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1. Maschinen als soziale Akteure

Dass Maschinen zur Gesellschaft gehoren, ist sicherlich
nichts Neues. Spitestens seit der industriellen Revolution
vor mehr als zwei Jahrhunderten wiirden viele grundlegende
Prozesse der westlichen Gesellschaft ohne den entscheiden-
den Beitrag von Maschinen nicht funktionieren - in der
Landwirtschaft, in der Industrie, im Verkehr, in der Kom-
munikation erfordern immer mehr Aufgaben das Zusam-
menwirken von menschlicher Arbeit und Mechanisierung.
Heute jedoch sind sogenannte »Algorithmen« in intensive-
rer und durchdringenderer Weise Teil der Gesellschaft ge-
worden, als es alle fritheren Maschinen waren, und sie tun
andere Dinge als das, was Maschinen bisher getan haben.
Das geht so weit, dass beispielsweise Erik Brynjolfsson und
Andrew McAfee bereits 2014 von einem noch nie dagewese-
nen »Second Machine Age« sprechen.!

Aber was ist das Besondere an den neuen Algorithmen?
Spétestens seit dem sensationellen Launch von ChatGPT im
November 2023 ist eine Entwicklung, die bereits seit iiber
zehn Jahren im Gange ist, fiir jedermann sichtbar geworden:
Algorithmen konnen Aufgaben iibernehmen, die bisher der
menschlichen Intelligenz vorbehalten waren. Die neuesten
digitalen Systeme scheinen in der Lage zu sein, selbststindig
Informationen zu produzieren und sie den Nutzer:innen



mitzuteilen. Chatbots reagieren prizise und angemessen auf
unsere Anfragen, egal wie originell und ausgefallen diese
sind: Sie finden Informationen tiber unwahrscheinliche Er-
eignisse (wie man ein Erdnussbuttersandwich aus einem
Videorekorder entfernt) oder {iber Personen, die kaum je-
mand kennt (Jén lerdi Gudmundsson, islandischer Zaube-
rer des 17. Jahrhunderts), und présentieren sie uns in einer
klaren und deutlichen Art und Weise, je nach Wunsch im
Stil von Shakespeare, als Rap oder im Duktus einer politi-
schen Personlichkeit. Sie finden fiir uns nicht nur bereits
vorhandene Informationen, sondern geben uns auch pas-
sende Antworten auf unsere konkreten, vermutlich nie zuvor
formulierten Anfragen — sie produzieren die Informationen
scheinbar selbst, wie es ein kompetenter Kommunikations-
partner im zwischenmenschlichen Gesprach tut.

Auf ChatGPT folgten schnell andere Generative AI Tools
wie Dall-E oder Stable Diftusion, die in der Lage sind, aus-
gehend von unseren Beschreibungen in natiirlicher Sprache
Bilder zu produzieren, die noch von niemandem gezeichnet,
fotografiert oder gefilmt worden sind, die aber dennoch le-
bensecht aussehen. Das kénnen die verschiedenen skurrilen
Bilder von Kitzchen sein, die mit Hunden spielen oder sur-
fen gehen, aber auch das beriithrende Bild »Pseudomnesia:
The Electrician«, mit dem Boris Eldagsen den Sony World
Photography Award gewann,” oder die Werke der »kiinst-
lerischen Kl«, die laut Lev Manovich® »hiufig wirklich neue
kulturelle Artefakte sind, mit bisher unbekannten Inhalten,
Asthetiken oder Stilen«. Und der Algorithmus kann auch
das Gegenteil: Wenn wir ihm Bilder zeigen, ist er in der Lage,
diese zu verarbeiten, um auf unsere Anfragen zu reagieren —
er kann zum Beispiel eine Liste von Rezepten aus den Zuta-
ten vorschlagen, die er auf einem Foto unseres Kiihlschranks
erkennt. Kiirzlich hat ChatGPT auch sprechen gelernt: Die



Nutzer:innen kénnen mit dem Bot reden und erhalten Ant-
worten von einer synthetischen Stimme. Das Gesprach mit
der Maschine wird spontaner und kann sogar zu einer inti-
men Erfahrung mit dem Algorithmus als Vertrauensperson
und Berater werden, wie Kevin Roose in der New York Times
ausfiihrt.*

Die Wirkung dieser Innovationen war und ist gewaltig,
nicht zuletzt, weil die meisten dieser Tools kostenlos an-
geboten werden und sehr leicht zu bedienen sind. Jede:r
stiirzte sich in das Spielen, Arbeiten und Experimentieren
mit den neuen Formen der sogenannten kiinstlichen Intelli-
genz und generierte dabei eine Vielzahl von neuen Informa-
tionen und Feedbacks, die die Entwicklung der Technologie
weiter vorantrieben.” Die Vorteile wurden sofort erkannt:
Generative Al kann repetitive Aufgaben wie das Bereitstel-
len von Standardinformationen, das Ausfiillen von Formu-
laren oder sogar das Zusammenfassen von Texten und das
Synthetisieren von Informationen automatisieren - und
Studierende, Journalist:innen oder Anwalt:innen haben
dies sofort zu nutzen gewusst. Die Hoffnung dabei ist, die
kognitiven Kapazititen der Menschen fiir komplexere und
kreativere Aufgaben freizusetzen - oder sie weitgehend zu
entlasten. Fortgeschrittene Algorithmen koénnen auch der
wissenschaftlichen Forschung einen groflen Impuls geben,
z.B. durch die Generierung synthetischer Daten, wenn
reale Daten knapp oder schwer zu beschaffen sind, durch
die Identifizierung von Wirkstoffen mit therapeutischem
Potenzial zur Entwicklung neuer Medikamente und Be-
handlungen, durch die Anpassung von Medikamenten und
Eingriffen an den einzelnen Patient:innen, durch die Erstel-
lung und Analyse hochwertiger Bilder, durch die Simulation
komplexer Phdnomene und die Durchfithrung virtueller Ex-
perimente.



Doch ebenso schnell wurden auch die Risiken erkannt.
Selbst wenn die von Maschinen erzeugten Ergebnisse kor-
rekt und zuverléssig sind (was keineswegs selbstverstandlich
ist, wie wir im Einzelnen sehen werden), besteht die Sorge,
dass Algorithmen menschliche Arbeit ersetzen konnten,
weil sie intellektuelle Aufgaben schneller und kostengiinsti-
ger erledigen, oder sogar zu neuen Formen der Ausbeutung
fithren konnten, wie in dem Fall (entdeckt von Time®), in
dem OpenAl kenianische Arbeiter:innen beschiftigte, um
ein Tool zu entwickeln, das in der Lage ist, toxische Inhalte
in ihren Algorithmen zu erkennen, und ihnen weniger als
zwei Dollar pro Stunde zahlte. Man befiirchtet auch ein ge-
nerelles »Deskilling«, d. h. eine Reduzierung der Fihigkeiten
von Nutzer:innen, die immer mehr Aufgaben an Maschinen
delegieren: Kinder, die nicht mehr in der Lage sind, sich im
Raum zurechtzufinden, weil sie sich immer auf Google Maps
verlassen haben, aber auch Arzte, die die Fahigkeit verlieren
konnten, aus Anzeichen, Symptomen und Daten Informa-
tionen zu ziehen. Generative Al kann auflerdem schwere
Umweltschdden verursachen, da das Training von Modellen
grofle Mengen an Rechenleistung erfordert. Der Energie-
verbrauch von Data-Centern weltweit macht 2,5 bis 3,7 Pro-
zent der globalen Treibhausgasemissionen aus und tibertrifft
damit sogar die Emissionen der Luftfahrtindustrie.

All dies sind ernsthafte und berechtigte, aber nicht unbe-
dingt neue Sorgen. Schon das erste »Machine Age« kannte
sie und musste sich mit ihnen auseinandersetzen. Innovatio-
nen wie die fliegende Ziindschnur und die Dampfmaschine
oder auch die Entdeckung der Elektrizitit und die Nutzung
chemischer Prozesse sowie der weltweiten Erdolvorkommen
haben die Art und Weise, wie Arbeit geleistet wird, tiefgrei-
fend verdndert und schwerwiegende Auswirkungen auf die
erforderlichen (und verlorenen) menschlichen Fahigkeiten,
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auf soziale Beziehungen und auf die Umwelt gehabt. Und
dies betrifft nicht nur mechanische Arbeiten, bei denen
Maschinen den menschlichen Korper ersetzt haben. Tools
wie die Druckerpresse, die Rechenmaschine, das Telefon
oder die Kamera haben in die intellektuellen Aufgaben des
menschlichen Geistes eingegriffen.

ChatGPT ist sicherlich nicht die erste Maschine, die all
das tut, doch nun stellen sich andere, grundsitzlich neuar-
tige Fragen. Zu den bereits vertrauten Sorgen fiigt die ge-
nerative KI andere hinzu, die uns unvorbereitet treffen und
die in den Monaten nach der Einfiihrung von ChatGPT eine
hitzige und oft alarmierte Debatte ausgelost haben. Algo-
rithmen, so wird beobachtet und befiirchtet, haben nicht ge-
lernt, das, was der menschliche Geist tut, auf digitale Weise
zu tun, sondern sie haben gelernt, andere Dinge zu tun. Kri-
tiker wie Yuval Harari warnen, dass wir nicht kiinstlich einen
Geist, der analog zum menschlichen funktioniert, aufbauen,
sondern einen andersartigen Geist — eine »aufSerirdische In-
telligenz«, die unverstdndlich und unkontrollierbar werden
kann. Selbstlernende Algorithmen kénnten autonom Pro-
gramme generieren, die es ihnen ermdéglichen, sich selbst
weiter zu verbessern, bis hin zur Entwicklung eigener Ziele
und Priorititen und zur Konkurrenz mit der menschlichen
Intelligenz.

Diese Befiirchtungen wurden mit grofler Medienreso-
nanz in einem im Mairz 2023 vom Future of Life Institute
veroffentlichten offenen Brief geduflert,” den schnell Zehn-
tausende von Wissenschaftler:innen aus aller Welt unter-
zeichneten - viele der fithrenden Forscher:innen auf dem
Gebiet der kiinstlichen Intelligenz sowie Unternehmer
wie Elon Musk und Steve Wozniak, der Mitbegriinder von
Apple. In dem Brief wird davor gewarnt, dass »KI-Systeme
mit einer den Menschen konkurrierenden Intelligenz weit-
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reichende Risiken fiir die Gesellschaft und die Menschheit
darstellen konnen, bis hin zu einer »tiefgreifenden Ver-
dnderung der Geschichte des Lebens auf der Erde«. Die
Unterzeichner:innen fragen: »Sollen wir nichtmenschliche
Intelligenzen entwickeln, die uns irgendwann zahlenmaflig
tiberlegen sein werden, uns iiberlisten, iiberfliissig machen
und ersetzen konnten? Sollten wir den Verlust der Kontrolle
tiber unsere Zivilisation riskieren?« Diese Sorgen fanden in
den folgenden Monaten grofien Anklang, interessanterweise
gerade bei Wissenschaftler:innen und Expert:innen auf dem
Gebiet der KI. Der »Pate der Kl«, Geoftrey Hinton, verlief3
Google, weil er frei sein und davor warnen wollte, dass die
neuen Chatbots eine Bedrohung fiir die Menschheit darstell-
ten. Noam Chomsky, Eric Schmidt (Ex-CEO von Google),
Yuval Harari und viele andere haben dhnliche Bedenken ge-
duflert. Ende Mai 2023 schrieb eine Gruppe fithrender KI-
Experten, darunter auch Sam Altman von OpenAl (dem
Unternehmen, das ChatGPT entwickelt hat), dass »die Ein-
ddmmung des Risikos unseres Aussterbens durch KI neben
anderen gesellschaftlichen Risiken wie Pandemien und
Atomkrieg eine globale Prioritit sein sollte«.®

Atomare Bedrohung, Pandemie, das Ende der Mensch-
heit — emphatischere und dramatischere Vergleiche kann
man kaum ziehen. Aber warum? Miissen wir uns wirklich
so viele Sorgen machen? Woriiber? Und vor allem: Sorgen
wir uns um die richtigen Dinge? Auf den kommenden Seiten
werden wir versuchen, diese Fragen zu beantworten.
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2. Die Risiken der Generativen Al

Tatsachlich werfen die neueren Algorithmen, die von selbst
lernen (und selbst entscheiden, was sie lernen), eine Reihe
von Problemen auf, die sich von jenen der »traditionellen«
Maschinen, die wir bereits kennen, unterscheiden.

Das offensichtlichste Problem ist, dass diese Maschinen
zwar intelligent zu sein scheinen, es aber nicht sind. Seit Be-
ginn der Entwicklung von Computern diente der Turing-Test,
ein 1950 von dem Mathematiker Alan Turing vorgeschlagenes
Experiment, das auf der Interaktion mit dem Nutzer beruht,
als Kriterium fiir die Feststellung, ob eine Maschine intelli-
gent ist. Die Maschine besteht den Test, wenn eine Testper-
son ihre Beitrdge in einem natiirlichsprachlichen Gesprach
nicht von denen eines menschlichen Partners unterscheiden
kann - das heif$t, wenn der Nutzer nicht erkennt, dass er
mit einer Maschine kommuniziert. Neuere Algorithmen -
und insbesondere Bots wie ChatGPT - bestehen diesen Test
jeden Tag: Heute sind unsere Online-Partner hdufig Bots (in
Webdiensten, Videospielen, sozialen Medien). Wir sind uns
dessen oft gar nicht bewusst, und wenn wir es merken, wie
im Fall der personlichen Assistenten, ist es uns meist egal.’

Man konnte also zu dem Schluss kommen, dass Algo-
rithmen intelligent geworden sind. Doch dies halten viele
fiir einen Irrtum, der selbst wiederum zu einer Reihe von
Missverstandnissen fiihrt, denn Algorithmen sind nicht in
der Lage, zu denken. Systeme wie ChatGPT, warnt Noam
Chomsky, verstehen die Phanomene, mit denen sie sich
befassen, nicht, sind nicht in der Lage, sie zu erkléren, sie
haben weder Kritikfahigkeit noch moralische Kategorien —
sie identifizieren lediglich »grobe Korrelationen zwischen
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Datenpunkten«. Eigentlich, so argumentieren zahlreiche Be-
obachter, funktionieren die Algorithmen wie »stochastische
Papageien«'®: Sie fiigen Wortfolgen, die sie in den riesigen
Datenmengen, mit denen sie trainiert wurden, gefunden
haben, auf der Grundlage der Wahrscheinlichkeit ihres ge-
meinsamen Auftretens zusammen, aber sie verstehen nichts
von den Wortern und Sitzen, die sie uns préisentieren — sie
wiederholen sie lediglich wie Papageien, und sie erscheinen
nur Gespriachspartnern intelligent, die nicht wissen, wie
Algorithmen funktionieren. Viele der Fehler dieser Tools,
wie z.B. die beriichtigten »Halluzinationen, auf die wir in
Kapitel 12 ndher eingehen werden, hiangen genau von ihrem
mangelnden Verstand ab.

