkeit
What does mean mean?’

Es gibt, wie bereits mehrfach ausgefiihrt, bei algorithmischen Architekturen, wie
sie fir mafigebliche ML-Verfahren typisch sind, keine Méoglichkeit der eindeu-
tigen Verkniipfung von aktuellen Inputs, den der algorithmischen Modellierung
zugrundeliegenden Daten und Outputs als Kausalverhiltnis. Daher sind Modell-
outputs analytisch immer nur partiell durch Trainingsdaten und Input bestimmt
und eben mafigeblich unbestimmt, wenngleich sie synthetisch durch Input und
Modell vollstindig determiniert sind. Dieser Umstand markiert einen zentralen
Aspekt der Sozialitit von ML, gerade weil es paradigmatisch zur Modellierung von
(datenférmig reprasentierten) sinnhaften Zusammenhingen eingesetzt wird. ML
stellt mafgeblich den Versuch der Technisierung von Vorgingen dar, die gemein-
hin auf das Verstehen, Interpretieren und Erzeugen von Sinngehalten bezogen
sind. Was man zugespitzt als maschinellen »claim to meaning itself« (Roberge
& Castelle 2021, S. 2) bezeichnen kann, geht mangels Erklir- und Verstehbarkeit
der operativen Logik der rechentechnischen Vorginge gewissermafien mit einem
»epistemic shock« (ebd., S. 2) einher. Medien- bzw. technikphilosophisch betrach-
tet kann dies als Anzeichen einer »technologischen Sinnverschiebung« (Horl 2015)
oder aber eines manifesten Ausdrucks von »computational reason« (Cavia 2022)
interpretiert werden. Soziologisch und insbesondere sozialtheoretisch hingegen
muss im grundbegrifflichen Register nicht ganz so hoch gegriffen werden, auch
weil sich in empirischer Analyse zeigt, dass ML in aller Regeln in Form »sozialisier-
ter Maschinen« (Anicker 2023) immer schon auf gewissermafien >domestiziert« und
auf bestimmte Zwecke hin >zugerichtet< auftritt. Eine epistemische Schockwirkung
muss deshalb keinesfalls fiir jedes praktische Nutzungsszenario von ML-basierter
Technik erwartet werden. Solange Technik erwartungsgemif’ funktioniert, wird
sie bekanntlich selten problematisiert. Heikel wird es demgegeniiber schon eher bei
Versuchen, das beobachtete Geschehen vollstindig zu erkliren, in seiner Genese zu
rekonstruieren oder gar reflexiv einzuholen. Allerlei praktische Anlisse dazu stiften
jedenfalls mutmafRliche technische Fehlfunktionen, etwa in Form wunderlicher
und unheimlicher, wenn nicht gar verstérender Outputs.

Einen instruktiven Bericht eines solchen Anlasses liefert etwa Hito Steyerl in ei-
nem Aufsatz mit dem Titel »Mean Images« (Steyerl 2023). Ausgehend von der poin-
tierten Formulierung des US-amerikanischen Schriftstellers Ted Chiang, ChatGPT

Teile des folgenden Abschnitts wurden bereits in Grof$ 2024 publiziert. Das folgende Argu-
mentstellt eine iiberarbeitete und erweiterte Fassung der dort vorgetragenen Uberlegungen
dar.
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sei im Kern ein »blurry jpeg of all the text in the web« (Chiang 2023), nahm sich Stey-
erl fir ihren Essay das Bildgenerierungsmodell Stable Diffusion vor. Dank der von
Matt Dryhurst und Holly Herndon entwickelten Software »Have I been trained?«*
wusste sie, welche Fotos mit ihrem Konterfei im Datensatz LAION-5B, auf den das
Modell trainiert wurde, enthalten sind (vgl. Abb. 29). Diese prisentiert Steyerl in ih-
rem Beitrag neben einem Bild, das vom Modell auf den Prompt »Image of Hito Stey-
erl« hin generiert wurde. Das Ergebnis (vgl. Abb. 26) spricht fir sich: Zwar lisst sich
eine Ahnlichkeit zu Hito Steyerl ausmachen, doch handelt es sich offensichtlich um
keine Fotografie der Kiinstlerin, auch wenn der >fotorealistische Stil*” des Bildes
dies zu suggerieren scheint. Aus Griinden, itber die sich nur spekulieren ldsst, sieht
das im Stable Diffusion-Schulterstiick abgebildete Gesicht gegeniiber den Original-
bildern Steyerls deutlich gealtert aus.

Dieser Umstand zeigt, dass algorithmische Modelle mehr leisten, als die Inhal-
te der zugrundeliegenden Datensitze (statistisch) prizise zu reprisentieren. Das
ausgegebene Bild ist keine blof3e Kopie eines im Datensatz enthaltenen Originals.
Die Kehrseite dessen ist, dass sie andererseits allerdings aber auch dann mehr leis-
ten, wenn tatsichlich nur eine im Trainingsdatensatz enthaltene Information ge-
fragtist. Das Beobachter:innen als Sinniiberschuss anmutende Mehr verweist indes
auf einen Faktor, der algorithmischen Modellen Eigenschaften verleiht, die ihren
Charakter nicht-trivial und im Hinblick auf die Genese spezifischer Outputs unbe-
stimmbar machen.

26  https://haveibeentrained.com (Zugriff 14.8.2024).

27  Die>Stilhaftigkeitcder Outputs von Bildgenerierungsmodellen ist Gegenstand gegenwértige
bildwissenschaftlicher Auseinandersetzungen mit ML. Besonders interessant scheint mir da-
bei die Beobachtung, dass die Bedeutung klassischer bildwissenschaftliche Kategorien wie
»Stil«sich»im Zeitalter ihrer maschinellen Reproduzierbarkeit<in verschiedenen Hinsichten
verschiebt. Das Attribut»fotografisch«etwa verliert seinen unmittelbarer Bezug auf das Bild-
genese und ist in der>flachen<Klassifizierung von Bildmodelle nurmehr»just anothersstyles,
an aesthetic, a certain >look« (Meyer 2023, S.108). Im Zuge dieser kategorialen Einebnung
verschiedener klassischer Bildgebungsverfahren in bloRe Stile zeige sich bezogen auf Foto-
grafie, dass ML-vermittelte Bildgenerierung kaum die optischen, sondern primar die visuel-
len Aspekte des Fotografischen simuliert, vgl. Meyer 2023. Damit reiht sich ML in eine Medi-
engeschichte technischer Reproduzierbarkeit ein und liefRe sich —wie auch andere digitale
Medienphdnomene (siehe oben Fn. 42) —in dieser Hinsicht auf aufschlussreiche Weise aus
der Perspektive einer »Kultursoziologie massenmedialer Vervielfaltigung« (Schrage & Hie-
ber 2007) untersuchen.
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Abbildung 25: Steyerl-Fotos in LAION-5B (Steyer] 2023)

Abbildung 26: »Image of Hito Steyerl« (Steyerl 2023)
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Steyerl erfasst die Krux dieser Disposition treffend in Form einer so einfachen
wie vielschichtigen Frage: What does mean mean? Das doppelte mean markiert die
Liicke zweier inkommensurabler Sinnsphiren — mean als Durchschnitt und mean
im Sinne von bedeuten. Die wechselseitigen Beziige beider Wortbedeutungen er-
hellen die zentrale Problematik, die zugleich Quelle des Sinniiberschusses (mehr)
ist. Steyerl fragt angesichts der sie modellierenden Bildoutputs von Stable Diffu-
sion danach, was es heiflt, per prompt bestimmten Bildinhalte automatisch aus
einem Modell zu generieren, das diese Inhalte derart optimieren wird, dass die
Bilder gemif der Modellfunktion den entsprechend gelabelten Trainingsbildern
moglichst »nah« ist. Es sollte intuitiv ein im qualitativen Sinne durchschnittliches
Bild von Steyerl zu erwarten sein, weil es derartig beschaffen sein wird, dass es
moglichst allen »originalen< Abbildungen Steyerls in gleichem Mafle dhnelt. Dass
der statistische Durchschnitt hier offenkundig von der Erwartung an einen qualita-
tiven Durchschnitt — ein »generisches Steyerl-Bild*® — derart gravierend abweicht,
verdeutlicht die auferordentliche Signifikanz der Differenz fir die Beitrige, die
algorithmische Beitrige zur Wirklichkeit leisten im Sinne der Qualitit von auf quan-
titative Durchschnitte optimierten Outputs. Andererseits verweist die Umkehrung des
Bezugs auf die schwerverstindlichen Operationslogik stochastischer Modellierun-
gen sozialer Wirklichkeit, wie sie allerdings nicht nur fiir ML charakteristisch ist:
die Quantifizierung von qualitativ verfassten (aber bereits quantitativ datenformig iibersetz-
ten) Phinomenen.” Dies geschieht bekanntlich algorithmisch mittels statistischer
Analysen und stochastischer Modellierungen zur Errechnung (oder: Pradiktion)
neuer Outputs fiir im Modell nicht enthaltene Inputs.

Was bedeuteten also auf Durchschnittswerte hin optimierte Outputs qualitati-
ver Zusammenhinge?*° Eine Antwort darauf wire im konkreten Fall der Stable Dif-

28  Die Formulierung ist hier hervorgehoben, weil sie einen weiteren epistemischen Aspekt der
ML-Liicke im Bezug algorithmischer Modelloutputs auf die gesellschaftliche Wirklichkeit of-
fenbart. Weil Bildmodelle allein von Beispielen aus generalisierend induktiv und nicht etwa
aus Abstraktionen (»Hito Steyerl«) deduktiv schliefRen (technisch préziser: inferieren) kon-
nen, kann >das Generische< in ihnen nicht logisch addquat, sondern nur etwa h als Durch-
schnittswert technisch operationalisiert werden. Jenseits von bildmodellspezifischen Fragen
kann iiber ML verallgemeinernd gesagt werden, dass es seine epistemische Autoritat aus der
Generalisierung von Beispielen und nicht etwa aus einem Fundament konstitutiver Regeln
gewinnt (dies ware bei ssymbolischer Kl< (oder COFAI), etwa >Expertensystemenc der Fall),
vgl. Campolo & Katja Schwerzmann 2023.

29  Entkoppelt von den ML prigenden Implikationen algorithmischer Datenmodellierungsver-
fahren finden sich dafiir fraglos zahlreiche historische Beispiele, so etwa die »Quantifizierung
des Hoerelebens« (Schrage 2007, S.146) im Kontext der Emergenz von Publikumsstatistiken
fiir das Radiohéren im frithen 20. Jahrhundert.

30 Eine alternative Formulierung wire die nach dem Zusammenhang von statistischer Korrela-
tion und dem jeweiligen Sinn einer Korrelation, etwa im Sinne eines Kausalzusammenhan-
ges. Schlielich gilt fiir derart hergestellte Bilder [that] »these images are in fact highly corre-
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fusion-Kreation von »Image of Hito Steyerl« als Erklirung der merkwiirdigen Dif-
ferenz durchaus instruktiv, ist aber unerreichbar: Obwohl sowohl die algorithmi-
sche Architektur des Modells wie auch die Inhalte des Trainingsdatensatzes 6ffent-
lich bekannt sind, hilft dies wenig in der konkreten Aufklirung der Frage. Es lassen
sich nicht auf instruktive Weise einzelne Bilder oder Sequenzen des Algorithmus
ausmachen, die zur Erklirung der detaillierten visuellen Gestalt des generierten
Bildes mafRgeblich etwas beitragen konnten — jedenfalls nicht hinsichtlich der Ab-
weichung von den Originalbildern. Steyerl schligt zur Beschreibung solcher opaker
technischer Arrangements die Bezeichnung »White Box« vor. Im Unterschied zur
hinlinglich bekannten Black Box sei deren Aufbau und Programmierung bekannt,
ohne dass diese Kenntnis jedoch zum Verstindnis ihrer Outputs maflgeblich beitra-
gen konnte. Technische Transparenz erweist sich als Illusion, wenn sich zeigt, dass
sich mit dem vermeintlichen Wissen nichts erkliren lisst. Man hatte es, entgegen
tauschenden Suggestionen, letztlich doch die ganze Zeit mit einer, wenn nicht meh-
reren black boxes zu tun.

Inside every white box there are two black boxes trying to get out. (Glanville 1982)

Die bildhafte Formulierung des Kybernetikers Ranulph Glanville®* verdeutlicht
Steyerls Dilemma und erlaubt, ihre White Box-Konzeption mithilfe der Einfithrung
eines Beobachters zumindest reflexiv zu erweitern. Gescheiterte Trivialisierungs-
versuche von Black Boxes (»making them white«) — als ein solcher kann Steyerls
Erlebnis mit Stable Diffusion verstanden werden — kénnen dann immerhin zur Re-
flexion der eigenen Perspektive fithren. Was zu zunichst als White Box erscheint,
entpuppt sich gleichermafien infolge der eigenen Beobachtungsreflexion letztlich doch
als Black Box.

Bildmodelle sehen nicht, sondern errechnen wahrscheinliche Pixelverteilungen,
und LLMs verstehen nicht, sondern errechnen wahrscheinliche Wortverteilungen.
Wird das Errechnete schliefilich wieder in Bild oder Text riickiibersetzt, kann
unsichtbar werden, dass hier Beschreibungen der Wirklichkeit in keinesfalls um-
standslos ineinander iibersetzbaren medialen Ausdrucksformen (Sprache, Bilder,
Statistik) am Werk sind. Es findet eine mehrstufige Ubersetzung statt, in der Rea-
litdt auf jeder Stufe kontingent vermittelt wird: zunichst in verrechenbare Daten,

lated in the strict technical sense, as they are the product of correlated image databases. (...)
[W]hile these sorts of images can be uncanny or grotesque, they are at the same time highly
correlated images. Correlation is baked in to the technology« (Galloway 2021).

31 Steyerl nimmt in ihren Ausfithrungen nicht auf Glanvilles kybernetisches Verstindnis der
»White Box« Bezug, sondern definiert diese Uber ihre technische Transparenz hinaus als »so-
cial filter«. Dieser leiste »an approximation of how society, through a filter of average internet
garbage, sees me« (Steyerl 2023). Ich danke Dirk Baecker fiir den Hinweis auf Glanville, ohne
den ich wohl kaum auf dessen instruktiven (und pointiert betitelten) Aufsatz gestofien ware.
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dann in ein algorithmisches Modell, das wiederum datenférmige Outputs errech-
net, die ihrerseits schliefilich in >lesbare« Ausdrucksformen in einem angemessen
Medium transformiert werden. In Anlehnung an Glanvilles verschachtelte Black
Boxes gilt mit Blick auf die fiir ML charakteristisch herausgearbeitete epistemische
Licke daher, dass sich hinter dieser bei genauerer Betrachtung bzw. Reflexion
mehrere Liicken verstecken.

ML zwischen Technik und Kommunikation

Steyerls Frage nach dem >Durchschnittssinn« gewinnt ihre Prignanz gerade da-
durch, dass sie sich auf Bilder bezieht, denen ihre Kontingenz nur anmerken kann,
wer ihre Geschichte und die an ihrer Verfahrung beteiligten Bildgenerierungsver-
fahren hinreichend kennt. Wer mit ML in Kontakt kommt — so kann aus der der
Geschichte um Steyerl und Stable Diffusion geschlossen werden —, muss dabei nicht
zwangslaufig mit Zahlen, Tabellen und Formeln in Kontakt kommen. Stattdessen
bekommt man es mit Bildern oder Texten zu tun, deren Bestimmtheit unbestreit-
bar ist. Weil diese zweifellos informativ wirken — einen Unterschied machen -,
lasst sich ML als partielles Substitut von Kommunikation verstehen. Dies gilt fur die
»Informativitit« [Esposito 2017a, Ubers. RG]) von Modelloutputs, die auf den nicht-
trivialen Charakter algorithmischer Modellierungen verweisen, der ML gegeniiber
anderen rechentechnischen Verfahren auszeichnet.

Sozialtheoretisch kénnte ML in dieser Hinsicht als funktionales Aquivalent zu
Kommunikation verstanden werden. Dies wiirde jedoch interessanterweise aller-
dings immer nur dann gelten, wenn es praktisch als (funktionierende) Technik be-
handelt wird. Sobald ML-Outputs problematisiert werden, hort nicht nur ML auf,
Technik zu sein. Auch die Outputs verlieren ihren Informationswert, wenn ihr epis-
temischer Status infrage gestellt wird. Die epistemische Autoritit der Technik ver-
biirgt daher gewissermafen die >Authentizitit< der (folglich dann nicht mehr als
»kiinstlich« erlebten) Kommunikation. Solange diese Autoritit als gesichert gelten
kann, macht es funktional betrachtet keinen Unterschied, ob es sich um >klassische«
(durch menschliche Psyche angeregte) oder von Maschinen stimulierte »kiinstliche
Kommunikation« (Esposito 2017a, 2022) handelt. Obwohl diese sich bei genauerer
Betrachtung vielmehr als technische Simulation von Kommunikation erweist, ver-
mag ihre Informativitit dennoch fiir Uberraschungen sorgen, sodass sie gleicher-
maflen nicht vorhersehbar ist und mithin unbestimmt erscheint. Ob der Weg im-
mer berzeugenderer Imitation von Kommunikation jedoch titberhaupt eine maR3-
gebliche Trajektorie zukiinftiger Einsatzszenarien von ML bleiben wird, kann al-
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lerdings als fraglich gelten und zumindest nicht ohne Weiteres angenommen wer-
den.*
Welche Zukunft ML bevorsteht, ist insbesondere deshalb kaum absehbar, weil
die fur ML charakteristische Verwechslung von mechanischem und stochastischem
technischem Fundament gar nicht zwingend auf die perfekte Simulation kausaler
Fixierung angewiesen ist. Wenngleich die dsthetische Signatur von GANs auch
manches itber ihre Funktionsweise verrit®, so wundert soziologisch betrachtet
doch kaum, dass ML-Anwendungen praktisch nicht hiufiger aufgrund der ihnen
anhaftenden epistemologischen Problemdisposition verschmiht werden. Die ihnen
zugeschriebenen Potenziale — ob spekulativ oder erfahrungsgesittigt — scheinen
die Bedenken an ihrem mit Blick auf die intendierten Zwecke der Nutzung wohl
hiufig wackeligem Fundament oft genug aufwiegen zu konnen. Dass sich nicht
mehr Anwendungen mit volliger technischer Transparenz als Designprinzip haben
durchsetzen kénnen, mag schon damit zu tun haben, dass kaum jemandem Inter-
esse an iibermiRig kompliziert anmutender Technik unterstellt werden kann. Statt
detaillierte Angaben zur Genese eines jeden Outputs (bzgl. dessen Berechnung und
moglichen Alternativen) zu studieren, kann es praktisch hiufiger von groferem
Nutzen sein, per trial and error seinfach weiter zu herumzuprobieren, bis man sich
dem gewiinschten Resultat annihert.

Ich will mit dieser Uberlegung darauf hinaus, dass der explizite Ausweis von
Kontingenz im technischen Produkt, etwa als Hinweis auf die Unzuverlissigkeit von

32 Ich habe eingangs in meiner>Positionsbestimmung« dargestellt, weshalb eine soziologische
Auseinandersetzung mit ML gerade durch Abstinenz vom spekulativen ML-Diskurs profitiert.
Jenseits der daran anschlieflenden methodologischen und theoretischen Entscheidungen
kann sich in diesem Zusammenhang ein >kurzer Blick zuriick« als hilfreich erweisen: Inter-
essanterweise war die >frithe« Generation von ML-Bildgenerierungsverfahren (2016/7 bis ca.
2019) noch von einer spezifischen visuellen Unscharfesignatur gepragt, die fur diese Peri-
ode die Rede von einer genuinen >ML-Asthetik< plausibel machte (vgl. Offert 2023). Manche
fithlten sich angesichts der StyleGAN-Outputs an die Malerei Francis Bacons erinnert (vgl.
Brass 2021) und die zur Beschreibung der Bilder verwendete Kategorie »visual indetermi-
nacy« (Hertzmann 2020) steht womaglich nicht zufalligin Resonanz mitden hier vorgetrage-
nen Uberlegungen. ML als Sammelbezeichnung verschiedener Verfahren befindet sich nach
wie vor in Entwicklung. Was fir>KI-Kunstc<anno 2018 galt, trifft fiir gegenwartige, auf neue-
ren Verfahren zurtckgreifende kiinstlerische Arbeiten mitunter bereits nicht mehr zu. Dies
impliziert freilich, dass auch die hier vorgetragenen Uberlegungen gewissermafien an die
Zeitihrer Entstehung gebunden sind, auch wenn mir daran gelegen war, mit meiner Konzep-
tualisierung abstrahierend einen technischen Kern von ML zu identifizieren, der Aussagen
Uber ML-Verfahren seit den ersten Anfangen in den 1940er Jahren (etwa Warren McCullochs
und Walter Pitts »Perceptron« im Jahre 1943) bis zur heutigen Zeit zuldsst, vgl. Brass 2021,
Hertzmann 2020.

33 Im Hinblick auf die Rolle von Unbestimmtheit im Zusammenspiel von Datensatz, algorith-
mischem Modell und Output.
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Outputs, praktisch oft wohl kaum einen Unterschied machen wiirde. Schliefilich er-
folgt der realweltliche Einsatz von ML in aller Regel interessengeleitet derart, dass
epistemologische Reflexionen weder vorgesehen sind noch niitzlich zu sein verspre-
chen. Gerade deshalb ist die beschriebene Verwechslung fiir ML als sozialem Phi-
nomen charakteristisch: Niitzlichkeit im Losen von praktischen Problemen wird ML
womdglich auch schon allein deshalb unterstellt, weil es méglich scheint — und Be-
stimmtheit gewollt ist. Vermutlich kann generalisierend festgehalten werden, dass
kaum eine ML-Anwendung ohne das auskommt, was man Intelligenzunterstellung**
gegeniiber Technik nennen kénnte. Wenngleich Szenarien, in denen ML zur Erle-
digung trivialer Aufgaben genutzt wird, hiervon auszuschliefRen sind, so kann doch
von alle anderen (nicht-trivialen) Einsatzszenarien gesagt werden, dass diese auf
der Basisannahme beruhen (fraglos in graduell differierendem Ausmaf}), ML kon-
ne hier potenziell etwas leisten — etwa an der Losung eines nicht-trivialen Problems
mitwirken, das anders nicht I6sbar zu sein scheint.

Die algorithmische Modellierung von Wirklichkeit im Datensatz, der alle mog-
lichen Aspekte derselben abdecken soll, mag Unsicherheiten technisieren und ra-
tionalisieren. Sie kann die Unbestimmtheit der Welt jedoch weder abbilden noch
eliminieren, sondern in Form von Outputs nur deren Berechenbarkeit suggerieren,
sodass Unbestimmtheit dann als (bestimmbare) Kontingenz einer Beobachtung er-
scheinen muss und folglich Beobachter:innen zugerechnet werden kann (vgl. Es-
posito 2014, S. 234). Dass zahlenmifiigen Beschreibungen der Wirklichkeit mitun-
ter eine wirklichkeitsstiftende Suggestionskraft (-Objektivitit<) anzuhaften scheint,
konnte angesichts der sich in ML manifestierenden Kontingenzverhiltnisse indes
verwunden, weil der Zahlen bestimmende Verweisungshorizont selbst unbestimmt
ist, weshalb eine Zahl als Maf? fiir (Un-)Ordnung geeignet scheinen mag, keinesfalls
aber per se fiir Ordnung an sich steht (vgl. Lehmann 2014, S. 41).%

34  Ich danke Dominik Schrage fiir diesen Begriffsvorschlag.

35  Auf etwas andere Art veranschaulicht der Kiinstler James Bridle diesen Zusammenhang in
seiner Arbeit »Cloud Index« aus dem Jahr 2017. Unter Einsatz maschineller Lernverfahren
suggeriert diese visuell einen Kausalzusammenhang auf zwischen dem Wahlverhalten im
Brexit-Referendum 2016 und dem Wetter am Tag der Abstimmung. Diese Annahme gewinnt
erst durch die grafische Inszenierung in Form eines Videos ihre suggestive Plausibilitat. Das
Werk erscheint als Kommentar zur Kopplung stochastikbasierter Rechenverfahren mit einer
undurchschaubar-komplexen Welt, die nicht digital organisiert ist. Bridle macht im »Cloud
Index« sichtbar, unter welchen Bedingungen soziale Fakten entstehen. Kommunikations-
medien kdnnen demnach nie unabhangig von gesellschaftlichen Wirklichkeiten verstanden
werden, sind sie in ihrer Anwendung doch an soziale Interessen gekniipft. Es ist dann gera-
de der umweltliche Charakter medialer Artefakte, die Uberhidufung mit Zusammenhingen,
Verhiltnissen und Korrelationen, allein technisch plausibilisiert, der mafdgeblich auf das kul-
turelle Klima der heutigen Zeit und ihrer dsthetischen Disposition wirkt.
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Deshalb ist zu vermuten, dass ML-bedingte epistemische Konfusionen wie im
Falle Steyerlvs. Stable Diffusion nicht auf Anwendungen beschrinktbleiben, in denen
die technische Kognition des algorithmischen Modells fiir Nutzer:innen unsichtbar
allein>unter der Haube«vermutet und folglich nicht auf instruktive Weise mit gene-
rierten Outputs in Verbindung gebracht werden kann. Selbst fiir ML-generierte Da-
tenanalysen in Form von in Tabellen aufgefithrten Werten gilt, dass algorithmische
Modelle mittels ihrer Outputs gewissermaflen ganz grundlegend als »engines of or-
der« (Rieder 2020) fungieren.? Kraft ihrer Positivitit — sie generieren Outputs und
nicht etwa keine — verarbeiten sie gesellschaftliche Wirklichkeit als eine, die sich in
ihrer Geordnetheit immerzu beschreiben und mithin bestimmen lasst.”

Die potenziell ordnungsstiftende Informativitit von ML kann gleichwohl kei-
nesfalls schlicht als gegeben verstanden werden. Sie ist stattdessen — wie die empi-
rischen Fallstudie dieser Untersuchung gezeigt hat — nur moglich unter der Voraus-
setzung bestimmter Bedingungen, deren Herstellung umfassende praktische Be-
mithungen nétig machen. Deshalb erscheint die Informativitit von ML nicht etwa
als spontane, transformative Regung eines >ghost in the machine, sondern vielmehr
als Resultat eines iiber die drei Phasen von ML hinweg verteilten Akkumulationsvor-
gangs (vgl. Mackenzie 2017, S. 5£f.) von Informationspotenzial. Meine ethnografischen
Beobachtungen haben vor allem zeigen kénnen, dass dieser Prozess seinerseits alles
andere als trivial ist. Die von mir untersuchten Situationen maschinellen Lernens bezo-
gen sich teils auf die Erméglichung und teils auf die tatsichliche Manifestation von
kinstlicher Kommunikation. Meine Situationsanalyse war indes problemzentriert
und hatte somit keine reibungslosen >Kommunikationserfolge, sondern die prakti-
schen Schwierigkeiten mit und um kiinstliche Kommunikation im analytischen Fo-
kus. Dabei zeigte sich, dass ML wohl grundlegend nicht unbedingt eine ideale Dis-

36  Wohingegen hinsichtlich der realweltlichen Effekte mancher Anwendungen wohl ebenso
und mit dhnlicher Plausibilitat von >engines of disorder« die Rede sein kdnnte. Dafiir ware
dann allerdings weniger bei den ordnungsbildenden Outputs selbst als vielmehr deren Ver-
héltnis zu anderen (nicht ML-generierten) Beschreibungen der gesellschaftlichen Wirklich-
keit angesetzt werden. Recht zweifellos kann die Kopplung zweier LLMs —also eine quasi-
kommunikative sMaschine-Maschine-Beziehung im Sinne >echter< doppelter virtueller Kon-
tingenz (Esposito 2017, 2022, Hontsch 2021) —als »disorder engine< angesehen werden, zei-
gen sich infolge des Trainings eines Modells mit den Outputs eines anderen Modells doch
Kollapseffekte (vgl. Shumailov et al. 2024), die zur volligen Unbrauchbarkeit des trainierten
Modells fithren kénnen —aufgrund der Isomorphie zu Inzestbeziehungen pathologisieren-
den auch »Habsburg Al« genannt, vgl. Sadowski 2023.

37  Adrian Mackenzie sprichtim Zusammenhang mit MLim Anschluss von Foucault von einer in-
harenten »positivity of knowing« (2017, S. 6). Dies gilt auch im Hinblick auf Wissen tiber die
Zukunft Pradiktive Verfahren lassen durch die Produktion von Beschreibungen gegenwarti-
ger Zukiinfte nicht nur zukiinftige Gegenwarten bestimmbar i.Sv. kalkulierbar erscheinen,
sondern wirken auf deren Gestalt ebenso selbst mit ein (»manufacturing the predicted fu-
ture« [Esposito 2022, S. 97]).
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position fiir reibungslose Techniknutzung darstellt. Angesichts des Aufwands, der
hiufig zur Klirung der Bedeutung von ML-Outputs betrieben werden muss (etwa
in F2-Bienen), mag man sich eher an zwischenmenschliche Kommunikation erin-
nert fithlen. Beteiligt man sich an dieser, sind Eindriicke gewisser Reibung bekann-
termafien schlieflich viel eher die Regel als die Ausnahme. Gerade bei dieser Ver-
gleichshinsicht fillt unmittelbar eine wesentliche Differenz auf, denn wenngleich
das mitunter zum Leidwesen der an ihr Beteiligten gehen kann, ist ein wesentlicher
Aspekt von Kommunikation doch die Méglichkeit ihrer Selbstthematisierung (i.S.v.
»Meta-Kommunikations). Diese Moglichkeit gab es in den von mir untersuchten Fal-
len von ML schlichtweg nicht und es darf als fraglich gelten, inwiefern >Meta-Dia-
loge«mit LLMs, wie sie hier diskutiert ausgiebig diskutiert wurden, dies tatsichlich
leisten kénnen.*®

Ist der Sinn von ML-Anwendungen — wie bei >klassischer< Technik - fraglos
nach wie vor »ihr Funktionieren« (Halfmann 2003, S. 136), wird es bei der Bestim-
mung ihrer Funktion schon etwas heikler. Liefie sich die Funktion von Technik
allgemein systemtheoretisch als »Substitution von Konsens oder Dissens« (ebd.)
bestimmen, wire das jedenfalls fiir die Fille, in denen ML als kiinstliche Kommu-
nikation erscheint, nicht plausibel. Jost Halfmann begriindet seine Uberlegung
damit, dass Technik in systemtheoretischer Betrachtung als »funktionierende
Simplifikation [...] die Beachtung mitlaufender Sinnbeziige (etwa iiber ihre Herstel-
lungs- und Funktionsweise) entbehrlich macht« (ebd.). So stimmig dies fiir gingige
Varianten von Technik ist, so ist bei ML doch in vielen Fillen nahezu das Gegenteil
der Fall. ML-Outputs stimulieren geradezu ihre Interpretation, d.h. kommuni-
kative Anschliisse. Kommunikation (auch kiinstliche) ist gewissermafien allein
auf ihre Fortsetzung hin ausgerichtet und jedenfalls nicht zur Substitution weder
von Konsens noch von Dissens geeignet. ML als kiinstliche Kommunikation kann
dagegen Kommunikation selbst simulieren und mithin - zumindest hinsichtlich
ihrer Informativitat — ersetzen.

Die schon oben diskutierte mangelhafte Eignung von ML fur sklassische«
Technisierungsvorhaben ist indes als Hinweis darauf zu verstehen, dass die In-
formativitdt von ML auch dann ihre Wirkung entfaltet, wenn das Einsatzszenario
allein >klassische« Technikfunktionen vorsieht. In diesem Sinne lisst sich sagen,
dass ML aufgrund der im Zuge algorithmischer Phinomenmodellierungen sich
vollziehenden »technologischen Sinnverschiebung« (Horl 2011) auch dann nicht zu-
verlissig Konsens oder Dissens substituiert, wenn es gar nicht fiir Stimulation von
kinstlicher Kommunikation eingesetzt wird. ML mutet mit Blick auf das Anliegen

38  Mussinfolge der obigen Charakterisierung der rechentechnischen Funktionsweise von LLMs
doch davon ausgegangen werden, dass die Errechnung von plausiblen Antworten selbst auf
reflexiv gerichtete Fragen keinesfalls mit Sicherheit etwas zur Klarung des Anliegens beitra-
gen konnen.
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seiner theoretischen Bestimmung folglich doppelt widerspriichlich an. In gewisser
Hinsicht lisst es sich als kommunikationsiquivalent verstehen, in anderen hinge-
gen nicht und gleichermafien lisst es sich praktisch als Technik im konventionellen
Sinne einsetzen, allerdings ohne die gewiinschte Zuverlissigkeit moderner Technik
bieten zu kénnen.* Diese Widerspriichlichkeit steht im engen Zusammenhang
mit der im Einsatz von ML virulenten technischen Kontingenz. Als Resultat der
algorithmischen Modellierung eines Datensatzes kann sie gewissermafien als
Quelle der beschriebenen Unwigbarkeiten gelten. Infolge dieser Unwigbarkeiten
erscheint als ML als widerspriichliches Phinomen, dessen technische Kontingenz
im praktischen Einsatz zumindest voriibergehend ausgeblendet werden muss,
wenn sie nicht schon auf Interface-Ebene invisibilisiert worden ist. Zweiterer
Fall witrde die Beteiligten (Anwenderinnen) in eine reflexiv ungiinstige Position
hinsichtlich der sich entfaltenden »Okologie des Nichtwissens« (Luhmann 1992)
bringen, wohingegen im ersteren sich offensichtlich eine anspruchsvolle kognitive
Kooperation anzubahnen hitte.