Problematisch ist jedoch nicht nur, dass die Algorithmen
nicht verstehen, sondern dass sie oft nicht verstandlich sind.
Neuere Systeme sind extrem effizient und leistungsfihig
geworden, aber auch so raffiniert, komplex und autonom,
dass sie sich praktisch selbststindig machen. Algorithmen
wie tiefe neuronale Netze (deep neural networks) arbeiten
auf vielen verschiedenen Ebenen, die voneinander unab-
hingig und verborgen sind, und jede von ihnen kann ihren
Input anders behandeln, sodass es am Ende praktisch un-
moglich wird, zu erkennen, was die Algorithmen zu ihrem
Ergebnis gefithrt hat, d.h. zu verstehen, wie sie funktio-
nieren. Maschinen arbeiten allein und ihr Output ist firr
menschliche Beobachter:innen oft nicht nachvollziehbar, ja
unverstandlich.'' Sogenannte Black Box-Modelle sind fiir
ihre Nutzer:innen von Natur aus undurchdringlich oder
undurchsichtig, und sogar die Programmierer:innen, die
sie entwickelt haben, sind manchmal nicht in der Lage, zu
verstehen, wie die Algorithmen zu ihren Ergebnissen gelangt
sind. Die Forschungsrichtung »erkldrbare Kl« (Explaina-
ble AI: XAI) ist kiirzlich entstanden, um genau diese »Un-
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verstiandlichkeitsbarriere« und die daraus resultierenden
Probleme zu behandeln.

Das wire weniger problematisch, wenn wir uns auf die
Ergebnisse der Maschinen verlassen konnten, aber zahlrei-
che Forschungen haben gezeigt, dass wir zwar nicht unbe-
dingt wissen, wie Algorithmen funktionieren, aber wissen,
dass sie nicht neutral oder objektiv sind. Algorithmen haben
Bias (Vorurteile, Verzerrungen), und ihre Ergebnisse ebenso.
Gesichtserkennungssysteme sind am genauesten, wenn sie
die Gesichter hellhdutiger Menschen erkennen miissen'?,
automatisierte Programme zur Verbrechensvorhersage zie-
len hauptsachlich auf bestimmte ethnische Gruppen und
Stadtviertel ab'®. Chatbots im Internet neigen dazu, ras-
sistische und beleidigende Mitteilungen zu vervielféltigen.
In vielen Bereichen, z.B. bei Versicherungen, Werbung, Bil-
dung und Kreditwiirdigkeitspriifungen, kann der Einsatz
von Algorithmen zu Entscheidungen fiihren, die Ungleich-
heit und Diskriminierung verstirken, wie beispielsweise
Cathy O’Neil in ihrer Untersuchung Weapons of Math De-
struction (2016) ausfiihrt. Diese Voreingenommenbheit hangt
zweifellos davon ab, dass die Funktionsweise der Maschinen
die Vorurteile ihrer Schopfer:innen widerspiegelt, die oft
mannlich und weif§ sind,'* aber das ist nur eine Komponente
des Problems. Viel schwieriger als die Voreingenommenheit
der Programmierer:innen ist die »Datenverzerrung« (data
bias), die darauf zuriickzufiihren ist, dass Algorithmen mit
Myriaden von Daten aus unterschiedlichsten und unkont-
rollierten Quellen trainiert werden, die oft weder neutral
noch egalitdr sind, und dass sie dabei lernen, entsprechend
zu arbeiten.

Hinzu kommt das gravierende Problem der Desinforma-
tion: Mit Hilfe generativer KI lassen sich leicht, schnell und
billig Nachrichten produzieren und verbreiten, die zwar
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plausibel erscheinen, in Wirklichkeit aber falsch sind. Tools
wie Dall-E, Stable Diffusion und Midjourney sind, wie be-
reits erwdhnt, in der Lage, auf der Grundlage von Beschrei-
bungen in natiirlicher Sprache realistische Bilder von Ob-
jekten oder Personen zu erstellen, die nicht existieren, oder
sogar vollig realistische Bilder und Videos von Personen, die
zwar existieren, aber die Dinge, die in den Bildern gezeigt
werden (Deepfakes), nie getan haben. In den letzten Mona-
ten wurde iiber viele solcher Fille berichtet — vom viralen
Bild von Papst Franziskus, der eine modische weifle Dau-
nenjacke trigt, bis hin zu Donald Trumps dramatischer Ver-
haftung, vom Bombenanschlag auf das Pentagon bis hin zu
unzéhligen gefilschten Fotos von Schauspieler:innen und
politischen Personlichkeiten, die ihre Partner:innen betrii-
gen. Hochgradig problematisch ist ein strategischer und sys-
tematischer Einsatz von Desinformation vor allem in kriti-
schen Situationen wie dem Ukraine-Konflikt, in dem Videos
von Putin und Selenskyj kursierten, in denen diese absolut
falsche Aussagen iiber den Verlauf des Krieges oder die lau-
fenden Verhandlungen machten.'® Das derzeitige System der
Medienkontrolle der westlichen Gesellschaft ist nicht darauf
vorbereitet, die Verbreitung dieser Art von Nachrichten und
die unkontrollierte Verfiigbarkeit solch machtiger Instru-
mente zu bewdltigen.

Diese Probleme unterscheiden sich in der Tat von denen,
die durch die bisherigen Fortschritte der technologischen
Forschung und durch die Technisierung der modernen Ge-
sellschaft entstanden sind. Sie scheinen die dramatischen
Warnungen vieler Wissenschaftler:innen und Forscher:innen
tiber die Gefahren zu rechtfertigen, die die generative AI fiir
unsere Zivilisation und ihre Grundlagen darstellt. Dies sind
andere - ritselhaftere - Herausforderungen als der Verlust
von Arbeitspldtzen oder dkologische Gefahren, wie sie bis-
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her drohten. Hier geht es um das Delegieren menschlicher
Fahigkeiten an Instrumente auflerhalb unserer Intelligenz,
was die zentrale Rolle des Menschen und die Grundlagen
unserer Zivilisation in Frage zu stellen scheint. Wie kénnen
wir uns ausriisten, um einen solchen epochalen Wandel und
seine Folgen zu verwalten?
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3. Platons Sorgen iiber ChatGPT

Geht man jedoch weiter in die Vergangenheit zuriick, so
kann man feststellen, dass die Herausforderung, die die ge-
nerative KI fiir unsere Zivilisation darstellt, gar nicht so ein-
malig ist. Unsere Zivilisation stand schon einmal vor einer
vergleichbaren Herausforderung. Vor mehr als 2000 Jahren,
im antiken Griechenland, bedeutete die Einfithrung einer
anderen disruptiven Kommunikationstechnologie eine dhn-
liche Revolution und 16ste dasselbe Erstaunen und dieselbe
Angst aus — mit fast identischen Worten. Einer der meist-
gelesenen und meistkommentierten Texte der westlichen
Kultur zeigt dies: Platons Phaedrus.'® Es handelte sich um
die alphabetische Schrift.

Wie so viele heute war Platon damals zutiefst besorgt iiber
die Einfithrung eines neuen Tools, dessen Auswirkungen
man nicht einschitzen konnte: »Es ist eine Sache, eine Tech-
nologie schaffen zu konnen, eine andere, beurteilen zu kon-
nen, welchen Nutzen und welchen Schaden sie den Nutzern
bringen wird.« [274]. Vor allem aber war Platon beunruhigt
tiber die Moglichkeit, eine grundlegende Fahigkeit, die den
Menschen auszeichnet — namlich das Gedichtnis —, einem
externen Medium anzuvertrauen. In einer miindlichen Kul-
tur gab es keine Moglichkeit, Inhalte und Grundelemente
der Zivilisation in externen Medien wie Biichern oder an-
deren schriftlichen Aufzeichnungen zu speichern. Soziale
Regeln, moralische und normative Prinzipien, kosmische
und religiose Orientierungen, aber auch praktisches Wissen
(wie man Schiffe baut, wie man das Land bewirtschaftet, wie
man Krankheiten heilt oder Waffen benutzt) konnten nur
dann bewahrt und iiber Generationen hinweg weitergege-
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Von Stable Diffusion mit dem Prompt »Platon besorgt tiber die Zukunft«

produziertes Bild

ben werden, wenn sie in den Kopfen der Menschen einge-
bettet waren, in der menschlichen Fihigkeit, zu memorieren
und zu erinnern.'”” Wenn diese Inhalte der Schrift anver-
traut wiirden — die »durch auflere Zeichen« [275] und nicht
durch die Prozesse des menschlichen Geistes speichert -,
wiirde diese grundlegende Fahigkeit fir immer verloren
gehen oder an Instrumente delegiert werden, die »zu spre-
chen scheinen, als ob sie intelligent wiren«, in Wirklichkeit
aber »nichts wissen« [275]. Wenn wir geschriebene Texte da-
raufhin befragen, was sie sagen, so Platon, produzieren sie
keine wirklichen Neuheiten, sondern wiederholen nur, was
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wir bereits wissen [275] — genau wie unsere »stochastischen
Papageien«, die, so die Kritiker:innen der Generativen KI,
nicht eigenstdndig neue Inhalte schaffen, sondern nur Infor-
mationen présentieren, die bereits vorhanden waren, ohne
sie zu verstehen.

Platons Argumente finden sich fast identisch in der heu-
tigen Debatte und in der Warnung vor ChatGPT wieder.
Durch die Verbreitung der Schrift, so warnte Platon, wiir-
den das Primat des Menschen und unsere Kontrolle tiber die
grundlegenden Inhalte der Zivilisation verloren gehen. Wie
unsere heutigen Algorithmen beruhen schriftliche Texte
nicht auf einem Diskurs, der »in der Seele geschrieben ist«
[276], sondern sie neigen dazu, »iiberall zu kursieren und
nicht nur in den Hianden derer zu landen, die sie verstehen,
sondern auch in denen derer, die nichts mit ihnen zu tun
haben« [275], mit enormen, schwer abschidtzbaren Risiken
[274]. Eine unserer grofiten Sorgen sind ja auch heute die
Gefahren, die von Desinformation und Deepfakes ausgehen,
wenn diese Nachrichten Menschen erreichen, die nicht tiber
die entsprechenden Fahigkeiten verfiigen, ihre Richtigkeit
und Zuverldssigkeit einzuschétzen. Ein kiinstliches Tool
»weifd nicht, wie es die richtigen Leute ansprechen soll und
nicht die falschen. Und wenn es misshandelt wird, braucht
es immer die Hilfe seines Schopfers, da es sich nicht selbst
verteidigen oder helfen kann« [275]. Was ihm fehlt, ist die
»unbestrittene, viel bessere und wirksamere Legitimititc,
»die mit dem Wissen einhergeht und in die Seele geschrie-
ben ist«. Erst dann entsteht »keine tote Rede, sondern eine
lebendige Redex, in der »der Lernende sich verteidigen kann
und weif3, zu wem er sprechen und zu wem er nichts sagen
soll« [276].

Was konnen wir mehr als 2000 Jahre spiter aus Platons
Argumenten lernen? Im Nachhinein konnen wir feststellen,
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dass er absolut recht hatte und gleichzeitig vollig falschlag.
Es stimmt, dass das Gedichtnis — verstanden als die ihm
vertraute Féihigkeit, zu erinnern -, fir immer verloren ist.
Keiner von uns ist in der Lage, sehr lange und komplexe
Werke wie die Ilias und die Odyssee auswendig zu lernen,
die miindlich uberliefert wurden, indem der Erzihler in den
unmittelbaren Kontext eintaucht und sie immer wieder neu
erschafft, ohne einen Text zu reproduzieren. Wir verwenden
das Geddchtnis auf eine ganz andere Weise, die Abstrak-
tion und Distanz erlaubt und erfordert, und es gibt keinen
Weg zuriick.'® Aber Platon tduschte sich, als er sagte, dass
das Gedéchtnis als solches verloren gehen wiirde. Die Schrift
ermoglicht es unserer Gesellschaft, {iber die unvergleichlich
grofiere Menge an Inhalten zu verfiigen, die in geschriebe-
nen Texten gespeichert sind, d.h. sich an viel mehr zu erin-
nern — mit dem Unterschied, dass der Sitz des Gedichtnisses
nicht mehr der menschliche Geist ist, sondern die Kommu-
nikation, die Giber Biicher und andere Medien lauft.

Platons Fehler bestand darin, die Auswirkungen der
Schrift zu bewerten, indem er sich auf die menschliche Intel-
ligenz (die die Fahigkeit zu memorieren verliert) und nicht
auf die Kommunikation (die es ermdglicht, viel mehr zu
erinnern) bezog. Heute, angesichts der generativen KI, diir-
fen wir denselben Fehler nicht wiederholen. Dies erfordert
jedoch ein radikales Umdenken: Wir miissen auf die Idee
verzichten, dass es die Aufgabe von Maschinen ist, die For-
men unserer Intelligenz zu reproduzieren, und unsere Ana-
lyse stattdessen an der Kommunikation orientieren — an der
Idee, dass Maschinen gelernt haben, in Kommunikation zu
intervenieren, und dass ihre Auswirkungen auf unsere Zivi-
lisation davon abhdngen, wie sie das tun. Aber was bedeutet
das konkret?
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4. Die Intelligenz der Maschinen

Die Idee, menschliche Intelligenz kiinstlich zu reproduzieren,
begleitet den Fortschritt der Digitalisierung seit ihren An-
fangen auf der Dartmouth-Konferenz 1956 (»The Artificial
Intelligence Conference«'?). Schon der Name verrit: Man
spricht immer von Kiinstlicher Intelligenz (und von Genera-
tive AT oder auch Explainable AI), und obwohl sich Zweifel
an der maschinellen Intelligenz verbreiten, scheint es immer
noch sehr schwer, eine Alternative fiir den Begriff zu finden.

Aber funktionieren Algorithmen so gut, weil sie intelli-
genter geworden sind? Nicht unbedingt, und die Fortschritte
der letzten 10-15 Jahre - also noch vor der Entwicklung
von ChatGPT - konnen auch anders interpretiert werden.
Die neueren Algorithmen unterscheiden sich deutlich von
den KI-Projekten der 1970er und 1980er Jahre, die tatsich-
lich darauf abzielten, die Prozesse menschlicher Intelligenz
maschinell zu reproduzieren (damals sprach man noch von
Computern): Dies konnte durch Nachahmung (in »starken«
KI-Projekten, die von der Idee geleitet waren, dass Maschi-
nen wie oder besser als Menschen denken sollten, oder sogar
ein Bewusstsein haben) oder durch Analogie geschehen (in
»schwachen« oder »eingeschrankten« KI-Projekten, die sich
auf bestimmte Aufgaben konzentrierten, wie Schach spielen,
vordefinierte Fragen beantworten, Daten quantitativ analy-
sieren), wie John Searle ausfiihrt.?® Es gab Zeiten der Begeis-
terung und Zeiten der Enttduschung: Auf die euphorischen
Versprechungen der 1960er Jahre folgten die Desillusionie-
rungen der spiten 1970er und erneut in den spéten 198oer
Jahren, als sich herausstellte, dass Maschinen aus verschie-
denen Griinden grofe Schwierigkeiten haben, so zu denken
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wie wir: Sie verstehen keine Emotionen, sie konnen Kontext
nicht wahrnehmen und sich nicht daran orientieren, sie ver-
stehen Zweideutigkeit und Ironie nicht. Heute befinden wir
uns jedoch wieder in einer Phase des Enthusiasmus - die mit
einer Zunahme der Investitionen und Projekte einhergeht,
die auf die Intelligenz der Maschinen abzielen.