In zugespitzter Form wire diese Disposition wohl folgendermafien adiquat
festgehalten: ML erweist sich — als Versuch der Technisierung von Kommuni-
kation - fir konventionelle technische Nutzung letztlich als >»zu kommunikativ<
(informativ, unzuverlissig), fiir die Beteiligung an Kommunikation hingegen als
»zu technisch« (opak, >unempfinglichs, steilnahmslos<). Diese Beschreibung weist
eine Nihe zu Konzepten wie »non-conscious cognition« (Hayles 2017), »algorith-
mic thought« (Fazi 2021) oder eben »artificial communication« (Esposito 2017a,
2022) auf; Zwillingsformeln, die Oxymora darstellen. ML ist »conscious cognition«,
»thought« oder »communication« in gewisser Hinsicht dhnlich — mit diesen aber
keinesfalls identisch, weil es gleichermafien tiber Eigenschaften verfiigt, die viel
eher auf das Gegenteil hindeuten.

Stochastische Kontingenzmaschinen

Eine wichtige Einsicht zum sozialen Charakter ML findet sich wohl gerade in der
Beobachtung, dass ML praktisch nichtsdestotrotz sowohl zur technischen Nutzung
als auch zur Kommunikationssubstitution eingesetzt wird. Dann allerdings — wie in
den von mir untersuchten Fillen — um den Preis von zu bewiltigenden Situationen.
Um diese zu meistern, scheint eine reflexive Position gegeniiber ML vorteilhaft zu
sein. Damit meine ich eine praktische Einstellung, die ML nicht vorschnell mit Tech-
nik oder Kommunikation identifiziert und stattdessen die Unwagbarkeiten von al-

39  Sodass man sich gewissermafRen ins19.Jahrhundert zuriickversetzt fithlen kénnte, als prazi-
se und zuverldssig operierende Rechentechnik noch ein Phantasma darstellte, vgl. oben Fn.
291.
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gorithmischen Modellierungen sinnhaft verfasster Phinomene im Blick behilt, um
im Falle von Problemen adiquat reagieren zu konnen. Weil dies implizit auch heifit,
dass allein die Verfiigbarkeit geeigneter Daten zur Modellierung eines gegebenen
Problems notwendige Bedingung des Einsatzes algorithmischer Modellierungsver-
fahren ist, zeichnet sich ML durch einen breiten, nicht prinzipiell beschrinkbaren
Anwendungsbereich aus.*® Wie lief3e sich dann auf Basis der vorangehenden Argu-
mentation die soziale Funktion von ML bestimmen?

Zunichst wire zu beriicksichtigen, dass die Bestimmung hinreichend abstrakt
sein muss, um alle gesellschaftlichen Anwendungsszenarien einzuschliefien. Dies
umfasst Anwendungen sog. generativer (wie in F1-Biume), aber auch analytischer Ver-
fahren (wie in F2-Bienen) innerhalb einer Vielzahl gesellschaftlicher Zusammenhin-
ge (Kunst, Wissenschaft, aber auch Wirtschaft, Politik usw.). Uber all diese Kon-
texte seiner Anwendung hinweg bietet ML die Automatisierung kognitiver Leistun-
gen; sein »claim to meaning itself« (Roberge & Castelle 2021, S. 7) artikuliert sich
(fir dessen Beobachter:innen) Vermégen, Beobachtungen zu produzieren, die in
informationeller Hinsicht kommunikationsiquivalent sind. Dies wird ermoglicht
durch die transformative Wirkung algorithmischer Modellierungen, die in Daten-
form vermittelte soziale Wirklichkeit stochastisch verrechnen (lernen), um fortan
als Quelle neuer Datenanalysen und mithin Beobachtungen zu fungieren. Als aus
dem Modell gewonnene Inferenzen beziehen sich diese Analysen auf ebendiesen
wie auch auf die im Modell vermittelte externe Realitit.* Die Errechnung von Out-
puts fiir neue Inputs erfolgt als analytischer Abgleich derselben mit den Strukturen
des Modells und — vermittelt iiber diese fiir Beobachter:innen — den Eigenschaften
der Modellwirklichkeit. Die Unbestimmtheit des Datensatzes stiftet den Anlass des
Einsatzes von ML und verweist zugleich auf die Unbestimmtheit sozialer Wirklich-
keit. Die als Beobachtungen verstandenen, vom Modell produzierten Datenanaly-
sen ermoglichen daher die Bestimmung des Datensatzes, der als ground truth des
Verfahrens die Modellwirklichkeit darstellt — und ohne das Verfahren unbestimmt

40  Was freilich nicht heifdt, dass ML eine technische Universalldsung zur Bearbeitung jedwe-
der Problemstellung ist. Warum ML-Einsétze in manchen sozialen Zusammenhangen nahe-
liegender scheinen als in anderen, habe ich oben erldutert (vgl. Kap. 2.c). Grundlegend ist
der Einsatz von MLin fiir»high-reliability organizations« (HROs, vgl. Weick et al. 1999, Weick
1987, Weick/Sutcilffe 2015) typischen Anwendungsszenarien aufgrund der inharenten Unsi-
cherheiten hinsichtlich der Validitidt und Reliabilitit von Modell-Outputs als grundlegend
riskant anzusehen. Noch grundlegender kann vermutlich gesagt werden, dass die Méglich-
keit von ML-Anwendungen in>high-stakes scenarios<deshalb einen wesentlichen Anreiz der
Entwicklung von >transparenter< und operationslogisch nachvollziehbarer XAl (Explainable
Al) darstellt, wobei bessere technische Erklarbarkeit keinesfalls zwingend auch bessere Zure-
chenbarkeit von Verantwortung bedeutet, vgl. Lima et al. 2022 und Zednik 2021 sowie Weick,
Sutcliffe & Obstfeld 1999, Weick 1987 sowie Weick/Sutcliffe 2015.

41 Erstderart verstanden lassen sie sich als Beobachtungen beobachten.
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bliebe. Das Modell bietet eine statistische Beschreibung der Trainingsdaten, auf de-
ren Basis das Verhiltnis von Input und Modell analysiert oder aber — an der Modell-
realitit gemessen — wahrscheinliche Inputs als Outputs generiert werden. Der algo-
rithmisch vermittelte Realititsabgleich von Inputs zur Erzeugung analytischer wie
generativer Outputs erfolgt daher gemif einer stochastischen Logik. Auf eine For-
mel komprimiert bezeichnet die soziale Funktion von ML deshalb die rechentechni-
sche Transformation von Unbestimmtheit in kontingente Beobachtungen sozialer Wirklich-
keit. In sozialtheoretischer Betrachtung erscheinen technischen ML-Anwendungen
folglich als stochastische Kontingenzmaschinen. Im Folgenden werde ich diese beiden
Formeln erliutern und dabei die wesentlichen Einsichten der vorangehenden Uber-
legungen rekapitulieren.

Als technischer Kern von ML haben sich in der vorliegenden Untersuchung algo-
rithmische Modellierungen erwiesen. Die Eigenheiten der sich in diesen vollziehenden
Datenverarbeitung verleihen ML-typischen technischen Kognitionsprozessen ihren
stochastischen Charakter. Lernalgorithmen leisten — epistemologisch betrachtet -
Generalisierungen (vgl. Schwerzmann/Campolo 2023), indem sie eine Funktion zur
Beschreibung eines Datensatzes errechnen, der zur Analyse von neuen Inputs in Be-
zug auf den verarbeiten Datensatz geeignet ist. In funktionaler Hinsicht stellt dieser
Vorgang die Hilfte dessen dar, was schlief}lich ML genannt wird. Die zweite Halfte
besteht im tatsichlichen Vollzug der Analysen mithilfe einer Inferenzfunktion, die
dem stochastischen Datenmodell fiir gegebene Inputs entsprechende Outputs »ent-
nimmt«. Erst diese Datenausgabe markiert eine greifbare Evidenz des maschinellen
Lernens im wortlichen Sinne: Kiinstliche Kommunikation nach Esposito als Quasi-
Kommunikation unter Beteiligung von ML setzt demnach sozusagen >kiinstliches
(Nach-)Denken«<voraus, da Modelle erst trainiert werden miissen, bevor sie zu Out-
puts in der Lage sind. Soziologisch priziser ausgedriickt wire es daher womoglich,
die Trainingsphase in ML als Sozialisierung der Maschine zu verstehen, in der diese
datenvermittelt mit Sinn »geftittert« wird. Weil Beteiligung an Kommunikation oh-
ne vorherige Sozialisation nicht moglich ist, bezieht sich ML als rechentechnisches
Verfahren auf die Erméglichung von kiinstlicher Kommunikation hin ausgelegte
Kombination von algorithmischen Lern- und Inferenzfunktionen in einer algorith-
mischen Modellierung.

Algorithmische Modellierungen bieten in diesem Sinne augenscheinlich eine
geeignete technische Grundlage fiir »sozialisierte Maschinen« (Anicker 2023). Ent-
scheidend scheint mir dabei allerdings zu sein, dass im Falle von ML zwar frag-
los eine Maschinensozialisierung konstatiert werden kann, doch dabei zumeist un-
klar bleibt, welche Regeln und Normen die Maschine tatsichlich >verinnerlicht«. Ob
man von Sozialisierung sprechen kann, ohne prizise benennen zu kénnen, worin
dieser Vorgang — jenseits allein outputbezogener behavioristischer Zugriffe*” — be-

42 Die bei Erwartungsenttiuschungen allerdings zwangslaufig in Erklarungsnote geraten.
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steht, muss aber wohl als fraglich gelten.” Wenn man auch menschlichen Sozialisa-
tionssubjekten freilich nicht in den Kopf schauen kann, so ist zumindest die Annah-
me plausibel, dass sie das gewissermaflen selbst und sich daher auf eine bestimm-
te Weise erkldren konnen. Diese Annahme ist fiir Maschinen in ML nicht haltbar
— auch wenn die Simulation >smaschineller Introspektion<>authentischc (i.S.v. men-
schenihnlich) anmuten kann. »Was das Valley Denken nennt« (Daub 2020) — Da-
tenverarbeitung in algorithmischen Modellen, entspricht jedenfalls nicht dem, was
Menschen als Denken verstehen, weil diese nicht sinnférmig, sondern stochastisch
erfolgt. Und weil zudem der konkrete Gehalt maschineller Sozialisierung in einem
strukturellen Sinne aufgrund der Opazitit der algorithmischen Operationen immer
unterbestimmt bleiben muss, erscheint jeder Modelloutput als kontingente Beob-
achtung. So erklirt sich die von mir gewihlte Formel der stochastischen Kontingenz-
maschine zur pointierten Bestimmung von ML.

Modelloutputs geben jedoch bekanntlich nicht nur aufgrund der Opazitit ihrer
Genese Ritsel auf. Wie ich ausfithrlich erértert habe, sind algorithmische Modellie-
rungen gesellschaftlicher Wirklichkeit(-sphinomene) als nicht-triviale Maschinen
zu verstehen. Diese sind zwar synthetisch deterministisch, aber analytisch unbe-
stimmbar* und zugleich von ihrer Geschichte (vorigem Verhalten) abhingig (vgl.
von Foerster 1993b, S. 143).* Weil dieser Umstand eine vollstindige Erklirung ih-
rer Operationen (»whitening the black box«, Glanville 1979) verunméglicht und diese
folglich unvorhersehbar erscheinen miissen (vgl. von Foerster 1993b, S. 143), kdnnen

43 Entsprechend bin ich mit Blick auf die Zurechnung von bestimmen ML-Verfahrenstypen auf
>Verstehensidquivalente«skeptisch. Identifiziert Fabian Anicker (2023) etwa (iberwachte Lern-
verfahren mit der »Technisierung von Regelanwendung« (vgl. ebd., S.94f), uniiberwachte
Verfahren hingegen mit der der»Technisierung von Regelabstraktion« (vgl. ebd., S. 95f.), hal-
te ich dies fiir fragwiirdig, weil im Modellierungsverfahren offenkundig keine Regeln, son-
dern die statistische Strukturen eines Datensatzes >gelerntc werden. Aus Korrelationen von
Datenpunkten auf in den Daten latent enthaltene Regeln (und erst recht auf eine Abstrakti-
on von diesen) zu schliefSen, zeugt daher m.E. von einer Projektion auf Seiten des Beobach-
ters, in der das eigene Verstindnis des Sinns der Modelldaten (als »ground truth« [vgl. Jaton
2021, 2024]) mit dem Modell verwechselt wird. Fiir das Modell gibt es keine Regeln und keine
Abstraktion, sondern nur Datenpunkte und deren Beziehungen. Sinnhaften Bestimmungen
gegeniiber ist das Modell damit zwangslaufig indifferent.

44  Analytische Unbestimmbarkeit konnte indes als »eine Art Leitbild fiir das Verstandnis der
Technik insgesamt« (Gamm 2000, S. 276) verstanden werden und ist keinesfalls auf ML und
in ihrer Konstitution vergleichbare Technik beschrinkt. Interessanterweise versteht Gerhard
Gamm probabilistisch operierende Techniken als Versuche, »rationale Bestimmbarkeit we-
nigstens dem Prinzip nach zu sichern« (ebd.), siehe ausfithrlicher Gamm 2004.

45  Zur Veranschaulichung des Konzepts nicht-trivialer Maschinen schlagt von Foerster das Bild
einer Maschine in einer Maschine vor. Cenau in dieser Hinsicht trifft die Beschreibung die
Struktur algorithmischer Modellierungen, strukturieren sich diese doch selbst. Alternativ
kénnte daher gesagt werden, dass bestimmte algorithmische Architekturen (etwa StyleGAN)
als Maschinen dazu geeignet sind, intern Maschinen (Modelle) hervorzubringen.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

281


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

282

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

sie mittels iiberraschender Outputs transformativ wirken. Dieses (Informations-)Po-
tenzial verdanken sie ihrer Fihigkeit einer nach aulen intransparenten Selbststruk-
turierung (Training<) im Zuge der Errechnung einer Funktion zur Beschreibung ei-
nes Datensatzes. Mit dieser Errechnung leistet das Modell eine Determinierung des
Datensatzes hinsichtlich seiner Strukturen, die sich nicht direkt beobachten, son-
dern nur indirekt itber Outputs erschliefien lisst. In anderen Worten sind die fur die
Input-Output-Relationen der nicht-trivialen Maschine verantwortlichen »Transfor-
mationsregeln« (ebd., S. 138) in wesentlicher Hinsicht unbekannt. Sie konnen daher
nur experimentell iiber die Beobachtung sich verindernder Outputs bei variieren-
den Inputs zu erschliefien versucht werden. Aufgrund dieser Verhiltnisse erschei-
nen die Outputs des Modells in ihrem Realititsbezug als kontingente Wirklichkeits-
beobachtungen. Sie leisten damit Bestimmungen (Analysen) von anderweitig Unbe-
stimmten (Daten), wenn nicht Unbestimmbarem. Deshalb verstehe ich die rechen-
technische Transformation von Unbestimmtheit in kontingente Beobachtungen sozialer Wirk-
lichkeit als die soziale Funktion maschinellen Lernens.

Maschinenepistemologie

Dass ich dabei ML-Outputs als Beobachtungen auffasse, impliziert freilich schon,
dass sie als kiinstliche Kommunikation verstanden werden. Dass sie kontingent
erscheinen, liegt — wie bereits oben unter Riickgriff auf Elena Esposito erliutert
- daran, dass infolge der Basisannahme hintergriindiger sozialer Unbestimmt-
heit schlichtweg jede Beobachtung als reale Operation im Lichte ihrer Moglich-
keitsbedingungen kontingent erscheinen muss. Angesichts seiner stochastischen
Operationslogik setzen die Beobachtungsfihigkeiten von ML notwendigerweise die
Berechenbarkeit sozialer Wirklichkeit voraus. Hierbei kommt eine ML-eigene Form
»technischer Kontingenz« (Hontsch 2021) zur Geltung, die auf die Unwigbarkeiten
der verweise Rechenprozesse verweist. Einerseits ist der Zusammenhang zwischen
der sozialen Wirklichkeit und ihrer datenférmigen Abbildung als kontingent zu
verstehen, und andererseits ebenso das Verhiltnis zwischen der Logik der realen
Phinomenzusammenhinge und der Logik ihrer stochastischen Beschreibung im
algorithmischen Modell. Daher kann ML gar nicht anderss, als in Anwendungssze-
narien, die wesentlich sinnhaft verfasst sind, transformativ zu wirken. Dies liegt
daran, dass Operationen im Medium Sinn schlichtweg kaum fiir Technisierungs-
versuche geeignet scheinen, ist Sinn doch wesentlich zeitlich und sozial bestimmt
und folglich nicht auf3erhalb seiner aktuellen/potenziellen (Zeit) Situiertheit (sozial)
verstanden werden kann, ohne dabei eine neue Bestimmung zu erfahren.
Unbestimmtheitstransformationen, wie sie ML herbeifiihrt, mégen zwar funk-
tional einer technologischen Sinnverschiebung (vgl. Horl 2011) gleichkommen, al-
lerdings auf indirektem Wege, da die rechentechnischen Operationen selbst nicht
sinnhaft verfasst sind. ML verarbeitet Daten, analysiert deren Beziehungen, und
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produziert auf dieser Basis neue Daten(-analysen) — und operiert dabei vollig in-
different gegeniiber den Bedeutungszusammenhingen, die in den Daten reprisen-
tiert sein. Von entscheidender theoretischer Bedeutung erscheint mir dabei, dass
ML als Technik selbst gar keine Sinntransformation vollziehen kann, weil die al-
gorithmische Modellierung den Trainingsdatensatz gar nicht als Sinnzusammen-
hang verarbeitet. Gleichermafien steht am Ende einer ML-Anwendung eine Uber-
setzung des Modelloutputs in eine sinnhaft verstehbare Form zwischen den eigent-
lichen rechnerischen Prozessen und dem, was kiinstliche Kommunikation werden
kann. Es kann deshalb nicht davon ausgegangen werden, dass ML »denkts, >sieht«
oder >versteht.

Diese Beobachtung impliziert, dass manche Diskussionen um Bias- und Diskri-
minierungseffekte (in einem aufermathematischen Sinne) in der Anwendung von
ML womboglich fehlgeleitet sind, weil sie auf Kategorienfehlern beruhen. Dies gilt
etwa da, wo Bias hinsichtlich sozialer Implikationen von ML-Outputs grundlegend
beklagt wird und fehlende soziale Filtermechanismen gefordert werden. Die gedu-
Rerte Kritik geht dann in aller Regel von einem normativen Maf3stab aus, der fir al-
gorithmisch generierte stochastische Modellierungen sozialer Phinomen schlicht-
weg unverfiigbar ist. Zudem wird bisweilen tibersehen, dass eine wesentliche Leis-
tung von ML im Grunde darin besteht, dass vorher als zufillig Erlebtes nun kontrol-
lierbar scheint, so etwa in Form algorithmisch >kuratierter< Feeds. In ihrer Funkti-
on der Selektion von vermeintlich Berichtenswertem moégen sie Massenmedien dh-
neln, doch scheinen sie in operationslogischer Hinsicht ohne historisches medien-
technologisches Vorbild zu sein. Dies gilt etwa mit Blick auf ihre stochastisch er-
mittelten Selektionsmechanismen zur Optimierung eines Feeds gemaf} Zielvorga-
ben (Bsp. Nutzungszeitmaximierung). Pradiktionsverfahren zur Bestimmung von
wahrscheinlich — an definierten Zielen gemessen — erfolgreichen Outputs operie-
ren mit probabilistischem Kalkiil, das Indifferenz im Sinne absoluter Gleichwahr-
scheinlichkeit verhindern soll. Damit ist jedoch reiner Zufall zugleich der grundle-
gende Vergleichsmafistab zur stochastischen Beurteilung von Outputs. Reiner Zu-
fall setzt — gegeniiber dem Eintreten von Ereignissen mit bestimmter Wahrschein-
lichkeit — Unbestimmtheit voraus; sonst handelte es sich nur um einen zumindest
partiell prideterminierten Pseudo-Zufall. Deshalb setzt die Determinierung eines
Datensatzes mittels stochastischer Analytik das Vorhandenseins von Zufall bzw. In-
differenz als Nullpunkt logisch voraus. Nur von diesem Punkt aus lasst sich eine
Wahrscheinlichkeitsangabe als differenzieller Ausdruck und mithin als Informati-
on bestimmen.

Sinnanalytisch betrachtet hingegen kann nicht davon ausgegangen werden,
dass ein gegebener Datensatz jemals umfassend sinnhaft bestimmt ist. Dass man
»mit Statistik alles beweisen« konne, ist vermutlich auch deshalb zu einem geflii-
gelten Wort avanciert, weil die Interpretation statistischer Kenngréfen hiufig
keine triviale Angelegenheit ist. Die sinnhafte Bestimmung von Modelloutputs
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findet letztlich erst in kiinstlicher Kommunikation statt, so wie sich die Relevanz
jeder statistischen Analyse erst in deren sinnhafter Auswertung zeigen kann. Was
Gegenstand kiinstlicher Kommunikation wird, kann nicht maschinell vorgebeben
werden. ML vermag allerdings vorfithren, dass ein Datensatz sich im Zuge seiner
algorithmischen Determinierung auf eine Weise determinieren lisst, dass dem
Modell Outputs entnommen werden kénnen, die anderweitig nicht verfiigbar
wiren — und dies durchaus mit Blick auf den sinnhaften Gehalt von Outputs. Dies
wiederum ist logisch betrachtet notwendige Bedingung des Einsatzes von ML,
denn wire dies nicht der Fall, fiele der Anlass des Einsatzes weg.

Dies ist der wesentliche Grund dafiir, dass ich ML als rechentechnische Trans-
formation von Unbestimmtheit und nicht etwa von Wissen verstehe. Zugleich ist
kaum zu bestreiten, dass in den Trainingsdatensatz Sinnpotenzial vorhanden sein
muss. Die Informativitit von Modelloutputs verdanke sich schlief3lich einer Model-
lierung, die im wértlichen Sinne offensichtlich eine Referenz trigt (das im Modell
reprisentierte >Original¢). Sich auf ein Original zu beziehen, ist im Grunde Sinn
des Modells schlechthin, doch ist dieser Zusammenhang freilich dem Modell nicht
sbekannt«. Zwischen dessen Rechenoperationen und der sozialen Wirklichkeit
bleibt eine epistemische Kluft, die Daten als »Schnittstellen zwischen algorithmi-
schen und sozialen Prozessen« (Hiuf’ling 2020) schliefien sollen. Idealerweise (aus
Sicht der verantwortlichen Technikentwickler:innen) witrden die Trainingsdaten
fur jedes stochastische Modell alle relevanten Informationen iiber das betreffende
Phinomen beinhalten) und die Modellierung genau jene Informationen als rele-
vante statistische Muster determinieren, die von der errechneten Funktion dann
genau so beschrieben werden, dass die Sinnzusammenhinge >hinter< den Daten
exakt erfasst sind und jeder Modellinput die Ausgabe eines adiquaten Outputs
nach sich zieht. Realiter hingegen erweist sich diese Vorstellung als Illusion —in
jeder entsprechenden Phase von ML: Datenerhebung (1) — algorithmische Model-
lierung (2) — Modellanwendung (3). Was der Idealvorstellung grundlegend einen
Strich durch die Rechnung macht, ist die Kontingenz der Modellfunktion wie auch
die Kontingenz der Trainingsdaten, jeweils hinsichtlich ihres Verhiltnisses zur
sozialen Wirklichkeit.

In praktischen Anwendungen kann ML diese ihm eigenen Kontingenzen kaum
ausweisen, viel eher ist das Gegenteil der Fall: Der notwendig positive Charakter
von ML-Outputs als Beobachtungen (Mackenzie 2017) maskiert die Unbestimmtheit
sozialer Wirklichkeit. Die ML inhirente, grundlegende Suggestion scheint mithin
die von Bestimmbarkeit schlechthin zu sein. »From error to optimism« (Macken-
zie 2015, S. 436fF.) - so konnte die epistemologische Basis algorithmischer Modellie-
rungsverfahren als Motto pointiert zusammengefasst werden. Die Formel markiert
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gewissermafien die stochastische Inversion der klassischen metaphysischen Frage
danach, warum iiberhaupt etwas und nicht vielmehr nichts sei.*®

In einer soziologischen Variante dieser Uberlegung wire dann allerdings weni-
ger die Existenz der sozialen Wirklichkeit an sich in Frage zu stellen, sondern viel-
mehr deren Konstitutionsbedingungen in den Blick zu nehmen. In diesem kénn-
te etwa gefragt werden, wie sich die dann gewissermaflen >vorsozialec Wirklichkeit
bestimmen l4sst, bevor sie qua sozialen Aktivititen soziale Bestimmungen erfihrt,
d.h. konstruiert wird. Fiir die soziologische Theorie scheint mir in diesem Zusam-
menhang vor allem eine plausible Annahme zu sein, von einer Wirklichkeit im un-
bestimmten, aber bestimmbaren Zustand auszugehen. Dies ermdglicht, die Effek-
te von (bestimmenden) Beobachtungen sichtbar zu machen (Baecker 2005, S. 12f.
w. 22f.) und mithin nicht nur Technik, sondern auch die Sozialitit von Dingen an-
gemessen in die Perspektive der Theorie zu integrieren (vgl. Miiller 2013). Als Refle-
xionstheorie des Sozialen (und der Gesellschaft) erreicht die Soziologie damit auch
kritische Distanz zu ihrem Gegenstand, den sie erst von dieser Position aus auf
seine Moglichkeitsbedingungen hin untersuchen kann.

Indem ML durch die technische Produktion von Beobachtungen Kommunika-
tion substituiert, ohne dass dabei die diffizile Kontingenzdisposition der Beobach-
tungsproduktion auf hinreichende Weise beriicksichtigt werden kann, konsolidiert
sich ML mitjeder generierten Beobachtung nicht nur als eine spezifische Form epis-
temischer Technologie. Weil die operative Kontingenz der Verfahren opak, wenn
nicht maskiert und jedenfalls nicht reflektierbar erscheint, muss ML epistemolo-
gisch betrachtet dariiber hinaus eine vorgingige Bestimmtheit der sozialen Wirk-
lichkeit tiberhaupt voraussetzen. Dies gilt zumindest, wenn ML-Outputs nicht als
Beobachtungen im Sinne von Konstruktionen, sondern allein von (:passiven<) Ent-
deckungen verstanden werden. In Variation der metaphysischen Frage nach dem
Grund des Seins miisste es dann sinngemif} in Form einer Setzung heiflen, dass
mittels ML so viel entdeckt werden kann, sweil da im vermeintlich Unbestimmten immer-
zu etwas Bestimmites schon ist, das sich folglich per technisch vermittelter Beobachtung auch
sozial bestimmen lisst —und nicht vielmehr nichts«.

Die Konjunktion »weil« verdeutlicht, dass nicht blof} sozialtheoretische Refle-
xion unter der Hand fiir irrelevant erklirt wird — im Sinne von Chris Andersons
beriichtigter Suggestion (2008), automatisierte Analyseverfahren von Big Data
konnten Theorie ersetzen. Zuspitzend kénnte man darauf aufbauend selbst noch
die Suggestion entwickeln, dass ML Kommunikation ersetzen werde, sodass An-
dersons »end of theory« gar noch durch die These eines »end of communication«

46  Vgl. zum historischen und systematischen philosophischen Status dieser Frage die Beitrage
in: Schubbe, Lemanski & Hauswald (Hg.) 2013.

47  Demsie freilich trotzdem nach wie vor selbst angehdért, womit sich das autologische Kriteri-
um an soziologische Theoriebildung begriindet.
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itberboten werden kénnte. Mit dieser Ubertreibung geht es mir darum, die »Schlag-
richtung« der impliziten Epistemologie dieser Position zu veranschaulichen, die
sich zweifellos als deterministisch beschreiben lisst. »From error to optimisme«
(Mackenzie 2015, S. 436) wire der diese Position begleitende »plot« (ebd.), wobei
der Aussagen iiber die die Beziehungen einzelner Datenpunkte beherbergende
Vektorrenraum als Quelle und Medium soziotechnischer Determinierungspraxis
erschiene.*

ML als rechentechnische Transformation von Unbestimmtheit in kontingente Beobach-
tungen sozialer Wirklichkeit zeigt sich hier als gegenwirtige Variante in einer langen
historischen Reihe von Strategien der »Zahmung des Zufalls« (Hacking 2023 [1990]).
Zu dieser Reihe gehort ebenso die Entstehung und Entwicklung der Stochastik als
»Lehre von den GesetzmifSigkeiten des Zufalls« (Georgi 2015, S. 1). Indem sie als Teilge-
biet der Mathematik die »Sprache zur Behandlung zufilliger Geschehnisse zur Ver-
fiigung stellt« (ebd.), bietet sie die theoretische Grundlage fiir Technikentwicklung
zur Aufspiirung von »Regeln in der scheinbaren Regellosigkeit« (ebd.). Gegenwirtig
operiert ML als aktuellste Iteration von KI mafigeblich auf dieser Grundlage. Sto-
chastische Kontingenzmaschinen bevolkern in zunehmendem Mafie die soziale Wirk-
lichkeit — unter Bedingungen und mit Folgen, die ich im Vorangegangenen hinsicht-
lich ihrer soziologischen Implikationen zu erortern versucht habe.

Die Realitat wahrscheinlicher Fiktionen
Fazit

Die vorliegende Studie setzte beim ambivalenten Charakter von ML als einem
potenzialtrichtigen wie befremdlichen sozialen Phinomen an. In meiner sozi-
altheoretischen Anniherung fiihrte ich diese zunichst widersinnig anmutenden
Eigenschaften u.a. auf seine rechentechnischen Funktionsprinzipien zuriick. Auf
stochastischer Logik beruhende algorithmische Modellierungen von datenférmig
erfassten Problemen konstituieren — so eine wesentliche These — im Hinblick auf
ihre Outputs eine Form von Beobachtungskontingenz, die sich in erster Linie als
epistemologische Verschiebung bemerkbar macht. Diese Verschiebung verweist
auf die Inkommensurabilitit von quantitativen und qualitativen Beschreibun-
gen sozialer Phinomene sowie die Logik des Wirklichkeitsbezugs, die fir ML

48 Interessanterweise erfolgt die Analyse von Datenbeziehungen daher haufig primar in raum-
lichen Kategorien, etwa der sNahe<« und sAhnlichkeit der Position«. Es iberrascht in dieser
Hinsicht nicht, dass topologische Perspektiven gegenwartig als analytischer Schlissel zum
Verstandnis technischer Kognition wie auch in der Auseinandersetzung mit »computational
reason« (Cavia 2022) diskutiert werden, vgl. etwa Cavia/Reed 2023.
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typischen Beschreibungen - aus stochastischen Modellierungen gewonnene und
statistische Korrelationen als »Muster< — genetisch zugrunde liegt. Aus dieser Cha-
rakterisierung entwickelte ich im Anschluss an meine empirische Untersuchung
die Uberlegung, dass die modellbasierte algorithmische Produktion von Daten-
analysen soziologisch als automatische stochastische Transformation von sozialer
Unbestimmtheit in kontingente Beobachtungen zu verstehen ist. In diesem Sinne
ist mein Konzept stochastischer Kontingenzmaschinen (SKM) als prizisierende Re-
formulierung zur Bezeichnung jener zeitgendssischen technischen Arrangements
gedacht, die sonst gemeinhin vage und gewissermafien mystifizierend kurzerhand
»Maschinelles Lernen« oder »KI« genannt werden.*

Mit dem Konzept der SKM versuche ich in konzentrierter Form zum Ausdruck
zu bringen, was ich als wesentliche Kennzeichen von ML identifiziert hatte: ein
rechentechnisches Arrangement, dessen Sozialitit fundamental von Eigenschaf-
ten geprigt ist, die ich ausfithrlich erortert habe: operativ auf algorithmischen
Modellierungsverfahren beruhende, mitunter adaptive Computertechnik, deren
Produkte (Datenanalysen) zumeist mit dem Preis operativer und struktureller
Opazitit bezahlt werden. Der kontingente Charakter von ML-Outputs verweist
genetisch auf die dem jeweiligen Modell zugrundeliegenden Daten wie auch die
algorithmischen Verfahren, die zur Modellierung gefithrt haben. Heuristisch be-
trachtet kann ein algorithmisches Modell im Sinne einer Optimierungsfunktion (als
Ziel des algorithmischen >Training) als die >bestmogliche« mathematische Annihe-
rung an eine prazise Beschreibung der statistischen Strukturen eines Datensatzes
verstanden werden. Die derart >reprisentierten« Eigenschaften des Datensatzes,
konnen in der Folge verfahrensabhingig zur Beurteilung (analytisch) oder Erzeu-
gung (generativ) weiterer Daten mit Bezug auf das Modell benutzt werden. Weil die
spezifischen Umstinde der Entstehung (bzw. Erhebung) von Modelldaten oft unbe-
kannt sind und die algorithmische Modellierung einer nicht-trivialen analytischen
Rekonstruktion der Strukturen des Datensatzes gleichkommyt, die ihrerseits jedoch
zumeist nicht oder nur in beschrinktem Mafle rekonstruierbar ist, ergibt sich
ein rechentechnisches Kontingenzregime, dessen Eigenlogik sich nicht liickenlos
erklaren ldsst.