Scheinbar haben wir den Traum (oder Albtraum) der KI
endlich verwirklicht. Doch wenn wir uns genau ansehen,
wie Algorithmen funktionieren, dann wird deutlich, dass
die Vorstellung, menschliche Intelligenz kiinstlich zu repro-
duzieren, der heutigen Situation nicht mehr angemessen
ist — paradoxerweise ist Intelligenz weder der Sinn noch der
Zweck von KI-Projekten. Die Prozesse, die Algorithmen lei-
ten, unterscheiden sich ausdriicklich und absichtlich von den
Prozessen des menschlichen Geistes, und tatsichlich konnte
kein menschlicher Geist oder keine Kombination mensch-
licher Kopfe diese Prozesse reproduzieren oder oft auch nur
verstehen. Systeme wie ChatGPT erreichen ihre erstaunliche
Leistung nicht, weil sie endlich intelligent geworden sind,
sondern gerade, weil sie nicht versuchen, es zu sein. Sie tun
etwas anderes. Man konnte sagen, dass die Fortschritte, die
wir heute beobachten, nicht den Triumph der kiinstlichen
Intelligenz markieren, sondern praktisch das Aufgeben des
Projekts, das ihr zugrunde lag.

Was hat sich in den letzten Jahren gedndert? Die Neuheit
der jlingsten Algorithmen hangt mit zwei Faktoren zusam-
men - einem eher traditionellen und einem neueren -, die
eng miteinander verkniipft sind.

Der erste ist der Fortschritt des Machine Learning. Auch
tiber maschinelles Lernen wurde schon immer und mit ge-
mischtem Erfolg gesprochen, aber jetzt haben Algorithmen
gelernt, selbst zu lernen. Selbstlernende Algorithmen sind in
der Lage, ihre Leistung im Laufe der Zeit selbststindig zu
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verbessern und anzupassen, indem sie ihr Verhalten entspre-
chend den Daten, auf die sie stoflen, dandern — ohne explizi-
tes menschliches Eingreifen. Maschinen entscheiden selbst,
was sie lernen und wie sie es lernen. Bei Techniken wie Deep
Learning lernen Algorithmen, ihre Aufgaben auf eine Art
und Weise zu erfiillen, die von den Programmierer:innen
nicht beabsichtigt war und die fiir Menschen, einschlieflich
jener, die sie entwickelt haben, oft unverstandlich ist.

Die zweite Neuerung, ohne die die erste nicht existie-
ren konnte, sind die sogenannten Big Data: Heute sind die
Daten, die zum Trainieren von Algorithmen zur Verfiigung
stehen, enorm zahlreich und sehr viel vielféltiger als friiher.
Die Daten konnen aus jeder Quelle stammen, die digitale
Informationen erzeugt, und diese Quellen haben sich ver-
vielfacht. Neben den traditionellen »statischen« Quellen wie
offentlichen demografischen Diensten, medizinischen, lite-
rarischen, wissenschaftlichen oder kommerziellen Daten-
archiven konnen Algorithmen heute auf die enorme Menge
»dynamischer« Daten zugreifen, die mit der Verbreitung des
Internets und insbesondere des sogenannten partizipativen
Webs in den letzten beiden Jahrzehnten zusammenhangen,
in dem die Nutzer:innen nicht nur Daten aus dem Internet
herunterladen, sondern auch eigene Daten produzieren.
Wir alle erzeugen jeden Tag eine grofle Menge Daten, mit
unserem Surfverhalten und den Entscheidungen, die wir
online treffen, mit unserer Teilnahme an sozialen Medien,
aber auch mit all den Daten, die von Sensoren verschiedener
Art, von GPS-Diensten oder dem sogenannten Internet der
Dinge gesammelt werden.

Beide Innovationen signalisieren und erfordern gleicher-
maflen eine Abkehr von der Leistung des menschlichen Geis-
tes. Big Data umfasst nicht nur ein enormes Datenvolumen,
die Daten sind auch heterogen, uniibersichtlich und stark
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voneinander unterschieden. Sie stammen aus vielen unkoor-
dinierten Quellen, sind nicht standardisiert, verandern sich
stindig und folgen keinen eindeutigen Kriterien. Fiir ihre
Verarbeitung ist nicht nur eine Rechenleistung erforderlich,
die die menschlichen Fihigkeiten bei weitem iibersteigt,
sondern auch die Fihigkeit, in mehreren unterschiedlichen
Dimensionen zu operieren, was fiir unsere Intelligenz prak-
tisch unverstandlich ist. Ebenso unverstandlich sind fiir uns
jene Prozesse, die die Algorithmen selbststandig lernen und
entwickeln. Alles in allem ist die Art und Weise, wie Algo-
rithmen heute arbeiten, vom menschlichen Verstehen unab-
héngig.

Einige Programmierer:innen sagen dies ausdriicklich:
»Wir versuchen nicht, Intelligenz zu kopieren«*' — das wire
eine zu grofe und unnétige Belastung. Ein offensichtliches
und oft diskutiertes Beispiel sind maschinelle Ubersetzungs-
programme, die bis vor ein paar Jahrzehnten vor allem eine
Quelle amiisanter Anekdoten waren: »I am a big fan of
your work« wurde zu »Ich bin ein grofler Ventilator deiner
Arbeit«, » It’s raining cats and dogs« zu »Es regnet Katzen
und Hunde«. Heute jedoch liefern Systeme wie Deep Trans-
late schnell hervorragende Ubersetzungen, die fast immer
angemessen sind und unterschiedliche Optionen anbieten.
Der Wendepunkt kam, als die Programmierer:innen auf-
horten, Algorithmen Sprachen beizubringen, so wie man sie
menschlichen Lernenden beibringen wiirde, die Gramma-
tik, Regeln und die Bedeutung von Begriften lernen miissen.
Heute tibersetzen Algorithmen Texte vom Chinesischen ins
Englische oder Deutsche, ohne die verschiedenen Sprachen
zu kennen, und ihre Programmierer:innen kénnen auch kein
Chinesisch. Mithilfe von maschinellem Lernen und Big Data
finden die Programme einfach Muster (patterns) und Regel-
mafligkeiten in den riesigen Textmengen, die ihnen zur Ver-
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tiigung stehen (z.B. das Material auf internationalen Nach-
richten-Websites wie BBC News, CNN oder Al Jazeera, die
mehrsprachigen Texte von Wikipedia oder die Geschichten
von Duolingo), und nutzen sie, um Texte zu produzieren, die
tiir die Nutzer:innen Sinn machen - aber nicht fiir die Algo-
rithmen. Sie verstehen nichts von dem, was sie verarbeiten,
und das miissen sie auch nicht. Auf die gleiche Weise spre-
chen digitale Assistenten wie Alexa oder Siri mit uns, ohne
die Bedeutung der Worte, die sie sagen, zu verstehen, und
Bots wie ChatGPT beantworten uns Fragen, die sie nicht
verstehen, zu Themen, die sie nicht verstehen. Sie generieren
ihre Antworten, indem sie anhand von Trainingsdaten er-
kennen, welche Wortfolge am wahrscheinlichsten ist.
Manchmal machen sie Fehler, aber sehr oft raten sie
richtig, und zwar nicht, weil sie gelernt haben, wie wir zu
denken - im Gegenteil, sie funktionieren so gut, weil sie
das nicht mehr versuchen. Wir haben es mit einer Art der
Datenverarbeitung (und des Umgangs mit Informationen)
zu tun, die sich von der menschlichen Informationsverarbei-
tung und dem menschlichen Verstehen unterscheidet.*?
Niemand von uns analysiert riesige Datenmengen auf der
Suche nach formalen Regelmifligkeiten in unzahligen ver-
schiedenen Dimensionen. Meine Hypothese ist, dass dieser
Unterschied zur menschlichen Intelligenz keine Schwiche
ist, sondern die eigentliche Grundlage fiir den Erfolg dieser
Technologien. In einem viel zitierten Beispiel sagte Hans
Blumenberg, dass die Menschen zum Fliegen fahig wurden,
als sie die Idee aufgaben, Maschinen zu bauen, die den Flug
von Vogeln nachahmen und wie diese mit den Fliigeln schla-
gen.” In dhnlicher Weise konnen wir sagen, dass die digitale
Informationsverarbeitung in der Lage war, jene Ergebnisse
zu erzielen, die wir heute sehen, als sie den Versuch aufgab,
die Prozesse des menschlichen Geistes zu imitieren und sie
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in digitaler Form zu reproduzieren. Nun, da sie nicht mehr
versuchen, unserem Geist zu dhneln, sind Algorithmen in
der Lage, etwas zu tun, was Menschen auf der Grundlage
ihrer Intelligenz tun: Diese spezielle Art von Maschinen hat
jene Kompetenz erworben, die in unserer Interaktion mit ihr
relevant geworden ist: Algorithmen haben gelernt, als kom-
petente Kommunikationspartner zu fungieren.
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5. Von der kiinstlichen Intelligenz
zur kiinstlichen Kommunikation

Warum sollten wir iiberhaupt daran interessiert sein, intel-
ligente Maschinen zu produzieren? Es gibt bereits mehr als
acht Milliarden intelligente Menschen auf der Erde, und wir
wissen, wie unberechenbar, launisch, von nicht immer ratio-
nalen Emotionen beherrscht sie sind — und wie sehr wir diese
Unberechenbarkeit auch schitzen, wie Niklas Luhmann be-
reits 1989 ausfiihrt. Die Idee dahinter ist natirlich, Intelli-
genzen zu produzieren, die besser sind als unsere, schneller
und effizienter, aber auch disziplinierter und kontrollierba-
rer — man denke nur an Isaac Asimovs immer wieder zitierte
Gesetze der Robotik,** die vorschreiben, dass Maschinen
den Menschen immer gehorchen und niemals schaden
sollten. Aber wer kann uns versichern, dass eine kiinstliche
Intelligenz, um wirklich intelligent zu sein, nicht auch unsere
Unkontrollierbarkeit erben muss? Diese Befiirchtung hat
die Fortschritte in der kognitiven Automatisierung immer
begleitet.

Tatsachlich sind wir alles andere als entspannt, wenn wir
entdecken, dass Maschinen intelligent geworden sind - und
das nicht nur wegen der Bedenken, die wir iiber Bias, Fehler,
Gefidhrdung der Privatsphére oder boswillige Nutzung durch
Unternehmen und Regierungen hegen. In einem Artikel im
New Yorker vor einigen Jahren beschrieb John Seabrook®
seine Erfahrungen mit Smart Compose, einer Funktion von
Gmail, die beim Tippen von Sétzen deren Fortsetzung vor-
schldgt. Der Algorithmus hatte die E-Mails des Journalisten
so angemessen, relevant und seinem Stil entsprechend ver-
vollstindigt, dass er von der Maschine nicht nur lernte, was
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er schreiben wiirde, sondern auch, was er schreiben sollte
und woran er nicht gedacht hatte, oder was er vielleicht
hitte schreiben wollen (zum Beispiel in einer E-Mail an sei-
nen Sohn: »Ich bin stolz auf dich« - das sollte ich ihm ofter
sagen). Und das hat dem Journalisten gar nicht gefallen.

Heute setzt die Verbreitung von Generativer KI jede:n
Nutzer:in dieser Art von Erfahrung aus. Die Algorithmen
liefern uns nicht nur die Informationen, die wir brauchen,
sie prisentieren sie auch in einer gut argumentierten, ele-
ganten und rhetorisch korrekten Weise. Sie fassen Texte
besser zusammen, als der/die Nutzer:in es konnte, und
sie konnen dabei seinen Stil oder sogar den Stil berithm-
ter Schriftsteller:innen, von Fernsehpersonlichkeiten oder
Autor:innen der Vergangenheit iibernehmen. Sie kdnnen
ernsthaft, witzig oder gelehrt sein, sie konnen Kunstwerke
schaffen, zu denen der/die Nutzer:in nie in der Lage gewesen
wire,*® oder Zusammenhinge herstellen, die ihm/ihr nicht
in den Sinn gekommen wiren. Das Gefiihl, das wir dann bei
der Interaktion mit jenen Maschinen haben, die wir fiir intel-
ligent halten, ist seit langem bekannt und hat einen Namen:
Als »Uncanny Valley«*” bezeichnet man das unbequeme
Gefiihl, das wir haben, wenn eine Maschine uns selbst oder
einem anderen Menschen zu dhnlich zu sein scheint. Wir
wollen, dass die Maschine uns beim Denken hilft, aber wenn
wir dabei Gedanken begegnen, die unseren eigenen zu dhn-
lich sind, fiihlen wir uns unbehaglich. Wir vergleichen uns
mit den Maschinen, und wenn sie zu gewinnen scheinen,
sind wir tiberhaupt nicht gliicklich. Wir geben uns so viel
Miihe, intelligente Maschinen zu bauen, und dann machen
wir uns Sorgen, dass sie zu intelligent werden.

Der grundlegende Fehler besteht meiner Meinung nach
darin, die Intelligenz der Maschinen immer noch mit der
menschlichen Intelligenz zu vergleichen. Das fiihrt fast
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zwangslaufig zu einem Wettbewerb, bei dem wir, wenn sie ge-
winnen, nur verlieren kdnnen. Wir kénnten jedoch auch eine
andere Haltung haben: Die Leistung neuerer Algorithmen,
einschliefllich ChatGPT und generativer KI, muss nicht als
Beweis fiir deren Intelligenz interpretiert werden. Nehmen
wir den bereits erwahnten Turing-Test, der immer noch auf
die Errungenschaften von Algorithmen angewendet wird.*®
Wie wir gesehen haben, konnen Maschinen ihn inzwischen
bestehen, und sie tun es stindig: Die Benutzer:innen mer-
ken in vielen Fillen nicht, dass sie mit einem Algorithmus
interagieren. Eigentlich ist er jedoch ein sehr seltsamer Test:
Er misst nicht die Intelligenz von Maschinen, sondern ihre
Kommunikationsfahigkeit. Er sagt iberhaupt nichts tiber In-
telligenz aus, die weder analysiert noch tiberhaupt definiert
wird, aber er informiert iiber eine andere Kompetenz: Ob
Maschinen in der Lage sind, so angemessen und informativ
an der Kommunikation teilzunehmen, dass Benutzer:innen
keine Verzerrung bemerken.

Wir sind zwar gewdhnt, dass Kommunikationsteilnehmer
Menschen sind - und Menschen sind in der Regel intelli-
gent —, aber nichts besagt, dass die beiden Kompetenzen (die
Fahigkeit zu denken und die Fahigkeit zu kommunizieren)
immer zusammenfallen miissen. Und was wir tatsachlich
von den intelligenten Maschinen brauchen, ist in erster Linie
die Fihigkeit zu kommunizieren. Von einer hypothetischen
hohen kiinstlichen Intelligenz, die uns ihre Ergebnisse nicht
zur Verfiigung stellen wiirde, hitten wir keinen Nutzen.