Der abstrakte Charakter dieser Beschreibung impliziert itbrigens auch, dass ML
als kognitive®® Technik praktisch potenziell als Mittel zur Erfiillung einer prinzipiell

49  Wihrend das nicht nur materielle, sondern auch diskursive moving target Kl aufgrund seiner
begrifflichen Unschirfe ohnehin nur empirisch als Signifikant und nicht als analytischer Be-
griff verwendet wird, zeigte die Auseinandersetzung mit Konzepten des Lernens®°, das auf-
grund suggestiver Konnotation letztlich Ahnliches fiir »maschinelles Lernen« zu gelten hat.
Infolge der begrifflichen Distanznahme blieb gewissermaflen schlieflich im Konzept SKM
allein >die Maschine«(ibrig.

50 Imoben eingefiihrten Sinne, dass sich ihre technischen Operation als »rekursive Berechnung
von Berechnungen« (Baecker 1995, S.167) beschreiben lassen.
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unbegrenzten Menge an Zwecken eingesetzt werden kann. Es geht damit einher,
dass jeder Bestimmungsversuch der sozialen Funktion von ML gleichermafien abs-
trakt ansetzen muss, um der Vielfalt tatsichlicher wie moglicher konkreter Szenarien
praktischer Anwendungen gerecht zu werden.”

Der Eigenlogik von ML in zwei solchen konkreten praktischen Anwendungen
empirisch auf die Spur zu kommen, war wesentliches Anliegen der ethnografischen
Fallstudie. Auch weil ML als soziales Phinomen bekanntermafien gerade durch sei-
ne Intransparenz, wenn nicht Unsichtbarkeit geprigt ist, entwickelte ich in mei-
nen methodologischen Uberlegungen eine empirische Operationalisierung von ML
als mehrphasiger soziotechnischer Praxis. Dieser entsprechend erschien MLim An-
schluss an die vorher eingefiihrte Konzeption kiinstlicher Kommunikation (Esposi-
to) als erfolgreiche praktische Kooperation verschiedener heterogener machine lear-
ners. Diese praxeologische Reformulierung von Espositos Begrift erhielt zusitzlich
einen situationstheoretischen Unterbau. Ausgehend von Deweys Situationsbegrift
untersuchte ich ML in einem kiinstlerischen und einem wissenschaftlichen Anwen-
dungsfall empirisch unter Fokus auf die Probleme, denen die beobachteten Prakti-
ken begegnen, sowie die Dynamiken der Transformation situativer typische Unbe-
stimmtheit. Die titelgebenden Situationen maschinellen Lernens wurden folglich durch
eine Analyse der fiir sie charakteristischen Probleme sowie deren praktischer Bewal-
tigung soziologisch erschlossen.

In der Beobachtung der praktischen Einrichtung und Anwendung von ML-An-
wendungen zeigten sich vor allem Probleme mit Blick auf die Verlasslichkeit und
Kontrolle der rechentechnischen Verfahren wie auch auf die Verstindlichkeit der
Outputs algorithmischer Modelle. Als besonders instruktiv erwiesen sich dabei die
beobachteten Mafinahmen zur Kalibrierung dieser Probleme. So schuf in beiden
Fillen die Durchfithrung unverbindlicher Tests und experimenteller Versuche oh-
ne expliziten Erfolgsdruck Moglichkeiten des Ausprobierens und Tiiftelns, die es
den Beteiligten erlaubten, in strial and error-Manier< Losungen fiir konfrontierte
Probleme zu finden, indem sie sich diesen intuitiv anniherten und so sukzes-
sive praktische Vertrautheit mit einem soziotechnischen Arrangement erlangen
konnten, das sich vollstindiger Kontrolle entzieht. Fiir die Charakterisierung der
Moglichkeitsbedingungen derartiger Problemkalibrierungen griff ich auf die in
der Diskussion der Situationstheorie Deweys eingefithrte Unterscheidung von

51 Dies ist indes keine ML-spezifische Beobachtung, sondern gilt prinzipiell fiir Computer seit
Alan M. Turings Vorschlag einer universellen, diskreten Maschine im Jahre 1936/37, die auf
eine endlose Papierrolle schreiben sowie das Geschriebene (an beliebiger Stelle) lesen und
16schen kann. Auf dieser Basis konne diese Maschine jede andere korrekt programmierte
Maschine simulieren und laut Friedrich Kittler habe Turing mit diesem Entwurf im Grunde
den konzeptuellen Schlussstein einer medientechnischen Entwicklungsgeschichte gesetzt:
»[T]he Turing machine concluded in its universality all developments for the storing, index-
ing, and processing of both alphabetical and numerical data.« (Kittler 1996, S. 11).
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starker und schwacher Situationalitit zuriick und entwickelte die These, dass
gerade die mit schwachen Situationen assoziierten Moglichkeiten des risikofreien
Ausprobierens, Tiiftelns und Experimentieren ohne hohe Einsitze mafigebliche
Voraussetzungen fiir einen produktiven Umgang mit ML darstellen. Diese Beob-
achtung gilt jedenfalls fiir die untersuchten Praktiken, weist aber als Befund mit
Generalisierungspotenzial auch iiber diese hinaus, schlief3lich wurden die beobach-
teten Wege erfolgreicher Situationstransformation nicht allein mit fallspezifischen
Umstinden, sondern mit grundlegenden Eigenschaften von ML in Verbindung
gebracht.

Beide Untersuchungsfille vereinte indes, dass sie Schauplitze von »experimen-
tation« (vgl. Rheinberger 2019) darstellen, die auf die Hervorbringung neuer dsthe-
tischer und/oder epistemischer Objekte ausgerichtet sind. Jenseits dieser mafigeb-
lichen Parallelen zeigten sich auf Detailebene allerdings ebenso signifikante Un-
terschiede. Diese waren vor allem auf die feld- bzw. funktionssystemspezifischen
Hintergriinde der Praktiken zuriickzufithren, mit der unterschiedliche Anliegen fiir
den Einsatz von ML einhergingen: Die kiinstlerische Appropriation von ML in mit-
tels des Bildgenerierungsverfahrens StyleGAN in Fi1-Biume zielte auf eine reflexi-
ve dsthetische Exploration von ML. Im Zuge derer wurde in Auseinandersetzung
mit dem praktischen Vollzug des Verfahrens eine Vielzahl von Aspekten des rechen-
technischen Verfahrens zum Gegenstand eines kiinstlerischen Experiments zum
Zwecke der Auslotung phinomenbezogener dsthetischer Potenziale. ML wurde hier
zum expliziten Thema eines kiinstlerischen Experiments (und mithin Gegenstand
des entstehenden Werkes), wohingegen in F2-Bienen >nur< ein effizienter Einsatz
von ML fiir einen gegebenen Technisierungszweck — die Automatisierung der Be-
wegungsverfolgung von Honigbienen — von Belang fiir das beobachtete Experiment
war. Der Gegenstand dieses wissenschaftlichen Experiments war offenkundig nicht
ML selbst, sondern das Rekrutierungsverhalten von Kundschafterbienen, wobei ML
einen wesentlichen Bestandteil der Experimentalanordnung darstellte. Die analy-
tische Nutzung von ML als Beobachtungsinstrument zielte darauf, mittels ML-ba-
sierter Messverfahren zu neuen Erkenntnissen iiber das Sozialverhalten von Honig-
bienen zu gelangen.

In der Reflexion der empirischen Ergebnisse fithrte ich zunichst aus, wie eine
soziologisch informierte Erweiterung des Verstindnisses von Training in ML rea-
listischeren Vorstellungen von Sozialitit unter Beteiligung von ML den Weg berei-
ten kann. Versteht man die multidimensionale Problembehaftetheit von ML nicht
in erster Linie als Defizit, sondern zunichst allein >neutral« als Ausdruck von Nicht-
Trivialitit, die auf >alternative<, und das heifdt eben mitunter auch unvertraute-be-
fremdliche (i.S.v. nicht-menschliche) Beobachtungskapazititen verweist, steht man
mit Blick auf den Nutzen von Intelligenz vor einem (A-)Symmetrie-Problem. Sofern
eine beliebige Entitit nur in dem Mafe als intelligent gelten kann, wie sich nicht
vollstindig verstehend erkliren und mithin trivialisieren lisst, ergibt sich ein enger
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Zusammenhang zwischen Intelligenz, Non-Trivialitit, Verstehbarkeit und schlieR3-
lich Kontrollierbarkeit. Denn es zeigt sich, dass Kontakt mit echter< — notwendi-
gerweise nicht vollstindig erklirbarer — Intelligenz fiir Beobachter:innen zunichst
erst einmal vor allem Irritation, Kontrollverlust und mithin eine Zumutung bedeu-
tet. Interessanterweise geht dieser Kontrollverlust im Falle von ML zugleich mit den
Kontrollitberschiissen digitaler Technik einher. Die dieser Disposition innewohnen-
de Spannung bringt m.E. prignant auf den Punkt, was es heif3t, mit Versuchen der
Technisierung von Intelligenz zu tun zu haben.

Zugleich verweist sie ebenso auf die Verantwortung von Beobachter:innen im
Hinblick auf die Feststellung und Zuschreibung von Intelligenz. Diese Verant-
wortung gilt dabei freilich auch fiir die vorliegende Untersuchung. Angesichts
der schwerverstindlichen stochastischen Kontingenzmaschinen, als die ich prakti-
sche ML-Anwendungen bezeichnet habe, erweisen sich - >diesseits< abstrakter
Theoriebemithungen - allzu eindeutige kritische Beurteilungen von ML als heikle
Angelegenheit. Schlieflich verweist bei Modelloutputs das ML eigene technische
Kontingenzregime doch stets auf Quellen, deren Relevanz fiir die Beurteilung der
Outputs sich nicht zuverlissig erkliren lisst. Dies gilt fiir Fille des Erfolgs wie auch
des Scheiterns — und ebenso mit Blick auf die Nebenfolgen von ML-Anwendungen.

In sozialtheoretischer Reflexion erweist sich die rechentechnische Transformation
von Unbestimmtheit in kontingente Beobachtungen sozialer Wirklichkeit als soziale Funkti-
on maschinellen Lernens. Diese Bestimmung entstammt einer soziologischen Per-
spektive auf ML, die diese Funktion zugleich als Resultat eines mehrstufigen Ak-
kumulationsvorganges versteht: Jeder Output eines algorithmischen Modells tragt
nicht nur eine genetische Signatur, die auf die Erhebung, Verarbeitung, Aufberei-
tung und Zusammenstellung von Daten verweist. Er verdankt seine konkrete Mani-
festation zudem der praktischen soziotechnischen Kooperation verschiedener ma-
chine learners und erhilt seine kontingente sinnhafte Bestimmung schlieflich in Er-
eignissen kiinstlicher Kommunikation.

Mein Verstindnis von ML als stochastische Kontingenzmaschine, die Datensitze in
als Beobachtungen verstehbare Analysen transformiert, stiftet jenseits sozialtheo-
retischer Fragen ebenso Anlass fiir grundlegende wissenssoziologische und gesell-
schaftstheoretische Reflexionen. Angesichts seiner in ein opakes Gewand gehiill-
ten kognitiven Potenziale stellt ML offensichtlich einen spannenden wie herausfor-
dernden Gegenstand fiir epistemologische Fragestellungen dar. Im Sinne eines Aus-
blicks méchte ich deshalb im Schlussteil dieses Kapitels in knapper Form Anschliisse
der hier erarbeiteten Resultate an grundlegende wissenssoziologische Fragestellun-
gen aufzeigen.
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Liicken, Verschiebungen, Uberschiisse?

In einem bereits 2017 publizierten Essay setzt sich Mols Sauter angesichts damals
erstmals fir Aufsehen sorgender Moglichkeiten automatischer Textgenerierung auf
ML-Basis mit deren Bedeutung fiir Sinngenese und Gedichtnis auseinander. Der
Aufsatz mit dem Titel »Instant Recall« (vgl. Sauter 2017) weist am Beispiel von Text-
vorhersagesoftware — man denke etwa an die Auto-Vervollstindigen-Funktion in
den Eingabezeilen von Suchmaschinen — auf eine bedenkenswerte Tendenz hin.
Unter dem Einfluss solcher Software werde erstens das eigene Schreiben (mithin
auch daseigene Suchen< bzw. Googlen) zunehmend generischer. Da die Daten un-
terschiedlichster Nutzer:innen zur Pridiktion des wahrscheinlichsten Outputs fiir
einen gegebenen prompt miteinander verrechnet werden, enthalte jeder >personali-
sierte«Vervollstindigungsvorschlag immer auf mafigebliche Art eine genuin unper-
sonliche Komponente. Mit Blick auf typische Wahrscheinlichkeitsverteilungen las-
sen sich von solchen Vorschlige geradewegs normalisierende Effekte vermuten.*
Deshalb lasse sich dem Einsatz derartiger Software eine Tendenz zu De-Personali-
sierungs- bzw. De-Individualisierungseftekten nachsagen, die sich im generischen
Charakter der entstandenen Texte bemerkbar machen.*® Eine interessante Einsicht
findet sich hier m.E. in der analytischen Differenzierung verschiedener Operati-
onsebenen. Wihrend auf Nutzer:innenebene Vervollstindigungssuggestionen tat-
sachlich in >personalisierter< Form errechnet werden konnen, da der jeweils nut-
zer:innenspezifische Inputtext zur Berechnungsgrundlage wird, zeigen sich den-
noch Normalisierungseffekte auf Aggregatebene im Vergleich der Effekte jeweils
personalisierter Nutzungsszenarien. Es folgt daraus, dass mafigebliche Effekte des
Einsatzes rechentechnischer Verfahren im Kontext von >Sinnverarbeitung« sich ge-
wissermafien >unter der tippenden Hand« der Akteur:innen vollziehen, die ihrer-

52 Weitaus drastischer hat dies wohl fir den Einsatz von LLMs zu gelten, die 2017 und mit-
hin >pre-GPT< noch nicht fiir derartige Furore sorgten, wie sie es in den letzten Jahren ge-
tan haben. Gewissermafen ironischerweise kann es am generischen Charakter von vollstin-
dig durch LLMs erzeugten Texten gerade ihre formale Makellosigkeit sein, die in Plagiatsver-
dachtsfillen etwa bei studentischen Arbeiten zum Indiz fir Betrug wird, weil sie bei solchen
Texten ansonsten selten anzutreffen ist und deshalb gerade nicht als Normalfall angenom-
men werden kann.

53  Die Kehrseite dieser Feststellung kénnte freilich die Einsicht sein, dass der eigene Schreibstil
auch vorher nicht sonderlich persénlich war, was daran zu erkennen wére, dass die Software-
vorschlage nicht selten durchaus brauchbar erscheinen.
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seits maf3geblich an deren Manifestation in ML als soziotechnischer Praxis beteiligt
sind.>*

Diese Differenz markiert gewissermafien eine Liicke in der Kontinuitit von
Wirklichkeit, die sich mit Blick auf konkrete situative Umstinde potenziell re-
gelrecht zu einem Graben ausweiten kann — oder aber auch nur einen praktisch
leicht zu iiberwindenden. Es ist mir deshalb wichtig zu betonen, dass oben pro-
minent vertretene die These der ML inhidrenten epistemischen Liicke vor allem
analytisch relevant und fiir mich wesentlichen Stellenwert fiir ein angemessenes
theoretisches Verstindnis von ML hat, ohne dass sie deshalb sie als Problemquelle
in jeder empirischen Situation maschinellen Lernens explizit praktisch thematisch
werden miisste. Es handelt sich um ein aus der Reflexion gewonnenes Konzept, das
soziologisch greifbar zu machen versucht, was in techniktheoretischen Debatten
mitunter unter anderen begrifflichen Vorzeichen diskutiert wird. Unter Beriick-
sichtigung dieser Debatten wire etwa zu iiberlegen, ob meiner von der Dualitit
zweier Informationsbegriffe (samt distinkter Operationslogiken in ihrer Verarbei-
tung) ausgehende Sichtweise nicht gegebenenfalls eine sozusagen synthetische
Perspektive vorzuziehen wire, die auf die Auswirkungen der Koexistenz der beiden
abzielt. Eine solche zeichnet sich etwa in Erich Hérls Uberlegungen zur techno-
logischen Sinnverschiebung ab (vgl. Horl 2011), von denen ausgehend er dariiber
hinaus die These einer (nicht nur technisch bedingten) »Okologisierung des Den-
kens« (Horl 2015) im Kontext einer emergenten »environmentalitiren Situation«
entwickelt hat. Angesichts einer seit Mitte des 20. Jahrhunderts weit fortgeschrit-
tenen, wenn nicht »vollendeten Kybernetisierung« (ebd., S. 247) als umfassender
Prozess der Durchsetzung sozialer Wirklichkeit mit Technologie zielen Horls
Reflexionen auf die Verinderungen in den grundlegenden Bedingungen von Sub-
jektivitit und Sozialitit.>® Es zeigt sich hier in jeden Falle, dass die Frage nach einer
sozialtheoretisch adiquaten Beschreibung der Wechselwirkungen zwischen sinn-
formigen und rechentechnischen Operationsweisen (wenn nicht Existenzweisen)
bzw. qualitativen und quantitativen Beschreibungen sozialer Wirklichkeit sich als
anspruchsvoll und gleichermaflen grundlegend fiir soziologische Beschreibungen
der Gegenwartsgesellschaft erweist.*

54  Derartpraxeologisch betrachtet wiare MLwenigerals»sozialisierte Maschine« (Anicker 2023),
sondern offensichtlich als sozialisierte Praxis zu verstehen. Der Vorzug einer solchen Per-
spektive besteht darin, dass sie beschreibbar macht, wie die (per Training sozialisierte) Ma-
schinensozialisierung tiberhaupt wirksam werden kann.

55  Siehtweiterfithrend auch Nosthoff 2026 fiir eine umfassende historische Rekonstruktion der
Kybernetisierung als bis in die Gegenwart wirkender Prozess, besonders mit Blick auf politi-
sche Implikationen.

56  Dass es hierbei mitnichten um ein Problem geht, das nur fiir ML gilt, zeigt dessen >diskursi-
ves Alter¢, etwa wenn es unter dem begrifflichen Stichwort»Qualculation« (Callon/Law 2005)
bereits vor fast 20 Jahren thematisch wurde.
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Sauter weist in diesem Zusammenhang im eben referierten Essay darauf hin,
dass der Einsatz von ML-basiertem Autocomplete im Schreiben die Tendenz zu Tex-
ten mit sich bringe, die zunehmend dem dhneln, was man selbst oder andere bereits
geschrieben habe. Das gilt aufgrund der Einsicht, dass ML-Pridiktionsverfahren
auf Basis einer per Datensatzauswahl apriori festgelegten »Ground Truth« (siehe
Jaton 2021, 2024) Outputs gemessen an der errechneten Wahrscheinlichkeit ihres
Auftretens im Datensatz produzieren. Wenngleich die >Modellwahrheité” adaptiv
verfasst sein kann, d.h. aktuelle User-Inputs beriicksichtigt, zeigt sich hier, dass die
maschinelle Textproduktion — auch in »spicy« (Solomon 2023a) Varianten — mit ei-
nen konstitutiven Hang in Richtung Vergangenheit ausgestattet ist. Folglich ldsst
sich tiber die Operationslogik des Verfahrens sagen, dass dieser entsprechend Zu-
kunft als die hochstwahrscheinliche Rekombination von vergangenen Ereignissen
errechnet wird — und zugleich als nichts anderes erscheinen kann.

Modellgenerierte Vorhersagen miissen keinesfalls vollig unplausibel sein: Ver-
gangenes ist geschehen und kénnte wieder passieren; eher vielleicht zumindest,
als dass sich etwas genuin Neues ereignen wiirde. In diesem Sinne ist die weite
Verbreitung etwa von Autocomplete-Software nicht zuletzt durch die gute Pass-
form zu ihren Anwendungszusammenhingen zu erkliren: Sie konnen nur in dem
Mafe niitzlich sein, wie auch soziales Geschehen strukturell prideterminiert und
mithin vorhersagbar ist.*® Dies ist nachgerade Bedingung der Méglichkeit von ML.
Die Trigheit der sozialen Wirklichkeit sichert den Realititsbezug eines Modells
und macht die Anschlussfihigkeit seiner Outputs wahrscheinlicher. Die algorith-
mischen Modellierungen zugrundeliegenden Daten erweisen sich nur dann als
wertvoll und niitzlich, insofern sie Einsichten iiber die realen Zusammenhinge
erlauben, die sie beschreiben sollen. Dies gilt fiir wie analytische wie generati-
ve Anwendungen von ML. Die Datenabhingigkeit von ML gewihrleistet, anders
gesagt, redundante Anteile in wie iiberraschend auch immer anmutenden Out-
puts. Gerade das Faszinierende etwa mancher automatisch generierte visueller
Artefakte ergibt sich aus diesem Umstand. Unheimliches fesselt gerade dadurch,
dass es potenziell Verstérendes oder Bedrohliches mit Vertrautem kombiniert (vgl.
Freud 1982 [1919]). Im Umbkehrschluss ist allerdings zugleich festzustellen, dass ML
auch dadurch wirksam wird, dass es solche Einsichten (etwa zur Trigheit, aber

57  LSv.im Modell implizierten Annahmen tber die Wirklichkeit, die sich in Outputs manifes-
tieren.

58  Dem Informatiker Alex Pentland zufolge markiert die »human strategy« in der Vorhersage
zukiinftiger Ereignisse einen weitaus effizienteren kognitiven Prozess, verfligen Menschen
doch iiber common sense und Intuitionen, die es erlauben, aus weitaus weniger Datenpunk-
ten (selbst bei ungleich mehr Rauschen) korrekte Extrapolationen zu gewinnen. Pentland
weist jedoch auch darauf hin, dass menschliches Verhalten bei Kenntnis einer Reihe von
Faktoren (vorheriges Verhalten, Verhaltensziele, Umweltbedingungen) in vielen Szenarien
durchaus vorhersagbar ist, vgl. Pentland 2019.
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auch Dynamik menschlichen Verhaltens) im Kontext der Auswertung von Big Data
selbst erst erméglicht. ML kann demzufolge zur Emergenz neuer Moglichkeiten
gesellschaftlicher Selbstbeschreibungen und mithin auch zur Entstehung neuer
semantischer und symbolischer Formen beitragen — und ebenso zur Entstehung
wissenschaftlichen Wissens. So hat Benjamin Bratton darauf hingewiesen, dass
Phinomene wie der Klimawandel gleichermaflen epistemologische wie technolo-
gische Errungenschaften darstellen (vgl. Bratton 2019, S.12f.), die ohne entspre-
chende rechentechnische Verfahren (etwa fiir ihre Modellierung) schlechthin auch
als Begriffe kaum existieren kénnten.”

Wissenschaft markiert derweil offensichtlich nur einen von zahlreichen Anwen-
dungskontexten von ML. Im weiteren Feld visueller Kultur haben ML-Verfahren
in den vergangenen zehn Jahren fiir Innovationen ganz anderer Art gesorgt. Ob
diese gleichermaflen in einem emphatischen Sinne als symbolische Errungen-
schaften verstanden werden sollten, kann wohl als kontrovers gelten. Wenngleich
sie operationslogisch auf das gleiche technische Fundament setzen, offenbart eine
Betrachtung des die Emergenz von generative ML begleitenden Diskurses offen-
sichtliche Unterschiede zur wissenschaftlich-analytischen Anwendung von ML,
aber auch bemerkenswerte Gemeinsambkeiten. Das bereits 2015 von Google verdf-
fentlichte Bildgenerierungsmodell DeepDream wurde als wohl erste ML-basierte
Software mit >maschinellen Hallzuinationen« assoziiert.*® Das Modell erhielt wohl
nicht zuletzt deshalb seinen priagnanten Namen, weil die Suggestion, es kénn-

59  Zusolchen Phianomen wiren gemeinhin auch wissenschaftliche Methoden und gar Diszipli-
nen (»digital humanities«) zu zahlen, darunter auch, was sich nach den Vorstellungen des
Informatikers Alex Pentland als neue Variante von »social physics« als integrierte human-
wie informationswissenschaftliche Disziplin herausbilden konnte (vgl. Pentland 2014), die
im Unterschied zu ihren historischen Vorbildern des19. Jahrhunderts (Adolphe Quetelet, Au-
guste Comte) iiber deutlich elaboriertere technologische Mittel zur Vermessung ihres Gegen-
standes verflige.

60 Dies zunichst im Kontext der dsthetischen Beschreibung seiner Outputs, vgl. Mordvintsev,
Olah & Tyka 2015. Von diesem Ursprungszusammenhang loste sich die Formel jedoch bald
ab und steht mittlerweile bes. im Kontext von Textgenerierung fiir das Abweichen von (mit-
unter leicht tiberprifbarem) Faktenwissen in modellgenerierten Texten. Wichtig scheint mir
hier zu beton, dass es mir mit der Verwendung des Begriffs allein um die empirische Referenz
des Phanomens geht. In analytischer Hinsicht ist es hingegen wenig zielfiihrend, Maschinen
Halluzinationen zu unterstellen, nicht zuletzt, weil damit ein weiterer Weg fehlgeleiteter An-
thropomorphisierung von ML eingeschlagen ware. Vgl. dazu auch: Smith 2023. Zudem bietet
die Annahme halluzinierender Maschinen den Unternehmen hinter LLMs eine Moglichkeit,
Verantwortung fiir problematische automatische generierte Inhalte (-fake newsq von sich
zu weisen, vgl. Metz 2023. Die Formel erfreut sich allerdings dennoch und vermutlich gera-
de aufgrund ihrer assoziativen Anschlussfiahigkeit derart grofder diskursiver Popularitit, dass
sie mittlerweile iber einen eigenen Wikipedia-Eintrag verfiigt, vgl. Wikipedia 2024.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Soziotechnische Intelligenz mit stochastischen Kontingenzmaschinen

te Einblicke in das (individuelle oder kollektive) Unbewusste liefern, nicht nur
faszinierend war, sondern in gewisser Hinsicht auch plausibel wirkte.

Eindriicke wie die einer halluzinierenden Maschine, die mit Mark Fisher selt-
sam (»weird«) oder gespenstisch (»eerie«) genannt werden kénnen, entfalten ihre
Attraktion iiber den Eindruck, dass an ihnen etwas >nicht stimmt¢, d.h. ihnen et-
was fehlt oder aber an ihnen etwas ist, wo nichts sein sollte (vgl. Fisher 2015/2017).
Gegeniiber der instrumentellen Nutzung in wissenschaftlichen Anwendungen kén-
nen ML-Verfahren in kreativen Kontexten zur Produktion von Artefakten genutzt
werden, die ohne die Verfahren nicht zu haben wiren. Dabei zeigt sich nicht nur in
solchen Kontexten, sondern grundlegend allen Anwendungsszenarien von ML, dass
der Einsatz von algorithmischen Modellen die Produktion von Sinniiberschiissen
mit sich bringt. Es ist dieser Aspekt, der psychedelische Katzenbilder mit Analysen
hochkomplexer Klimasimulationen vereint.

Vereint sind beide dariiber hinaus gleichermaflen auch durch den bekann-
ten Umstand, dass kaum nachvollziehbar gemacht werden kann, wie es zu dem
gegebenen Output kam. Neben der bekannten Opazitit kann dafiir die im Zuge
der Modellanwendung entstandene epistemische Liicke als Grund ausgemacht
werden - die wahlweise auch als technologische Sinnverschiebung bezeichnet
werden konnte. Meine Ausfithrungen sollten indes verdeutlicht haben, dass die
Rede von technologischen Sinnverschiebungen angesichts emergenter Effekte des
Einsatzes von ML woméglich durch ein Konzept der Produktion technologischen
Sinntiberschusses ersetzt werden sollte. Ich halte dies fiir eine naheliegende Sug-
gestion, da sich zeigt, dass die Anwendung derartiger rechentechnischer Verfahren
weniger Bekanntes in neuem Licht erscheinen lisst, als dass sie fiir genuin neue
semantische und symbolische Formen sorgt, deren Ursprung unbestimmbar ist.

Ein Versuch, der stochastischen Operationslogik algorithmischer Modellierun-
gen ihren impliziten Sinn zu entnehmen, kénnte etwa zur These einer, bezogen auf
die Struktur eines Datensatzes, grundlegend konservativen Tendenz algorithmi-
scher Modellierungen fithren. Die erwihnte Beobachtung von Normalisierungsef-
fekten® in der Produktion von Texten scheint diese These »strukturkonservativer
Algorithmen« (Fuhrmann 2021) zu unterstiitzen. Wenngleich sie daher in man-
cherlei Hinsicht stimmig scheint und sich obendrein empirisch untermauern l4sst,
mochte ich ihr mein Argument von der epistemischen Liicke entgegenhalten.
Diesem folgend wire Vorsicht geboten, strukturkonservative und gleichermafien
semantisch indifferente Datenverarbeitung mit einer strukturkonservativen nor-
mativen Orientierung gleichzusetzen. Struktureller Konservatismus kann bezogen
auf die statistische Struktur eines Datensatzes potenziell nahezu gleichbedeutend

61  Die beispielsweise im Falle von Plattformen wie Google oder Microsoft hinsichtlich der An-
zahl betroffener Nutzer:innen in Gréflenordnungen wirken, die in der Technikgeschichte
kein Vorbild kennen.
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mit auf dessen Sinnstrukturen bezogenem Konservatismus sein. Weil jedoch das
jeweilige Medium, in dem die Operationen sich vollziehen, einer eigenen Logik
unterliegt, sorgt die resultierende Liicke fiir ein unhintergehbar kontingentes
Verhiltnis zwischen dem Sinn eines Phinomens und dem impliziten Sinn seiner
algorithmischen Modellierung. Weil tiberdies nie prinzipiell davon ausgegangen
werden kann, dass ein Datensatz das modellierte Phinomen vollumfinglich repri-
sentiert, verkompliziert diese Achse der analytischen Betrachtung die Verhiltnisse
noch weiter. Streng genommen zeigen sich in einer solchen Perspektivierung min-
destens drei Bezugsachsen zwischen rechentechnischem Verfahren und sozialer
Wirklichkeit, die das Verstindnis des Modellsinns verkomplizieren: erstens das
Verhiltnis zwischen Datensatz und sozialer Wirklichkeit, zweitens das Verhiltnis
zwischen sinnférmigen Verstehen und stochastischer Analyse sowie drittens das
Verhaltnis zwischen der Modellierung, wie sie in Outputs Ausdruck findet und
deren realweltlichem Bezugsobjekt.

Dass die Erwartungen an das Potenzial von ML in dieser Hinsicht jedoch wohl
besser nicht itberzogen sein sollten, zeigen auch die zahlreichen Beispiele von »Ar-
tificial Unintelligence« (Broussard 2018), bei denen die beschriebene Suggestivitit
von ML-Anwendungen iibermafligen Glauben an die Korrektheit von Modelloutputs
zu unerwarteten und (eingangs erwihnten, vgl. Fn. 24) nicht selten unerwiinschten
Folgen gefithrt hat. Das bereits diskutierte Szenario von »model collapse« kann als
eindringlicher Hinweis darauf gelesen haben, dass algorithmische Modelle bei allen
ihnen inhirenten Potenzialen keinesfalls fiir sich schon per se Losungen fiir Pro-
bleme bieten konnen, sondern das, was ich Problemkalibrierung genannt habe, als
wesentlicher Bestandteil von adidquater Integration von Modellen in realweltliche
Zusammenhinge verstanden werden sollte. Der mit »model collapse« bezeichnete
Umstand, dass Modelle beim Lernen aus synthetischen, durch andere Modelle gene-
rierten Daten irreversible Defekte auszubilden drohen (vgl. Shumailov et al. 2024),
verdeutlicht daher nicht zuletzt die Ambivalenz der Potenzialitit von ML. Das auf
einen vermeintlichen »curse of recursion« (Shumailov et al. 2023) in der algorith-
mischen Datenverarbeitung referierende Phinomen weist angesichts zunehmend
signifikanter Anteile synthetischer Daten in Textform auf 6ffentlich zuginglichen
Webseiten auf die reale Gefahr einer »semantic apocalypse« (Hoel 2021) hin. Ein
solcher drohe etwa dann, wenn das Internet zur >Milllhalde« fiir modellgenerierte
Inhalte jeglicher Couleur® wird und neuen Modellen - dies ist freilich spezifisch
auf LLMs bezogen — primir diese Inhalte fir Trainingszwecke zur Verfiigung. Eine
solche Entwicklung wire als eine mogliche unmittelbare Folge kiinstlicher Kommu-
nikation ihr ihren aktuellen gesellschaftlichen Tendenzen zu verstehen. Neben die-

62  Dies schlielt etwa Musikstiicke auf Spotify (vgl. Hoover 2023), pornografische Inhalte mit
Popstarbeteiligung (vgl. Spangler 2024) und eine Flut von LLM-generierten Buchtiteln auf
Amazon ein (vgl. Knibbs 2024).
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ser wiren allerdings freilich auch andere, mitunter weniger dramatisch konnotierte
Effekte einer gesellschaftlichen Disposition denkbar, in der maschinelle »hyperpro-
duction« (Ferrari/McKelvey 2022) semantischer Formen jedenfalls in verschiedener
Hinsicht fiir Herausforderungen sorgt.

Die Realitat wahrscheinlicher Fiktionen

Bis zu diesem Punkt sollte klar geworden sein, dass ML in mehreren Hinsichten
nicht >blof irgendeine« Form von Digitaltechnik im Zusammenhang mit Big Da-
ta darstellt. Entsprechend gehe ich angesichts der gegenwirtigen Verbreitung von
ML-basierter Technik (;jede Hosentasche<) davon aus, dass mit Blick auf den Zu-
sammenhang von Daten und Wissen solche Schlagworter wie Big Data und Dataism
kaum ausreichen kénnen, um alle wichtigen Implikationen hinsichtlich epistemo-
logischer Verschiebungen im Zusammenhang mit ML zu beleuchten.

Schon Big Data war gekennzeichnet von der (spekulativen) >dataistischen< These,
dass die Aussicht auf ergiebige Analysen von durch Trackingverfahren und anderen
digitalen »Sensoria«® erzeugten umfangreichen Daten zu einer Vielzahl von Phino-
menen neue 6konomische wie wissenschaftliche Produktivititsschiibe fithren witr-
de. Darauf beruhten (und beruhen) solche Vorstellungen wie etwa, dass Big Data als
schier unerschopflich verfiigbare wie gewinnbringend verwertbare Ressource das
»Ol des 21. Jahrhunderts«®* sei. Auch die oben bereits diskutierte These Chris Ander-
sons, dass aus statistischen Analysen grofer Datenmengen gewonnene Einsichten
(nicht nur geistes- und sozialwissenschaftliche) Theoriebildung hinfillig machen
wiirde, wire dieser ideologischen Stromung zuzurechnen (vgl. Anderson 2008).

Es hat vor allem mit den beschriebenen Komplikationen um die algorithmische
Modellierung von Datensitzen zu tun, dass etwa Jonathan Roberge und Michael
Castelle in der Einleitung zu ihrem Band iiber das »Cultural Life of Machine Lear-
ning« gerade nicht den Realititsbezug von Daten als Kernproblem von ML ausma-
chen (»big data’s crisis of empiricism« [Roberge & Castelle 2021, S. 7]). Stattdessen
ist ihre Diagnose angesichts der zunehmenden Verbreitung von ML-Modellen bis
tief in den gelebten Alltag hinein vielmehr die einer epistemologischen Krise (vgl.
ebd.). Dies konnte auf den Umstand zugriickgefiihrt werden, dass digitale Daten
langst nicht mehr nur lediglich in >sehr grofien< Mengen vorliegen, sondern gerade-
zu im Uberschuss vorhanden sind. Dies suggerieren jedenfalls die Autor:innen der
Einleitung zu einer themenbezogenen Sonderausgabe von »Critical Inquiry« und
fithren zur Begriindung ihrer These das Argument an, dass im Zuge dieses Wandels

63 In Anlehnung an McKenzie Wark (2018) mochte ich mit diesem Begriff die Summe verschie-
dener sensorischer Instrumente beschreiben, die in der Vermittlung von gesellschaftlicher
Wirklichkeit zum Tragen kommen.

64 Vgl kritisch dazu Spitz 2017.
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gleichsam der soziale Status von Daten innerhalb des letzten Jahrzehnts eine maf3-
gebliche qualitative Verschiebung erfahren habe (vgl. Halpern et al. 2022). Angefan-
gen mit der Entdeckung, dass sich umfangreiche Datensitze durchaus auf effektive
Weise nutzbar machen lassen (»unreasonable effectiveness of data« [vgl. Halevy et
al. 2009]%) - und spiter erginzt durch die Entwicklung adiquater (etwa ML-basier-
ter) Verfahren fiir deren effiziente Verarbeitung — habe sich nunmehr eine gesell-
schaftliche Realitit geformt »in which data no longer serves just as an abstraction
from the >real« world but rather also as description and material agent« (Halpern et
al. 2022, S.198). Es gehe vielerorts lingst nicht mehr primar um die Akkumulation
von Daten, sondern vielmehr um deren effektive Weiterverarbeitung im Sinne von
Informationsgewinn: »Data has become a source of capital dynamics, a means of
governance and control of populations, a mode of the administration of territory, in
short, a new structural condition« (ebd., S. 199); in einem Wort: »not big but surplus
data« (ebd., S. 198).

Die wissenssoziologische Pointe dieser Diagnose besteht m.E. darin, dass die
datenbasierte Modellierung sozialer Wirklichkeit nicht etwa als (spiegelnde und La-
tenzen offenbarend) Verdoppelung derselben (vgl. Nassehi 2019)%, sondern als Er-
weiterung bestehender Realititen verstanden werden sollte. Dies wire das wesent-
liche Kennzeichen dieser emergenten »strukturellen Bedingung«, wie sie im oben-
stehenden Zitat beschrieben wird. »Surplus data« erzeugt in einer Vielzahl sozia-
ler Zusammenhinge zu verarbeitende Sinniiberschiisse und steht somit auch fiir
die aus der ubiquitiren Verfiigbarkeit von quantitativen Phinomenbeschreibungen
resultierenden Uberschiisse von Kontrollmdglichkeiten. Dass sich infolge der digi-
talen Verdatung sozialer Wirklichkeit Kontrollitberschiisse als Kennzeichen dessen
zeigen, was Dirk Baecker bereits vor bald 20 Jahren und entsprechend entschie-
den >pre-ML« als »nichste Gesellschaft« bezeichnet hat (vgl. Baecker 2007), iiber-
rascht indes kaum. Kontrolliiberschuss ist dabei freilich nicht gleichbedeutend mit

65 Gemeintist die Einsicht, dass sich zur informationstechnischen Bearbeitung vieler Sachver-
halte eine Kombination aus umfangreichen Daten und einfachen Algorithmen haufig besser
bewihrt als eine aus weniger umfangreiche Daten gepaart mit komplexen Algorithmen. Die
Formulierung ist eine Anspielung auf den Titel eines Aufsatzes des Physikers Eugene Wigner
aus dem Jahre 1960 iber die zentrale Rolle der Mathematik in den Naturwissenschaft, vgl.
ebd., S. 8 sowie Wigner1960.

66  Nassehis gesellschaftstheoretisches Argument zielt wesentlich auf die Entdeckung der sto-
chastischen Musterhaftigkeit sozialer Phinomene, die sich im Zuge der »Zéhmung des Zu-
falls« (Hacking 2023 [1990]) und der mit der datenmafiigem Erfassung einhergehenden Dis-
kretisierung und Digitalisierung der entsprechenden Untersuchungsobjekte seit dem 19.
Jahrhundert vollzieht und daher, wie oben bereits angedeutet, weit (iber das Thema ML hin-
ausweist, sich fiir dessen Verstdndnis aber dennoch als instruktiv erweist.
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dem Zugewinn von absoluter Kontrolle (im Sinne von Steuerung®), sondern zei-
tigt ebenso Eindriicke von Kontrollverlust (vgl. etwa Nassehi 2019, S. 178) bzw. steht
gerade fiir die Gleichzeitigkeit gréRerer Kontrollméglichkeiten wie Kontrollverlus-
te (vgl. Selke 2023, S.195fF.).%® Insofern scheint es so, als wiirde ML den Tenden-
zen der »digitalen Transformation« nichts grundlegend Neues hinzufiigen. Allen-
falls lieRe sich argumentieren, dass seine Verbreitungen bestehende Tendenzen ge-
wissermafien radikalisiert. Versteht man etwa die charakteristischen Schwierigkei-
ten der Interpretation von Outputs algorithmischer Modelle als einen Fall der Pro-
duktion von Sinniiberschuss, liegt die Schlussfolgerung nahe, ML fithre woméglich
nur, wenn auch auf sehr prignante Weise vor, dass Kontrollitberschiisse eben gerade
nicht gleichbedeutend mit einem Zuwachs an Kontrollmacht sind.

Die radikalisierenden Tendenzen von ML lassen sich indes als Effekte einer ver-
anderten Beziehungsstruktur zwischen Daten und sozialer Wirklichkeit interpre-
tieren. Die »surplus data«-These wire dann zu plausibilisieren als die der Emergenz
eines Stadiums, indem sich die datenférmigen Beschreibungen der Wirklichkeit
langst als mafigebliche Wirklichkeitsbestandteile eigenen Rechts etabliert haben.
Die Formel »surplus data« steht dementsprechend fiir eine Verkomplizierung des-
sen, was semantisch noch vor nicht allzu langer Zeit etwa als Unterscheidung von
»>Online-< und >Offline-Welt« oder »echter< und (blof3) >virtueller Realitit« akzeptiert
war. Daten verweisen mittlerweile nicht nur lingst in erster Linie — statt auf »>die
Realitit da drauflenc — auf andere Daten: »Data extends beyond description, crea-
ting the world it would describe« (ebd., S. 203).

Wenn »surplus data« einerseits aufgrund der Aussicht auf generative Weiter-
verarbeitung endlose derivative Nutzbarkeit zu versprechen scheint, gehen mit der
erwihnten Verkomplizierung andererseits auch Eindriicke zunehmender Orien-
tierungs- und Haltlosigkeit einher. »Surplus data« steht daher auch fir »a world of
noncausal relations, inductive reasoning, incoherence, and multiple truths« (ebd.,
S. 198) und »loops of uncertainty« (ebd., S. 207) infolge des Wegfallens maf3geblicher
Verbindlichkeiten im Wirklichkeitskontakt. In dem Mafle, wie soziale Wirklichkeit
im alltdglichen Erleben zunehmend maf3geblich von Resultaten maschineller Mus-
terkennung vermittelt wird, verweist die gegenwartige gesellschaftliche Realitit

67 Digitale Zensurmafinahmen erscheinen demnach als Versuche der »Kontrolle des Kontroll-
liberschusses« (Mofsbrucker 2020).

68  Mit Blick auf die Folgen dieser Disposition wire ebenso Marie-Luise Angerers Konzept der
»Verlustkontrolle« zu bedenken (vgl. Angerer 2024). Sie bezieht diese Inversion der bekann-
ten Formel auf die Notwendigkeit eines angemessenen Umgangs mit all, was jenseits eige-
ner Kontrollméglichkeiten liegt. Fantasien absoluter Kontrolle erweisen sich angesichts der
beschriebenen Verinderungen technologischer Dispositionen ihre Mafigeblichkeit, denn
(nicht nur) ML »ist nicht zu kontrollieren, da weder sein Ausmaf, sein Sich-Ereignen, sein
Ende noch seine Wirkweise bekannt« (ebd., S.113), geschweige denn vertraut und erst recht
nicht vollstandig erklarbar ist.
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gleichermaflen zunehmend auf ein »Meer von Daten« (Steyerl 2018) — aus dem
sie sich zugleich speist. Diese emergente Wirklichkeitsebene fungiert als Quelle
technischer Kognition wie in ML und erscheint im Medium Sinn operierenden
Beobachter:innen als Quelle von Uberschuss wie auch von Unbestimmtheit.

Ich halte Steyerls Metapher fir iiberzeugend, weil sie diese beiden Aspekte und
dariiber hinaus die Dimension des Nichtwissens aufzunehmen vermag. So wie be-
kanntermafRen nur ein Bruchteil der Weltmeere als erforscht gilt, bleibt sowohl der
maritime Raum wie auch der »Datenraum« (Baecker 2023) dieses Planeten in re-
levanter, und immerzu potenziell entscheidender Hinsicht der sozialen Welt ent-
zogen. »Nichts Klares erkennen zu kénnen, ist die neue Normalitit« (Steyerl 2018,
S.309), lasst sich daher mit gewisser Plausibilitit iiber die epistemische Ordnung
der Gegenwartsgesellschaft behaupten.

In Anlehnung an die moderne »Fiktion der wahrscheinlichen Realitit« (Esposi-
to 2007) scheint mir diese Disposition im Hinblick auf ML als Realitit wahrscheinli-
cher Fiktionen treffend beschrieben. Es handelt sich um dabei um eine Wirklichkeit,
deren epistemisches Fundament sich grundlegend aus einer Kombination von>Da-
taismus«< und Intelligenzunterstellung gegeniiber den technischen Datenverarbei-
tungsverfahren speist. Laut Esposito stellen

Statistik und Wahrscheinlichkeitstheorie [..] eine irreale, aber realistische Reali-
tat dar, gerade weil sie diese vereinfachen und auf eine Weise durchschaubar ma-
chen, die die reale Welt nie zulassen wiirde. Sie stellen uns eine regelmafiigere
und besser geordnete Realitdt zur Verfligung. (Esposito 2007, S. 57)

Die Krux dabei ist allerdings, dass sich diese regularisierend-ordnungsstiftenden
Beobachtungen der Wirklichkeit Beobachter:innen zweiter Ordnung als kontingen-
te Beschreibungen zeigen und folglich als fiktive Konstruktionen erweisen, sofern
man stochastischen Verfahren kein epistemisches Primat zuspricht. Angesichts der
operativen Bedingungen der Gegenwartsgesellschaft liefRe sich ein solches Primat
jedoch auch anderen Beobachter:innen kaum plausibel zusprechen. Wie Esposito
unterstreicht, ermdglicht probabilistische Prognostik die Transformation von Unsi-
cherheit angesichts der absoluten Unbestimmtheit zukiinftiger Gegenwarten in als
wahrscheinlich verstandene Szenarien gegenwirtiger Zukiinfte. Da derartige Vor-
hersagen jedoch keinesfalls als Garantien iiber das Eintreten bestimmter Ereignisse
zu verstehen sind, miissen sie sich als Fiktionen erweisen, deren Wahrheitsgehalt
erst in der Zukunft festgestellt werden kann — und deshalb fiir ihr gegenwirtiges
Wirken keine Relevanz hat (vgl. ebd., S. 27-31).% Jenseits von Uberlegungen zum

69  Bzw.in die Paradoxie fithren, dass sich bei Nichteintreten von Vorhersagen Korrekturen der-
selben eriibrigen, weil sie Beschreibungen moglicher zukiinftiger Gegenwarten in der Ver-
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>Wert der Prognose< jedoch zeigt sich interessanterweise, dass angesichts der ge-
genwirtigen Wirklichkeitsverhiltnisse mitunter »Fiktion aussagekriftiger als die
(undurchschaubare) Realitit« (ebd., S. 31) anmuten kann. Stochastische Beschrei-
bungen der Wirklichkeit, konnen gerade aufgrund der unauflosbaren Kontingenz
der Wirklichkeit, die sie beschreiben, in ihrer kommunikativen Verarbeitung gene-
rativ wirken. Die Realitit wahrscheinlicher Fiktionen ist mithin die besonders im Zu-
ge der Ausbreitung von ML wirksam werden Kehrseite von Espositos »Fiktion der
wahrscheinlichen Realitit«. Schenkt Esposito vor allem den epistemischen Dimen-
sionen stochastischer Beschreibungen der modernen Gesellschaft Beachtung, geht
es mir mit der Inversion der Formel darum, Aufmerksamkeit auf die operativen Be-
dingungen und Auswirkungen dieser Disposition zu lenken.

Einer Analyse dieser Disposition offenbart ein interessantes Komplementarver-
hiltnis von ML, Kommunikation und Bewusstsein. So scheint es ein Privileg des
menschlichen Bewusstseins zu sein, die Unwigbarkeiten und Unkontrollierbarkeit
von Kommunikation derart in den Blick zu bekommen und prasent zu halten, wie es
Computertechnik (wie ML) nicht kann (vgl. Baecker 2007, S. 51). Gleichermafien gilt
dies fur die epistemischen Auswirkungen verschiedener Formen der Wirklichkeits-
beschreibung. Dass und weil gerade unwahrscheinliche Ereignisse »besonders in-
teressant und vielversprechend sind« (Esposito 2007, S. 49), dessen kénnen sich die-
jenigen, die auf der Basis von Ereignisvorhersagen Entscheidungen treffen miissen,
wohl bewusst sein. Von den »abstrakten Operationen der Wahrscheinlichkeitsrech-
nung« (ebd.) kann dies jedenfalls nicht erwartet werden. Nicht allzu iiberraschend
war eine solche Erwartungshaltung auch in meinen empirischen Fillen nicht an-
zutreffen, in denen die Kontrolle der praktischen Abliufe doch recht exklusiv den
beteiligten menschliche Akteur:innen zu obliegen schien.

ML vermag allenfalls — und hierin erinnert es an Bewusstsein — auf intranspa-
rente Weise Kommunikation anregen, was zugleich Unbestimmtheit in die Kom-
munikation einfithrt (vgl. Fuhrmann 2021, S. 106). Dies zeigt sich in empirischer
wie auch in theoretischer Analyse. Hinsichtlich dieses Potenzials steht ML auf einer
Stufe nicht nur mit Bewusstsein, sondern allen »kognitiven Systemen in den Me-
dien des Lebens, des Bewusstseins, der Kommunikation und der Technik« (Baecker
2013, S. 32). Und wohl nicht ginzlich iiberraschend lassen sich all diese Systeme wie
ML als nichttriviale Maschinen verstehen (vgl. Luhmann 2020 [1998], S. 517). In de-
ren operativer Interdependenz kann sich dann im Falle von Stérungen die Identifi-
kation von Stérungsursachen (im Sinne der Zurechnung der Stérung an ein System
oder die Umwelt) mitunter als schwierig erweisen (vgl. ebd., S. 516). Dies magjedoch
ein Scheinproblem darstellen, »weil das System auf technische Kopplungen hin an-
gelegt ist und diese Kopplungen komplex konditioniert« (ebd., S. 516f.). Es handelt

gangenheit waren, nunmehr allerdings bloR falsche Beschreibungen der gegenwartigen Ge-
genwart darstellen.
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sich daher um ein erwartbares feature ('not a bug<) des Systems, dessen Operationen
folglich auf die »Kontrolle von selbsterzeugter Intransparenz« (ebd., S. 517, Hervorh.
RG) ausgerichtet sind.

In diesem Sinne ist ML in seiner operativen Einbindung in Kommunikati-
on Problem und Lésung zugleich. So wie Modelloutputs in Kommunikation als
kontingente Konstruktionen intransparent-unbestimmter Maschinen beobachtet
werden, versorgt die rechentechnische Kognition von ML Kommunikation mit
Beobachtungen, die ihrerseits als ungewiss, unverstindlich oder anstoflerregend,
aber auch als generativ, inspirierend, wenn nicht gar intelligent beobachtet werden
konnen. Die stochastische Operationslogik algorithmischer Modellierungen ver-
leiht den ML-basierter Technik den Status von »uncertain tools« (Wilk 2022), die als
Bestandteile kreativer Praktiken bestenfalls zu einer Art >Anregungsautomat, in
Zusammenhingen mit hohen Anforderungen an quasi-mechanische Zuverlissig-
keit technischer Verfahren ohne Toleranz fiir Nebeneffekte hingegen nachgerade
eine Biirde in Sachen Haftung und Risiko werden kénnen.

Diese konstitutive Ambivalenz mag zur Stimulation scheinbar endloser Diskur-
seum Kiinstliche Intelligenz beitragen. In der vorliegenden Arbeit bot sie den Anlass
zu einer empirischen wie theoretischen Auseinandersetzung mit ML. Empirisch ha-
be ich nachvollziehbar zu machen versucht, mit welchen Problemen der praktische
Einsatz derartiger Technik einhergeht, um daraufhin in theoretischer Reflexion ML
als stochastische Kontingenzmaschine zu bestimmen, deren kommunikative Funk-
tion die rechentechnische Transformation von Unbestimmtheit in kontingente Be-
obachtungen ist.

Coda: Soziologische Intelligenz

In seiner »soziologischen Theorie der Intelligenz« (Mannheim 2002 [1956], S. 7) ver-
steht Karl Mannheim diese seinerzeit als gesellschaftliche Gruppe und genauer als
jene, die »als letzte den soziologischen Standpunkt eingenommenc (ebd.) habe.”
Eindriicke einer schmeichelhaften Identifikation von Intelligenz und Soziologie
konnen hier aufgrund der voranstehenden zeitlichen Relationierung kaum Wir-
kung entfalten, zumal Mannheim das »Problem der Intelligenz« gerade nicht mit
einer Definition ihrer Funktion, sondern einer Analyse der mit ihr identifizierten
Gruppe und ihrer gesellschaftlichen Position beginnt. An dieser sei soziologisch vor
allem ihr schwach ausgebildetes Selbstbewusstsein auffillig. Weil die Intelligenz
»keinen direkten Zugang zu einem lebenswichtigen und funktionierenden Seg-
ment der Gesellschaft bietet« (ebd.), sei sie in ihrer Stellung derart losgelost, dass
sie lange auflerstande gewesen sei, diese als solche zu erkennen. Dieser Umstand

70  Der1956 auf Englisch erschienene Aufsatz triagt nicht zufillig »Intelligentsia« statt etwa »In-
telligence«im Titel, was die Referenzfrage unmittelbar klért, vgl. Mannheim 2007 [1956].
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sei mafdgeblich fiir ihre charakteristische »abgeleitete Sicht auf den sozialen Pro-
zess« (ebd.) verantwortlich. Die Intelligenz befinde sich deshalb zwar mitnichten
in einer Position jenseits der gesellschaftlichen Verhiltnisse, doch sei sie innerhalb
dieser mrelativ freischwebend« (ebd., S. 23).7

Wenn das zunichst nicht viel mehr zu heifSen scheint, als dass »Intellektuelle
auf gegebene Fragen nicht so geschlossen reagieren wie beispielsweise Angestell-
te und Arbeiter« (ebd., S. 23), zeigt sich hier doch eine interessante Resonanz mit
den Uberlegungen zur Bestimmung von Intelligenz, die ich oben entwickelt habe.
Insbesondere der mit »Intelligenz als Problem« tibertitelte Abschnitt in Kap. 6 er-
weist sich hier als mafRgeblich, in dem ich mich aufjenen »Kalkiil des schwebenden
Zustands« (Lehmann 2011, S. 127) beziehe, den Maren Lehmann mit intelligentem
Verhalten identifiziert, wie es auch nicht-triviale Maschinen zu zeigen imstande
sind (vgl. ebd., S. 128). Ist ein solcher insbesondere in Momenten der Unbestimm-
barkeit und Unentscheidbarkeit — und daher gemif; der Konzeption dieser Studie:
in Situationen — maflgeblich, werden die mit einem solchen Zustand ebenso assozi-
ierte Nervositit, Launenhaftigkeit und Unzuverldssigkeit ansonsten in anderen so-
zialen Szenarien wohl eher selten positiv sanktioniert. Intelligenz erweist sich hau-
fig als problematisch, insbesondere fiir die ihr ausgesetzten Beobachter:innen. Der
entscheidende Grund fiir die Problemhaftigkeit von Intelligenz scheint mir — auch
im Anschluss an meinen empirischen Beobachtungen - darin zu liegen, dass In-
telligenz wohl nicht ohne Kontakt mit Unbestimmtheit zu haben ist. Dies gilt glei-
chermafien auf der Ebene von Lehmanns Argumentation, die sich auf intelligentes
Verhalten (nicht nur, aber auch) von Maschinen bezieht, wie auch von Mannheims
Uberlegungen mit Blick auf die Intelligenz als gesellschaftliche Gruppe. Beide Ar-
gumente eint, dass sie die reflexiv-schwebende Positionalitit von Intelligenz und
die mit ihrem Auftretenden einhergehenden Schwierigkeiten mit (Selbst und/oder
Fremd-)Bestimmtheit in den Blick nehmen.

Alternativ liefe sich dieser Zusammenhang auch als Problem der Kontrolle von
Selektivitit beschreiben, das darin besteht, »die Autonomie des Systems in ein Ver-
hiltnis zur Komplexitit der Umwelt« (Baecker 2019b, S. 31) zu setzen. Dies markiert
den genuin sozialen Aspektvon Intelligenz, wie er sich auch in ML artikulieren kann.

71 Im kritischen Rickblick auf die Rezeption dieser von Alfred Weber (ibernommenen For-
mel betont Mannheim indes gerade, dass der Zusatz »relativ« von ganz entscheidender Be-
deutung und das Konzept gleichsam nicht in einem absoluten Sinne zu verstehen sei (vgl.
ebd.). Dass Intelligenz—auf Gruppenebene entworfen und selbst von dieser abstrahiert—bei
Mannheim unbedingt als eine genuin gesellschaftliches Phinomen erscheint und eine his-
torisch gewachsene Gruppe in einer spezifischen gesellschaftlichen Lage kennzeichnet, ist
fiir eine genuin gesellschaftstheoretische Auseinandersetzung mit (kiinstlicher) Intelligenz
interessant und instruktiv, an dieser Stelle fiir mein Argument allerdings nicht ausschlagge-
bend.
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Davon haben die untersuchten Situationen maschinellen Lernens gezeugt. Offensicht-
lich ist ML in dieser Uberlegung keinesfalls gleichbedeutend mit Intelligenz, wenn-
gleich seine Sozialitit intelligente Potenziale aufweisen kann. Vermutlich ist grund-
legend davon auszugehen, dass Intelligenz — ob ML-vermittelt oder anders verfasst
—sich sozialin iiberhaupt nur temporir, ereignisbezogen manifestieren kann. Hatte
ich oben »ML-Situationen als soziotechnische Intelligenztests« (Kap. 7, S. 318) ver-
standen, impliziert ein Situationsverlauf hin zu ihrer Transformation (Dewey) doch
gerade, dass die Unbestimmtheit einer Situation aufgeldst wird. Wenngleich ML
sich als Praxis zeitlich stabilisieren kann, so gilt dies nicht fir die Intelligenz dieser
Praxis, die nur momenthaft auftritt. Ich hatte entsprechende Momente als gelin-
gende Kooperation heterogener machine learners beschrieben. Diese konnen als in-
telligent beschrieben werden, wenn sie das situationsbestimmende Problem l5sen,
was allerdings nur gilt, insofern sich aus der Problemlésung Anschliisse — und mit-
hin: Folgeprobleme — ergeben (vgl. Baecker 2019b, S. 31). Fortwihrende Problemre-
produktion markiert die zeitliche Dimension der Praxis und steht dafiir, dass diese
in immer wieder neue Situationen geraten wird, in denen sie Beobachter:innen als
intelligent erscheinen kann.

Soll Soziologie Intelligenz fiir sich in Anspruch nehmen, ist ihre Geschichte vor
allem als Problemgeschichte zu rekonstruieren, deren Verlauf von anhaltender Un-
bestimmtheit (nicht nur) hinsichtlich ihrer Identitit gepragt ist. Frage ich nun im
Sinne einer letzten Schlussbemerkung nach den Kennzeichen soziologischer Intel-
ligenz, wie sie sich im Anschluss an Lehmann und Mannheim wie auch die in dieser
Studie erarbeiteten Einsichten verstehen lassen, so scheint mir mit Blick auf das
»soziologische Denken« gleichermafien dessen Verhiltnis zu Unbestimmtheit zen-
tral zu sein. Unbestimmtheit ist m.E. weniger als Moglichkeitsbedingung von Den-
ken itberhaupt zu problematisieren — diese Aufgabe ist wohl eher der Philosophie zu
tiberlassen.” Soziologische Forschung kann sich vielmehr durch eine Perspektive
aufihre Gegenstiande als intelligent erweisen, die es vermag, »bestimmbare Unbe-
stimmtheiten« (Miiller 2015) der sozialen Wirklichkeit in den Blick zu nehmen.? Fiir
eine solche Perspektive spielt Unbestimmtheit in zweifacher Hinsicht eine wesent-
liche Rolle. Sie erscheint nicht nur als Ressource von Theoriebildung, sondern glei-

72 Interessanterweise finden sich im Feld der philosophy of computation zudem Ansétze, die Un-
bestimmtheit als Ausgangspunkt, wenn nicht Moglichkeitsbedingung von Rechentechnik
wie ML verstehen, vgl. etwa Fazi 2018, wo es eingangs heifdt: »Computation is a process of
determining indeterminacy« (ebd., S.1).

73 Eine solche Perspektive, die Unbestimmtheit als Moglichkeitsbedingung von Sozialitdt in
Rechnung stellt, lasst sich in so unterschiedlich gelagerten Ansédtzen wie der Systemtheorie
Niklas Luhmann, der Praxistheorie Pierre Bourdieus und der Akteur-Netzwerk-Theorie Bru-
no Latours ausmachen —und dariber hinaus partiell bereits bei Emile Durkheim, Georg Sim-
mel, Max Weber sowie Claude Lévi-Strauss und Jacques Derrida (vgl. von Groddeck & Miiller
2013, S. 9—12 sowie systematisch Miiller 2015).
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chermafen als konstitutive Eigenschaft der sozialen Wirklichkeit als Gegenstand
soziologischer Forschung (vgl. Gamm 2013, S. 241). Soziologische Intelligenz kann
demnach die Ordnung des Sozialen nicht voraussetzen (vgl. Baecker 2005, S. 13),
sondern zielt vor allem auf die Sichtbarmachung von Kontingenz in all den vielfil-
tigen Bestimmungsversuchen der sozialen Wirklichkeit vor dem Hintergrund ihrer
Unbestimmtheit ab.”* Dies macht sie zu einer mit genuin eigenen Reflexionsmitteln
und mithin eigener Perspektive ausgestatteten Beobachterin einer Welt, die sie sich
mit anderen Beobachter:innen und maschinellem Lernen teilt.

74  Daran anschlieflend wire grundlegend zu fragen, ob Unbestimmtheit als Wirklichkeits-
aspekt in dersoziologischen Theoriebildung jenseits der genannten Ansitze womaglich sys-
tematisch unterschatzt wird (vgl. etwa Kron & Winter 2011, S. 188f.).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

305


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Ackerman, Charles & Talcott Parsons. 1976. Der Begriff >Sozialsystem« als theoreti-
sches Instrument. In: Talcott Parsons, Zur Theorie Sozialer Systeme. Hg. v. Ste-
fan Jensen. Opladen: Westdeutscher Verlag, S. 69-78.

Airoldi, Massimo. 2022. Machine Habitus: Toward a Sociology of Algorithms. Cam-
bridge: Polity Press.

Akrich, Madeleine. 1992. The De-Scription of Technical Objects. In: Wiebe E. Bijker &
John Law (Hg.), Shaping Technology/Building Society: Studies in Sociotechnical
Change. Cambridge, MA: MIT Press, S. 205—224.

Amaro, Ramon. 2022. The Black Technical Object. On Machine Learning and the
Aspiration of Black Being. London: Sternberg Press.

Ames, Morgan G. 2018. Deconstructing the algorithmic sublime. In: Big Data & So-
ciety 5, H. 1. DOI:10.1177/20539517187791.

Amoore, Louise. 2020. Cloud Ethics. Algorithms and the attributes of ourselves and
others. Durham/London: Duke University Press.

Ananny, Mike & Kate Crawford. 2018. Seeing without knowing: Limitations of the
transparency ideal and its application to algorithmic accountability. New Media
& Society 20, H. 3, S. 973—989. DOI: 10.1177/146144481667664.

Anderson, Anderson. The end of theory: the data deluge makes the scientific method
obsolete. Wired Magazine. 23.6.2008. https://www.wired.com/2008/06/pb-the
ory/(Zugriff 4.9.2024).

Andrejevic, Mark. 2018. Data Collection without Limits: Automated Policing and the
Politics of Framelessness. In: Ale§ Zavr$nik (Hg.), Big Data, Crime and Social
Control. Abingdon/New York, NY: Routledge, S. 93-107.

Angerer, Marie-Luise. 2024. Verlustkontrolle. In: Zeitschrift fur Medienwissen-
schaft 16, H. 30: Was uns ausgeht, S. 112-114. DOI: 10.25969/mediarep/21997.

Angwin, Julia, Jeff Larson, Surya Mattu & Lauren Kirchner. 2016. Machine Bias. The-
re’s software used across the country to predict future criminals. And it’s biased
against blacks. In: Pro Publica. 23. Mai 2016. https://www.propublica.org/articl
e/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing (Zugriff 30.8.2023).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN


https://www.wired.com/2008/06/pb-theory/
https://www.wired.com/2008/06/pb-theory/
https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

308

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Anicker Fabian. 2023. Sozialisierte Maschinen. Zur gesellschaftlichen Funktion
von Kinstlicher Intelligenz. Zeitschrift fiir Theoretische Soziologie 12, H. 1,
S. 79-105. DOI: 10.17879/zts-2023-5746.

Apprich, Clemens, Wendy Hui Kyong Chun, Florian Cramer & Hito Steyerl. 2018.
Pattern Discrimination. Liineburg/Minneapolis, MN: meson press/Minnesota
University Press.

Ashby, W. Ross. 1956. An Introduction to Cybernetics. New York, NY: Wiley.

Atanasoski, Neda & Kalindi Vora. 2019. Surrogate Humanity. Race, Robots, and the
Politics of Technological Futures. Durham, NC: Duke University Press.

Baecker, Dirk. 1995. Uber Verteilung und Funktion der Intelligenz im System. In:
Werner Rammert (Hg.), Soziologie und Kiinstliche Intelligenz. Produkte und
Probleme einer Hochtechnologie. Frankfurt/New York: Campus, S. 161-186.