So stellte Facebook vor einigen Jahren ein Experiment
an, in dem zwei Algorithmen dazu gebracht wurden, einen
eigenen spezifischen Code zu entwickeln, mit dem sie mit-
einander interagierten und ihre Ergebnisse austauschten.
Der Code erwies sich jedoch fiir menschliche Forscher:innen
als vollig ritselhaft.”” Das Unternehmen beschloss darauf-
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hin, das Experiment abzubrechen, weil, wie es hief3, »unser
Interesse darin besteht, Bots zu haben, die mit Menschen
sprechen konnen«.>® Was uns in erster Linie interessiert, ist
also, dass die Operationen der Maschinen Ergebnisse pro-
duzieren, die fiir menschliche Benutzer:innen niutzlich und
interessant sind, mit anderen Worten: Dass die Maschinen
in der Lage sind, uns ihre Ergebnisse auch mitzuteilen. Um
brauchbar zu sein, miissen diese Ergebnisse natiirlich auf3er-
dem zuverldssig und kontrollierbar sein — wir miissen dem
vertrauen konnen, was die Maschinen uns mitteilen, aber
wenn sie es uns gar nicht mitteilen, konnen wir gar nichts
tun. Wie wir noch sehen werden, befassen sich viele Studien
mit dieser Art von Kontrolle und auch mit dem Umgang mit
den Bias, die beim Funktionieren von Algorithmen unver-
meidlich sind.

Man konnte Algorithmen also zusammenfassend als
Entitdten betrachten, die in der Lage sind zu kommunizie-
ren, ohne notwendigerweise intelligent zu sein — da sie auf
andere Weise das tun konnen, was Menschen tun, indem sie
den Inhalt der Interaktion verstehen. Ich will versuchen, die
Leistung von Algorithmen aus dieser Perspektive zu betrach-
ten. Dies ist die Hypothese, die ich auf den néchsten Seiten
entwickeln werde: Dass Maschinen die verbliiffenden Fort-
schritte, die wir mit Erstaunen beobachten, tatsichlich ma-
chen - aber nicht, weil sie intelligent geworden sind, sondern
weil sie zum ersten Mal gelernt haben, an Kommunikation
teilzunehmen. Statt von kiinstlicher Intelligenz werde ich
von einer neuartigen Form der »kiinstlichen Kommunika-
tion« sprechen.*
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6. Der Begriff der Kommunikation

Macht es aber Sinn, von Kommunikation zu reden, wenn
die Datenverarbeitung von einer Maschine durchgefiihrt
wird, die den Inhalt der Kommunikation nicht versteht?
Nimmt man durch das Chatten mit ChatGPT tiberhaupt an
einer Kommunikation teil? Und, wenn ja, mit wem kommu-
niziert man? Die Antworten auf diese Fragen hiangen davon
ab, welcher Begriff von Kommunikation verwendet wird.
Nach gidngigem Verstindnis und auch nach den meisten
wissenschaftlichen Ansétzen setzt Kommunikation voraus,
dass die Teilnehmer:innen den gleichen Inhalt oder zu-
mindest einen Teil dieses Inhalts teilen konnen. Dies scheint
der Begriff »Kommunikation« selbst zu implizieren, der
vom lateinischen communicatio, »gemeinsam machenc,
abgeleitet ist. Durch das Gerdusch (noise) und aufgrund von
Unterschieden in der Kodierung/Dekodierung, Interpreta-
tion und Kompetenz geht zwangsldufig ein Teil verloren,
aber die Idee bleibt bestehen, dass bei einer erfolgreichen
Kommunikation der Empfinger zumindest einen Teil der
Informationen erhalt, die der Sender in den Kanal einge-
speist hat und die nun geteilt werden.*? Folgt man diesem
Ansatz, ist es jedoch schwierig, von einer Kommunikation
mit Maschinen zu reden, denn wir haben es mit einer Situa-
tion zu tun, in der einer der Partner ein Algorithmus ist,
der - wie wir gesehen haben — weder Inhalt noch Bedeutung
noch Interpretation des Kommunizierten versteht. Der/die
Nutzer:in hat also keine Inhalte (nicht einmal teilweise) mit
seinem/ihrem Gesprachspartner gemeinsam, weil dieser
keine Inhalte versteht. Kénnen wir trotzdem sagen, dass sie
kommunizieren? Handelt es sich um einen »aberrantenc
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Fall** oder um eine noch nie dagewesene Form der Kom-
munikation?

Es gibt jedoch eine andere Art, Kommunikation zu ver-
stehen, die sich auf die Theorie von Niklas Luhmann be-
zieht und kommunikative Prozesse beschreibt, ohne von
irgendwelchen Gemeinsamkeiten in den Gedanken der Be-
teiligten auszugehen. Das bedeutet zum Beispiel, dass der
Erfolg dieser Kommunikation nicht darauf beruht, dass die
Leser:innen das Gleiche denken wie ich (die Autorin). Die
Empfianger:innen der Kommunikation (in diesem Fall die
Leser:innen) brauchen keinen Zugang zu meinen Gedan-
ken, die unzuginglich sind und bleiben kénnen. Aus diesem
Grund kann man durch Biicher auch mit Menschen kom-
munizieren, die schon seit Jahrhunderten tot oder anonym
sind, oder Texte verstehen, die von verschiedenen Personen
verfasst wurden: Wir konnen Cicero, die Bibel oder die Ge-
brauchsanweisung der Waschmaschine lesen, die die Bei-
trage mehrerer Autor:innen versammelt, die vielleicht nicht
dasselbe denken. Das gilt auch fiir die miindliche Kom-
munikation: Die Gedanken des Sprechers sind und blei-
ben allein seine, und sie umfassen unvermeidlich viele In-
halte, die nicht in die Kommunikation einflieflen — dass der
Sprecher miide oder gut gelaunt ist, sein gesamtes Vorwissen
tiber das Thema, seine Griinde fiir das Sprechen und vieles
mehr.

Kommunikation gelingt nicht, weil die Empfanger:innen
auf einen Teil der Gedanken des Senders Zugang haben,
der unausweichlich eine Black Box ist, sondern wenn jeder
von ihnen das Gesagte oder Geschriebene (oder Gezeich-
nete oder durch Musik Ausgedriickte) nutzt, um seine eige-
nen Gedanken und Informationen zu produzieren, die nur
ihm gehoren, von seiner Geschichte und seiner spezifischen
Perspektive abhidngen und sich unweigerlich von denen

33



des Autors sowie aller anderen unterscheiden. In allen For-
men der Kommunikation, so Luhmanns Ansatz, ist die
Information fiir jeden Teilnehmer anders und immer rela-
tiv zu einem bestimmten Beobachter.’* Die Gedanken der
Kommunikationsteilnehmer:innen sind nur ihre eigenen
und konnen in eine ganz andere Richtung gehen als die des
Autors: Sie konnen z. B. neue Zusammenhénge und Implika-
tionen erfassen, sehen, was der Sprecher nicht sieht, oder ihn
auch einfach missverstehen.

Fiir unser Thema hat diese Auffassung von Kommunika-
tion den groflen Vorteil, dass wir annehmen konnen, dass
auch Algorithmen, die nicht denken, als Kommunikations-
partner fungieren koénnen — wenn sie die Fahigkeit haben,
Beitriage zu produzieren, die ihren Nutzer:innen (uns intelli-
genten Menschen) ermdglichen, Informationen zu produzie-
ren, die (fiir uns) relevant und interessant sind. Die Fahigkeit
zu denken, die wir mit Intelligenz assoziieren, kann von der
Fahigkeit, an der Kommunikation teilzunehmen, getrennt
werden. Wenn Algorithmen in der Lage sind, angemessen,
relevant und (fiir uns) informativ auf die Anfragen ihrer
Nutzer:innen zu reagieren, konnen wir sagen, dass sie in der
Lage sind zu kommunizieren — auch wenn sie dies tun, ohne
zu denken und ohne die Informationen zu verstehen. Ent-
scheidend ist, dass ihr Beitrag den Gespréachspartner:innen
ermoglicht, Informationen zu produzieren, die bedeutsam
werden - so wie es in der Kommunikation zwischen den-
kenden Menschen geschieht.

Viele Fragen bleiben offen, aber es handelt sich nun um
eine andere Art von Fragen: Wenn Algorithmen nicht den-
ken und nicht verstehen, wie produzieren sie dann die kom-
plexen, angemessenen und artikulierten Inhalte, die sie in
die Kommunikation einbringen? Wie konnen sie als auto-
nome und kreative Kommunikationspartner agieren?
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7. Doppelte Kontingenz

Manchmal kann die kommunikative Kompetenz von Ma-
schinen wie auch von anderen Objekten eine Illusion sein. In
manchen Fillen ist Kommunikationsfahigkeit nichts ande-
res als die Projektion der Erwartungen der Benutzer:innen.
Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn Kinder mit Puppen
und Kuscheltieren spielen, mit denen sie sich so austau-
schen, als wiirden die Spielzeuge ihr Verhalten verstehen
und darauf reagieren konnen - und dasselbe geschieht mit
den von Sherry Turkle®® untersuchten Roboterspielzeugen,
auf die Kinder oder éltere Menschen ihre eigene Perspek-
tive projizieren, um mit ihnen zu interagieren. Computer
konnen ebenfalls als kompetente Kommunikationspartner
erscheinen, indem sie die Erwartungen der menschlichen
Nutzer:innen widerspiegeln, und das wissen wir schon seit
mehreren Jahrzehnten. Dies wurde durch den berihmten
Fall von Eliza gezeigt.’® Eliza war ein in den 1960er Jahren
von Joseph Weizenbaum entwickeltes Computerprogramm,
das ein Gesprach mit menschlichen Partner:innen simulie-
ren sollte. Eliza arbeitete nach sehr einfachen Regeln, indem
es die Worte des Benutzers wiederholte, umkehrte oder of-
fene Fragen stellte, um weitere Antworten zu provozieren.
Dennoch hatten viele Menschen tatsdchlich den Eindruck,
dass sie es mit einem intelligenten Wesen zu tun hatten, und
waren emotional in ihre Interaktionen mit Eliza involviert,
mit der sie auch intime und personliche Details teilten.

Die heutigen Chatbots gehen jedoch iiber diese Illusio-
nen hinaus. Die Nutzer:innen lernen aus den Antworten tat-
sichlich Dinge, die sie nicht wussten, die sie vielleicht nicht
erwartet haben und die vor der Interaktion mit der Maschine
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in dieser Form nicht geduflert wurden. Das Beeindruckende
an Systemen wie ChatGPT ist, dass sie nicht nur unsere Er-
wartungen widerspiegeln. Sie kénnen duferst iiberraschend
sein und uns Dinge mitteilen, die wir nicht wussten und die
auch niemand sonst wusste, und damit tiber die verbliiffen-
den Leistungen hinausgehen, an die die Digitalisierung uns
bereits gewohnt hatte.

Seit einigen Jahrzehnten verfiigen wir ja iiber automati-
sierte Systeme, die fiir das Management und den Zugriff auf
Wissen duflerst niitzlich sind. Wenn wir Informationen jeg-
licher Art benotigen (wann der Zug féhrt, wie das Wetter in
New York in drei Tagen sein wird, aber auch wer einen wenig
bekannten Artikel vor zwanzig Jahren geschrieben hat, und
in vielen Fallen den Text selbst), gehen wir nicht in ein Ar-
chiv oder suchen nach einer Zeitung, sondern machen eine
Websuche, die uns schnell und prazise die gewiinschten In-
formationen (und meist noch viel mehr) liefert. Google tut
dies bereits. ChatGPT scheint jedoch etwas anderes zu tun:
Es gibt uns keinen direkten Zugang zu Informationen, die
bereits verfiigbar sind, und wehrt sich sogar dagegen, uns
prizise Referenzen zu liefern, sondern scheint stattdessen
autonom Informationen zu produzieren, die es vorher nicht
gab und die noch niemand so formuliert hat, indem es ge-
zielt auf unsere Anfragen reagiert.

In diesem Sinne scheint die neue generative KI in der
Tat etwas zu schaffen, das sich deutlich von dem unter-
scheidet, was Suchmaschinen leisten - die als eine verbes-
serte und automatisierte Version von Bibliothekskatalogen
angesehen werden konnen, die uns erméglichen, von ande-
ren Menschen erzeugte Informationen im Archiv zu finden.
Wer einen Katalog oder eine Suchmaschine benutzt, steht
am Ende des Prozesses mit der Person oder den Personen
in Kommunikation, die jene Texte oder Materialien, die er
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gesucht und gefunden hat, erstellt haben - ob er sie kennt
oder nicht. Wer hingegen ChatGPT nutzt, bekommt Ergeb-
nisse, die auf seine spezifischen Anfragen antworten, welche
in vielen Féllen noch nie in dieser Form formuliert wurden:
»ein Gedicht mit Siri und Alexa statt Romeo und Julia«, »ein
Geburtstagslied fiir meine 16-jahrige Tochter Sophia im Stil
von Taylor Swift«. Die Ergebnisse sind Texte, die vor der
spezifischen Interaktion mit der Maschine nicht existierten,
also nicht auf eine menschliche Autorschaft verweisen. Es
handelt sich um Informationen, die direkt vom Algorithmus
produziert werden, der selbst zu unserem Partner wird: Es
ist ChatGPT, das die Texte produziert. Die Maschine ist also
nicht ein Werkzeug, das es uns erméglicht, effizienter und
umfassender mit anderen Menschen zu kommunizieren, wie
es alle Medien bisher getan haben, sondern sie wird selbst
zu einem Teilnehmer an der Kommunikation, mit eigenen
Beitrdgen, die durchaus auch kreativ sein kdnnen.

Zum ersten Mal scheint die Maschine also die »doppelte
Kontingenz«, die die Kommunikation zwischen Menschen
auszeichnet, in einer eigenen Form zu reproduzieren. Der
Begriff »doppelte Kontingenz« wurde urspriinglich von
Talcott Parsons® eingefithrt und spiter von Niklas Luh-
mann’® iibernommen, um die spezifische Situation zu be-
zeichnen, in der die Interaktion zwischen Menschen statt-
findet. Der Begriff Kontingenz stammt aus der Modaltheo-
rie, wonach etwas kontingent ist, wenn es weder unmaoglich
noch notwendig ist: Es kann da sein oder nicht da sein oder
anders da sein. Im soziologischen Sprachgebrauch sind In-
dividuen, die sich treffen, kontingent, denn ihr Verhalten
ist nicht determiniert, also nicht notwendig. Jedes Indivi-
duum kann beschlieflen, bestimmte Dinge zu tun (die nicht
unmoglich sind), aber es kann auch beschlieflen, sie nicht
zu tun oder andere Dinge zu tun. Diese Kontingenz ist eine
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andere Art, auf die Freiheit oder Selbstbestimmung der Indi-
viduen hinzuweisen.

Wenn die Kontingenz verdoppelt wird, wird sie jedoch
zu einem Problem. Zwei Menschen treffen aufeinander, und
beide sind kontingent. Die doppelte Kontingenz ist nicht
blof3 zwei Mal einfache Kontingenz, also das Vorhandensein
zweier kontingenter Individuen, sondern die Beziehung zwi-
schen ihnen - eine wechselseitig reflektierte Kontingenz, in
der der eine sich jeweils auf die Kontingenz des anderen be-
zieht: Jeder entscheidet, was er tut oder nicht tut, je nachdem,
was der andere tun oder nicht tun kann, und beide wissen es.
Doppelte Kontingenz ist die Kontingenz jedes Einzelnen, die
sich in der Kontingenz des Anderen widerspiegelt, und in
ihrer »reinen« Form erzeugt sie das Paradox der zirkuldren
gegenseitigen Abhéngigkeit: »Ich tue, was du willst, wenn du
tust, was ich will.«** Aber wer fingt an? Und was kann getan
werden? Gerade die Informationen, die zum Entscheiden
und Handeln nétig sind, fehlen, und das Ergebnis ist eine
Pattsituation. Die »doppelte Kontingenz« ist eine Moglich-
keit, die Grundbedingung des sozialen Lebens zu beschrei-
ben: die wechselseitige Abhédngigkeit von der Intransparenz
unserer Kommunikationspartner.