Baecker, Dirk. 2005. Form und Formen der Kommunikation. Frankfurt a.M.: Suhr-
kamp.

Baecker, Dirk. 2019a. Auf dem Weg zu einer Theorie der digitalen Gesellschaft. Re-
zension zu »Muster. Theorie der digitalen Gesellschaft« von Armin Nassehi. In:
Soziopolis. 18.9.2019. https://www.soziopolis.de/auf-dem-weg-zu-einer-theor
ie-der-digitalen-gesellschaft.html (Zugriff 25.11.2024).

Baecker, Dirk. 2019b. Kinstliche Intelligenz im Kontext., in: Dirk Baecker, Intelli-
genz, kiinstlich und komplex. Leipzig: Merve, S. 16—39.

Baecker, Dirk. 2023. Technik im Datenraum. In: Dirk Baecker, Uwe Elsholz, Maxi-
milian Locher & Martina Thomas (Hg.), Post-digitales Management. Wiesba-
den: Springer VS, S. 243-256.

Bajohr, Hannes. 2022. Dumme Bedeutung. Kiinstliche Intelligenz und artifizielle
Semantik. In: Merkur 76, H. 882, S. 69-79.

Balestriero, Randall, Jerome Pesenti &Yann LeCun. 2021. Learning in high di-
mension always amounts to extrapolation. arXiv preprint. DOI: 10.48550/ar-
Xiv.2110.09485.

Bates, David W. 2024. An Artificial History of Natural Intelligence. Thinking with
Machines from Descartes to the Digital Age. Chicago, IL: University of Chicago
Press.

Bateson, Gregory. 1983a. Kulturberithrung und Schismogenese [engl. zuerst 1935].
In: Gregory Bateson, Okologie des Geistes. Anthropologische, psychologische,
biologische und epistemologische Perspektiven. Ubers. v. Hans Giinter Holl. 2.
Aufl. Frankfurt a.M.: Suhrkamp, S. 98-113.

Bateson, Gregory. 1983b. Double Bind, 1969. In: Gregory Bateson, Okologie des
Geistes. Anthropologische, psychologische, biologische und epistemologische
Perspektiven. Ubers. v. Hans Giinter Holl. 2. Aufl. Frankfurt a.M.: Suhrkamp,
S.353-361

Beaver, Ian. 2022. Is Al at Human Parity Yet? A Case Study on Speech Recognition.
Al Magazine 43, H. 4, S. 386-389. https://doi.org/10.1002/aaai.12071.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.soziopolis.de/auf-dem-weg-zu-einer-theorie-der-digitalen-gesellschaft.html
https://www.soziopolis.de/auf-dem-weg-zu-einer-theorie-der-digitalen-gesellschaft.html
https://doi.org/10.1002/aaai.12071
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Becker, Howard. 2008. Art Worlds [zuerst 1982]. 25th Anniversary Edition. Updated
and Expanded. Berkeley, CA u.a.: University of California Press 2008.

Beetz, Michael. 2010. Gesellschaftstheorie zwischen Autologie und Ontologie. Re-
flexionen iiber Ort und Gegenstand der Soziologie. Bielefeld: transcript.

Bender, Emily M. & Alexander Koller. 2020. Climbing towards NLU: On Mea-
ning, Form, and Understanding in the Age of Data. Proceedings of the
58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics. DOI:
10.18653/v1/2020.acl-main.463

Bender, Emily M., Timnit Gebru, Angelina McMillan-Major & Shmargaret Shmit-
chell. 2021. On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language Models Be Too
Big? Proceedings of the 2021 ACM Conference on Fairness, Accountability, and
Transparency, S. 610—623. DOI: 10.1145/3442188.3445922..

Bengio, Yoshua, Stuart Russell, Elon Musk et al. 2023. Pause Giant AI Experiments:
An Open Letter. 22.3.2023. https://futureoflife.org/open-letter/pause-giant-ai-
experiments/(Zugriff 17.10.2024).

Benjamin, Ruha. 2019. Race after Technology. Abolitionist Tools for the New Jim
Code. Cambridge: Polity Press.

Bijker, Wiebe E. & John Law (Hg.). 1992. Shaping Technology/Building Society: Stu-
dies in Sociotechnical Change. Cambridge: MIT Press

Binder, Werner. 2021. Alpha Go's Deep Play. Technological Breakthrough as Social
Drama. In: Jonathan Roberge & Michael Castelle (Hg.), The Cultural Life of Ma-
chine Learning. An Incursion into Critical AI Studies. Cham: Palgrave Macmil-
lan, S. 167-195.

Bischof, Andreas & Michael Heidt. 2018. Die Verkomplizierung des Komplexen: Die
Technisierung von Kommunikation in der Genese von Medientechnik. In: Chris-
tian Katzenbach, Christian Pentzold, Sigrid Kannengief3er, Marian Adolf & Mo-
nika Taddicken (Hg.), Neue Komplexititen fiir Kommunikationsforschung und
Medienanalyse: Analytische Zuginge und empirische Studien. Berlin: Béhland
& Schremmer, S. 51-71.

Blackwell, Alan F. 2021. Ethnographic artificial intelligence. In: Interdisciplinary
Science Reviews 46, H. 1-2, S. 198-211. DOI:10.1080/03080188.2020.18402.26.

Boggust, Angie, Harini Suresh, Hendrik Strobelt, John Guttag & Arvind Satyanara-
yan. 2023. Saliency Cards: A Framework to Characterize and Compare Saliency
Methods. In: Proceedings of the 2023 ACM Conference on Fairness, Accounta-
bility, and Transparency (FAccT »23). New York, NY: Association for Computing
Machinery, S. 285-296. DOI:10.1145/3593013.3593997.

Boltanski, Luc & Laurent Thévenot. 2007. Uber die Rechtfertigung. Eine Soziologie
der kritischen Urteilskraft [frz. zuerst 1991]. Hamburg: Mittelweg.

Boltanski, Luc & Laurent Thévenot. 2011. Die Soziologie der kritischen Kompeten-
zen. In: Rainer Diaz-Bone (Hg.), Soziologie der Konventionen. Grundlagen ei-
ner pragmatischen Anthropologie. Frankfurt a.M.: Campus, S. 43—68.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

309


https://futureoflife.org/open-letter/pause-giant-ai-experiments/
https://futureoflife.org/open-letter/pause-giant-ai-experiments/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

310

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Bongaerts, Gregor. 2007. Soziale Praxis und Verhalten — Uberlegungen zum Prac-
tice Turn in Social Theory. Zeitschrift fiir Soziologie 36, H. 4, S. 246—260. DOI:
10.1515/2fs0z-2007-0401.

Bonnasse-Gahot, Laurent. 2017. Interpolation, extrapolation, and local gene-
ralization in common neural networks. arXiv preprint. DOI: 10.48550/ar-
Xiv.2207.08648.

Borch, Christian. 2022. Machine learning and social theory: Collective machine be-
haviour in algorithmic trading. In: European Journal of Social Theory 25, H. 4,
S. 503-520.

Borch, Christian. 2023. Introduction to thematic section on >social theory in an
age of machine learning«. In: Distinktion: Journal of Social Theory 24, H. 2,
S. 297-300. DOI: 10.1080/1600910X.2023.2223395.

Bostrom, Nick. 2014. Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies. Oxford: Oxford
University Press.

Both, Géde. 2017. Accomplishing Autonomous Driving: An Unfinished Description.
In:Julie Sascia Meiwes & Estrid Sgrensen (Hg.), Ethnographies of Objects in Sci-
ence and Technology Studies 1. Ruhr-Universitit Bochum, S. 29-36.

Both, Géde. 2020. Keeping Autonomous Driving Alive. An Ethnography of Visions,
Masculinity and Fragility. Leverkusen: Budrich.

Bourdieu, Pierre. 2001. Die Regeln der Kunst [frz. zuerst 1992]. Frankfurt a.M.:
Suhrkamp.

Bowker, Geoffrey C. & Susan Leigh Star. 1999. Sorting Things Out: Classification and
Its Consequences. Cambridge, MA: MIT Press.

Box, George E. P. 1976. Science and statistics. In: Journal of the American Statistical
Association 71, H. 356, S. 791-799.

Brass, Eric. 2021. This Bacon Does Not Exist. In: shardcore. making art beyond good
and evil (Online-Blog). 21.5.2021. https://www.shardcore.org/spx/2021/05/21/t
his-bacon-does-not-exist/(Zugriff 1.8.2024).

Bratton, Benjamin & Blaise Agiieray Arcas. 202.2. The Model Is The Message. In: Noe-
ma Magazine. 12.7.2022. https://www.noemamag.com/the-model-is-the-mess
age/(Zugrift 16.8.2024).

Bratton, Benjamin H. 2015. The Stack. On Software and Sovereignty. Cambridge,
MA/London: MIT Press.

Bratton, Benjamin H. 2019. The Terraforming. Moskau: Strelka Press.

Bratton, Benjamin H. 2021. Planetary Sapience. In: Noema Magazine. 17.6.2021.
https://www.noemamag.com/planetary-sapience/(Zugriff 24.7.2024).

Bratton, Benjamin H. 2024. The Five Stages Of AI Grief. In: Noema Magazine.
23.6.2024. https://[www.noemamag.com/the-five-stages-of-ai-grief/(Zugriff
29.10.2024.

Breidenstein, Georg, Stefan Hirschauer, Herbert Kalthoft & Boris Nieswald. 2020.
Ethnografie. Die Praxis der Feldforschung. 3. Aufl. Konstanz/Miinchen: UVK.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN


https://www.shardcore.org/spx/2021/05/21/this-bacon-does-not-exist/
https://www.shardcore.org/spx/2021/05/21/this-bacon-does-not-exist/
https://www.noemamag.com/the-model-is-the-message/
https://www.noemamag.com/the-model-is-the-message/
https://www.noemamag.com/planetary-sapience/
https://www.noemamag.com/the-five-stages-of-ai-grief/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Breiman Leo. 2001. Statistical Modeling: The Two Cultures. In: Statistical Science 16,
H. 3, S.199-215.

Bridge, Gary. 2020. Appreciating the situation: Dewey’s pragmatism and its impli-
cations for the spatialisation of social science. In: The power of pragmatism.
Knowledge production and social inquiry. Hg. v. Jane Willis & Robert W. Lake.
Manchester: Manchester University Press, S. 69-85.

Brosziewski, Achim. 2014. Rechnen zweiter Ordnung. Kommunikative Anschluss-
bildung im Medium der Digitalitit, am Fall der Online-Community »Hattrick«.
In: Thomas Malsch & Marco Schmitt (Hg.), Neue Impulse fir die soziologische
Kommunikationstheorie. Empirische Widerstinde und theoretische Verkniip-
fungen. Wiesbaden: VS, S. 157-185.

Broussard, Meredith. 2018. Artificial Unintelligence: How Computers Misun-
derstand the World. Cambridge, MA: MIT Press 2018.

Brown, MatthewJ. 2012. John Dewey’s logic of science. In: HOPOS: The Journal of the
International Society for the History of Philosophy of Science 2, H. 2, S. 258-306.

Bucher, Taina. 2017. The algorithmic imaginary: Exploring the ordinary affects of
Facebook algorithms. Information, Communication & Society 20, H. 1, S. 30-44.

Bull, Sarah 2023. Content Generation in the Age of Mechanical Reproduction. In:
Book History 26, H. 2, S. 324-361. DOI: 10.1353/bh.2023.2910951.

Burke, Adam. 2019. Occluded algorithms. Big Data & Society 6, H. 2. DOI:
1177/2053951719858743.

Burrell, Jenna & Marion Fourcade. 2021. The Society of Algorithms. In: Annual Re-
view of Sociology 47, H. 1, S. 213-237.

Burrell, Jenna. 2016. How the machine >thinks« Understanding opacity in machine
learning algorithms. Big Data & Society 3, H. 1. DOI: 10.1177/2053951715622512.

Burrell, Jenna. 2023. Artificial Intelligence and the Ever-Receding Horizon of the Fu-
ture. Tech Policy Press. 6.6.2023 https://techpolicy.press/artificial-intelligence-
and-the-ever-receding-horizon-of-the-future/(Zugriff 17.10.2024).

Callon, Michel & John Law. 2005. On qualculation, agency, and otherness. In: Envi-
ronment and Planning D: Society and Space 23, H. 5, S. 717-733.

Cambridge Dictionary. 2024. Art. »Tech Bro«. https://dictionary.cambridge.org/di
ctionary/english/tech-bro (Zugriff 24.5.24).

Campolo, Alexander & Katja Schwerzmann. 2023. From rules to examples: Machine
learning’s type of authority. In: Big Data & Society 10, H. 2. DOI: 10.1177/2053
9517231188725.

Castelle, Michael. 2020. The social lives of generative adversarial networks. Procee-
dings of the 2020 Conference on Fairness, Accountability, and Transparency.
DOI: 10.1145/3351095.3373156.

Cavia, AA & Patricia Reed. 2023. Pointless Topology. Figuring Space in Computa-
tion and Cognition. In: Richard Grof & Rita Jordan (Hg.), KI-Realititen. Mo-

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

an


https://techpolicy.press/artificial-intelligence-and-the-ever-receding-horizon-of-the-future/
https://techpolicy.press/artificial-intelligence-and-the-ever-receding-horizon-of-the-future/
https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/tech-bro
https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/tech-bro
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

312

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

delle, Praktiken und Topologien maschinellen Lernens. Bielefeld: transcript,
S. 351-363.

Cavia, AA. 2022. Logiciel: Six Seminars on Computational Reason. Berlin: &&&.

Cevolini, Alberto & Elena Esposito. 2020. From pool to profile: Social consequen-
ces of algorithmic prediction in insurance. Big Data & Society 7, H. 2. DOIL:
10.1177/205395172.093922.8.

Cheney-Lippold, John. 2017. We Are Data: Algorithms and The Making of Our Digital
Selves. New York: NYU Press.

Chiang, Ted. 2023. ChatGPT Is a Blurry JPEG of the Web. New Yorker. 9.2.2023. On-
line: https://www.newyorker.com/tech/annals-of-technology/chatgpt-is-a-blu
rry-jpeg-of-the-web (Zugrift 14.8.2024).

Chun, Wendy Huy Kyong. 2016. Updating to Remain the Same: Habitual New Media.
Cambridge, MA/London, MIT Press.

Chun, Wendy Huy Kyong. 2021. Discriminating Data. Correlation, Neighborhoods,
and the New Politics of Recognition. Cambridge, MA: MIT Press.

Clark, Liat. 2012. Google’s Artificial Brain Learns to Find Cat Videos. Wired.
26.6.2012. https://www.wired.com/2012/06/google-x-neural-network/(Zugriff
18.10.2023).

Clarke, Adele E. & Carrie Friese. 2007. Grounded Theorizing Using Situational Ana-
lysis. In: Antony Bryant & Kathy Charmay (Hg.), The SAGE Handbook of Groun-
ded Theory. London u.a.: SAGE, S. 363-397.

Clarke, Adele E., Carrie Friese & Rachel S. Washburn. 2015. Chapter 1: Introducing
Situational Analysis. In: Adele E. Clarke, Carrie Friese & Rachel S. Washburn, Si-
tuational analysis in practice: mapping research with grounded theory. Walnut
Creek, CA: Left Coast Press, S. 11-75.

Clarke, Adele E., Carrie Friese & Rachel S. Washburn. 2018. Situational Analysis.
Grounded Theory After the Interpretive Turn. Second Edition. Los Angeles, CA:
Sage.

Claus, Jakob & Richard Grof3. 2020. Einfithrung zu Alexander R. Galloway, Die
kybernetische Hypothese. Internationales Jahrbuch fiir Medienphilosophie 6,
S. 95-102. https://doi.org/10.1515/jbmp-2020-0005.

Clifford, James & George E. Marcus (Hg.). 1986. Writing Culture. The Poetics and
Politics of Ethnography. Berkeley, CA u.a.: University of California Press 1986.

Cortes, Corinna & Vladimir Vapnik. 1995. Support-vector networks. In: Machine
Learning 20, S. 273—297. DOI: 1007/BF00994018

Crain, Matthew. 2018. The limits of transparency: data brokers and commodificati-
on. New Media & Society 20, H. 1, S. 88-104.

Crawford, Kate & Trevor Paglen. 2019. Excavating Al: the politics of training sets for
machine learning. https://excavating.ai (Zugriff 14.10.2024)

Crawford, Kate & Ryan Calo. 2016. There is a blind spot in Al research. Nature News
538(7625), S. 311-313. DOI: 10.1038/538311a.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.newyorker.com/tech/annals-of-technology/chatgpt-is-a-blurry-jpeg-of-the-web
https://www.newyorker.com/tech/annals-of-technology/chatgpt-is-a-blurry-jpeg-of-the-web
https://www.wired.com/2012/06/google-x-neural-network/
https://doi.org/10.1515/jbmp-2020-0005
https://excavating.ai
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Crawford, Kate. 2021. Atlas of AL. Power, Politics, and the Planetary Cost of Artificial
Intelligence. New Haven/London: Yale University Press.

Danaher, John. 2016. The Threat of Algocracy: Reality, Resistance and Accommoda-
tion. Philosophy & Technology 29, S. 245-268. DOI: 10.1007/s13347-015-0211-1.

Daston, Lorraine. 2022. Rules: A Short History of What We Live By. Princeton, NJ/
Oxford: Princeton University Press.

Daub, Adrian. 2020. Was das Valley denken nennt. Uber die Ideologie der Techbran-
che. Berlin: Suhrkamp.

Dennett, Daniel C. 2012. »>A Perfect and Beautiful Machine<: What Darwin’s Theory
of Evolution Reveals About Artificial Intelligence. In: The Atlantic. 22.6.2012.
https://www.theatlantic.com/technology/archive/2012/06/-a-perfect-and-bea
utiful-machine-what-darwins-theory-of-evolution-reveals-about-artificial-in
telligence/258829/.

Dennett, Daniel C. 2017. From Bacteria to Bach and Back. The Evolution of Minds.
New York, NY/London: Norton & Company.

Dewey, John & Arthur F. Bentley. 1946. Interaction and Transaction. In: The Journal
of Philosophy 43, H. 19, S. 505-517.

Dewey, John. 1929. Experience and Nature. London: Allen & Unwin.

Dewey, John. 1980 [zuerst 1934]. Art as experience. New York: Wideview/Perigee.

Dewey, John. 1983. Human nature and conduct [zuerst 1922]. In: John Dewey, The
middle works, 1899-1924. Vol. 14: 1922. Hg. v. Jo Ann Boydston, S. 1-228. Car-
bondale, IL: Southern Illinois University Press.

Dewey, John. 1984a. The quest for certainty: A study of the relation between know-
ledge and action [zuerst 1929]. In: John Dewey, The later works, 1925-1953. Vol. 4:
1929. Hg. v. Jo Ann Boydston. Carbondale, IL: Southern Illinois University Press,
S.1-250.

Dewey, John. 1984b. Conduct and experience [1930]. In: John Dewey, The later works,
1925-1953. Vol. 5:1930. Hg. v. Jo Ann Boydston. Carbondale, IL: Southern Illinois
University Press, S. 218—235.

Dewey, John. 1986. Logic: The theory of inquiry [zuerst 1938]. In: John Dewey, The la-
ter works, 1925-1953. Vol. 12: 1938. Hg. v. Jo Ann Boydston. Carbondale, IL: Sou-
thern Illinois University Press, S. 1-527.

Dewey, John. 1998. Analysis of reflective thinking [zuerst 1933]. In: John Dewey, The
essential Dewey. Vol. 2. Hg. v. Larry A. Hickmann & Alexander M. Thomas. Bloo-
mington, IN: Indiana University Press, S. 137-144.

Dewey, John. 2008. Logik. Theorie der Forschung [zuerst engl. 1938]. Frankfurt a.M:
Suhrkamp.

Dhaliwal, Ranjodh Singh. 2022. On Addressability, or What Even Is Computation?
In: Critical Inquiry 49 (2022), H. 1, S. 1-27. DOI:10.1086/721167.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

313


https://www.theatlantic.com/technology/archive/2012/06/-a-perfect-and-beautiful-machine-what-darwins-theory-of-evolution-reveals-about-artificial-intelligence/258829/
https://www.theatlantic.com/technology/archive/2012/06/-a-perfect-and-beautiful-machine-what-darwins-theory-of-evolution-reveals-about-artificial-intelligence/258829/
https://www.theatlantic.com/technology/archive/2012/06/-a-perfect-and-beautiful-machine-what-darwins-theory-of-evolution-reveals-about-artificial-intelligence/258829/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

314

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Dhaliwal, Ranjodh Singh. 2023. What Do We Critique When We Critique Tech-
nology? In: American Literature 95, H. 2, S. 305-319. DOI: 10.1215/00029831-
10575091.

Dickel, Sascha. 2019. Prototyping Society — Zur vorauseilenden Technologisierung
der Zukunft. Bielefeld: transcript.

Dickel, Sascha. 2020. Postsoziale Gesellschaft. Zur Aktualitit der Systemtheorie in
Zeiten digitaler Kommunikation, In: Soziale Welt. Sonderband 23: Soziologie
des Digitalen — Digitale Soziologie? Hg. v. Sabine Maasen & Jan-Henrik Passoth.
S. 46-59. DOI: 10.5771/9783845295008-46.

Dickel, Sascha. 2021. Wenn die Technik sprechen lernt: Kiinstliche Kommunikation
als kulturelle Herausforderung mediatisierter Gesellschaften. In: TATuP 30, H.
3, S. 23-29. DOI: 10.14512/tatup.30.3.23.

Dickel, Sascha. 2023. Der kybernetische Blick und seine Grenzen. Zur systemtheo-
retischen Selbstbeschreibung der digitalen Gesellschaft. In: Berliner Journal fiir
Soziologie 33, S. 197-226. DOI: 10.1007/811609-022-00475-9.

Dietz, Hella, Frithjof Nungesser & Andreas Pettenkofer. 2017. Vom Nutzen ei-
ner Theoriedifferenz. Zum Verhiltnis von Pragmatismus und Theorien sozia-
ler Praktiken. In: Hella Dietz, Frithjof Nungesser & Andreas Pettenkofer (Hg.),
Pragmatismus und Theorien sozialer Praktiken. Vom Nutzen ein Theoriediffe-
renz. Frankfurt/New York: Campus, S. 7-38.

Dijck, José van. 2014. Datafication, Dataism and Dataveillance. Big Data Between
Scientific Paradigm and Ideology. In: Surveillance & Society 12, H. 2, S. 197- 208.
DOI:10.24908/55.V1212.4776.

Dourish, Paul & Genevieve Bell. 2014. Divining a Digital Future. Mess and Mythology
in Ubiquitous Computing. Cambridge, MA: MIT Press.

Dourish, Paul. 2016. Algorithms and their others: Algorithmic culture in context. In:
Big Data & Society 3, H. 2. DOI:10.1177/2053951716665128.

Draude, Claude, Goda Klumbyte, Phillip Liicking & Pat Treusch. 2020. Situated algo-
rithms: a sociotechnical systemic approach to bias. Online Information Review
44,H. 2, S. 325-342. DOI:10.1108/OIR-10-2018-0332.

Dresing, Thorsten & Thorsten Pehl. 2024. Praxisbuch Interview, Transkription &
Analyse. Anleitungen und Regelsysteme fiir qualitativ Forschende. 9. Aufl. Mar-
burg.

Dreyfus, Herbert L. & Stuart E. Dreyfus. 1998. Making a Mind Versus Modelling
the Brain. Artificial Intelligence Back at a Branchpoint. In: Daedalus 117, H. 1,
S. 185-197.

Durkheim, Emile. 1983. Der Selbstmord [frz. zuerst 1897]. Ubers. v. Sebastian &
Hanne Herkommer. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Durkheim, Emile. 1984. Die Regeln der soziologischen Methode [frz. zuerst 1895].
Hg. u. eingeleitet von René Konig. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Dyson, George. 2019. The Third Law. In: John Brockman (Hg.), Possible Minds. Twen-
ty-Five Ways of Looking at AI. New York, NY: Penguin Press, S. 33-39.

Eco, Umberto. 1984a. Einleitung. In: Umberto Eco, Apokalyptiker und Integrierte.
Zur kritischen Kritik der Massenkultur [ital. zuerst 1964]. Frankfurt a.M.: Fi-
scher, S. 15-35.

Eco, Umberto. 1984b. Vorwort zur deutschen Ausgabe. In: Umberto Eco, Apokalyp-
tiker und Integrierte. Zur kritischen Kritik der Massenkultur [ital. zuerst 1964].
Frankfurt a.M.: Fischer, S. 7-14.

Egbert, Simon, Elena Esposito & Maximilian Heimstadt. 2021. Vorhersagen und
Entscheiden: Predictive Policing in Polizeiorganisationen. In: Soziale Systeme
26, H.1-2, S. 189—216. DOI: 10.1515/508y5-2021-0007.

Escalante-De Mattei, Shanti. 2023. Artists Are Suing Artificial Intelligence Compa-
nies and the Lawsuit Could Upend Legal Precedents Around Art. 5.5.2023. ART-
news. Online: https://www.artnews.com/art-in-america/features/midjourney-
ai-art-image-generators-lawsuit-1234665579/(Zugrift 23.10.23).

Esposito, Elena. 1993. Der Computer als Medium und Maschine. In: Zeitschrift far
Soziologie 22, H. 5, S. 338—354.

Esposito, Elena. 1995. Illusion und Virtualitit: Kommunikative Verinderung der
Fiktion. In: Werner Rammert (Hg.), Soziologie und kiinstliche Intelligenz.
Produkte und Probleme einer Hochtechnologie. Frankfurt a.M.: Campus,
S. 187-216.

Esposito, Elena. 2001. Strukturelle Kopplung mit unsichtbaren Maschinen. In: So-
ziale Systeme 7, H. 2, S. 241-252. DOI: 10.1515/308ys-2001-0204.

Esposito, Elena. 2007. Die Fiktion der wahrscheinlichen Realitit. Frankfurt a.M.:
Suhrkamp.

Esposito, Elena. 2014. Algorithmische Kontingenz. Der Umgang mit Unsicherheit
im Web. In: Alberto Cevolini (Hg.), Die Ordnung des Kontingenten. Beitrige
zur zahlenmifigen Selbstbeschreibung der modernen Gesellschaft. Wiesba-
den: Springer VS, S. 233-249.

Esposito, Elena.2017a. Artificial Communication? The Production of Contin-
gency by Algorithms. Zeitschrift fir Soziologie 46, H. 4, S.249-265. DOI:
10.1515/zfs0z-2017-1014.

Esposito, Elena. 2017b. Algorithmic memory and the right to be forgotten on the
web. Big Data & Society 4, H. 1. DOI: 10.1177/2053951717703996.

Esposito, Elena. 2021. Author’s response: Opacity and Complexity of Learning Black
Boxes. In: Constructivist Foundations 16, H. 3, S. 377-380.

Esposito, Elena. 2022. Artificial Communication: How Algorithms Produce Social
Intelligence. Cambridge, MA.: MIT Press.

Fazi, M. Beatrice. 2016. Incomputable Aesthetics: Open Axioms of Contingency. In:
Computational Culture 5. 15.1.2016. http://computationalculture.net/incomput
able-aesthetics-open-axioms-of-contingency/(Zugriff 19.11.2024).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

315


https://www.artnews.com/art-in-america/features/midjourney-ai-art-image-generators-lawsuit-1234665579/
https://www.artnews.com/art-in-america/features/midjourney-ai-art-image-generators-lawsuit-1234665579/
http://computationalculture.net/incomputable-aesthetics-open-axioms-of-contingency/
http://computationalculture.net/incomputable-aesthetics-open-axioms-of-contingency/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

316

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Fazi, M. Beatrice. 2018. Contingent Computation. Abstraction, Experience, and In-
determinacy in Computational Aesthetics. London & New York: Rowman & Litt-
lefield International.

Fazi, M. Beatrice. 2021. Introduction: Algorithmic Thought. Theory, Culture & So-
ciety 38, H. 7-8, S. 5-11.

Fazi, M. Beatrice. 2024. The Computational Search for Unity. Synthesis in Generative
Al In:Journal of Continental Philosophy. 9.11.2024. DOI: 10.5840/jcp202411652.

Fei-Fei, Li. 2010. ImageNet crowdsourcing, benchmarking & other cool things.
https://www.image-net.org/static_files/papers/ImageNet_2010.pdf  (Zugriff
17.10.2024).

Ferrari, Fabian & Fenwick McKelvey, Hyperproduction: A Social Theory of Deep Ge-
nerative Models. In: Distinktion: Journal of Social Theory 24, H. 2, S. 338-360.
DOI: 10.1080/1600910X.202.2..2137546.

Fisher, Mark. 2016. The Weird and the Eerie. London: Repeater 2016.

Fisher, Mark. 2017. Das Seltsame und das Gespenstische. Ubers. v. Robert Zward.
Berlin: Edition Tiamat.

Fleck, James. 1994. Knowing Engineers? A Response to Forsythe. In: Social Studies
of Science 24, H. 3, S. 105-113.

Flores, Anthony, Kristin Bechtel & Chris Lowenkamp. 2016. False positives, false ne-
gatives, and false analyses: A rejoinder to sMachine bias: There’s software used
across the country to predict future criminals. And it's biased against blacks«.
In: Federal Probation Journal, Vol. 80/2. https://www.uscourts.gov/sites/defaul
t/files/80_2_6_o.pdf (Zugriff 30.8.2023).

Floyd, Christiane. 1984. A Systematic Look at Prototyping. In: Reinhard Budde, Ka-
rin Kuhlenkamp, Lars Mathiassen, Heinz Ziillighoven (Hg.), Approaches to Pro-
totyping. Berlin/Heidelberg: Springer, S. 1-18.

Foerster, Heinz von. 1984. Principles of Self-Organization in a Socio-Managerial
Context. In: Hans Ulrich & Gilbert J. B. Probst (Hg.), Self-Organization and Ma-
nagement of Social Systems. Berlin: Springer, S. 2—24.

Foerster, Heinz von. 1993a. Ethik und Kybernetik zweiter Ordnung. In: Heinz von
Foerster, KybernEthik. Berlin: Merve, S. 60-83.

Foerster, Heinz von. 1993b. Lethologie. In: Heinz von Foerster, KybernEthik. Berlin:
Merve, S. 126—160.

Foerster, Heinz von. 1993c. Gegenstande: greifbare Symbole fiir (Eigen-)Verhalten.
In: Heinz von Foerster, Wissen und Gewissen. Versuch einer Briicke. Frankfurt
a.M.: Suhrkamp, S. 103-115.

Forsythe, Diana E. 1993. Engineering knowledge: The construction of knowledge in
artificial intelligence. Social Studies of Science 23, H. 3, S. 445-477.

Forsythe, Diana E. 1994. STS (Re)constructs Anthropology. A Reply to Fleck. In: Social
Studies of Science 24, H. 3, S. 113—-123.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.image-net.org/static_files/papers/ImageNet_2010.pdf
https://www.uscourts.gov/sites/default/files/80_2_6_0.pdf
https://www.uscourts.gov/sites/default/files/80_2_6_0.pdf
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Forsythe, Diana E. 2001. Ethics and Politics of Studying Up in Technoscience. In:
Diana E. Forsythe, Studying Those Who Study Us. An Anthropologist in the
World of Artificial Intelligence. Hg. v. David J. Hess. Stanford, CA: Stanford Uni-
versity Press, S. 97-118.

Fosket, Jennifer Ruth. 2015. Situating Knowledge. In: Adele E. Clarke, Carrie Friese
& Rachel S. Washburn (Hg.), Situational analysis in practice: mapping research
with grounded theory. Walnut Creek, CA: Left Coast Press, S. 195-215.

French, Martin & Fiona Alice Miller. 2015. Leveraging the »Living Laboratory«: On
the Emergence of the Entrepreneurial Hospital. In: Adele E. Clarke, Carrie Friese
& Rachel S. Washburn (Hg.), Situational analysis in practice: mapping research
with grounded theory. Walnut Creek, CA: Left Coast Press, S. 292—313.

Freud, Sigmund. 1966. Eine Schwierigkeit der Psychoanalyse [zuerst 1917]. In: Sig-
mund Freud, Gesammelte Werke. Bd. XII: Werke aus den Jahren 1917-1922.
Hg.v. Anna Freud, Edward Bibring, Willi Hoffer, Ernst Kris & Otto. Isakower.
3. Aufl. Frankfurt a.M.: Fischer, S. 3-12.

Freud, Sigmund. 1982. Das Unheimliche [zuerst 1919]. In: Sigmund Freud, Studi-
enausgabe. Band IV: Psychologische Schiften. Hg. v. Alexander Mitscherlich u.
Angela Richards. Frankfurt a.M.: Fischer, S. 241-274.

Friedrichs, Jirgen. 1974. Situation als soziologische Erhebungseinheit. In: Zeit-
schrift fur Soziologie 3, H. 1, S. 44-53.

Frisch, Karl von. 1948. Die Tinze der Bienen. In: Osterreichische Zoologische Zeit-
schrift1, S. 1-48.

Frisch, Karl von. 1965. Tanzsprache und Orientierung der Bienen. Berlin/
Heidelberg/New York: Springer.