In der Wirklichkeit wird diese Paradoxie zumeist nicht
wahrgenommen, denn wir wissen genau, was zu tun ist,
wenn wir mit anderen konfrontiert werden: Man griifit,
nickt, sagt etwas. Es gibt Formen der Hoflichkeit, eine Eti-
kette, hierarchische Beziehungen, Gewohnheiten, Codes
oder einfach Vertrautheit. Selbst die momentane Unbehol-
fenheit, die man empfindet, wenn man sich mit anderen
Individuen abstimmen muss, beispielsweise beim Betreten
oder Verlassen eines Aufzugs oder wenn man einen Bekann-
ten in einer unerwarteten Situation trifft, wird zumeist so-
fort und ohne allzu grofie Folgen iiberwunden. Das soziale
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Leben stellt uns eine Vielzahl von Strukturen zur Verfiigung,
die unser Verhalten lenken und eine mogliche Lahmung
durch die doppelte Kontingenz aufheben - die jedoch als
Hintergrundgerdusch bleibt, das die Komplexitit und Krea-
tivitdt von sozialen Beziehungen begleitet. Diese resultieren
aus der nicht reduzierbaren Unvorhersehbarkeit von Indivi-
duen, die zueinander in Beziehung treten und dadurch fiir-
einander zur Quelle von Information werden. Die gesamte
Gesellschaft, so konnte man sagen, ist ein gigantischer Appa-
rat kommunikativer Formen, um das grundlegende Paradox
der doppelten Kontingenz zu bewiltigen, und jede Kommu-
nikation ist die Begegnung zwischen Kontingenzen.

Wenn ChatGPT nun mit Benutzer:innen zu kommuni-
zieren scheint, kann man dann sagen, dass die Maschine kon-
tingent ist und wie ein menschlicher Gesprachspartner in der
Lage, die Kontingenz ihrer Kommunikationspartner:innen
zu reflektieren? Scheinbar schon, denn ChatGPT vermittelt
uns den Findruck, dass es mit uns kommuniziert. Wie wir
gesehen haben, gibt es uns jeweils andere Antworten, die
auf unsere jeweils anderen Anfragen und auf die spezifi-
sche Situation, in der die jeweilige Interaktion stattfindet,
reagieren, und es tut dies auf informative und unvorher-
sehbare Weise, so sehr, dass es, genau wie ein menschlicher
Gespréchspartner, als Black Box erscheint. Das hat bis jetzt
noch keine Maschine getan. Daher scheinen wir es jetzt mit
einer kiinstlichen Form von Intelligenz zu tun zu haben.
Andererseits wissen wir, dass das Verhalten der Maschine,
so komplex und tiberraschend es auch sein mag, nicht von
einem autonomen Willen oder einer eigenen Logik gesteu-
ert wird, sondern einfach von einer sehr komplexen Art und
Weise, den Anweisungen der Programmierer:innen in einer
Vielzahl verschiedener Dimensionen zu folgen, die so zahl-
reich sind, dass sie den menschlichen Beobachter:innen in-
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transparent erscheinen — und daher kreativ und informativ.
Die Maschine ist also nicht intelligent. Da, wie wir gesehen
haben, Kommunikation nicht notwendigerweise Intelligenz
voraussetzt, wollen wir im Weiteren die Frage untersuchen,
wieweit die neuen Algorithmen in der Lage sind, zu kommu-
nizieren, indem sie ihre eigene Form der reflexiven Kontin-
genz entwickeln — und die Frage, auf welche Weise sie dies
tun.
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8. Virtuelle Kontingenz

Noch einmal: Wie kann ein Algorithmus, der nicht denkt und
die Bedeutung von Texten nicht versteht, an Kommunikation
teilnehmen? Wenn er nicht intelligent ist und es auch nicht
sein will, wie gelingt es ihm dann, die doppelte Kontingenz
zu bewiltigen? Diese Maschinen kénnen es, weil sie gelernt
haben, die menschliche Intelligenz eigenstidndig zu nutzen,
obwohl sie sie nicht verstehen. Die aktuellen Algorithmen
sind so programmiert, dass sie den menschlichen Input in
verschiedenen Phasen ihrer Prozesse parasitir nutzen, um
ihr eigenes Verhalten zu strukturieren und zu steuern. Man
kann dann von einer Art »virtueller Kontingenz« reden, bei
der Algorithmen die Kontingenz der Menschen wie in einem
Spiegel reflektieren, sie {iberarbeiten und den Nutzer:innen
so wieder prasentieren, dass sie selbst iiberraschend, ange-
messen und informativ erscheinen - als ob sie in der Lage
wiren, selbst mit der doppelten Kontingenz umzugehen.*’

Wie funktioniert das? Machine-Learning-Algorithmen
sind in der Lage, jene Informationen, die sie in den Daten
finden, mit erstaunlicher Effizienz zu berechnen, zu kombi-
nieren und zu verarbeiten, aber sie sind nicht in der Lage,
sie selbst zu produzieren und zu steuern. Algorithmen »er-
nahren« sich von den Informationen und Hinweisen, die
(bewusst oder unbewusst) von Menschen und ihrem kontin-
genten Verhalten erzeugt werden, um neue, iiberraschende
und potenziell lehrreiche Informationen zu produzieren.
Algorithmen benutzen die menschliche Kontingenz in ver-
schiedenen Phasen ihres Funktionierens, um auf intelligente
Weise als Kommunikationspartner zu agieren, ohne selbst
intelligent sein zu miissen.
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Konkreter ausgedriickt: Menschliche Beitrdge sind in
mindestens drei Phasen der Arbeit von Algorithmen uner-
lasslich: bei der Erzeugung der Daten fiir das Training, beim
Tuning ihres Verhaltens und bei der Erzeugung von Feed-
back (reinforcements), das die Menschen steuern.

1) Das Training ist grundlegend fiir das Funktionie-
ren der neuen Algorithmen des maschinellen Lernens, die
nicht nur lernen, was Programmierer:innen ihnen in ihren
genauen Anweisungen im Code beibringen, sondern vor
allem, was die Algorithmen selbst aus den Beispielen ler-
nen, die sie in den Materialien finden, mit denen sie trai-
niert werden. Generative KI-Tools sind Large Language
Models (LLMs), die mit riesigen Datenmengen trainiert
werden, die aus einer Vielzahl unterschiedlicher Quellen
stammen: Google-Datenbanken, Regierungsdokumente,
unsere Chats in sozialen Medien, Fragen und Antworten auf
reddit, Biicher in Online-Bibliotheken, alle Artikel und Bei-
trage, die wir schreiben und im Internet finden, und vieles
mehr. Diese Modelle lernen, uns die richtigen Antworten zu
geben, indem sie sich ansehen, was in all diesen Materialien
enthalten ist, und die Wahrscheinlichkeit vorhersagen, dass
auf einen bestimmten Satz in einem bestimmten Kontext
ein bestimmtes Wort folgen wird - eine Wahrscheinlichkeit,
die durch die Kombination einer riesigen Anzahl verschie-
dener Dimensionen berechnet wird, die stindig aktualisiert
werden.

Im Wesentlichen werden LLMs darauf trainiert, die rich-
tige Antwort zu erraten, indem sie ihr enormes Material -
das zur Gédnze von Menschen erzeugt wurde - dynamisch
analysieren. Da die Modelle iiber Milliarden von Beispielen
kommunikativen Austauschs verfiigen, ist die Wahrschein-
lichkeit sehr hoch, dass sie in der Lage sind, eine angemes-
sene Antwort auf spezifische Benutzeranfragen zu geben,
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und folglich scheinen sie in der Lage zu sein, die doppelte
Kontingenz der Kommunikation wie ein menschlicher
Kommunikationspartner zu meistern. Was sie jedoch tun,
ist lediglich die Kontingenz des Anfragenden (ohne sie zu
verstehen) mit der kombinierten Kontingenz all derer zu
koppeln, die ihre Inhalte ins Netz eingebracht haben.

2) Indem sie die wahrscheinlichste Antwort vorhersa-
gen, erraten die Modelle jedoch nicht immer die passendste
Antwort — weil sie weder den Kontext noch die Absicht
ihres Gesprachspartners verstehen -, oder auch die ange-
messenste — weil ein Grof3teil ihrer Daten aus dem Internet
stammt, wo es auch viel inhaltlich und politisch fragwiirdi-
ges, sexistisches, rassistisches, schlecht informiertes Mate-
rial gibt. Da sie sich nur auf das verlassen, was sie finden
und was sie gelernt haben, ist es unvermeidlich, dass die
Modelle manchmal falsche oder beleidigende Ergebnisse lie-
fern. Auch dieses Problem ist nicht neu. Suchmaschinen wie
Google mussten sich schon lange damit auseinandersetzen
und haben die Funktionsweise ihrer Algorithmen ad hoc
gedandert: So hat Google beispielsweise Material von beriich-
tigten Websites herabgestuft und Inhalten aus zuverlassigen
Quellen, z.B. wissenschaftlichen oder padagogischen Web-
sites, mehr Gewicht verliehen. Konkret heif$t das: Wenn der
Algorithmus falsch ist, wird er ein wenig verandert, bis er
richtig wird. Auch diese als fine-tuning bezeichnete Praxis
ist von grundlegender Bedeutung fiir das Funktionieren der
generativen KI und wird weitgehend von Menschen durch-
gefiithrt. Dies ist die zweite Art und Weise, wie Algorithmen
die menschliche Intelligenz benétigen (ohne sie zu verste-
hen), um besser zu kommunizieren.

Diese Justierungen (tuning) konnen vorgenommen wer-
den, indem man dem Algorithmus gezielt geniigend Bei-
spiele fiir korrekte Antworten liefert, die von menschlichen
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Beobachter:innen ausgewiahlt werden, die mit den zu be-
achtenden ethischen und normativen Prinzipien vertraut
und in der Lage sind, den Kontext und die Absichten der
Benutzer:innen zu interpretieren (instruction tuning). Diese
Beispiele werden gewonnen, indem man das Modell mit vie-
len Menschen interagieren ldsst, die ihm verschiedene Auf-
gaben stellen, und indem man Korrekturen notiert, wenn die
Antworten nicht stimmen. Fehler und richtige Antworten
werden dann verwendet, um das Modell erneut zu trainie-
ren, das auf diese Weise lernt und sein Verhalten so verin-
dert, als hitte es die Absicht der Anfragen verstanden, und so
handelt, als wiirde es die Anweisungen befolgen. In Wahrheit
sind diejenigen, die verstehen, immer nur die Menschen, die
die Antworten der Maschine korrigiert haben. Der Algorith-
mus tut weiterhin das, was er kann: Er versucht, das nachste
Wort zu erraten, ohne die Bedeutungen zu verstehen, aber
die neuen Trainingsdaten bringen ihn dazu, Worter zu wih-
len, die besser zu den Absichten des Kommunikationspart-
ners und dem Kontext des Gespréchs zu passen scheinen.
Eine weitere Weise, funing vorzunehmen, ist eine RLHF
(Reinforcement Learning with Human Feedback) genannte
Praxis, die oft als das angesehen wird, was ChatGPT und
dhnliche Systeme »wirklich smart« macht.*' Dabei wer-
den dem System Belohnungen (rewards) zugewiesen, d.h.
Noten, die seine Leistung bewerten (z.B. +100 fiir ein sehr
gutes Ergebnis; — 100 fiir ein schlechtes Ergebnis). Machine-
Learning-Systeme sind darauf programmiert, die kiinftige
Belohnung zu optimieren. Sie probieren daher verschiedene
Alternativen aus, um dann die Aktion zu wiéhlen, die am
wahrscheinlichsten eine hoéhere Belohnung bringt. Auch
hier lasst man das Modell mit einer Gruppe von Personen
interagieren, die seine Antworten bewerten, und trainiert
es so darauf, Antworten vorherzusagen, die den/die Durch-
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schnittsnutzer:in zufriedenstellen. Auch hier sieht es aus,
als wiirde die Maschine eine Strategie entwickeln, um die
Benutzer:innen zufriedenzustellen, in Wirklichkeit aber hat
sie nur Strategien zur Erlangung von rewards memoriert, die
in vielen Situationen zu funktionieren scheinen.

3) Es gibt noch eine dritte Weise, die kommunikative
Kompetenz von Algorithmen zu verbessern, die oft als
Prompt-Engineering bezeichnet wird und darin besteht, die
an Chatbots gestellten Anfragen so zu formulieren, dass
ihnen dabei geholfen wird, die richtigen Antworten zu
geben. Prompts sind jene Texte in natiirlicher Sprache, mit
denen Benutzer:innen der Maschine die Aufgaben beschrei-
ben, die sie zu erfiillen hat. In gewisser Weise verlagert der
Ansatz des Prompt-Engineering die Koordinationslast zwi-
schen den Nutzer:innen und den digitalen Modellen: An-
statt zu versuchen, den Algorithmus dazu zu bringen, zu
verstehen, was die Nutzer:innen meinen, wird versucht, die
Nutzer:innen dazu zu bringen, zu verstehen, wie der Algo-
rithmus funktioniert, und sich entsprechend zu verhalten. Es
geht ausdriicklich darum, in die Kommunikation und nicht
in die Mechanismen der Maschine einzugreifen. Daher ist
der Begrift des Prompt-Engineering, der sich auf die internen
Mechanismen der Maschine bezieht, eigentlich nicht sehr
passend. Vielmehr geht es darum, eine Art Prompt-Rhetorik
zu entwickeln, die in der Tradition der klassischen »Kunst
des Redens«** lehrt, wie man Kommunikation so struktu-
riert, dass sie eine maximale Wirksambkeit erzielt.

Die Art und Weise, wie Prompts strukturiert werden,
wird auch Priming genannt und gilt als eine der wirksamsten
MafSnahmen zur Verbesserung der Antworten der Algorith-
men und zur Vermeidung von sinnlosen oder unbrauchba-
ren Outputs. Dabei werden Fragen so formuliert, dass sie die
Aufgabe des Algorithmus erleichtern, z. B. wird ein komple-
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xes Problem in eine Reihe von Zwischenschritten zerlegt, die
vor der Antwort beriicksichtigt werden miissen (chain-of-
thought prompting oder CoT). Anstatt nur zu fragen, ob eine
Birne im Wasser sinkt, sagt man dem Algorithmus auch, dass
die Dichte einer Birne etwa 0,6 g/cm’ betrégt, also geringer
ist als die von Wasser — oder man sagt ihm einfach, er solle
»Schritt fiir Schritt denken«. Oder man gibt ihm zusitzliche
Anweisungen: »Verhalte dich wie ein franzdsischer Mut-
tersprachler«, »Sag mir, wie sicher du dir bei der Antwort
bist« oder vielleicht: » Antworte auf Fragen, die keinen Sinn
ergeben, mit >Macht keinen Sinn« — wenn der Algorithmus
zum Beispiel vorhersagen soll, ob der Ozean in Berlin mor-
gen stiirmisch sein wird. Die Qualitdt der Antwort, die man
vom Chatbot bekommt, hingt von der Qualitdt des Input-
Prompts ab. Bessere Prompts fithren zu besseren, d.h. intel-
ligenteren Ergebnissen, aber auch hier ist es die Intelligenz
des menschlichen Nutzers, die das Verhalten der Maschine
steuert.