Fuhrmann, Jan-Tobias. 2021. Strukturkonservative Algorithmen: Kiinstliche Intelli-
genz als Kommunikationsproblem. In: Anna Strasser, Wolfgang Sohst, Ralf Sta-
pelfeldt & Katja Stepec (Hg.), Kinstliche Intelligenz — Die grofie Verheiflung.
Berlin: xenomoi, S. 103-128

Fuhrmann, Jan-Tobias. 2023. Von allopoietischen zu autopoietischen algorithmi-
schen Systemen. Uberlegungen zur Eigenlogik der operationalen Schliefung
algorithmischer Systeme. In: Richard Gro & Rita Jordan (Hg.), KI-Realititen.
Modelle, Praktiken und Topologien maschinellen Lernens. Bielefeld: transcript,
S. 115-141.

Gagnon, Marilou, Jean Daniel Jacob & Dave Holmes. 2015. Governing through
(In)Security: A Critical Analysis of a Fear-based Public Health Campaign. In:
Adele E. Clarke, Carrie Friese & Rachel S. Washburn (Hg.), Situational analy-
sis in practice: mapping research with grounded theory. Walnut Creek, CA: Left
Coast Press, S. 270—284.

Galloway, Alexander R. 2006. Gaming: Essays on Algorithmic Culture. Minneapolis,
MN: University of Minnesota Press.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

37


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

318

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Galloway, Alexander R. 2012. The Interface Effect. Cambridge/Malden, MA: Polity
Press 2012.

Galloway, Alexander R. 2021. Questions. Answers. http://cultureandcommunicatio
n.org/galloway/questions-answers (Zugrift 12. Dezember 2022).

Gamm, Gerhard. 2000. Nicht nichts. Studien zu einer Semantik des Unbestimmten.
Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Gamm, Gerhard. 2004. Unbestimmtheitssignaturen der Technik. In: Gerhard
Gamm & Andreas Hetzel (Hg.), Unbestimmtheitssignaturen der Technik. Eine
neue Deutung der technisierten Welt. Bielefeld: transcript, S. 17-38.

Gamm, Gerhard. 2013. Die Unbestimmtheit sozialer Praxis. Ein Kommentar. In:
Victoria von Groddeck & Julian Miiller (Hg.), (Un-)Bestimmtheit. Praktische
Problemkonstellationen. Miinchen: Fink, S. 241-245.

Garfinkel, Harold & Harvey Sacks. 1986. On formal structures of practical actions.
In: Harold Garfinkel (Hg.), Ethnomethdological Studies of Work. London & New
York, NY: Routledge. S. 157.190.

Garfinkel, Harold. 1967. Studies in Ethnomethodology. Englewood Cliffs, NJ: Pren-
tice-Hall.

Gay Blasco, Paloma & Huon Wardle. 2006. How to Read Ethnography. London/New
York: Routledge.

Gebru, Timnit & Emile P. Torres. 2024. The TESCREAL bundle: Eugenics and the
promise of utopia through artificial general intelligence. In: First Monday 29, H.
4. DOI:10.5210/fm v29i4.13636.

Geertz, Clifford. 1993. Die kiinstlichen Wilden: der Anthropologe als Schriftsteller.
Frankfurt a.M.: Fischer.

Gehlen, Arnold. 1993. Der Mensch. Seine Natur und seine Stellung in der Welt [zu-
erst 1940]. Textkritische Edition unter Einbeziehung des gesamten Textes der 1.
Auflage von 1940. 2 Teilbde. Hg. v. Karl-Siegbert Rehberg. Frankfurt a.M.: Klos-
termann.

Gehlen, Arnold. 2022. Urmensch und Spitkultur. Philosophische Ergebnisse und
Aussagen [zuerst 1956]. In: Arnold Gehlen, Urmensch und Spitkultur sowie wei-
tere Schriften zu einer Theorie der Institutionen. Arnold Gehlen Gesamtausga-
be. Bd. 5. Hg. v. Karl-Siegbert Rehberg, Richard Grof3, Hans Schilling & Nicolas
Schilling. Frankfurt a.M.: Klostermann, S. 1-308.

Geoghegan, Bernard Dionysius. 2022. Code. From Information Theory to French
Theory. Duke University Press.

Georgii, Hans-Otto. 2015. Stochastik: Einfithrung in die Wahrscheinlichkeitstheorie
und Statistik. 5., iiberarb. u. erw. Aufl. Boston/Berlin: De Gruyter.

GiefSmann, Sebastian & Nadine Taha, »Study the unstudied«. Zur medienwissen-
schaftlichen Aktualitit von Susan Leigh Stars Denken. In: Susan Leigh Star,
Grenzobjekte und Medienforschung. Hg. v. Sebastian GieRmann & Nadine Ta-
ha. Bielefeld: transcript 2017., S. 13-77.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



http://cultureandcommunication.org/galloway/questions-answers
http://cultureandcommunication.org/galloway/questions-answers
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Glanville, Ranulph. 1979. The form of cybernetics: Whitening the black box. In: Pro-
ceedings of 24th Society for General Systems Research/American Association for
the Advancement of Science Meeting, Houston, 1979. Hg. v. James Miller. Louis-
ville, KY: Society for General Systems Research.

Glanville, Ranulph. 1982. Inside every white box there are two black boxes trying to
get out. Behavioral Science 12, H. 1, S. 1-11.

Gobo, Giampietro. 2008. Doing Ethnography. Los Angeles u.a.: Sage.

Goffman, Erving. 1955. On Face-Work: An Analysis of Ritual Ele-
ments in Social Interaction. In: Psychiatry 18, H. 3, S.213-231. DOI:
10.1080/00332747.1955.11023008.

Goffman, Erving. 1964. The Neglected Situation. In: American Anthropologist 66
(1964), H. 6, 2.. Teil, S. 133-136.

Goffman, Erving. 1973. Asyle. Uber die soziale Situation psychiatrischer Patienten
und anderer Insassen. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Goffman, Erving. 1983. The Interaction Order. American Sociological Association,
1982 Presidential Address. In: American Sociological Review 48, H. 1, S. 1-17.
Goffman, Erving. 1986. Interaktionsrituale. Uber Verhalten in direkter Kommuni-

kation. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Goodfellow, Ian, J. Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Far-
ley, Sherjil Ozair, Aaron Courville & Yoshua Bengio. 2014. Generative adversa-
rial nets. In Proceedings of the 27th International Conference on Neural Infor-
mation Processing Systems — Volume 2 (NIPS’14). Cambridge, MA: MIT Press,
S. 2672—2680.

Goodfellow, Ian, Yoshua Bengio & Aaron Courville. 2016. Deep Learning. Cam-
bridge, MA: MIT Press.

Google for Developers. 2016. A.I. Experiments: Visualizing High-Dimensional
Space. YouTube. Video. 3mi6s. https://www.youtube.com/watch?v=wvsE8jm1G
zE (Zugrift 3.1.2024).

GPT-3. 2020. A robot wrote this entire article. Are you scared yet, human? https://w
ww.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/o8/robot-wrote-this-article-g
pt-3 (Zugriff 26.5.23).

Graf, Fritz. 1997. Chimaira. In: Der Neue Pauly. Enzyklopadie der Antike. Altertum.
Band 2. Ark - Ci. Hg. v. Hubert Cancik und Helmuth Schneider. Stuttgart: Metz-
ler, Sp. 1123.

Gray, Mary L. & Siddharth Suri. 2019. Ghost Work: How to Stop Silicon Valley from
Building a New Global Underclass. Boston: Houghton Mifflin Harcourt.

Groddeck, Victoria von & Julian Miiller. 2013. (Un)Bestimmtheit als Problem und Lé-
sung sozialer Praxis. In: Victoria von Groddeck & Julian Miiller (Hg.), (Un-)Be-
stimmtheit. Praktische Problemkonstellationen. Miinchen: Fink, S. 9-19.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

319


https://www.youtube.com/watch?v=wvsE8jm1GzE
https://www.youtube.com/watch?v=wvsE8jm1GzE
https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3
https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3
https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

320

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

GroR, Richard & Susann Wagenknecht. 2023. Situating machine learning — On the
calibration of problems in practice. In: Distinktion. Journal of Social Theory 24,
H. 2, S. 315-337. DOI:10.1080/1600910X.2.023.2177319.

Grof, Richard. 2018. Ordnung, Chaos und gesellschaftliche Wirklichkeit. In: Miri-
am Amin, Elisabeth Niekrenz & Friedrich Weifsbach (Hg.), Chaos. Zur Konsti-
tution, Subversion und Transformation von Ordnung. Berlin: BWYV, S. 75-96.

Grof, Richard. 2024. Probabilistische Wirklichkeitsmodelle und soziologische In-
telligenz. In: SOZIOLOGIE 53, H. 1, S. 60-75

Grof3, Richard. 2025. Stochastic contingency machines feeding on meaning: on
the computational determination of social reality in machine learning. In: Al
& Society: Knowledge, Culture and Communication 40, S. 2055-2068. DOI:
10.1007/$00146-024-02.079-8.

Gugerli, David. 2018. Wie die Welt in den Computer kam. Zur Entstehung digitaler
Wirklichkeit. Frankfurt a.M.: Fischer.

Giinther, Gotthard. 2021. Das Bewuf3tsein der Maschinen. Eine Metaphysik der Ky-
bernetik [zuerst 1953]. 4. Aufl. Frankfurt a.M.: Klostermann.

Haarmann, Anke. 2019. Artistic Research. Eine epistemologische Asthetik. Bielefeld:
transcript.

Hacking, Ian. 1990. The Taming of Chance. Cambridge, Cambridge University
Press.

Hacking, Ian. 2023. Die Zihmung des Zufalls [engl. zuerst 1990]. Ziirich: Edition
Patrick Frey.

Halevy, Alon, Peter Norvig, and Fernando Pereira. 2009. The Unreasonable Effecti-
veness of Data. In: IEEE Intelligent Systems 24, S. 8—12.

Halfmann, Jost. 1996. Die gesellschaftliche »Natur« der Technik. Eine Einfithrung in
die soziologische Theorie der Technik. Opladen: Leske + Budrich.

Halfmann, Jost. 2003. Technik als Medium. Von der anthropologischen zur soziolo-
gischen Grundlegung. In: Joachim Fischer & Hans Joas (Hg.), Kunst, Macht und
Institution. Studien zur philosophischen Anthropologie, soziologischen Theo-
rie und Kultursoziologie der Moderne. Festschrift fiir Karl-Siegbert Rehberg.
Frankfurt a.M.: Campus, S. 133-144.

Halpern, Orit, Patrick Jagoda, Jeffrey West Kirkwood & Leif Weatherby, Surplus Da-
ta:An Introduction. In: Critical Inquiry 48, H. 2, S. 197-210. DOI:10.1086/717320.

Halpern, Orit. 2015. Dreams for Our Perceptual Present: Temporality, Storage,
and Interactivity in Cybernetics. In: Configurations 13, H. 2, S. 283-319. DOI:
10.1353/con.2007.0016.

Hammersley, Martyn & Paul Atkinson. 1995. Ethnography. Principles in Practice.
London u.a.: Tavistock.

Hampel, Fabian. 2020. This Ghost Does Exist. 4K Video. 23m30s.

Hansen, Mark B. N. 2015. Feed-Forward. On the Future of Twenty-First-Century
Media. Chicago, Il: University of Chicago Press.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Haraway, Donna. 1988. Situated knowledges: The science question in feminism and
the privilege of partial perspective. In: Feminist Studies 14, H. 3, S. 575-99. DOI:
10.2307/3178066.

Harth, Jonathan. 2014. Computergesteuerte Spielpartner. Formen der Medienpra-
xis zwischen Trivialitit und Personalitit. Wiesbaden: Springer VS.

Hiufiling, Roger, Claudius Hirpfer & Marco Schmitt. 2024. Einleitung. In: Roger
Hiufling, Claudius Hirpfer & Marco Schmitt (Hg.), Soziologie der Kiinstlichen
Intelligenz. Perspektiven der Relationalen Soziologie und Netzwerkforschung.
Bielefeld: transcript, S. 7-26.

Hiufling, Roger. 2020. Daten als Schnittstellen zwischen algorithmischen und so-
zialen Prozessen. Konzeptuelle Uberlegungen zu einer Relationalen Technikso-
ziologie der Datafizierung in der digitalen Sphire. In: Soziale Welt. Sonderband
23: Soziologie des Digitalen — Digitale Soziologie? Hg. v. Sabine Maasen und Jan-
Henrik Passoth. Baden-Baden: Nomos, S. 134—150.

Hayles, N. Katherine. 2004. Print Is Flat, Code Is Deep: The Importance of Media-
Specific-Analysis. In: Poetics Today 25, H. 1, S. 68-90.

Hayles, N. Katherine. 2016. The Cognitive Nonconscious: Enlarging the Mind of the
Humanities. In: Critical Inquiry 42, H. 4, S. 783—808. DOI:10.1086/686950.
Hayles, N. Katherine. 2017. Unthought. The power of the cognitive nonconscious.

Chicago, IL: University of Chicago Press.

Heaves, James (Regie) & Charlie Booker (Drehbuch). 2016. Hated in the Nation. Black
Mirror. Staffel 3, Episode 6. Originalveréffentlichung am 21.10.2016.

Heck, Christian. 2023. do nOt FOrGET AnaRCHist. Syntaktische Sprachexperimen-
te im kiinstlich neuronalen Wortraum. In: Richard Grof & Rita Jordan (Hg.),
KI-Realititen. Modelle, Praktiken und Topologien maschinellen Lernens. Biele-
feld: transcript, S. 235-272.

Hegel, Georg Wilhelm Friedrich. 1970., Enzyklopddie der philosophischen Wissen-
schaften [zuerst 1817]. Dritter Teil. Die Philosophie des Geistes. Mit den miind-
lichen Zusitzen (Auf der Grundlage der Werke von 1832-1845 neu herausgege-
ben). In: Werke in zwanzig Binden. Hg. v. Eva Moldenhauer & Karl Markus Mi-
chel. Bd. 10: Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Henriksen, Anne & Anja Bechmann. 2020. Building truths in AI: Making predictive
algorithms doable in healthcare. Information, Communication & Society 23, H.
6, S. 802.—-816.

Herndon, Holly. 2024. Tweet vom 7.9.2024. https://x.com/hollyherndon/status/183
250700832.8855592 (Zugriffls.lo.zom).

Hertzmann, Aaron 2020. Visual indeterminacy in GAN art. In ACM SIGGRAPH
2020 Art Gallery (SIGGRAPH »>20). New York, NY: Association for Computing
Machinery, S. 424—428. DOI:10.1145/3386567.3388574.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

3


https://x.com/hollyherndon/status/1832507008328855592
https://x.com/hollyherndon/status/1832507008328855592
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

322

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Hess, David. 2007. Ethnography and the Development of Science and Technology
Studies. In: Paul Atkinson, Amanda Coffey, Sara Delamont, John Lofland & Lyn
Lofland (Hg.), Handbook of Ethnography. London u.a.: Sage, S. 234-245.

Hillebrandt, Frank. 2009. Praktiken des Tauschens. Zur Soziologie symbolischer
Formen der Reziprozitit. Wiesbaden: VS Verlag.

Hinton, Geoffrey, Yoshua Bengio, Demis Hassabis et al. 2023. Statement on Al Risk.
https://www.safe.ai/statement-on-ai-risk#open-letter (Zugriff 17.10.2024).
Hirschauer, Stefan & Klaus Amann. 1997. Die Befremdung der eigenen Kultur. Ein
Programm. In: Stefan Hirschauer & Klaus Amann (Hg.), Die Befremdung der ei-
genen Kultur. Zur ethnographischen Herausforderung soziologischer Empirie.

Frankfurt a.M.: Suhrkamp, S. 7-52.

Hirschauer, Stefan. 2001 Ethnografisches Schreiben und die Schweigsamkeit des
Sozialen. Zu einer Methodologie der Beschreibung. In: Zeitschrift fiir Soziologie
30, H. 6, S. 429—451.

Hirschauer, Stefan. 2004. Praktiken und ihre Kérper. Uber materielle Partizipan-
den des Tuns. In: Karl H. Horning & Julia Reuter (Hg.), Doing Culture. Neue
Positionen zum Verhiltnis von Kultur und sozialer Praxis. Bielefeld: transcript.,
S. 73-91.

Hirschauer, Stefan. 2014. Intersituativitit. Teleinteraktionen und Koaktivititen jen-
seits von Mikro und Makro. In: Bettina Heintz & Hartmann Tyrell (Hg.), Interak-
tion — Organisation — Gesellschaft revisited: Anwendungen, Erweiterungen, Al-
ternativen. Berlin, Boston: De Gruyter, S. 109-133. DOI: 10.1515/9783110509243-
008.

Hirschauer, Stefan. 2016. Verhalten, Handeln, Interagieren. Zu den mikrosoziolo-
gischen Grundlagen der Praxistheorie. In: Hilmar Schifer (Hg.), Praxistheorie.
Ein soziologisches Forschungsprogramm. Bielefeld: transcript, S. 45—68.

Hoel, Erik. 2021. The semantic apocalypse. How meaning is draining away in the age
of AL In: The Intrinsic Perspective Blog. 18.4.2021. https://www.theintrinsicper
spective.com/p/the-semantic-apocalypse (Zugriff 17.9.2024).

Hofmann, Dominik. 2023. Pridiktion in der Prizisionsmedizin. In: Paula-Irene Vil-
la (Hg.), Polarisierte Welten. Verhandlungen des 41. Kongresses der Deutschen
Gesellschaft fiir Soziologie 2022. https://publikationen.soziologie.de/index.ph
p/kongressband_2022/article/view/1580 (Zugriff 8.11.2024).

Hofstadter, Douglas R. 1979. Godel, Escher, Bach: an Eternal Golden Braid. New
York, NY: Basic Books.

Hoéinghaus, Christoph. 2015. Daten: Das Ol des 21. Jahrhunderts — Big Data wirt-
schaftlich sinnvoll einsetzen. 28.8.2015. https://www.cio.de/a/big-data-wirtsc
haftlich-sinnvoll-einsetzen,3246278 (Zugriff 23.8.2023)

Honer, Anne. 2011. Das Perspektivenproblem in der Sozialforschung. In: Anne Ho-
ner, Kleine Leiblichkeiten. Erkundungen in Lebenswelten. VS Verlag fiir Sozial-
wissenschaften, S. 27—40.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.safe.ai/statement-on-ai-risk#open-letter
https://www.theintrinsicperspective.com/p/the-semantic-apocalypse
https://www.theintrinsicperspective.com/p/the-semantic-apocalypse
https://publikationen.soziologie.de/index.php/kongressband_2022/article/view/1580
https://publikationen.soziologie.de/index.php/kongressband_2022/article/view/1580
https://www.cio.de/a/big-data-wirtschaftlich-sinnvoll-einsetzen
https://www.cio.de/a/big-data-wirtschaftlich-sinnvoll-einsetzen
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Hontsch, Andreas. 2018. Die institutionelle Bestimmtheit sozialer Systeme. Niklas
Luhmanns Systemtheorie und die Soziologie der »Leipziger Schule«. Berlin:
Duncker & Humblot.

Héntsch, Andreas. 2021. Die technische Kontingenz der Kommunikation. Uberle-
gungen zum Verhiltnis von Technik, Kommunikation und Handlung im An-
schluss an Systemtheorie und philosophische Anthropologie. In: Birgit Blattel-
Mink (Hg.), Gesellschaft unter Spannung. Verhandlungen des 40. Kongresses
der Deutschen Gesellschaft fir Soziologie 2020. https://publikationen.soziolog
ie.de/index.php/kongressband_2020/article/view/1382 (Zugriff 19.11.2024).

Hoover, Amanda. 2023. Spotify Has an Al Music Problem—but Bots Love It. In:
Wired. 11.5.2023. https://www.wired.com/story/spotify-ai-music-robot-listen
ers/,

Horl, Erich. 2011. Die technologische Bedingung. Zur Einfithrung. In: Erich Horl
(Hg.), Die technologische Bedingung. Beitrige zur Beschreibung der techni-
schen Welt. Frankfurt a.M.: Suhrkamp. S. 7-53.

Horl, Erich. 2012. Luhmann, the Non-trivial Machine and the Neocybernetic
Regime of Truth. In: Theory, Culture & Society 29, H. 3, S.94-121. DOI:
10.1177/02.632.76412.438592..

Hoérl, Erich. 2015. Die Okologisierung des Denkens. In: Zeitschrift fiir Medienwis-
senschaft 14, S. 33—45.

Hérl, Erich. 2018. Die environmentalitire Situation: Uberlegungen zum Umwelt-
lich-Werden von Denken, Macht und Kapital. In: Internationales Jahrbuch fiir
Medienphilosophie 4, H. 1, S. 221-250. DOI: 10.1515/jbmp-2018-0012.

Horning, Karl H. & Julia Reuter. 2006. Praktizierte Kultur: Das stille Wissen der Ge-
schlechter. In: Ursula Rao (Hg.), Kulturelle VerWandlungen. Die Gestaltung so-
zialer Welten in der Performanz. Frankfurt a.M.: Lang. S. 51-71.

Houben, Daniel & Bianca Prietl. 2023. Symbolische Macht digitaler Technolo-
gien: Geschlechterungleichheit durch mangelnde Reprasentation, algorithmi-
sche Diskriminierung und kulturelle Marginalisierung. In: Soziale Probleme 2,
S. 221-237. DOI:10.3262/SP2302221

Hu, Krystal. 2023. ChatGPT sets record for fastest-growing user base — analyst no-
te. Reuters. 1.2.2023. https://www.reuters.com/technology/chatgpt-sets-recor
d-fastest-growing-user-base-analyst-note-2023-02-01/.

Hughes, Thomas P. 1983. Networks of Power: Electrification in Western Society,
1880-1930. Baltimore, MD/London: Johns Hopkins University Press.

Hui, Yuk. 2023. ChatGPT, or the Eschatology of Machines. In: e-flux Journal 137 (Juni
2023), online: https://www.e-flux.com/journal/137/544816/chatgpt-or-the-esch
atology-of-machines/.

Hittemann, Felix. 2024. Intelligenzschichten. In: Zeitschrift fiur Medienwissen-
schaft 16, H. 30, S. 63-65.

ImageNet. 2021. About. https://www.image-net.org (Zugriff 29.10.2024).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

323


https://publikationen.soziologie.de/index.php/kongressband_2020/article/view/1382
https://publikationen.soziologie.de/index.php/kongressband_2020/article/view/1382
https://www.wired.com/story/spotify-ai-music-robot-listeners/
https://www.wired.com/story/spotify-ai-music-robot-listeners/
https://www.reuters.com/technology/chatgpt-sets-record-fastest-growing-user-base-analyst-note-2023-02-01/
https://www.reuters.com/technology/chatgpt-sets-record-fastest-growing-user-base-analyst-note-2023-02-01/
https://www.e-flux.com/journal/137/544816/chatgpt-or-the-eschatology-of-machines/
https://www.e-flux.com/journal/137/544816/chatgpt-or-the-eschatology-of-machines/
https://www.image-net.org
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

324

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

ImageNet. 2021b. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).
https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/(Zugriff 17.10.2024).

James, William. 1890. The Principles of Psychology. Two vols. Vol. 1. New York, NY:
Holt.

Jarke, Juliane, Bianca Prietl, Simon Egbert, Yana Boeva, Hendrik Heuer & Maike
Arnold (Hg.). 2024. Algorithmic Regimes: Methods, Interactions, and Politics.
Amsterdam: Amsterdam University Press.

Jaton, Florian & Philippe Sormani. 2023. Enabling >Al? The situated production
of commensurabilities. Social Studies of Science 53, H. 5, S. 625-634. DOI:
10.1177/03063127231194591.

Jaton, Florian. 2021. The Constitution of Algorithms. Ground Truthing, Pro-
gramming, Formulating. Cambridge, MA: MIT Press.

Jaton, Florian. 2024. Ground Truths Are Human Constructions. In: Issues in Science
and Technology XL, H. 2, S. 85. DOI:10.58875/LXWC2075.

Jebara, Tony. 2004. Machine learning: discriminative and generative. New York, NY:
Springer Science & Business Media.

Joas, Hans. 1992. Die Kreativitit des Handelns. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Jones, Jonathan. 2018. A portrait created by Al just sold for $432,000. But is it really
art? In: The Guardian. 26.10.2018.

Jonze, Spike (Regie & Drehbuch). 2013. Her. Prod. Annapurna Pictures. Distr. War-
ners Bros. Pictures. USA.

https://www.theguardian.com/artanddesign/shortcuts/2018/oct/26/call-that-art-
can-a-computer-be-a-painter (Zugriff 3.1.2025).

Jung, Matthias. 2010. John Dewey and action. In: The Cambridge companion to
Dewey. Hg. v. Molly Cochrane. Cambridge, MA: Cambridge University Press,
S. 145-65.

Jiinger, Ernst. 1957. Gldserne Bienen. Stuttgart: Klett.

Just, Natascha & Michael Latzer. 2017. Governance by Algorithms: Reality Construc-
tion by Algorithmic Selection on the Internet. In: Media, Culture & Society 39
(2), S. 238-58. DOI:10.1177/0163443716643157.

Karras, Tero, Samuli Laine & Timo Aila. 2019. A Style-Based Generator Architec-
ture for Generative Adversarial Networks. arXiv preprint. DOI: 10.48550/ar-
Xiv.1812.04948.

Kaufmann, Mareile, Simon Egbert & Matthias Leese. 2019. Predictive Policing
and the Politics of Patterns. In: The British Journal of Criminology 59, H. 3,
S. 674-692, DOI:10.1093/bjc/azyo60.

Kitchin, Rob. 2017. Thinking critically about and researching algorithms.
In: Information, Communication & Society 20, H. 1, S.14-29. DOI:
10.1080/1369118X.2016.1154087.

Kittler, Friedrich. 1996. The History of Communication Media. In: ctheory, S. 7-30.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
https://www.theguardian.com/artanddesign/shortcuts/2018/oct/26/call-that-art-can-a-computer-be-a-painter
https://www.theguardian.com/artanddesign/shortcuts/2018/oct/26/call-that-art-can-a-computer-be-a-painter
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Klipphahn-Karge, Michael. 2023. Reprisentation, Kritik und Anlass. Eine Trichoto-
mie der kiinstlerischen Nutzungsaspekte von KI. In: Richard Grof? & Rita Jordan
(Hg.), KI-Realititen. Modelle, Praktiken und Topologien maschinellen Lernens.
Bielefeld: transcript, S. 287-314.

Klipphahn-Karge, Michael. 2026. Technospiritismus. Verschrinkungen von KI und
Magie in Werken von Jordan Wolfson, Agnieszka Polska und Hito Steyerl. Editi-
on Metzel: Miinchen.

Knibbs, Kate. 2024. Scammy AI-Genereated Book Rewrites Are Flooding Amazon.
In: Wired. 10.1.2024. https://[www.wired.com/story/scammy-ai-generated-boo
ks-flooding-amazon/(Zugriff 17.9.2024).

Knorr-Cetina, Karin. 1988a. The micro-social order. Towards a reconception. In:
Nigel G. Fielding (Hg.), Actions and Structure. Research Methods and Social
Theory. London u.a.: Sage 1988, S. 20-53.

Knorr-Cetina, Karin. 1988b. Das naturwissenschaftliche Labor als Ort der »Verdich-
tung« von Gesellschaft. In: Zeitschrift fiir Soziologie 17, H. 2, S. 85-101.

Knorr-Cetina, Karin. 1998. Sozialitit mit Objekten. Soziale Beziehungen in post-
traditionalen Wissensgesellschaften. In: Werner Rammert (Hg.), Technik und
Sozialtheorie. Frankfurt a.M./New York: Campus, S. 83-120.

Knorr-Cetina, Karin. 2001. Objectual Practice. In: Karin Knorr-Cetina, Theodore R.
Schatzki & Eike von Savigny (Hg.) The Practice Turn in Contemporary Theory.
London: Routledge, S. 175-188.

Knorr-Cetina, Karin. 2008. Umrisse einer Soziologie des Postsozialen. In: Kogni-
tiver Kapitalismus. Soziologische Beitrige zur Theorie der Wissensokonomie.
Hg. v. Hanno Pahl & Lars Meyer, Marburg: Metropolis. S. 25-39.

Knorr-Cetina, Karin. 2009. The Synthetic Situation: Interactionism for a Global
World. In: Interaction 32, H. 1, S. 61—-87. DOI: 10.1525/51.2009.32.1.61.

Knorr-Cetina, Karin. 2014. Scopic media and global coordination: the mediatization
of face-to-face encounters. In: Knut Lundby (Hg.), Mediatization of Communi-
cation. Mouton: De Gruyter, S. 39—62..

Kolanoski, Martina. 2018. Trans-sequential analysis, or: A production-focused ap-
proach to procedurally organized work. In: Ethnographic Studies 15, S. 58-82.

Koénneker, Carsten. 2020. Wissenschaftskommunikation und Social Media: Neue
Akteure, Polarisierung und Vertrauen. In: Johannes Schnurr & Alexander Mi-
der, (Hg.), Wissenschaft und Gesellschaft: Ein vertrauensvoller Dialog. Berlin,
Heidelberg: Springer, S. 25—47.

Krimer, Hannes. 2014. Die Praxis der Kreativitit. Eine Ethnografie kreativer Arbeit
Bielefeld: transcript.

Krizhevsky, Alex, Ilya Sutskever, and Geoftrey E. Hinton. 2012. ImageNet Classifi-
cation with Deep Convolutional Neural Networks. In: Advances in Neural Infor-
mation Processing Systems 25, S. 1097-1105. DOI:10.1145/3065386.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

325


https://www.wired.com/story/scammy-ai-generated-books-flooding-amazon/
https://www.wired.com/story/scammy-ai-generated-books-flooding-amazon/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

326

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Kron, Thomas & Lars Winter. 2011. Die radikale Unbestimmtheit des Sozialen. In:
Daniel Fischer, Wolfang Bonf, Thomas Augustin, Felix Bader, Michaela Pichl-
bauer & Dominikus Vogl (Hg.): Uneindeutigkeit als Herausforderung. Risiko-
kalkulation, Amtliche Statistik und die Modellierung des Sozialen. Neubiberg,
S.187-215.

Kylstrup, Nanna Bonde, Daniela Agostinho, Annie Ring, Catherine D’Ignazio & Kris-
tin Veel. 2021. Uncertain Archives: Critical Keywords for Big Data. Cambridge,
MA: MIT Press.

Lakin, Max. 2022. The Enduring Appeal of the Self-Taught Artist. New York Times
Online. 7.7. 2022. https://www.nytimes.com/2022/07/07/t-magazine/self-taug
ht-artists.html (Zugriff 8.5.2024).

Lange, Ann-Christina, Marc Lenglet, Robert Seyfert. 2016. Cultures of high-fre-
quency trading: mapping the landscape of algorithmic developments in contem-
porary financial markets. In: Economy & Society 45, H. 2, S. 149-165.

Latour, Bruno & Steve Woolgar. 1979. Laboratory Life. The Social Construction of
Scientific Facts. Beverly Hills, CA: Sage.

Latour, Bruno. 1987. Science in action. How to follow scientists and engineers th-
rough society. Cambridge, MA: Harvard University Press.

Latour, Bruno. 1995. Social theory and the study of computerized work. In: W. J. Or-
linokowski, Geoff Walsham (Hg.), Information Technology and Changes in Or-
ganizational Work. London: Chapman and Hall, S. 295-307.

Latour, Bruno. 2004. Why Has Critique Run out of Steam? From Matters of Fact to
Matters of Concern. In: Critical Inquiry 30, H. 2, S 225-248. DOI:10.1086/421123.

Latour, Bruno. 2006. Technik ist stabilisierte Gesellschaft. In: Andréa Belliger, David
J. Krieger (Hg.), ANThology. Ein einfithrendes Handbuch zur Akteur-Netzwerk-
Theorie. Bielefeld: transcript, S. 369-397.

Latour, Bruno. 2010. Eine neue Soziologie fiir eine neue Gesellschaft. Frankfurt
a.M.: Suhrkamp.

Law, John. 1990. Introduction: Monsters, Machines, and Sociotechnical Relations.
In: Sociological Review 38, H. 1 (suppl.), S. 1-23.

Le, Quoc V., MarcAurelio Ranzato, Rajat Monga, Matthieu Devin, Kai Chen, Greg
S. Corrado, Jeff Dean & Andrew Y. Ng. 2012. Building high-level features using
large scale unsupervised learning. In: Proceedings of the 29th International
Coference on Machine Learning. Madison, WI: Omnipress, S.507-514. DOI:
10.5555/3042573.3042641.

Leger, Matthias. 2023. The Same but Different. On the Possibilities of Combining
Practice Theory and Situational Analysis. Forum Qualitative Sozialforschung Fo-
rum: Qualitative Social Research 24, H. 2. https://doi.org/10.17169/fqs-24.2.404
4.

Lehn, Dirk vom. 2019. Probing the art/science binary: Notes on the experimental
achievement of shared perception. In: In: Practicing Art/Science: Experiments

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.nytimes.com/2022/07/07/t-magazine/self-taught-artists.html
https://www.nytimes.com/2022/07/07/t-magazine/self-taught-artists.html
https://doi.org/10.17169/fqs-24.2.4044
https://doi.org/10.17169/fqs-24.2.4044
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

in an Emerging Field. Hg. v. Philippe Sormani, Guelfo Carbone & Priska Gisler.
London/New York, NY: Routledge, S. 101-124.