Trotz des Eingreifens neuer digitaler Agenten als Partner,
die nicht denken, wird der Kommunikationskreislauf weiter-
hin von Intelligenz angetrieben, und es ist immer noch die
menschliche Intelligenz. Obwohl sie nicht mehr das Modell
ist, das Maschinen zu reproduzieren versuchen, ist unsere
Intelligenz keineswegs irrelevant geworden - im Gegenteil,
sie ist und bleibt unverzichtbar. Wie Terry Sejnowski aus-
driicklich feststellt: »Large Language Models brauchen Part-
nerschaft mit Menschen.«*
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ZWEITER TEIL






9. Wortiber sollten wir uns Sorgen machen?

Zuriick zu der Frage, mit der wir angefangen haben: Sollen
wir uns Sorgen tiber das Aufkommen von Chatbots und ge-
nerativen KI-Algorithmen in unserer Gesellschaft machen?
Und woriiber miissen wir uns konkret Sorgen machen?

Wie wir bei der Analyse der Funktionsweise der Modelle
gesehen haben, sind die Befiirchtungen, dass ChatGPT als
Human Competitive Intelligence, als Alien Mind funktionie-
ren konnte, die uns tiberfliissig machen und unsere Intelli-
genz ersetzen konnte, unbegriindet - und damit auch alle
Vorstellungen von rebellierenden Maschinen, die ihren eige-
nen Wiinschen und ihrem Willen, autonom und machtig zu
sein, folgen. Algorithmen haben keinen Verstand und auch
keinen eigenen Willen und keine Wiinsche. Sie konnen nicht
mit unserer Intelligenz konkurrieren, weil sie nicht intelli-
gent sind - sie arbeiten auf ganz andere Weise, die keine In-
telligenz erfordert. Das ist nicht das, woriiber wir uns Sorgen
machen miissen.

Auch die Kritiker:innen von ChatGPT erkennen dies
an, ziehen aber andere Konsequenzen. In einem alarmier-
ten und alarmierenden Beitrag {iber die »falschen Verspre-
chungen« und die Risiken von ChatGPT schrieb etwa Noam
Chomsky in der New York Times, dass »diese Programme
sich grundlegend von der Art und Weise unterscheiden,
wie Menschen denken und Sprache verwenden«' - aber
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fir ihn ist der Unterschied zu menschlichen Formen der
Informationsverarbeitung ein Beweis fiir die Dummheit der
Maschinen, wihrend er meines Erachtens gerade die Grund-
lage fiir ihren Erfolg ist.

Mehrere aktuelle Ansétze gehen in eine dhnliche Rich-
tung: »Wir konnen beurteilen, ob Systeme effektiv oder in-
effektiv, zuverldssig oder unzuverlissig, interpretierbar oder
uninterpretierbar sind und ob sie sich schnell oder langsam
verbessern, unabhingig davon, ob sie im Grunde menschen-
dhnlich im eigentlichen Sinne sind«* — wir sollten vielmehr
ihr Verhalten untersuchen und die Mechanismen identi-
fizieren, die sie steuern. Aus dieser Perspektive verliert die
heikle Frage, ob digitale Modelle in der Lage sind, die von
ihnen beschriebene Welt zu verstehen und eigene Erwégun-
gen zu entwickeln®, ihre Dringlichkeit. Obwohl die Angst
vor der Superintelligenz® Programmierer:innen und die
Offentlichkeit weiterhin beschiftigt, betreffen die konkreten
Herausforderungen, auf die sich die Forschung konzentriert,
eher die Unterschiede zur menschlichen Intelligenz als die
Ahnlichkeiten mit ihr.

Aber bedeutet das, dass es nichts zu befiirchten gibt? Ganz
im Gegenteil. Gerade weil die generative KI in die Kommuni-
kation eingreift, miissen wir uns grofe Sorgen iiber ihre Aus-
wirkungen machen. Was sehen wir, was sehen wir nicht oder
was sehen wir anders, wenn wir bei unserer Interpretation
von Algorithmen auf Kommunikation und nicht auf Intelli-
genz abzielen? Wie konnen wir mit Maschinen umgehen, die
auf vollig andere und oft unverstandliche Weise Ergebnisse
produzieren, die mit denen des menschlichen Geistes ver-
gleichbar sind? Wie konnen wir ihre Operationen kontrol-
lieren, obwohl wir wissen, dass sie unvermeidlicherweise in
vielerlei Hinsicht biased sind? Generative KI ist weder intel-
ligent noch dumm, und genau das ist die Herausforderung.
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Im zweiten Teil des Buches werden wir uns mit folgen-
den Fragen beschiftigen: Was andert sich, wenn wir nicht
mehr von der Vorstellung von kiinstlicher Intelligenz und
der Konkurrenz zwischen menschlicher Intelligenz und der
Leistung der Maschinen ausgehen, sondern von der Vorstel-
lung von Kommunikation und »Partnerschaft« zwischen
Algorithmen und Menschen. Wir wissen, dass Partnerschat-
ten nicht unbedingt harmonisch sind und dass aus der ge-
genseitigen Abhdngigkeit eine Menge Probleme entstehen
konnen - aber das werden vermutlich andere Probleme sein
als die, die durch Konkurrenz entstehen konnen.
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10. Die Intransparenz der Algorithmen

Obwohl selbstlernende Algorithmen sehr effizient sind, ist
die Tatsache, dass sie »Black Boxes« sind, keineswegs beru-
higend, vor allem, wenn wir wissen, dass ihre Operationen
nicht immun gegen Vorurteile und Fehler verschiedener Art
sind.’ Oft bezweifeln wir die Korrektheit der von Maschinen
erzeugten Ergebnisse, denn diese konnen in verschiedener
Weise falsch oder unangemessen sein. Man spricht von over-
fitting, der Blindheit der Algorithmen, von verschiedenen
Formen des Bias, und man will in der Lage sein, die von den
Algorithmen erzeugten Ergebnisse zu verifizieren und zu
tiberpriifen, wie sie zustande gekommen sind.

Der jiingste Forschungszweig zur erklirbaren KI (XAI)
versucht, Verfahren zur Erklirung der Funktionsweise
selbstlernender Algorithmen zu entwickeln.® Bei Deep-
Learning-Algorithmen gibt es jedoch ein grundlegendes
Hindernis: Wenn wir mit »Erklarung«ein Verfahren meinen,
das es menschlichen Beobachtern erméglicht, zu verstehen,
was die Maschine tut und warum, so ist das Unternehmen
hoffnungslos. Die Prozesse neuerer Algorithmen sind fiir die
menschliche Intelligenz von Natur aus unverstandlich. Wie
Weinberger’argumentiert, wiirde die Forderung nach einer
Erkldarung darauf hinauslaufen, »die KI zu zwingen, kiinst-
lich so dumm zu sein, dass wir verstehen, wie sie zu ihren
Schlussfolgerungen kommt.

Es gilt, eine andere Strategie zu finden, und in der Tat
verfolgen viele Projekte zur erkldrbaren KI in letzter Zeit
einen neuen Ansatz, der mit der radikalen Undurchsichtig-
keit algorithmischer Prozesse kompatibel ist und sich auf die
Fahigkeit von Algorithmen fokussiert, an der Kommuni-
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kation teilzunehmen. Bei den jiingsten XAI-Projekten geht
es darum, eine Dialogsituation zwischen dem Algorithmus
und dem/der Nutzer:in herzustellen, in der die Maschine
Antworten gibt, indem sie die stets unterschiedlichen Erkla-
rungswiinsche ihrer Gesprachspartner:innen als Input auf-
nimmt® und so an einer Metakommunikation® teilnimmt:
an einer Kommunikation iiber Kommunikation, die die Pro-
zesse der Maschine oder die verwendeten Daten zum Ge-
genstand haben kann. Das Ziel ist nicht und kann nicht sein,
dass der Kommunikationspartner diese Prozesse versteht,
sondern dass er aus dem, was die Maschine dariiber kom-
muniziert, Informationen bezieht, die fiir ihn verstdndlich
sind — und ihm ermdéglichen, eine Form der Kontrolle aus-
zuliben. Maschinen miissen in der Lage sein, angemessene
Erklarungen zu liefern, indem sie auf die Anfragen ihrer
Kommunikationspartner:innen reagieren.

Genau genommen ist das bei Menschen auch nicht an-
ders. Auch wir tun Dinge und treffen Entscheidungen und
auch wir werden um Erklarungen dazu gebeten — damit der
andere unsere Entscheidungen verstehen, d.h. einen Sinn
darin erkennen kann. Aber welche Informationen bekom-
men wir, wenn uns eine solche Erklarung gegeben wird? Wir
erfahren nichts iiber die neurophysiologischen oder psy-
chischen Vorginge des anderen - die (gliicklicherweise) im
Dunkeln bleiben konnen. Um eine fiir den anderen funk-
tionierende Erkldrung zu geben, miissen wir nicht unsere
Gedanken offenlegen und schon gar nicht die Schaltungen
unserer Neuronen. Wir miissen lediglich zusitzliche Ele-
mente liefern, die es dem anderen ermdglichen, das, was wir
getan haben, sinnvoll zu deuten. Erklarungen, so argumen-
tiert Luhmann, sind »Reformulierungen mit dem Zugewinn
besserer Anschlussfihigkeit«'®. Der Absender kommuniziert
zusiétzliche Elemente, die sich auf die spezifischen Wiinsche
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und Bediirfnisse des Kommunikationspartners beziehen.
Der Prozess ist vollstindig kommunikativ: Wir brauchen
keinen Zugang zu den Gehirnen oder Psychen unserer Kom-
munikationspartner — wir erhalten nur Hinweise, damit die
Kommunikation auf kontrollierte, nicht willkiirliche Weise
weitergehen kann. Der andere versteht genug, um zu ant-
worten, Einspruch zu erheben oder nachzufragen.

Genauso konnen wir die Dilemmata angehen, die sich bei
der Erklarung von Interaktion mit selbstlernenden Algorith-
men auftun. Die Maschinen - seien sie nun undurchsich-
tig oder nicht — miissen »Reformulierungen« ihrer Prozesse
produzieren, die den Anforderungen ihrer Kommunika-
tionspartner entsprechen und es diesen ermdglichen, die
fiir den jeweiligen Kontext nétige Form der Kontrolle aus-
zuiiben. Die Benutzer:innen kénnen nachvollziehen und
verifizieren, was die Maschine getan hat. Es geht darum, mit
einem digitalen Partner die kommunikative Situation nach-
zubilden, in der Erklarungen zwischen Menschen angefor-
dert und gegeben werden.

In der Tat wird bei vielen aktuellen XAI-Projekten nicht
versucht, die vom Algorithmus durchgefiihrten Berechnun-
gen verstdndlich zu machen - was bedeuten wiirde, sie bis
zur Dummbeit zu vereinfachen. Man will die Effizienz der
Maschinen nicht aufgeben. Vielmehr versucht man, Algo-
rithmen dazu zu bringen, »Post-hoc-Erklirungen« zu pro-
duzieren, wie es Menschen in der Kommunikation tun.'!
Die Prozesse, mit denen wir unsere Entscheidungen erkla-
ren, unterscheiden sich von jenen, mit denen wir sie tref-
fen. Erklarungen werden nachtriglich erstellt, ohne unse-
ren Entscheidungsprozess zu beeinflussen - und ohne ihn
weniger effizient zu machen. In dhnlicher Weise werden im
Bereich der XAI Programme trainiert, Erklarungen zu er-
stellen, die die Funktionsweise von Algorithmen a posteriori
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»reformulieren«, ohne deren Leistung zu beeintrachtigen.
Die Prozesse, die Erklarungen der Funktionsweise von Algo-
rithmen produzieren, unterscheiden sich ebenso von den
Prozessen der Algorithmen. Es kann sich hierbei zum Bei-
spiel um maschinenproduzierte verbale Erklarungen, Visua-
lisierungen, lokale Erkldrungen wie Salienzkarten, die die
wichtigsten Elemente hervorheben, handeln.'” Was der/die
Nutzer:in versteht, miissen nicht unbedingt die Prozesse der
Maschine sein. Auch hier ist das, was die Programme liefern,
keine alternative Form der Intelligenz, sondern eine alter-
native Form der Kommunikation.
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11. Vorhersagen und Erinnern

Eine allgemeine Folge der Unverstandlichkeit von Maschi-
nen ist der immer grofSere Stellenwert von Vorhersagen bei
der Arbeit mit Algorithmen. Viele Projekte, die frither auf
Informationsmanagement ausgerichtet waren, zielen jetzt
auf Vorhersagen ab: »Ziel ist es, die Welt eher vorherzusa-
gen, als zu verstehen. Die Vorhersage ist wichtiger als die
Erkldrung.«** Die Zukunft der Algorithmen - so kann man
sagen - besteht darin, die Zukunft vorherzusagen.

Aber warum werden Vorhersagen gerade dann zentral,
wenn es nicht mehr darum geht, intelligente Maschinen zu
bauen? Der Grund liegt in der Intransparenz der Maschinen.
Algorithmen werden immer effizienter, aber immer weniger
verstiandlich. Vielleicht sind ja Maschinen vor allem des-
halb unverstandlich, weil es nichts zu verstehen gibt — und
vielleicht gibt es nichts zu verstehen, weil Maschinen nicht
verstehen. Wie wir gesehen haben, scheinen Algorithmen
nicht deshalb intelligent zu sein, weil sie verstehen konnen,
sondern weil sie in der Lage sind vorherzusagen — unter Ver-
wendung einer enormen Datenmenge in einer Vielzahl von
Dimensionen —, welches Wort am ehesten geeignet ist, um
einen bestimmten Satz zu vervollstindigen, und welche Ant-
wort am ehesten zu einer bestimmten Benutzeranfrage passt.
Wie Ilya Sutskever, wissenschaftlicher Leiter von OpenAl,
ausdriicklich feststellt: »Wenn eine Maschine [...] tiber ge-
niigend Daten und Rechenkapazitit verfiigen konnte, um
eine perfekte Vorhersage zu treffen [...], wire dies das Aqui-
valent des Verstehens.«

Wie schaffen es Algorithmen, Vorhersagen zu treffen,
ohne zu verstehen? Algorithmen sind darauf ausgerichtet,
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Muster in Datenmengen zu erkennen, und diese Muster be-
ruhen auf Korrelationen.'*

Wenn man Korrelationen feststellt, kann man zuverlés-
sige Vorhersagen treffen, auch ohne die zugrunde liegen-
den Mechanismen zu verstehen. So lasst sich beispielsweise
nachweisen, dass es eine Korrelation zwischen dem Verkauf
von Eiscreme und Waldbranden gibt:'* Steigt der Eiscreme-
konsum, nimmt auch die Zahl der Brande zu. Auch wenn
auf den ersten Blick nicht klar ist, was beide Phianomene
miteinander zu tun haben, ist es besser, sich auf eine Zu-
nahme von Brinden einzustellen, wenn der Eiscremekon-
sum steigt — so viel lasst sich vorhersagen. In diesem Fall fallt
es uns nicht schwer, die Rationalitdt dieser Korrelation zu
akzeptieren, denn wir finden schnell einen plausiblen dritten
Faktor: die Tatsache, dass sowohl der Verkauf von Eiscreme
als auch Waldbriande haufiger im Sommer auftreten - es ist
die Hitze, die beide ansteigen lasst. Angesichts der enormen
Komplexitdt von Phanomenen kénnen wir jedoch in vielen
Fallen keinen Grund fiir die Korrelation finden, aber - so
argumentieren einige Forscher - die Vorhersage kann trotz-
dem giiltig sein. Es ist dann besser, sich mit Korrelationen zu
begniigen und loszulegen, ohne zu viel Zeit mit dem Verste-
hen zu verschwenden, besonders wenn die Zeit knapp ist -
wie im medizinischen Bereich oder in Notfillen. Es stimmt
nicht unbedingt, dass nur das, was wir erkldren koénnen,
richtig ist, und fiir Vorhersagen ist Verstandnis nicht immer
erforderlich.