Lehmann, Maren. 2011. Wie ist Verlernen moglich? In: Maren Lehmann, Theorie in
Skizzen. Berlin: Merve, S. 117-143.

Lehmann, Maren. 2014. Komplexe Ereignisse und kontingente Mengen. Anmerkun-
gen zur Soziologie der Zahl. In: Alberto Cevolini (Hg.), Die Ordnung des Kontin-
genten. Beitrage zur zahlenmaifligen Selbstbeschreibung der modernen Gesell-
schaft. Wiesbaden: Springer VS, S. 41-62.

Lerner, Ben. 2019. The Topeka School. London: Granta 2019.

Lewis-Kraus, Gideon. 2016. The Great A.I. Awakening. New York Times. 14.12.2016.
https://www.nytimes.com/2016/12/14/magazine/the-great-ai-awakening.htm
L.

Lima, Gabriel, Nina Grgi¢-Hlaca, Jin Keun Jeong, and Meeyoung Cha. 2022. The
Conflict Between Explainable and Accountable Decision-Making Algorithms.
In: Proceedings of the 2022 ACM Conference on Fairness, Accountability, and
Transparency (FAccT »22). New York, NY: Association for Computing Machinery,
S. 2103-2113. DOI: 10.1145/3531146.3534628

Lindner, Rolf. 2007. Die Entdeckung der Stadtkultur. Soziologie aus der Erfahrung
der Reportage [zuerst 1984]. Frankfurt a.M./New York, NY: Campus.

Link, Jiirgen. 1996 Versuch tiber den Normalismus. Wie Normalitit produziert wird.
Wiesbaden: Springer VS.

Lipton, Zachary C. 2018. The Mythos of Model Interpretability. In: Queue 16, H. 3,
S. 31-57. DOI: 10.1145/3236386.3241340.

Lopez, Paola. 2023. ChatGPT und der Unterschied zwischen Form und Inhalt. In:
Merkur 77, H. 891, S. 15—-27.

Libbe, Hermann. 1998. Kontingenzerfahrung und Kontingenzbewiltigung. In: Odo
Marquard & Gerhart von Graevenitz (Hg.), Kontingenz. Miinchen: Fink 1998,
S. 35-47.

Luhmann, Niklas. 1980. Temporalisierung von Komplexitit. In: Niklas Luhmann,
Gesellschaftsstruktur und Semantik. Studien zur Wissenssoziologie der moder-
nen Gesellschaft. Frankfurt a.M.: Suhrkamp, S. 235-300.

Luhmann, Niklas. 1984. Soziale Systeme. Grundrif} einer allgemeinen Theorie.
Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Luhmann, Niklas. 1991. Die Wissenschaft der Gesellschaft. Frankfurt a.M.: Suhr-
kamp.

Luhmann, Niklas. 1992. Okologie des Nichtwissens. In: Niklas Luhmann, Beobach-
tungen der Moderne. VS Verlag fiir Sozialwissenschaften, S. 149-220.

Luhmann, Niklas. 1996, Die Realitit der Massenmedien. 2. Aufl., Opladen: West-
deutscher Verlag.

Luhmann, Niklas. 1997. Die Gesellschaft der Gesellschaft. 2 Teil-Bde. Frankfurta.M.:
Suhrkamp.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

327


https://www.nytimes.com/2016/12/14/magazine/the-great-ai-awakening.html
https://www.nytimes.com/2016/12/14/magazine/the-great-ai-awakening.html
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

328

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Luhmann, Niklas. 2008. Einfithrung in die Systemtheorie. Hg. v. Dirk Baecker. 4.
Aufl. Heidelberg: Carl Auer Systeme.

Luhmann, Niklas. 2020. Die Kontrolle von Intransparenz [zuerst 1998]. In: Niklas
Luhmann, Schriften zur Organisation 4. Hg. v. Ernst Lukas & Veronika Tacke.
Wiesbaden: Springer VS, S. 511-532.

Lupton, Deborah (Hg.). 2021. Doing fieldwork in a pandemic (crowd-sourced docu-
ment), revised version. https://docs.google.com/document/d/1clGjGABB2h2gb
duTgfqribHmog9B6PoNvMgVuiHZCl8/edit?usp=sharing (Zugriff 17.4. 2026).

Mackenzie, Adrian. 2015. The production of prediction. Was does machine learning
want? In: European Journal of Cultural Studies 18, H. 4-5, S. 429-445.

Mackenzie, Adrian. 2017. Machine Learners. Archaelogy of a Data Practice. Cam-
bridge, MA/London: MIT Press.

Mackinnon, Lee. 2017. Artificial Stupidity and the End of Men. In: Third Text 31, H.
56, S. 603—617. DOI:10.1080/09528822.2018.1437939.

MacQueen, James B. 1967. Some Methods for classification and Analysis of Multiva-
riate Observations. In: Proceedings of 5th Berkeley Symposium on Mathemati-
cal Statistics and Probability. Vol. 1. University of California Press. S. 281-297.

Mannheim, Karl. 2007. The Problem of the Intelligentsia. An Inquiry into Its Past
and Present Role [zuerst 1956]. In: Karl Mannheim, Essays on the Sociology of
Culture. London: Routledge & Kegan Paul, S. 91-170.

Mannheim, Karl. 2022. Das Problem der Intelligenz [engl. zuerst 1956]. In: Karl
Mannheim, Soziologie der Intellektuellen. Schriften zur Kultursoziologie. Ber-
lin: Suhrkamp, S. 7-97.

Manouach, Ilan & Anna Engelhardt. 2022. Preface. In: Ilan Manouach & Anna Engel-
hardt (Hg.), Chimeras: Inventory of Synthetic Cognition. Athen: Onassis Foun-
dation, S. 9-13.

Manovich, Lev. 2018. Media Analytics & Gegenwartskultur. In: Andreas Sudmann/
Christoph Engemann (Hg.), Machine Learning — Medien, Infrastrukturen und
Technologien der Kinstlichen Intelligenz. Bielefeld: transcript, S. 269—288.

Marcus, Gary. 2018. Deep Learning: A Critical Appraisal. arXiv preprint. DOI:
10.48550/arXiv.1801.00631.

Marcus, Gary. 2020. The Next Decade in Al: Four Steps Towards Robust Artificial
Intelligence. arXiv preprint. DOI: 10.48550/arXiv.2002.06177.

Marcus, Gary. 2023. What if Generative Al turned out to be a Dud? Some possi-
ble economic and geopolitical implications. Substack: Marcus on Al 13.8.2023.
https://garymarcus.substack.com/p/what-if-generative-ai-turned-out (Zugriff
18.11.2024).

Marcus, George E. & Michael M. J. Fischer. 1986. Anthropology as Cultural Critique:
An Experimental Moment in the Human Sciences. Chicago, IL: University of
Chicago Press.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://docs.google.com/document/d/1clGjGABB2h2qbduTgfqribHmog9B6P0NvMgVuiHZCl8/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1clGjGABB2h2qbduTgfqribHmog9B6P0NvMgVuiHZCl8/edit?usp=sharing
https://garymarcus.substack.com/p/what-if-generative-ai-turned-out
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Marda, Vidushi & Shivangi Narayan. 2021. On the importance of ethnographic
methods in Al research. In: Nature Machine Intelligence 3, S. 187-189. DOI:
10.1038/842256-021-00323-0.

Markoff, John. 2012. For Web Images, Creating New Technology to Seek and Find.
In: The New York Times v. 19.11.2012. https://www.nytimes.com/2012/11/20/sci
ence/for-web-images-creating-new-technology-to-seekand-find.html (Zugriff
14.10.2024).

Marres, Noortje & Philippe Sormani. 2023. Testing >Al<: Do We Have a Situation? A
Conversation. SFB 1187 Medien der Kooperation. Working paper series 28. DOI:
10.25819/ubsi/10332.

Marres, Noortje & David Stark. 2020. Put to the test: For a new sociology of testing.
In: British Journal of Sociology 71, H. 3, S. 423—443. DOI:10.1111/1468-4446.12746.

Marres, Noortje. 2020. For a situational analytics: An interpretative methodology for
the study of situations in computational settings. In: Big Data & Society 7, H. 2.
S. 1-16. DOI: 10.1177/2053951720949571.

Marwick, Alice E., & danah boyd. 2011. I tweet honestly, I tweet passionately: Twitter
users, context collapse, and the imagined audience. New Media & Society 13, H.
1, S. 114—133. DOI:10.1177/1461444810365313.

Marx, Paris. 2023. Don't listen to the >godfather of Al«. Disconnect Blog. https://dis
connect.blog/dont-listen-to-the-godfather-of-ai/(Zugriff 29.10.2024).

Mateescu, Aleksandra & Aiha Nguyen. 2019. Algorithmic management in the work-
place. Big Data & Society. https://datasociety.net/library/explainer-algorithmic
-management-in-the-workplace/(Zugriff 14.10.2024).

McCarthy, John, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester & Claude E. Shannon, A
Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence.
31.8.1955. Typoskript, 18 S. https://raysolomonoff.com/dartmouth/boxa/darts6
4props.pdf (Zugriff 16.10.2024).

McCarthy, John. 2007. From here to human-level AL In: Artificial Intelligence 171, H.
18, S. 1174-1182.

McCorduck, Pamela. 2004. Machines Who Think [zuerst 1979]. 2. Aufl. Natick, MA:
Peters.

Mead, George Herbert. 1962. Mind, Self, & Society from the Standpoint of a Social
Behaviorist [zuerst 1934]. Chicago: University of Chicago Press.

Mead, George Herbert. 1980. Geist, Identitit und Gesellschaft. Aus der Sicht des
Sozialbehaviorismus [engl. zuerst 1934]. Ubers. v. Ulf Pacher. 4. Aufl. Frankfurt
a.M.: Suhrkamp.

Memisevic, Roland & Andreas Sudmann. 2018. »Wunderwerke der Parallelisie-
rung«. Andreas Sudmann im Gesprich mit Roland Memisevic. In: Andreas
Sudmann & Christoph Engemann (Hg.), Machine Learning — Medien, Infra-
strukturen und Technologien der Kinstlichen Intelligenz. Bielefeld: transcript,
S.373-383.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

329


https://www.nytimes.com/2012/11/20/science/for-web-images-creating-new-technology-to-seekand-find.html
https://www.nytimes.com/2012/11/20/science/for-web-images-creating-new-technology-to-seekand-find.html
https://disconnect.blog/dont-listen-to-the-godfather-of-ai/
https://disconnect.blog/dont-listen-to-the-godfather-of-ai/
https://datasociety.net/library/explainer-algorithmic-management-in-the-workplace/
https://datasociety.net/library/explainer-algorithmic-management-in-the-workplace/
https://raysolomonoff.com/dartmouth/boxa/dart564props.pdf
https://raysolomonoff.com/dartmouth/boxa/dart564props.pdf
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

330

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Mersch, Dieter. 2019. Kreativitit und Kiinstliche Intelligenz. Einige Bemerkungen
zu einer Kritik algorithmischer Rationalitit. In: Zeitschrift fiir Medienwissen-
schaft11, H. 2, S. 65-75.

Merton, Robert K. & Elinor Barber. 2004. The Travels and Adventures of Serendipity.
A Study in Sociological Semantics and the Sociology of Science. Princeton, MJ:
Princeton University Press.

Metz, Rachel. 2023. AI Doesn't Hallucinate. It Makes Things Up. 3.4.2023. https://w
ww.bloomberg.com/news/newsletters/2023-04-03/chatgpt-bing-and-bard-do
n-t-hallucinate-they-fabricate (Zugriff 10.8.2023).

Meyer, Roland. 2023. The New Value of the Archive: Al Image Generation and the
Visual Economy of >Style«. In: IMAGE. Zeitschrift fir interdisziplinire Bildwis-
senschaft 19, H. 1, S. 100-111. DOI: 10.25969/mediarep/22314.

Misa, Thomas J. 2015. Charles Babbage, Ada Lovelace, and the Bernoulli Numbers.
In: Robin Hammerman & Andrew L. Russell (Hg.), Ada’s Legacy: Cultures of
Computing from the Victorian to the Digital Age. Association for Computing
Machinery and Morgan & Claypool. DOI: 10.1145/2809523.2809527.

Mische, Anne & White, Harrison. 1998. Between conversation and situation: Pu-
blic switching dynamics across network domains. In: Social Research 65, H. 3,
S. 695-724.

Mitchell, Clyde. 1983. Case and situation analysis. In: The Sociological Review 31, H.
2, S 187-211.

Mnih, Volodymyr, Koray Kavukcuoglu, David Silver, Alex Graves, Ioannis Antono-
glou, Daan Wierstra & Martin Riedmiller. 2013. Playing Atari with deep rein-
forcement learning [Cs]. arXiv preprint. DOI: 10.48550/arXiv.1312.5602.

Moats, David & Nick Seaver. 2019. sYou Social Scientists Love Mind Games«: Expe-
rimenting in the >Divide« between Data Science and Critical Algorithm Studies.
In: Big Data & Society 6, H. 1. DOI: 10.1177/2053951719833404.

Moor, James. 2006. The Dartmouth College artificial intelligence conference: The
next fifty years. In: Al Magazine 27, H. 4, S. 87-91.

Mordvintsev, Alexander, Christopher Olah & Mike Tyka, DeepDream — a code exam-
ple for visualizing Neural Networks. 1.7.2015. Online: https://ai.googleblog.com
/2015/07/deepdream-code-example-for-visualizing.html (Zugrift 10.8.2023).

Morozov, Engeny. 2013. To Save Everything, Click Here: The Folly of Technological
Solutionism. New York, NY: Public Affairs.

MofRbrucker, Daniel. 2020. Digitale Zensur als Kontrolle des Kontrollitberschusses.
In: Kurswechsel, H. 2, S. 49-60.

Mubhle, Florian. 2023. (Vor-)Geschichte der Kiinstliche-Intelligenz-Forschung und
der sozialen Robotik. In: Ders (Hg.), Soziale Robotik: Eine sozialwissenschaftli-
che Einfithrung, Berlin/Boston: De Gruyter Oldenbourg, S. 13-29.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.bloomberg.com/news/newsletters/2023-04-03/chatgpt-bing-and-bard-don-t-hallucinate-they-fabricate
https://www.bloomberg.com/news/newsletters/2023-04-03/chatgpt-bing-and-bard-don-t-hallucinate-they-fabricate
https://www.bloomberg.com/news/newsletters/2023-04-03/chatgpt-bing-and-bard-don-t-hallucinate-they-fabricate
https://ai.googleblog.com/2015/07/deepdream-code-example-for-visualizing.html
https://ai.googleblog.com/2015/07/deepdream-code-example-for-visualizing.html
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Miihlhoff, Rainer. 2019. Menschengestiitzte Kiinstliche Intelligenz — Uber die sozio-
technischen Voraussetzungen von »deep learning«. In: Zeitschrift fiir Medien-
wissenschaft 11, H. 2, S. 56—64. DOI: 10.25969/mediarep/12633.

Mullaney, Thomas S., Benjamin Peters, Mar Hicks & Kavita Philip (Hg.). 2021. Your
Computer is On Fire. Cambridge, MA: MIT Press.

Miiller, Julian. 2015. Bestimmbare Unbestimmtheiten. Skizzen einer indeterminis-
tischen Soziologie. Miinchen: Fink.

Nachtwey, Oliver & Timo Seidl. Die Ethik der Solution und der Geist des digita-
len Kapitalismus. IFS WORKING PAPER #11. Hg. v. Institut fiir Sozialforschung
Frankfurt.

Nake, Frieder. 2008. Surface, Interface, Subface: Three Cases of Interaction and One
Concept. In: Paradoxes of Interactivity: Perspectives for Media Theory, Human-
Computer Interaction, and Artistic Investigations. Hg. v. Uwe Seifert, Jin Hyun
Kim & Anthony Moore. Bielefeld: transcript, S. 92-109.

Nassehi, Armin. 2006. Der soziologische Diskurs der Moderne. Frankfurt a.M.:
Suhrkamp.

Nassehi, Armin. 2011. Gesellschaft der Gegenwarten. Studien zur Theorie der mo-
dernen Gesellschaft II. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Nassehi, Armin. 2019. Muster. Theorie der digitalen Gesellschaft. Miinchen: Beck.

Noble, Safiya Umoja. 2018. Algorithms of oppression: How search engines reinforce
racism. New York, NY: New York University Press.

Nosthoff, Anna-Verena. 2026. Kybernetik und Kritik. Eine Theorie digitaler Regie-
rungskunst. Berlin: Suhrkamp.

O'Neil, Cathy. 2016. Weapons of math destruction: How Big Data increases inequa-
lity and threatens democracy. New York, NY: Crown.

Offert, Fabian & Ranjodh Singh Dhaliwal. 2024. The Method of Critical AI Studies,
A Propaedeutic. arXiv preprint. 28.11.2024. DOI: 10.48550/arXiv.2411.18833.
Offert, Fabian. 2023. KI-Kunst als Skulptur. In: Richard Grof & Rita Jordan (Hg.),
KI-Realititen. Modelle, Praktiken und Topologien maschinellen Lernens. Biele-

feld: transcript, S. 273-286.

Ogburn, William F. 1972. Die Theorie des »Cultural Lag«. In: Hans Peter Dreitzel
(Hg.), Sozialer Wandel: Zivilisation und Fortschritt als Kategorien der soziolo-
gischen Theorie. 2. Aufl. Neuwied-Berlin, S. 328-338.

Ogien, Albert. 2022. Pragmatism. In: Karl Lenz & Robert Hettlage (Hg.), Goffman-
Handbuch. Leben — Werk — Wirkung. Berlin: Metzler, S. 35—42.

Ong, Walter J. 2016. Oralitit und Literalitit. Die Technologisierung des Wortes [zu-
erst engl. 1987]. Wiesbaden: Springer VS.

Parisi, Luciana. 2018. Das Lernen lernen oder die algorithmische Entdeckung von
Informationen. In: Christoph Engemann & Andreas Sudmann (Hg.), Machine
Learning. Medien. Infrastrukturen und Technologien der kiinstlichen Intelli-
genz. Bielefeld: transcript, S. 93-113.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

331


https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

332

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Parisi, Luciana. 2019. The Alien Subject of AL In: Subjectivity 12, H.1, S. 27-48. DOI:
10.1057/$41286-018-00064-3.

Parsons, Talcott, Edward A. Shils, Gordon W. Allport, Clyde Kluckhohn, Henry A.
Murray, Robert R. Sears, Richard C. Sheldon, Samuel A. Stouffer & Edward C.
Tolman. 1962. Some fundamental categories of the theory of action: a general
statement. In: Talcott Parsons & Edwards Shils (Hg.), Toward a general theory
of action. Cambridge, MA: Harvard University Press, S. 3-29.

Parsons, Talcott. 1951. The Social System, Glencoe, IL: The Free Press.

Parsons, Talcott. 1971. The System of Modern Societies. Englewood Clifs, NJ: Prenti-
ce-Hall.

Parsons, Talcott. 1986. Aktor, Situation und normative Muster. Ein Essay zur Theorie
sozialen Handelns. Hg. u. iibers. v. Harald Wenzel. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Pasquinelli, Matteo & Vladan Joler. 2021. The Nooscope manifested: Al as in-
strument of knowledge extractivism. In: Al & Society 36., S. 1263—1280. DOI:
10.1007/800146-020-01097-6.

Pasquinelli, Matteo. 2017. Machines that Morph Logic: Neural Networks and the
Distorted Automation of Intelligence as Statistical Inference. In: Glass Bead,1:
Logic Gate: The Politics of the Artifactual Mind. https://www.glass-bead.org/ar
ticle/960 (Zugriff 14.10.2024).

Pasquinelli, Matteo. 2019. Three Thousand Years of Algorithmic Rituals: The Emer-
gence of Al from the Computation of Space. In: e-flux journal #101. https://ww
w.e-flux.com/journal/101/273221/three-thousand-years-of-algorithmic-rituals
-the-emergence-of-ai-from-the-computation-of-space/(Zugriff 14.10.2024).

Pasquinelli, Matteo. 2023. The Eye of the Master. A Social History of Artificial Intel-
ligence. London: Verso.

Passi, Samir & Steven Jackson. 2017. Data vision: Learning to see through al-
gorithmic abstraction. In: Proceedings of the 2017 ACM conference on com-
puter supported cooperative work and social computing, S. 2436-2447. DOI:
10.1145/2998181.2998331.

Pentland, Alex. 2014. Social Physics. How Social Networks Can Make Us Smarter.
London: Penguin Books.

Pentland, Alex. 2019. The Human Strategy. In: Possible Minds: Twenty-Five Ways of
Looking at Al Hg. v. John Brockmann. New York, NY: Penguin Press, S. 194-205.

Pérez, Michelle Salazar & Gaile S. Cannella, Using Situational Analysis for Critical
Qualitative Research Purposes. In: Adele E. Clarke, Carrie Friese & Rachel S. Wa-
shburn (Hg.), Situational analysis in practice: mapping research with grounded
theory. Walnut Creek, CA: Left Coast Press, S. 216—229.

Pettenkofer, Andreas. 2012. Von der Situation ergriffen. Emotionen in der pragma-
tistischen Tradition. In: Anette Schnabel & Rainer Schiitzeichel (Hg.), Emotio-
nen, Sozialstruktur und Moderne. Wiesbaden: VS, S. 201-226.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.glass-bead.org/article/960
https://www.glass-bead.org/article/960
https://www.e-flux.com/journal/101/273221/three-thousand-years-of-algorithmic-rituals-the-emergence-of-ai-from-the-computation-of-space/
https://www.e-flux.com/journal/101/273221/three-thousand-years-of-algorithmic-rituals-the-emergence-of-ai-from-the-computation-of-space/
https://www.e-flux.com/journal/101/273221/three-thousand-years-of-algorithmic-rituals-the-emergence-of-ai-from-the-computation-of-space/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Pettenkofer, Andreas. 2017. Beweissituationen. Zur Rekonstruktion des Problems
sozialer Praktiken. In: Hella Dietz, Frithjof Nungesser & Andreas Pettenkofer
(Hg.), Pragmatismus und Theorien sozialer Praktiken. Vom Nutzen einer Theo-
riedifferenz. Frankfurt/New York: Campus, S. 119-160.

Pickering, Andrew. 1993. The mangle of practice: Agency and emergence in the so-
ciology of science. In: American Journal of Sociology 99, H. 3, S. 559-589.

Pohlmann, Angela. 2020. Von Praktiken zu Situationen. Situative Aushandlung von
sozialen Praktiken in einem schottischen Gemeindeprojekt. In: Forum Qualita-
tive Sozialforschung 21, H. 3, Art. 4. DOI: 10.17169/fqs-21.3.3330.

Porr, Bernd. 2021. Why is current ai divinatory? In: Constructivist Foundations 16,
H. 3, S. 362-363.

Potthast, Jorg. 2019. Sozio-materielle Praktiken in irritierenden Situationen. In: Se-
bastian Giefimann, Tobias Rohl & Ronja Trischler (Hg.), Materialitat der Koope-
ration. Wiesbaden: VS, S. 387—412.

Precarity Lab. 2020. Technoprecarious. London: Goldsmiths Press.

Princeton University. 2010. About WordNet. https://wordnet.princeton.edu (Zu-
griff 29.10.2024).

Quéré, Louis. 1998. The still-neglected situation? In: Réseaux. The French journal of
communication 6, H. 2, S. 223-253. DOI:10.3406/res0.1998.3344.

Rammert, Werner & Ingo Schulz-Schaeffer. 2002. Technik und Handeln. Wenn so-
ziales Handeln sich auf menschliches Verhalten und technische Abliufe verteilt.
In: Werner Rammert & Ingo Schulz-Schaeffer (Hg.), Kdnnen Maschinen han-
deln? Soziologische Beitrige zum Verhiltnis von Mensch und Technik. Frank-
furta.M.: Campus, S. 11-64.

Rammert, Werner (Hg.). 1995. Soziologie und Kinstliche Intelligenz. Produkte und
Probleme einer Hochtechnologie. Frankfurt a.M./New York, NY: Campus.

Rammert, Werner. 1998. Technikvergessenheit der Soziologie? Eine Erinnerung als
Einleitung, in: Werner Rammert (Hg.), Technik und Sozialtheorie. Frankfurt
a.M./New York, NY: Campus, S. 9—28.

Rammert, Werner. 2007. Technik — Handeln — Wissen. Zu einer pragmatistischen
Technik- und Sozialtheorie. Wiesbaden: VS.

Ranosa, Ted. 2019. Godfathers Of Al Win This Year’s Turing Award And $1 Million.
Tech Times. https://www.techtimes.com/articles/240511/20190329/godfathers-
of-ai-win-this-years-turing-award-and-1-million.htm (Zugriff 29.10.2024).

Rao, Venkatesh. 2021. Superhistory not Superintelligence. Ribbonfarm Blog.
12.5.2021. https://studio.ribbonfarm.com/p/superhistory-not-superintelligenc
e (Zugrift 14.10.2024).

Reckwitz, Andreas. 2003. Grundelemente einer Theorie sozialer Praktiken: Eine so-
zialtheoretische Perspektive. In: Zeitschrift fir Soziologie 32, H. 4, S. 282—301.

Rehberg, Karl-Siegbert & Richard Grof. 2022. Nachwort. In: Arnold Gehlen, Ur-
mensch und Spitkultur sowie weitere Schriften zu einer Theorie der Institu-

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

333


https://wordnet.princeton.edu
https://www.techtimes.com/articles/240511/20190329/godfathers-of-ai-win-this-years-turing-award-and-1-million.htm
https://www.techtimes.com/articles/240511/20190329/godfathers-of-ai-win-this-years-turing-award-and-1-million.htm
https://studio.ribbonfarm.com/p/superhistory-not-superintelligence
https://studio.ribbonfarm.com/p/superhistory-not-superintelligence
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

334

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

tionen. Arnold Gehlen Gesamtausgabe. Bd. 5. Hg. v. Karl-Siegbert Rehberg, Ri-
chard Grof, Hans Schilling & Nicolas Schilling. Frankfurt a.M.: Klostermann,
S. 497-528.

Rheinberger, Hans-Jorg. 1997. Toward a history of epistemic things: Synthesizing
proteins in the test tube. Stanford, CA: Stanford University Press.

Rheinberger, Hans-Jorg. 2019. Epistemics and aesthetics of experimentation.
Towards a hybrid heuristics? In: Practicing Art/Science: Experiments in an
Emerging Field. Hg. v. Philippe Sormani, Guelfo Carbone & Priska Gisler. Lon-
don/New York, NY: Routledge, S. 236—249.

Richardson, Michael. 2019. Predictive Killing: Drone War and Algorithmic Opaci-
ties. In: Infrastructural Inequalities, H. 1. https://infrastructuralinequalities.ne
t/issue-1/predictive-killing/?pdf=455 (Zugriff 26.5.23).

Rieder, Bernhard. 2017. Scrutinizing an algorithmic technique: the Bayes classifier
as interested reading of reality, Information, Communication & Society 20, H.
1, S- 100-117, DOI:10.1080/1369118X.2016.1181195.

Rieder, Bernhard. 2020. Engines of Order. A Mechanology of Algorithmic Techni-
ques. Amsterdam: Amsterdam University Press.

Roberge, Jonathan & Michael Castelle. 2021. Toward an End-to-End Sociology of
21st-Century Machine Learning. In: Jonathan Roberge & Michael Castelle (Hg.),
The cultural life of machine learning. An incursion into critical Al studies. Cham:
Palgrave Macmillan, S. 1-29.

Roberge, Jonathan & Robert Seyfert. 2017. Was sind Algorithmuskulturen? In: Jona-
than Roberge & Robert Seyfert (Hg.), Algorithmuskulturen. Uber die rechneri-
sche Konstruktion der Wirklichkeit. Bielefeld: transcript 2017, S. 7-40.

Rorty, Amelie O. 1962. Slaves and Machines. In: Analysis 22, H. 5, S. 118—120. DOI:
10.1093/analys/22.5.118.

Rofller, Gustav. 2007. Nachwort des Ubersetzers. In: Andrew Pickering, Kybernetik
und Neue Ontologien. Berlin: Merve, S. 177-184.

Rothe, Rasmus. 2020. WAS KI »MADE IN EUROPE« BRAUCHT. 18.6.2020.
https://www.forbes.at/artikel/was-ki-made-in-europe-braucht.html (Zugriff
26.5.2023).

Rothman, Joshua. 2023. Why the Godfather of A.I. Fears What He’s Built. In: The
New Yorker v. 13.11.2023. https://www.newyorker.com/magazine/2023/11/20/g
eoffrey-hinton-profile-ai (Zugrift 6.8. 2024).

Rumelhart, David E., Geoffrey E. Hinton & Ronald ]. Williams. 1986. Learning
representations by back-propagating errors. In: Nature 323, S. 533-536. DOI:
10.1038/32353320

Ryle, Gilbert. 2002 [engl. zuerst 1949]. Der Begrift des Geistes. Stuttgart: Reclam.

Sachs, Sarah E. 2020. The algorithm at work? Explanation and repair in the enact-
ment of similarity in art data. In: Information, Communication & Society 23, H.
11, S. 1689-1705. DOI: 10.1080/1369118X.2019.1612933.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://infrastructuralinequalities.net/issue-1/predictive-killing/?pdf=455
https://infrastructuralinequalities.net/issue-1/predictive-killing/?pdf=455
https://www.forbes.at/artikel/was-ki-made-in-europe-braucht.html
https://www.newyorker.com/magazine/2023/11/20/geoffrey-hinton-profile-ai
https://www.newyorker.com/magazine/2023/11/20/geoffrey-hinton-profile-ai
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Sadowski, Jathan. 2023. Tweet vom 13.2.2023. https://x.com/jathansadowski/status
/1625245803211272194 (Zugriff 31.7.2024)

Sauter, M.R. 2017. Instant Recall. How do we remember when apps never forget? In:
Real Life Magazine. 27.6.2024. https://reallifemag.com/instant-recall/(Zugriff
13.9.2024).

Schatzki, Theodore R. 1996. Social Practices. A Wittgensteinian Approach to Human
Activity and the Social. Cambridge, M.A. u.a.: Cambridge University Press.
Schatzki, Theodore R. 2016a. Materialitit und soziales Leben. In: Herbert Kalthoff,
Torsten Cress & Tobias Rohl (Hg.), Materialitit: Herausforderungen fir die So-

zial- und Kulturwissenschaften. Paderborn: Fink, S. 63—-88).

Schatzki, Theodore R. 2016b. Praxistheorie als flache Ontologie. In: Hilmar Schifer
(Hg.), Praxistheorie. Ein soziologisches Forschungsprogramm. Bielefeld: tran-
script, S. 29-44.

Scheffer, Thomas. 2001. Asylgewihrung. Eine ethnographische Analyse des deut-
schen Asylverfahrens. Stuttgart: Lucius & Lucius.

Scheffer, Thomas. 2010. Adversarial case-making. An ethnography of the English
crown court. Amsterdam: Brill.

Scheffer, Thomas. 2018. Commentary: Toward a trans-sequential analysis of
plural legal orders: Some thoughts on »states of uncertainty«. In: Jour-
nal of Legal Pluralism and Unofficial Law 50, H. 3, S.330-335. DOI:
10.1080/07329113.2018.1557963.

Schmidgen, Henning. 1997. Das Unbewuf3te der Maschinen. Konzeptionen des Psy-
chischen bei Guattari, Deleuze und Lacan. Miinchen: Fink.

Schmidt, Robert. 2012. Soziologie der Praktiken. Konzeptionelle Studien und em-
pirische Analysen. Frankfurt a.M.: Suhrkamp.

Schrage, Dominik & Lutz Hieber. 2007. Zur Kultursoziologie massenmedialer Ver-
vielfaltigung — Eine Einleitung. In: Dominik Schrage & Lutz Hieber (Hg.), Tech-
nische Reproduzierbarkeit. Zur Kultursoziologie massenmedialer Vervielfalti-
gung. Bielefeld: transcript, S. 7-16.

Schrage, Dominik. 2001a. Psychotechnik und Radiophonie. Subjektkonstruktionen
in artifiziellen Wirklichkeiten 1918-1932. Miinchen.

Schrage, Dominik. 2001b. Utopie, Physiologie und Technologie des Fernsprechens.
Zur Genealogie einer technischen Sozialbeziehung. In: Andreas Lésch, Dominik
Schrage, Dierk Spreen & Markus Stauff (Hg.), Technologien als Diskurse. Kon-
struktionen von Wissen, Medien und Kérpern. Heidelberg: Synchron, S. 41-58.

Schrage, Dominik. 2007. Von der Hérerpost zur Publikumsstatistik. In: Irmela
Schneider & Isabell Otto (Hg.), Formationen der Mediennutzung II. Strategien
der Verdatung. Bielefeld: transcript. S. 133-151.

Schubbe, Daniel, Jens Lemanski & Rico Hauswald (Hg.). 2013. Warum ist itberhaupt
etwas und nicht vielmehr nichts? Wandel und Variationen einer Frage. Ham-
burg: Meiner.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

335


https://x.com/jathansadowski/status/1625245803211272194
https://x.com/jathansadowski/status/1625245803211272194
https://reallifemag.com/instant-recall/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

336

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Schubert, Cornelius. 2015. Situating technological and societal futures. Pragmatist
engagements with computer simulations and social dynamics. In: Technology
in Society 40, S. 4-13. DOI: 10.1016/j.techsoc.2014.07.003.

Schulz-Schaeffer, Ingo. 2010. Praxis, handlungstheoretisch betrachtet. In: Zeit-
schrift fur Soziologie 39, H. 4, S. 319-336. DOI: 10.1515/z{302-2010-0404.

Schiittpelz, Erhard. 2017. Die Struktur der Grenzobjekte. In: Susan Leigh Star,
Grenzobjekte und Medienforschung. Hg. v. Sebastian GieRmann & Nadine Ta-
ha. Bielefeld: transcript 2017, S. 229-239.

Schiitz, Alfred. 1932. Der sinnhafte Aufbau der sozialen Welt. Eine Einleitung in die
Verstehende Soziologie. Wien: Springer 1932.

Seaver, Nick. 2017. Algorithms as culture: Some tactics for the ethnography of algo-
rithmic systems. In: Big Data & Society 4, H. 2. DOI: 10.1177/2053951717738104.

Seaver, Nick. 2018. What Should an Anthropology of Algorithms Do? In: Cultural
Anthropology 33, H. 3, S. 375-385. DOI: 10.14506/ca33.3.04.

Seeley, Thomas D. 1995. The Wisdom the Hive. The Social Physiology of Honey Bee
Colonies. Harvard, MA & London: Harvard University Press.

Seeley, Thomas D. 2015. Bienendemokratie. Wie Bienen kollektiv entscheiden und
was wir davon lernen kénnen. Frankfurt a.M.: Fischer 2015.

Sejnowski, Terrence J. 2023. Large Language Models and the Reverse Turing Test.
In: Neural Computation 35, H. 3, S. 309—-342. DOI: 10.1162/neco_a_01563.

Selke, Stefan. 2023. Technik als Trost. Verheiflungen Kiinstlicher Intelligenz. Biele-
feld: transcript 2023.

Seyfert, Robert. 2023. Die Theorie algorithmischer Sozialitit (TaS). In: Osterreichi-
sche Zeitschrift fiir Soziologie 49, S. 23-46. DOI:10.1007/511614-023-00535-1.

Shannon, Claude E. 1948. A Mathematical Theory of Communication. Bell Systems
Technical Journal 27, S. 379-423, 623—656.

Shannon, Claude E. 1949. The Mathematical Theory of Communication. In: Clau-
de E. Shannon & Warren Weaver, The Mathematical Theory of Communication.
Urbana, IL: University of Illinois Press, S. 29-125.

Shumailov, Ilia, Zakhar Shumaylov, Yiren Zhao, Nicolas Papernot, Ross Anderson &
Yarin Gal. 2024. Al models collapse when trained on recursively generated data.
In: Nature 631, S. 755—759. DOI: 10.1038/541586-024-07566-Y.

Shumailov, Ilia, Zakhar Shumaylov, Yiren Zhao, Yarin Gal, Nicholas Papernot & Ross
Anderson. 2023. The curse of recursion: Training on generated data makes mo-
dels forget. arXiv preprint. DOI: 10.48550/arXiv.2305.17493.

Simon, Herbert A. 1973. The structure of ill structured problems. In: Artificial Intel-
ligence 4, H. 3-4, S. 181—201.

Simon, Herbert A. 1994. Die Wissenschaften vom Kiinstlichen [engl. zuerst 1981]. 2.
Aufl. Wien: Springer.

Smith, Gary N. 2023. An Al that can »write« is feeding delusions about how smart
artificial intelligence really is. https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-c

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-can-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-is/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

an-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-
is/(Zugriff 10.8.2023).

Sokal, Alan D. 1996. Transgressing the Boundaries: Toward a Transformative Her-
meneutics of Quantum Gravity. In: Social Text 46/47, S. 217-52..

Solomon, Mike. 2023a. GPT3 is Just Spicy Autocomplete. 2.2.2023. https://theclever
est.com/gpt3-is-just-spicy-autocomplete/(Zugriff 10.8.2023).

Solomon, Mike. 2023b. Tweet vom 14.2.2023. https://x.com/solomania/status/16254
58520811339777 (Zugriff 18.11.2024).

Spangler, Todd. 2024. X/Twitter Restores Searches for Taylor Swift After Temporary
Block in Response to Flood of Explicit AI Fakes. In: Variety. 29.1.2024. https://va
riety.com/2024/digital/news/x-twitter-blocks-searches-taylor-swift-explicit-n
ude-ai-fakes-1235889742/(17.9.2024).

Spitz, Malte. 2017. Daten — das Ol des 21. Jahrhunderts? Hamburg: Hoffmann und
Campe.

Spradley, James P. 1979. The Ethnographic Interview. New York, NY: Holt, Rinehart
& Winston.

Srnicek, Nick. 2018. Plattform-Kapitalismus, Hamburg: Hamburger Edition.

Staab, Philipp. 2019. Digitaler Kapitalismus: Markt und Herrschaft in der Okonomie
der Unknappheit. Berlin: Suhrkamp.

Stiheli, Urs. 1996. Niklas Luhmann: Die Kunst der Gesellschaft, in: Schweizerische
Zeitschrift fiir Soziologie 22, H. 3, S. 633-636.

Standage, Tom. 2002. The Turk: The Life and Times of the Famous Eighteenth-Cen-
tury Chess-Playing Machine. New York: Walker.

Star, Susan Leigh. 1983. Simplification in scientific work: An example from neuro-
science research. Social Studies of Science 13, H. 2, S. 205-228.

Star, Susan Leigh. 2017a. Die Struktur schlecht strukturierter Losungen. Grenzob-
jekte und verteiltes Problemlésen [zuerst engl. 1988/89]. In: Susan Leigh Star,
Grenzobjekte und Medienforschung. Hg. v. Sebastian GiefSmann & Nadine Ta-
ha. Bielefeld: transcript 2017, S. 131-150.

Star, Susan Leigh. 2017b. Die Ethnographie von Infrastruktur [engl. zuerst 1999]. In:
Susan Leigh Star, Grenzobjekte und Medienforschung. Hg. v. Sebastian Gief3-
mann & Nadine Taha. Bielefeld: transcript 2017, S. 419-436.

Stark, Birgit, Melanie Magin & Pascal Jiirgens. 2021. Maflos iiberschitzt. Ein Uber-
blick iiber theoretische Annahmen und empirische Befunde zu Filterblasen und
Echokammern. In: Mark Eisenegger, Marlis Prinzing, Patrik Ettinger & Roger
Blum (Hg.), Digitaler Strukturwandel der Offentlichkeit. Mediensymposium.
Springer VS: Wiesbaden. DOI: 10.1007/978-3-658-32133-8_17.

Stark, David. 2009. The sense of dissonance: Accounts of worth in economic life.
Princeton, NJ: Princeton University Press.

Steyerl, Hito. 2017. The Nation-State System: »Gott ist doof.« On Artificial Stupidity.
Now is the Time of Monsters. What Comes After Nations. Haus der Kulturen der

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

337


https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-can-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-is/
https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-can-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-is/
https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-can-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-is/
https://www.salon.com/2023/01/01/an-ai-that-can-write-is-feeding-delusions-about-how-smart-artificial-intelligence-really-is/
https://thecleverest.com/gpt3-is-just-spicy-autocomplete/
https://thecleverest.com/gpt3-is-just-spicy-autocomplete/
https://x.com/solomania/status/1625458520811339777
https://x.com/solomania/status/1625458520811339777
https://variety.com/2024/digital/news/x-twitter-blocks-searches-taylor-swift-explicit-nude-ai-fakes-1235889742/
https://variety.com/2024/digital/news/x-twitter-blocks-searches-taylor-swift-explicit-nude-ai-fakes-1235889742/
https://variety.com/2024/digital/news/x-twitter-blocks-searches-taylor-swift-explicit-nude-ai-fakes-1235889742/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

338

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Welt, Berlin, 23.-25. Mirz 2017. https://soundcloud.com/hkw/now-is-the-time
-of-monsters-2 (Zugriff 19.6. 2024).

Steyerl, Hito. 2018. Ein Meer von Daten. Apophinie und Muster(-miss-)erkennung.
In: Andreas Sudmann & Christoph Engemann (Hg.), Machine Learning — Me-
dien, Infrastrukturen und Technologien der Kiinstlichen Intelligenz. Bielefeld:
transcript, S. 309-32.1.

Steyerl, Hito. 2023. Mean Images. In: New Left Review 140/141. https://newleftrevie
w.org/issues/ii14o/articles/hito-steyerl-mean-images (Zugriff 13.8.2024).

Strathern, Marilyn. 1987. Out of Context: The Persuasive Fictions of Anthropology.
In: Current Anthropology 28, H. 3, S. 251-81.

Strauss, Anselm L. & Juliet M. Corbin. 2008. Basics of Qualitative Research. Techni-
ques and Procedures for Developing Grounded Theory. Thousand Oaks, CAu.a.:
Sage.

Striphas, Ted 2015. Algorithmic culture. European Journal of Cultural Studies 18, H.
4-5, S. 395-412. DOI:10.1177/1367549415577.

Suchman, Lucy, Dominik Gerst & Hannes Krdmer. 2019. »If You Want to Understand
the Big Issues, You Need to Understand the Everyday Practices That Constitute
Them.« Lucy Suchman in Conversation with Dominik Gerst & Hannes Kramer.
Forum Qualitative Sozialforschung/Forum: Qualitative Social Research 20, H. 2,
Art. 1. DOI:10.17169/fqs-20.2.3252.

Suchman, Lucy A. 1987. Plans and situated actions. The problem of human machine
communication. Cambridge: University of Cambridge Press.

Suchman, Lucy A. 2007. Human-Machine-Reconfigurations. Plans and Situated Ac-
tion. 2. Aufl. Cambridge, MA: Cambridge University Press.

Suchman, Lucy A. 2021. Talk with Machines, Redux. In: Interface Critique Journal 3,
S. 69—80. DOI:10.11588/ic.2021.3.81328.

Suchman, Lucy A. 2023. The uncontroversial thingness< of AI. In: Big Data & Society
10, H. 2, DOI: 10.1177/20539517231206794.

Sudmann, Andreas. 2018a. Zur Einfihrung. Medien, Infrastrukturen und Tech-
nologien des maschinellen Lernens. In: Andreas Sudmann/Christoph Enge-
mann (Hg.), Machine Learning — Medien, Infrastrukturen und Technologien der
Kinstlichen Intelligenz. Bielefeld: transcript, S. 9-36.

Sudmann, Andreas. 2018b. Szenarien des Postdigitalen. DeepLearning als Medien-
Revolution. In: Andreas Sudmann/Christoph Engemann (Hg.), Machine Lear-
ning — Medien, Infrastrukturen und Technologien der Kiinstlichen Intelligenz.
Bielefeld: transcript, S. 55-73.

Sudmann, Andreas. 2020. Kiinstliche Neuronale Netzwerke als Black Box. In: Peter
Klimczak, Christer Petersen & Samuel Schilling (Hg.), Maschinen der Kommu-
nikation. Wiesbaden: Springer VS, S. 189-199.

Sujon, Zoetanya & Harry T. Dyer. 2020. Understanding the social in a digital age. In:
New Media & Society 22, H. 7, S. 1125-1134. DOI: 10.1177/1461444820912531.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://soundcloud.com/hkw/now-is-the-time-of-monsters-2
https://soundcloud.com/hkw/now-is-the-time-of-monsters-2
https://newleftreview.org/issues/ii140/articles/hito-steyerl-mean-images
https://newleftreview.org/issues/ii140/articles/hito-steyerl-mean-images
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Svindland, Gregor. 2013 Finanzmathematische Modellierungen. Eine unmdogliche
Moglichkeit, Unbestimmtheit zu bestimmen. In: In: Victoria von Groddeck
& Julian Miller (Hg.), (Un-)Bestimmtheit. Praktische Problemkonstellationen.
Miinchen: Fink 2013, S. 105-115.

Tesler, Larry. 0.]. CV: Adages and Coinages. https://www.nomodes.com/larry-tesle
r-consulting/adages-and-coinages (Zugriff 16.10.2024).

Thomas, William I. & Dorothy Swaine Thomas. 1928. The Child in America: Behavior
Problems and Programs. New York, NY: Knopf.

Thurn, Peter. 1997. Bildmacht und Sozialanspruch. Studien zur Kunstsoziologie.
Opladen: Leske & Budrich.

Toérnberg, Petter & Anton Térnberg, The limits of computation: A philosophical cri-
tique of contemporary Big Data research. In: Big Data & Society 5, H. 2. DOI:
10.1177/2053951718811843.

Turing, Alan M. 1936/1937. On Computable Numbers, with an Application to the Ent-
scheidungsproblem. In: Proceedings of the London Mathematical Society 42, H.
2, S. 230-265.

Tuschling, Anna, Andreas Sudmann & Bernhard ]. Dotzler (Hg.). 2023. ChatGPT und
andere »Quatschmaschinen«: Gesprache mit Kinstlicher Intelligenz. Bielefeld:
transcript 2023.

Uri, Therese. 2015. The strengths and limitations of using situational analysis groun-
ded theory as research methodology. In: Journal of Ethnographic & Qualitative
Research 10, S. 135-151.

Vanderstraeten, Raf. 2002. Parsons, Luhmann and the Theorem of Double
Contingency. In: Journal of Classical Sociology 2, H. 1, S.77-92. DOI:
10.1177/1468795X02002001.

Vater, Christian. 2021. Drei Spuren vor Dartmouth. Wissenschaftliche Welt-
sicht und mechanisierte Logik. Bausteine der Moglichkeit einer Frithen KI
im deutschsprachigen Raum. Berlin/Wien/Miinster/Karlsruhe. DOI: 10.5445/
IR/1000137784.

Venturini, Tommaso, Mathieu Jacomy, Axel Meunier & Bruno Latour, An unexpected
journey: A few lessons from sciences Po médialab’s experience. In: Big Data &
Society 4, H. 2. DOI: 10.1177/205395171772.0949.

Vincent, James. 2018. Google >fixed« its racist algorithm by removing gorillas from
its image-labeling tech. The Verge. 1.12.2018. https://www.theverge.com/2018
/1/12/16882408/google-racist-gorillas-photo-recognition-algorithm-ai (Zugriff
17.10.2024).

Vincent, James. 2019. Apple’s credit card is being investigated for discriminating
against women. The Verge. 9.11.2019. https://www.theverge.com/2019/11/11/20
958953/apple-credit-card-gender-discrimination-algorithms-black-box-invest
igation (Zugriff 30.8.2023).

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

339


https://www.nomodes.com/larry-tesler-consulting/adages-and-coinages
https://www.nomodes.com/larry-tesler-consulting/adages-and-coinages
https://www.theverge.com/2018/1/12/16882408/google-racist-gorillas-photo-recognition-algorithm-ai
https://www.theverge.com/2018/1/12/16882408/google-racist-gorillas-photo-recognition-algorithm-ai
https://www.theverge.com/2019/11/11/20958953/apple-credit-card-gender-discrimination-algorithms-black-box-investigation
https://www.theverge.com/2019/11/11/20958953/apple-credit-card-gender-discrimination-algorithms-black-box-investigation
https://www.theverge.com/2019/11/11/20958953/apple-credit-card-gender-discrimination-algorithms-black-box-investigation
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

340

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

Wagner-Pacifici, Robin. 2000. Theorizing the Standoff. Contingency in Action.
Cambridge, MA: Cambridge University Press.

Wark, McKenzie. 2018. Sensoria. Thinkers for the 21st Century. London: Verso.

Wark, McKenzie. 2019. Capital Is Dead: Is This Something Worse? London: Verso.

Washburn, Rachel. 2015. Rethinking the Disclosure Debates: A Situational Analy-
sis of the Multiple Meanings of Human Biomonitoring Data. In: Adele E. Clar-
ke, Carrie Friese & Rachel S. Washburn (Hg.), Situational analysis in practice:
mapping research with grounded theory. Walnut Creek, CA: Left Coast Press,
S. 241-260.

Weaver, Warren. 1949. Recent Contributions to the Mathematical Theory of Commu-
nication. In: Claude E. Shannon & Warren Weaver, The Mathematical Theory of
Communication. Urbana, IL: University of Illinois Press, S. 1-28.

Weber, Max. 1995. Wissenschaft als Beruf [zuerst 1917/1919]. Reclam: Stuttgart.

Wei, Jerry. 2019. AlexNet: The Architecture that Challenged. CNNs. In: Towards Data
Science Blog. https://towardsdatascience.com/alexnet-the-architecture-that-c
hallenged-cnns-e406d5297951 (Zugriff 29.10. 2024).

Weick, Karl E. & Kathleen M. Sutcliffe. 2015. Managing the Unexpected. Sustained
Performance in a Complex World. 3. Aufl. Hoboken, NJ: Wiley.

Weick, Karl E. 1987. Organizational Culture as a Source of High Reliability. Califor-
nia Management Review XXIX, H. 2, S. 112-127

Weick, Karl E., Kathleen M. Sutcliffe & David Obstfeld. 1999. Organizing for high
reliability: Processes of collective mindfulness. In: Research in Organizational
Behavior 21, S. 81-123

Weinberger, David. 2022.. A Plea for Inexplicability. In: Sociologica 16, H. 3, S. 29-35.
DOI:10.6092/iss1.1971-8853/15296.

Weingart, Peter, Holger Wormer, Andreas Wenninger & Reinhard F. Hiittl (Hg.), Per-
spektiven der Wissenschaftskommunikation im digitalen Zeitalter. Weilerswist:
Velbriick.

Werber, Niels. 2004. Vom Unterlaufen der Sinne. Digitalisierung als Codierung. In:
Un: Alexander Bohnke & Jens Schroter (Hg.), Analog/Digital — Opposition oder
Kontinuum? Zur Theorie und Geschichte einer Unterscheidung. Bielefeld: tran-
script, S. 81-96.

Wesch, Michael. 2009. YouTube and you: Experiences of self-awareness in the con-
text collapse of the recording webcam. In: Explorations in Media Ecology 8, H.
2, S. 99-114. DOI:10.1386/eme.8.2.99_1.

Whittaker, Meredith. 2021. The steep cost of capture. In: interactions 28, H. 6,
S. 50-55. DOI: 10.1145/3488666.

Wiesse, Basil. 2020. Situation und Affekt. Weilerswist: Velbriick.

Wigner, Eugene P. 1960. The Unreasonable Effectiveness of Mathematics in the
Natural Sciences. In: Communications on Pure and Applied Mathematics 13,
S.1-14.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://towardsdatascience.com/alexnet-the-architecture-that-challenged-cnns-e406d5297951
https://towardsdatascience.com/alexnet-the-architecture-that-challenged-cnns-e406d5297951
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Literaturverzeichnis

Wikipedia, Art. »Hallucination«. https://en.wikipedia.org/wiki/Hallucination
_(artificial_intelligence) (Zugriff 10.8.2023).

Wilk, Elvia. 2020. Against Prediction: Designing Uncertain Tools. In: Noema Maga-
zine. 24.9.2020. https://www.noemamag.com/against-prediction-designing-u
ncertain-tools/(Zugriff 14.10.2024).

Winkel, Marek. 2024. Controlling the uncontrollable: the public discourse on artifi-
cial intelligence between the positions of social and technological determinism.
In: AI & Society. DOI: 10.1007/500146-024-01979-Z.

Wolff, Stephan. 2000. Wege ins Feld und ihre Varianten. In: Uwe Flick, Ernst von
Kardorff & Ines Steinke (Hg.), Qualitative Forschung. Ein Handbuch. Reinbek
b. Hamburg: Rowohlt, S. 335-349.

Yolgérmez, Ceyda. 2021. Machinic encounters: A relational approach to the socio-
logy of Al In: In: Jonathan Roberge & Michael Castelle (Hg.), The Cultural Life
of Machine Learning. An Incursion into Critical Al Studies. Cham: Palgrave
Macmillan, S. 143-166.

Zavrsnik, Ales. 2021. Algorithmic justice: Algorithms and big data in criminal ju-
stice settings. In: European Journal of Criminology 18, H. 5, S. 623—-642. DOI:
10.1177/1477370819876.

Zednik, Carlos. 2021. Solving the Black Box Problem: A Normative Framework for
Explainable Artificial Intelligence. In: Philosophy & Technology 34, S. 265-288.
DOI:10.1007/513347-019-00382-7.

Ziemann, Andreas. 2011. Latours Neubegriindung des Sozialen? In: Friedrich Balke,
Maria Muhle & Antonia von Schéning (Hg.), Die Wiederkehr der Dinge. Berlin:
Kadmos, S. 103-114.

Ziemann, Andreas. 2013a. Zur Philosophie und Soziologie der Situation — eine Ein-
fithrung. In: Andreas Ziemann (Hg.), Offene Ordnung. Philosophie und Sozio-
logie der Situation. Wiesbaden: Springer VS, S. 7-18.

Ziemann, Andreas. 2013b. Soziologische Strukturlogiken der Situation. In: Andre-
as Ziemann (Hg.), Offene Ordnung. Philosophie und Soziologie der Situation.
Wiesbaden: Springer VS, S. 105-129.

Ziewitz, Malte. 2017. A not quite random walk: Experimenting with the ethnome-
thods of the algorithm. In: Big Data & Society 4, H. 2. DOI:10.1177/2053951717738.

Zuboff, Shoshana. 2018. Das Zeitalter des Uberwachungskapitalismus. Frankfurt
a.M./New York: Campus.

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN

341


https://en.wikipedia.org/wiki/Hallucination_
https://en.wikipedia.org/wiki/Hallucination_
https://www.noemamag.com/against-prediction-designing-uncertain-tools/
https://www.noemamag.com/against-prediction-designing-uncertain-tools/
https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1:
Abbildung 2:
Abbildung 3:
Abbildung 4:
Abbildung 5:
Abbildung 6:
Abbildung 7:
Abbildung 8:
Abbildung 9:

Abbildung 10:

Abbildung 11:
Abbildung 12:

Abbildung 13:
Abbildung 14:
Abbildung 15:
Abbildung 16:

Abbildung 17:

Abbildung 18:

Abbildung 19:

Abbildung 20:

Abbildung 21:

Abbildung 22:
Abbildung 23:
Abbildung 24:
Abbildung 25:
Abbildung 26:

This Ghost Does Exist (2020), Still .....vvveereeeiiiiieeieeeeaenne 159
»Figure, 9th-Tlth century (?), Hawaii« .........ooiiiiiiiiiis 160
»Figure, 18th century, China« ... ...ccoiiii 160
Screenshot, Videochat........oooeeeiiii 164
LeNS FIare «..nee e e 172
ParkSpPaziergang .....o.uveeeeriee i e 172
John MeKas 0N SCreeN ... ..u et 173
Planungswand ...........ooiiiniiiiii e 173
Einrichtung StyleGAN .....ooie e 177
1N T o 179
StYleGAN QUEPUL T Lot 181
SEYIEGAN-OUIPUL 2 .ot 181
RobotBee-Aufsteller ......ooeneieie e 186
Beobachtungsstock .......oovviieei e 190
RODOIBEE ..ot 190
Shared SCreeNn ... 192
B00GIE DOC . ettt e 192
T 195
STOCKAUSGANG . ... ee ettt 195
Beobachtungsstock .......overiieiiie e 197
FERABI 2 .ottt 198
Bienen auf Feeder.......oovnneiiii e 198
BienentranSport ... .ottt e 198
KI-Festival, Screenshot ........o.eeiuiiiiiiiiiiiii e 203
Steyerl-Fotos in LAION-5B (Steyerl 2023)........c.oovivviineeieninnnn. 270
»Image of Hito Steyerl« (Steyerl 2023)..........ccovvvviiiiiiiiiiinennns 270

. " _ Open Access - [T



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

Danksagung

Die Arbeit an dieser Studie hat mir viele inspirierende Momente bereitet, aber auch
einiges abverlangt und mich in mancher Hinsicht bis an meine Grenzen gefiihrt.
Dass ich sie dennoch erfolgreich abschlieflen konnte, verdanke ich der Unterstiit-
zung und Hilfe aller, die mich im Zeitraum ihres Entstehens begleitet haben.

Dominik Schrage habe ich dafiir zu danken, dass er mir 2019 den Weg in das da-
mals in Entstehung befindliche Schaufler Lab@TU Dresden geebnet und als Erstbe-
treuer meiner Arbeit in den vergangenen Jahren neben zahllosen instruktiven Rat-
schligen so viel Riickhalt geboten und Zuversicht vermittelt hat, dass es fiir mich
und mein Projekt schlicht unméglich wurde, vom angetretenen Pfad wieder abzu-
kommen. Dirk Baecker danke ich fiir seine kritisch-konstruktive Begleitung meines
Projekts, die ich als anregend wie herausfordernd und - gerade deshalb - als auf3er-
ordentlich produktiv empfunden habe. Bei Susann Wagenknecht méchte ich mich
herzlich fiir die Vermittlung neuer Perspektiven in intensiver Auseinandersetzung
mit meiner Arbeit bedanken sowie vor allem fiir die anregende Zusammenarbeit an
einem Aufsatz, die es mir in einer kritischen Phase erlaubt hat, erst wirklich zu ver-
stehen, worum es mir in meinem Projekt itberhaupt geht. Andreas Ziemann danke
ich fir die engagiert-richtungsweisende Betreuung meines Projekts in dessen Friih-
phase, als es bereits in Entwicklung, aber noch ohne Richtung war.

Den Sprecher:innen des Schaufler Lab@TU Dresden, Lutz Hagen und Kirsten
Vinzenz, danke ich fiir das mir entgegengebrachte Vertrauen und insbesondere die
vielen Freirdume, die ich als Stipendiat genieflen konnte. Bei Jonas Wietelmann,
Anke Woschech und Gwendolin Kremer mochte ich mich fir eine angenehme
und produktive Zusammenarbeit auf Augenhohe bedanken. Ebenso mochte ich
Kerstin Schankweiler und Christian Schwarke fir die vielen netten Begegnungen
im Zusammenhang mit dem Lab und meinem Projekt meinen Dank aussprechen.
Bei meinen Leidensgenoss:innen und Kollaborateur:innen im Lab - Gina Glock,
Miriam Gorr, Rita Jordan, Michael Klipphahn-Karge, Ann-Kathrin Koster, Sandra
Mooshammer, Lukas Nehlsen, Rebekka Roschy, Philipp Preufiger und Susan-
ne Rentsch — mochte ich mich fir eine schone gemeinsame Zeit bedanken. The
Schaufler Foundation sei an dieser Stelle sehr fiir die grofRziigige Unterstiitzung
des Lab und die engagierte-interessierte Begleitung unserer Aktivititen insbeson-

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

346

Richard GroB: Situationen maschinellen Lernens

dere in Person von Ingo Smit gedankt. Zudem danke ich der Graduiertenakademie
der TU Dresden ich fir die Gewahrung eines Abschlussstipendiums sowie die
Finanzierung von Konferenzreisen.

Fir anregende Diskussionen und gesellige Runden in einsamen Zeiten danke
ich herzlich allen Mitstreiter:innen in den Promotionskolloquien der Professur fiir
soziologische Theorien und Kultursoziologie sowie der Professur fiir Mikrosoziolo-
gie und technosoziale Interaktion an der TU Dresden, am Lehrstuhl fiir Kulturtheo-
rie und Management der Universitit Witten/Herdecke sowie an der Professur fiir
Kultur- und Mediensoziologie der Bauhaus-Universitit Weimar.

Maximilian Locher und Jonathan Harth bin ich fiir zahlreiche inspirierende
Theoriediskussionen dankbar. Andreas Héntsch danke ich fiir fortwihrenden span-
nenden Austausch und viele wichtige Anregungen, deren Bedeutung mir hiufig
erst mit Verspitung aufging. Bei Gereon Rahnfeld mdchte ich mich fiir so konstruk-
tive wie angenehme gemeinsame Auseinandersetzungen mit unseren empirischen
Materialien bedanken. AufSerdem danke ich Sarah Bernhardt, Jakob Claus, Niklas
Egberts, Friedrich Weifibach und allen weiteren geschitzten Alltagsgefihrt:innen
in der Stabi dafiir, dass wir unser Leid und unsere Klagen hiufig so heilsam teilen
konnten. Karl-Siegbert Rehberg bin ich sehr dankbar dafiir, nicht nur meine Fas-
zination fiir soziologisches Denken itberhaupt erst geweckt, sondern durch seine
ansteckende Leidenschaft fir das Fach dariiber hinaus dafiir gesorgt zu haben,
dass diese seitdem nur noch weiter gewachsen ist.

Celia verdanke ich, dass ich es iiberhaupt bis zu diesem Punkt geschafft habe,
und so viel mehr als nur das.

Rama wird mir in seiner Neugier und warmen Zugewandtheit immer eine In-
spiration bleiben. Seinem Andenken ist dieses Buch gewidmet.

Berlin, im Mai 2026

Richard Grof3

https://doi.org/10. by - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

https://doi.org/10. libr - Open Access - [ IXEENNN



https://doi.org/10.14361/9783839458778 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/

	Cover

	Inhalt
	Metamorphosen maschinellen Lernens 2012 – 2026
	Einleitung
	Ein dynamischer Gegenstand

	KIML‐Diskurse
	Drei Positionen zu KIML

	Ansatz und Aufbau der Untersuchung

	Aspekte einer Soziologie künstlicher Intelligenz
	Eine ambivalente Verfassung
	Über Algorithmen
	ML & GOFAI
	Die Dualität von Information und Kommunikation
	Information und Lernen

	Zwischen Korrelation und Kausalität
	Technik und Ungewissheit
	Sinn und Funktion von Technik 
	Generative Stochastik
	Wahrscheinlichkeit reflexiv

	Zeitliche und räumliche Dimensionen
	Drei Phasen


	Maschinelles Lernen als Kommunikation, Praxis und Situation
	Zugänge einer Sozialtheorie maschinellen Lernens
	Critical AI Studies

	Künstliche Kommunikation
	Empirische Realität und soziotechnische Praxis
	ML als empirischer Gegenstand 
	Stars Durkheim‐Test – Sozialbezüge in ML‑Beobachtungen
	Eine mehrstufige Konstitution (Jaton)
	ML als soziotechnische Praxis

	Situationen maschinellen Lernens
	Deweys Situationsbegriff
	Soziologische Bestimmungen der Situation
	Situation und (Rechen‑)Technik

	Empirische ML‑Situationsanalyse
	Situationsanalyse und Situationsbegriff
	Eine vergleichende ethnografische Fallstudie
	Zwei empirische Fälle in Wissenschaft und Kunst
	Positionalität im Feld
	Datenerhebung
	Datenanalyse


	Über Bäume, Bienen und Maschinen
	Fallstudie 1: Visionen transformierter Bäume
	Überblick
	Rückschau: Poetologische Introspektion als spekulative ML‑Phänomenologie
	Vorschau: Experimentelle ML‑Ikonologie [Quality of Blur, 2021]
	Vignette 1.1: Online‐Materialpräsentation
	Analyse 1.1: Möglichkeitsprojektionen
	Vignette 1.2: Spaziergang
	Analyse 1.2: Provisorische Intuitionen, Kontingenzbeschränkung und Avantgarde
	Vignette 1.3: StyleGAN‐Setup
	Analyse 1.3: Anbahnung einer Kooperation 

	Fallstudie 2: Bienen‐Maschinen‐Experimente
	Vorlauf: KI‑Fassaden und unbewegliche Roboter 
	Vignette 2.1: Datensitzung
	Analyse 2.1: Erkenntnisvermittlung
	Vignette 2.2: Bienenversuche
	Analyse 2.2: Wechselseitige Abstimmungen und Einstellungen
	Vignette 2.3: KI‑Festival
	Analyse 2.3: Spekulation, Realität und Theorie 


	Experimentelle Problemkalibrierungen
	Doppelte Unbestimmtheit und experimentelles Kontingenztraining
	Übersetzung und Vermittlung 
	Experimentiersituationen
	Kooperationsgedächtnis dies und jenseits der Situation

	Schwache Situationalität und kalibrierte Probleme
	Schwache ML‑Situationen
	Produktive Transformationen
	Training für künstliche Kommunikation
	Problemkalibrierungen

	(Un‑)Bestimmte Probleme
	Nichts Neues?
	Probleme und Unbestimmtheit in maschinellem Lernen 
	Zwischenfazit


	Soziotechnische Intelligenz mit stochastischen Kontingenzmaschinen
	Situation und Intelligenz
	ML‑Situationen als soziotechnische Intelligenztests 
	Intelligenz als Problem
	Intelligenz beobachten
	Lücken, die Intelligenz schließt 

	Rechentechnische Bestimmungen sozialer Wirklichkeit
	What does mean mean?
	ML zwischen Technik und Kommunikation

	Stochastische Kontingenzmaschinen
	Maschinenepistemologie

	Die Realität wahrscheinlicher Fiktionen
	Fazit
	Lücken, Verschiebungen, Überschüsse?
	Die Realität wahrscheinlicher Fiktionen
	Coda: Soziologische Intelligenz


	Literaturverzeichnis
	Abbildungsverzeichnis
	Danksagung