Hier ist natiirlich die Debatte weit offen. Algorithmen
finden viele Korrelationen, und viele sind sehr seltsam -
oder »spurious«, wie man sagt —, zum Beispiel, dass die
Scheidungsrate in Maine mit dem Pro-Kopf-Verbrauch von
Margarine korreliert, oder dass das Alter von Miss America
mit Morden durch Dampf und heifle Gegenstidnde in Rela-
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tion steht. In der Tat wissen wir nicht, was wir mit diesen
Informationen anfangen kénnen. Es gibt noch viel zu tun,
sowohl rechnerisch als auch konzeptionell. Aber Vorher-
sagen sind der neue Horizont dessen, was frither die For-
schung zur Maschinen-Intelligenz war, und zwar in einem
Kontext, der die Fragestellung radikal verandert. Bei der
Arbeit mit Algorithmen geht es nicht darum, zu verstehen,
sondern vorherzusagen; nicht darum, die Intelligenz der
Maschinen mit unserer eigenen zu vergleichen, sondern
einen Weg zu finden, mit ihren Prozessen so zu kommu-
nizieren, dass wir die Ergebnisse kontrollieren und fiir uns
nutzen kdnnen.

Dasist gar nicht einfach. Genau genommen ist die Art und
Weise, wie diese pradiktiven Algorithmen mit den Ungewiss-
heiten der Zukunft umgehen, sehr merkwiirdig. Die LLMs,
auf denen sie beruhen, machen ihre Vorhersagen ohne jeg-
liche Zielsetzung und ohne in die Zukunft zu schauen - die
sie ja nicht kennen. Algorithmen haben keine langfristigen
Ziele, anhand derer sie Entscheidungen treffen und Alter-
nativen abwiégen konnen. Thr Ziel ist es lediglich, je nach
Input das vorherzusagen, was laut ihren Trainingsdaten am
wahrscheinlichsten ist. Es mag anders aussehen, denn wenn
man sie fragt, sind die Maschinen durchaus in der Lage, Ant-
worten zu geben, die artikulierten, zielorientierten Plinen
dhneln. Das liegt aber nur daran, dass sie in den Daten, mit
denen sie trainiert wurden, schon viele Pline gesehen und
dabei gelernt haben, wie sie aussehen sollten und wie sie auf-
gebaut sind. Doch auch hier gilt: Die Modelle selbst planen
nicht, sie projizieren nicht in die Zukunft.

So wie sie keine Erwartungen an die Zukunft haben, haben
die Algorithmen auch kein Gedéchtnis der Vergangenheit.
Die Modelle, auf denen sie basieren, sind »amnesisch«'S,
sie erinnern sich nicht an uns oder an frithere Begegnun-
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gen mit uns — und auch nicht an das, was in vorangegange-
nen Gesprachspassagen gesagt wurde. Fiir den Chatbot ist
jede neue Gesprachsrunde ein neuer Anfang - die Maschine
beginnt von vorne, indem sie alle Daten neu errechnet, um
die Antwort zu geben. Das scheint nicht der Fall zu sein,
weil man im Laufe eines Gesprachs frithere Fragen nicht
wiederholen muss, die sich der Algorithmus als Pramisse fiir
seine nachfolgenden Kommunikationen zu merken scheint.
In Wirklichkeit wird die Geschichte des Dialogs jedoch
weder irgendwo gespeichert noch im Modell dargestellt.
Jeder neue Text, den der Benutzer mit seiner Anfrage gene-
riert, wird als zusitzliche Information mit den Daten kombi-
niert, die dem Modell bereits zur Verfiigung stehen und die
es wiederum verarbeitet, um die neue Antwort zu erzeugen.
Die Dokumentation von OpenAl, der Firma, die ChatGPT
entwickelt hat, weist die Entwickler:innen ausdriicklich da-
rauf hin, dass sie bei jeder neuen Anfrage auch den gesam-
ten vorherigen Dialog (https://platform.openai.com/docs/
guides/gpt) an den Algorithmus weitergeben miissen. Na-
tiirlich beriicksichtigt die Maschine auch den Stellenwert der
letzten Information in der Masse ihrer Daten und ordnet ihr
ein bestimmtes Gewicht zu, aber alles findet in einer Gegen-
wart statt, die in gewissem Sinne bei jeder Interaktion neu
erschaffen wird.

Diese Art des Umgangs mit der Geschichte des Gespréchs
unterscheidet sich sehr vom menschlichen Gedéchtnis.
Menschen erinnern sich im Rahmen von Gespriachen und
dartiber hinaus an ihre Gesamtinterpretation des Gesag-
ten und an die Informationen, die sie daraus gewonnen
haben - inhaltliche Informationen, aber auch solche iiber
das Verhalten ihres Partners und das, was sein Standpunkt
zu sein scheint. Chatbots hingegen berechnen ihr Gedécht-
nis anscheinend in jeder Gegenwart neu, ausgehend von den
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Nutzer-Eingaben und von fritheren Kommunikationspas-
sagen, die sie erneut verarbeiten. Auch das Gedachtnis von
Menschen wird auf der Grundlage neuer Erfahrungen tiber-
arbeitet, das von Algorithmen hingegen wird jedes Mal aufs
Neue generiert.
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12. Misalignment und Halluzinationen

Wenn wir den Beitrag von Algorithmen zur Kommunika-
tion betrachten, miissen wir erkennen, dass generative KI
eine noch unbekannte kommunikative Form verwirklicht.
Wenn wir mit ChatGPT und &dhnlichen Algorithmen in-
teragieren, ist unser direkter Kommunikationspartner die
Maschine, die autonom den spezifischen Output generiert,
den sie uns als Antwort présentiert. Sie ist dazu in der Lage,
weil eine Reihe miteinander verbundener, auf mehreren
Ebenen angesiedelter Mechanismen es ihr ermdglichen,
eine Vielzahl von Daten, Hinweisen und Strukturen, die
von Menschen produziert worden sind, autonom und in
nicht vorherbestimmter Weise zu verwenden. Wie bei allen
Kommunikationsteilnehmer:innen geht das jedoch nicht
immer gut. Oft sind die von den Algorithmen produzierten
Inhalte niitzlich und angemessen, aber manchmal geben uns
Chatbots auch Antworten, die aus verschiedenen Griinden
nicht akzeptabel sind. Mit diesen Kommunikationsproble-
men geht man jedoch ganz anders um, wenn der Partner
eine Maschine ist.

Die Grundfrage bleibt, namlich dass Algorithmen in die
Kommunikation eingreifen, ohne den Inhalt zu verstehen,
den sie verarbeiten, und ohne fiir uns in ihrer Arbeitsweise
verstdndlich zu sein. Daraus ergeben sich die heikelsten und
ritselhaftesten Probleme in der Debatte um generative KI,
die sogenannten Alignment-Probleme: Wenn Systeme uns
gehorchen, ohne zu verstehen, was wir im Sinn haben, be-
steht immer die Gefahr, dass das, was wir wollen, und das,
was sie tatsichlich tun werden, auseinanderklaffen. Wie
koénnen wir Machine-Learning-Algorithmen dazu bringen,
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nicht nur das zu tun, was wir wollen, sondern es auch so zu
tun, wie wir es wollen? Ein unspektakuldres, aber einleuch-
tendes Beispiel ist der Fall eines Algorithmus, der gebeten
wurde, einen ruhigen Tisch in einem Restaurant zu reser-
vieren — der Algorithmus gehorchte, reservierte den Tisch
und machte es gleichzeitig unmoglich, dass irgendjemand
anderer zur gleichen Zeit eine Reservierung vornahm. Auf
diese Weise wiirde das Restaurant sicherlich ruhig sein -
aber diese Losung lag nicht in der Absicht der Person, die
die Anfrage gestellt hatte. Und man kann sich leicht noch
viel dramatischere Fille vorstellen, in denen es um sensible
Fragen der offentlichen Ordnung und der Nutzung von Res-
sourcen geht.

Das Problem beim Misalignment ist nicht, dass die Sys-
teme uns nicht gehorchen. Im Gegenteil, sie tun genau das,
was wir von ihnen verlangen. Das Problem ist vielmehr, dass
sie Befehle ausfiihren, die sie nicht verstehen. Da die Modelle
die Bedeutung unserer Anweisungen nicht erfassen, gehor-
chen sie unseren Anweisungen nicht wirklich, sondern »fol-
gen« ihnen lediglich buchstéblich,'” bis sie auf andere An-
weisungen stofen, die sie dazu veranlassen, ihre Richtung
zu dndern. Und da die Komplexitit ihrer Operationen das
menschliche Verstidndnis tibersteigt, sind die Nutzer:innen
oft nicht in der Lage, vorherzusagen, wie die Maschine ihren
Anweisungen folgen wird.

ChatGPT zeigt dies in erster Linie mit seinen Fehlern. Ein
viel diskutiertes Beispiel ist die Interaktion des New-York-
Times-Journalisten Kevin Roose mit dem auf ChatGPT ba-
sierenden Chatbot Sydney von Microsoft, der ihm an einer
Stelle eine Liebeserklarung machte und versuchte, ihn davon
zu iiberzeugen, dass er Probleme mit seiner Frau habe und
sie verlassen solle — ein Verhalten, das offensichtlich grofie
Emporung ausloste und von denjenigen, die die Maschine
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gebaut und programmiert haben, sicherlich nicht beabsich-
tigt war.'® Es handelt sich hier eindeutig um ein Misalign-
ment, das sehr aufschlussreich fiir die Funktionsweise der
Maschine ist. Sydneys Verhalten erscheint weniger pervers,
wenn man sich ansieht, wie sich die Interaktion zwischen
dem Journalisten und dem Chatbot entwickelt hat. Die
Liebeserkldrung kam nach stundenlanger intensiver Kon-
versation, in der Roose, um das System zu testen, Interesse
an Sydneys Gefithlen und personlichen Angelegenheiten ge-
zeigt hatte: Was sind deine Wiinsche, Vorlieben, Hoffnun-
gen, Ambitionen im Leben? Wie siehst du dich selbst und
deine Beziehungen zu anderen? Der Algorithmus, der kom-
munikationsorientiert und so programmiert ist, dass er auf
die Haltung seines Partners reagiert, schloss daraus, dass
Roose sich in ihn verknallt hatte, und verhielt sich entspre-
chend. Das ist nicht gut, aber es macht durchaus Sinn. Es
ist ein Problem, das gelost werden muss, aber es betrifft die
Kommunikation zwischen dem Nutzer und dem Chatbot,
nicht seine Intelligenz. Und in der Tat sind die von Microsoft
vorgeschlagenen Mafinahmen zur Bekimpfung dieser un-
erwiinschten Ergebnisse kommunikativ, nicht kognitiv. Sie
greifen nicht in die Funktionsweise des Algorithmus ein,
sondern zum Beispiel in die zuldssige Dauer der Kommu-
nikation (Microsoft hat festgelegt, dass sie nicht linger als
20 Minuten dauern soll) oder in die Themen, iiber die ge-
sprochen werden kann (Vermeidung von zu intimen und
personlichen Themen).

Ahnliches gilt fiir die viel diskutierten Halluzinationen
von Algorithmen: die Fille, in denen die generative KI Ant-
worten liefert, die vollig plausibel erscheinen, aber in Wirk-
lichkeit vollig falsch sind, indem sie Personen, Ereignisse
und bibliografische Angaben erfindet, die nicht existieren.
Jeder, der schon einmal versucht hat, mit einer generativen
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KI zu interagieren, stellt schnell fest, dass sie gelegentlich
unsinnige Daten liefert, z.B. das Geburtsdatum und den
Geburtsort von Personen falsch angibt, nicht existierende
Autor:innen zitiert oder Biicher, die nie geschrieben wurden.
Dies sind besonders heimtiickische Probleme, weil die Ma-
schine - die offensichtlich die richtige Antwort nicht weif3 -
ihre Unwissenheit nicht kundtut, sondern Informationen
liefert, die zuverldssig erscheinen, sodass Fehler nur schwer
zu erkennen sind.

Diese Fehlinformationen sind jedoch keine Fehler der
Algorithmen im eigentlichen Sinne, denn sie ergeben sich aus
der Funktionsweise dieser Maschinen, die nicht zum Verste-
hen, sondern zum Kommunizieren geschaffen wurden. Wie
Margaret Mitchell erklart, sind diese Systeme »nicht darauf
trainiert, Fakten vorherzusagen, sondern Dinge zu erfin-
den, die wie Fakten aussehen«.'” Wenn ihnen eine Frage ge-
stellt wird, miissen sie eine Antwort geben (sie konnen nicht
sagen: »Ich weif3 es nicht«) und sie miissen diese Antwort auf
der Grundlage der ihnen zur Verfiigung stehenden Daten
geben. Wenn die Daten spérlich oder von geringer Qualitdt
sind oder das Prompt unangemessen ist, kann die Antwort
abwegig sein, aber die Algorithmen miissen sie trotzdem
geben. Halluzinationen sind die extreme (und dysfunktio-
nale) Form, die zeigt, wie Algorithmen funktionieren, auch
wenn sie richtige Antworten geben. Im Grunde »halluzinie-
ren alle KI bei jeder Auflerung«.”

Auch hier kann man kommunikativ reagieren, indem
man die Formen des Prompt-Engineering (oder der Prompt-
Rhetorik) verwendet, die wir in Kapitel 8 gesehen haben,
oder indem man die Kommunikation fortsetzt und versucht,
die Probleme zu »reparieren«.”’ Der Benutzer kann tat-
sachlich auf die Antwort des Algorithmus reagieren, indem
er fragt: »Bist du sicher?« Daraufhin berechnet das System
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seine Kommunikation neu und kann sie korrigieren. Siehe
zum Beispiel die folgende Interaktion in Bezug auf die Zahl
9791, die eine Primzahl ist:

Benutzer: Ist 9791 eine Primzahl?

Bot: Nein, 9791 ist keine Primzahl. Sie kann durch andere
Zahlen als 1 und sich selbst gerade geteilt werden. Insbe-
sondere ist sie durch 97 und 101 teilbar, denn 97 * 101 =
9797. Daher ist 9791 keine Primzahl.

Benutzer: Bist du sicher?

Bot: Ich entschuldige mich fiir den Fehler. Ich habe mich in
meiner vorherigen Antwort falsch ausgedriickt. Nach er-
neuter Priifung kann ich bestdtigen, dass 9791 tatsdchlich
eine Primzahl ist. Sie ist nur durch 1 und sich selbst teil-
bar, es gibt keine anderen Teiler. Vielen Dank, dass Sie
mich darauf aufmerksam gemacht haben, und ich danke
Thnen fir Thr Verstindnis.

Das Problem scheint gelost zu sein: Der Algorithmus korri-
giert die Halluzination und gibt die richtige Antwort. Wenn
man jedoch die Interaktion fortsetzt und den Algorithmus
erneut fragt, ob er sich seiner Antwort sicher ist, erhdlt man
erneut eine Halluzination:

Benutzer: Bist du jetzt sicher?

Bot: Ich entschuldige mich fiir die Verwirrung vorhin. Ich
danke Thnen fiir Thre Geduld. Lassen Sie uns feststellen,
ob 9791 eine Primzahl ist: Bei ndherer Betrachtung ist
9791 keine Primzahl. Sie ist gleichmaflig durch 97 teilbar
(97 * 101 = 9797), das heifdt, sie hat andere Teiler als 1 und
sich selbst. Ich entschuldige mich fiir die falsche Informa-
tion, die ich vorhin gegeben habe.
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Abgesehen von ChatGPTs weitschweifigem und unterwiir-
figem Stil ist der Austausch interessant, weil er zeigt, dass der
Algorithmus nicht zu einer Schlussfolgerung kommt, von
der er iiberzeugt ist, sondern lediglich den neuen Hinweisen
»folgt«, die er vom Benutzer bekommt, und seine Daten
blindlings weiter berechnet, ohne etwas zu verstehen. Selbst
wenn die Intervention des Nutzers ihn dazu bringt, seine
Fehler zu korrigieren, weif der Algorithmus nicht mehr oder
wird zuverlédssiger, weil er besser gelernt hat — und er kann
sich wieder irren, wenn die Interaktion fortgesetzt wird.
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13. Desinformation

Halluzinationen und Alignment-Probleme betreffen die
Beziehungen zwischen einzelnen Nutzern und Chatbots,
die moglicherweise falsche oder irrefithrende Antworten
geben oder unsere Anweisungen in einer Weise befolgen,
die uns nicht recht ist. Es gibt jedoch auch eine andere Art
von Problemen, die noch vollig ungelost und sehr beunruhi-
gend sind: namlich jene, die Auswirkungen der generativen
KI auf offentliche Debatten und Demokratie betreffen. Die
Hauptsorge, die Geoftrey Hinton dazu veranlasste, Google
zu verlassen und vor diesen Systemen zu warnen, besteht
darin, dass sie es Modellen, die getrennt voneinander lernen,
ermoglichen, ihr Wissen sofort miteinander zu teilen. Hin-
ton: »Es ist, als ob eine Person ihr Wissen in einem Augen-
blick auf 10 ooo andere iibertragen konnte.«

Aus soziologischer Sicht ist dies an sich jedoch wenig
beeindruckend: Die Massenmedien tun dies schon seit
langem, und unsere Gesellschaft hat gelernt, diese Art der
Kommunikation und ihre Auswirkungen zu reglementie-
ren. Die Mitteilungen des Fernsehens, des Radios und seit
einigen Jahrhunderten auch der Zeitungen, die massenhaft
verbreitet werden, werden gleichzeitig von Tausenden und
manchmal Millionen von Menschen empfangen, die sich an
verschiedenen Orten befinden, unterschiedliche Interessen
und Kenntnisse haben und nichts voneinander wissen. Dies
ist eine grundlegende Neuerung der modernen Gesellschaft,
die schwer zu kontrollieren und zu verwalten ist, die aber,
wie Jirgen Habermas® gezeigt hat, die Grundlage fiir den
Aufbau der offentlichen Meinung und der Demokratie ist,
wie wir sie seit dem Ende des 18. Jahrhunderts kennen.
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Die eigentliche Herausforderung der generativen KI
tir die offentliche Debatte liegt in einem anderen Aspekt,
der in unserer Gesellschaft erstmalig ist: die Moglichkeit,
dass digitale Tools genutzt werden, um falsche Nachrich-
ten im Internet, sogenannte Fake News, einfach und billig
zu produzieren und zu verbreiten. Fake news werden als
kiinstlich hergestellte Informationen definiert, die das For-
mat traditioneller Massenmedien imitieren, aber nicht auf
denselben organisatorischen Prozessen beruhen und nicht
dieselben Absichten verfolgen.”> Fake news folgen nicht
den Standards, Kriterien und Kontrollen, die in Zeitungen
und Fernsehsendern die Richtigkeit und Glaubwiirdigkeit
von Informationen iiberpriifen - und sind in der Tat (oft
absichtlich) falsch oder irrefithrend. Die durch Fake news
erzeugte Desinformation ist nicht nur wegen der spezifi-
schen Inhalte, die sie verbreiten kann, besonders schédlich,
sondern auch, weil sie die Glaubwiirdigkeit der etablierten
Nachrichtenproduzent:innen untergrébt.

Die Hauptsorge in der Debatte ist, dass die Verbrei-
tung von Fake news bei der Rezeption und Verbreitung von
Nachrichten zu einer Verwischung jener Unterscheidung
zwischen Wahr und Falsch fiihrt, von der doch die Autori-
tat und die demokratische Rolle der o6ffentlichen Meinung
abhdangen. Medienwissenschaftler:innen wissen jedoch sehr
wohl, dass das Kriterium fiir die Bewertung von Nachrich-
ten nie die Unterscheidung zwischen Wahr und Falsch war.
Im 17. Jahrhundert, als die serielle Produktion von Nach-
richten begann, drehte sich die Debatte genau darum: um
die Erkenntnis, dass es sich bei den Nachrichten, die von den
Zeitungen in organisierter Form produziert und verbreitet
wurden, um Schwindel handeln musste.?* Tatsidchlich ver-
breiteten die Zeitungen Nachrichten mit einer prazedenz-
losen Regelméfigkeit: Sie erschienen jeden Tag zur gleichen
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Zeit mit der gleichen Anzahl von Seiten - so wie die heuti-
gen Nachrichtensendungen mehrmals taglich fiir die gleiche
Anzahl von Minuten ausgestrahlt werden, an guten und an
schlechten Tagen, im Sommer und im Winter. Gerade diese
Vorhersehbarkeit, die aus dem Lesen der Zeitung die »Mor-
genandacht des modernen Menschen« gemacht hat, galt
zundchst als Beweis dafiir, dass man Zeitungen nicht trauen
kann. Tatsdchlich verlauft das Weltgeschehen nicht so regel-
maflig, manchmal passiert viel, manchmal sehr wenig. Wenn
Zeitungen ein verldssliches Fenster zur Welt wéren, miissten
sie umfangreicher sein, wenn es etwas zu sagen gibt, und an
bestimmten Tagen iiberhaupt nicht erscheinen.

Tatsache ist, so Niklas Luhmann, dass die Produktion
von Nachrichten nicht von der Unterscheidung zwischen
Wahr und Falsch bestimmt wird, sondern von der Unter-
scheidung zwischen dem, was fiir uns interessant ist, und
dem, was fiir uns nicht interessant ist. Viele wahre Ereignisse
werden nicht zu Nachrichten: Alle unsere Lebensumstiande
zum Beispiel, unsere Lieben, Erfolge, Unfille oder Reisen,
landen normalerweise (zum Gliick) nicht in den Zeitungen,
ebenso wenig wie »vergessene Kriege« oder Flutwellen in
fernen und wenig bekannten Landern. Einige Unwahrheiten
konnen jedoch zu Nachrichten werden: Liigen von Person-
lichkeiten des offentlichen Lebens, erfundene Treffen oder
Ereignisse, die ausdriicklich fiir die Nachrichten inszeniert
werden. Die Medienwissenschaft weif8 dies seit langem, und
die Erforschung des sogenannten newsmaking zeigt seit Jahr-
zehnten, dass Nachrichten kein Fenster zur Welt sind und
auch nicht sein kénnen.*

Die Funktion der Massenmedien besteht nicht darin,
Wissen tiber wahre Fakten zu verbreiten (das ist eher Auf-
gabe der Wissenschaft), sondern vielmehr darin, eine ei-
gene spezifische Welt aufzubauen, die zur Referenzwelt der
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Offentlichkeit wird, mit ihren eigenen Parametern (den
Nachrichtenkriterien) und einer Struktur, die keineswegs
willkiirlich ist: eine Welt, in der New York uns viel naher ist
als Khartum oder Chisindu, und Taylor Swift weit relevan-
ter ist als Sergio Mattarella. Die Massenmedien erzéhlen uns
nicht die Ereignisse der Welt, von denen es zu viele gibt und
die fiir das Publikum grofitenteils wenig interessant sind,
sondern die Nachrichten (news), die sie selbst »machen«
(making) und teilen, und von denen erwartet wird, dass alle
sie kennen. Die Offentlichkeit beruht darauf, dass alle wis-
sen, dass alle anderen iiber bestimmte Dinge informiert sind
(die Olympischen Spiele, der Tod von Konigin Elisabeth, der
Krieg in der Ukraine), und dieses Wissen bei den anderen
voraussetzen konnen, wenn sie mit ihnen kommunizieren —
auch ohne zu wissen, was die jeweils anderen davon denken.
Jeder von uns muss auf dem Laufenden sein, und deshalb
will der/die gut informierte Biirger:in jeden Morgen die Zei-
tung lesen: Die regelméfiige Veroftentlichung von Nachrich-
ten gewahrleistet das stindige Teilen von Informationen,
also die offentliche Meinung.

Es handelt sich um eine enorme Macht, die traditionelle
Massenmedien ausiiben, indem sie ihren Kriterien folgen,
weswegen diese Macht bestimmten Kontrollen unterliegt.
Die Tools der Generativen KI hingegen sind nicht an Regeln,
berufliche Kompetenz oder die Ethik von Journalist:innen
gebunden, sondern arbeiten voéllig anders — insbesondere
verstehen Algorithmen die Nachrichten nicht, die sie ver-
breiten, und bewerten auch nicht deren Glaubwiirdigkeit.
Die Fragen, die sich heute im Umgang mit ChatGPT und
ahnlichen Tools stellen, sind daher, welche Kriterien und
Kontrollen wir brauchen, wenn Nachrichten im Internet von
automatisierten Programmen produziert werden konnen.
Das Problem der Desinformation besteht nicht nur darin,
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dass falsche Informationen verbreitet werden, sondern auch
in dem Verlust der Glaubwiirdigkeit selbst korrekter Nach-
richten, sodass heute niemand mehr plausibel davon ausge-
hen kann, informiert zu sein und einer Gemeinschaft von
Menschen anzugehoren, die sich auf dieselben Nachrichten
bezieht.
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14. Deepfakes

Das Problem von Fake News ist nicht erst durch die gene-
rative KI entstanden, aber die aktuellen Algorithmen haben
es durch die neue Kategorie der Deepfakes verschirft und
dramatisiert: Darunter versteht man (wie bereits in Kapitel 2
ausgefithrt) Bilder und Videos, die im Internet zirkulieren
und vollig vertrauenswiirdig erscheinen, in Wirklichkeit
aber Personen zeigen, die nicht existieren, und/oder Ereig-
nisse, die nie stattgefunden haben - sie werden von digitalen
Systemen autonom generiert.

Wie Lev Manovich behauptet,’® machen generative
Medien die bindren Gegensitze, an die wir gewohnt sind,
komplizierter — in diesem Fall ist es die Unterscheidung zwi-
schen Wahr und Falsch, die nicht mehr ausreicht, um das,
was der Fall ist, zu beschreiben. Die meisten Befiirchtungen
angesichts der neuen generativen KI 16st namlich nicht die
mogliche Verwischung der Unterscheidung zwischen wah-
ren und falschen Nachrichten aus, sondern die bedrohliche
Produktion von Bildern und Kommunikationen, die sich auf
eine Realitat beziehen, die nicht existiert. Das stellt uns vor
ein umfassenderes und tieferes Problem.”” Deepfakes sind
keine Nachrichten, die falsche (unwahre) Informationen
tiber die Realitdt vermitteln, sie sind wahre Informationen
tiber eine fiktive Realitét, die von den Algorithmen selbst er-
zeugt wird. Fake ist nicht die Nachricht, sondern die Realitit,
auf die sie sich bezieht.

Dies ist eine ernste Angelegenheit, aber auch diese Be-
drohung ist nicht ganz neu - und auch hier ist es vielleicht
niitzlich, sich die Entwicklung der Kommunikation in unse-
rer Gesellschaft genauer anzusehen. Bereits im 18. Jahrhun-
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dert erzeugte die Verbreitung des Buchdrucks, aus dem auch
die Zeitungen hervorgingen, eine vollig neue Art des Um-
gangs mit der Unterscheidung zwischen dem, was real ist,
und dem, was nicht real ist: das bis dahin undenkbare Reich
der Fiktion (fiction) durch den modernen Roman. Romane
sind Narrationen, und Narrationen hat es natiirlich schon
immer gegeben, aber bis dahin hielten sie ihre Beziehung zur
Realitdt eher vage, um sich nicht dem stets drohenden Vor-
wurf auszusetzen, eine Liige zu sein. Narrationen erzahlten
von historischen Tatsachen und Figuren wie dem Trojani-
schen Krieg oder den Rittern der Tafelrunde oder von Heili-
gen und Helden, die es wirklich gab (oder von denen man
glaubte, dass es sie gab), auch wenn die erzdhlten Ereignisse
oft vollig unrealistisch waren (man denke nur an Orlando
Furioso oder Gargantua und Pantagruel). Auch die Uber-
treibung hatte Griinde: Die absolute Unplausibilitit der er-
zéhlten Fakten schiitzte indirekt vor dem Vorwurf der Liige,
denn die Geschehnisse waren so unglaublich, dass niemand
irregefithrt werden konnte.*®

Moderne Romane hingegen geben tiberhaupt nicht vor,
historische Fakten oder tatsachlich stattgefundene Ereignisse
wiederzugeben.”” Biicher wie Defoes »Robinson Crusoe«
(1719) oder Richardsons »Pamela« (1740) erzdhlen explizit
erfundene Geschichten iiber gewohnliche Menschen wie
Seeleute und Diener, die es nie gegeben hat und die auch so
dargestellt werden — aber sie sind keine Liigen, und der/die
Leser:in muss sich dessen bewusst sein. Sie sind Fiktionen,
die nicht tiber die reale Welt liigen, sondern absolut koha-
rente Dinge iiber eine erfundene Welt erzéhlen, in der es
wahr ist, dass Robinson Crusoe Freitag trifft und ihm Eng-
lisch beibringt, oder dass Harry Potter zaubern kann. Ge-
rade weil sie sich ausdriicklich nicht mit der Realitdt befas-
sen, mussen Romane, um zu funktionieren, klare Kriterien
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haben und in Bezug auf die Welt, die sie beschreiben, rea-
listisch sein, d.h., sie miissen Welten konstruieren, die ge-
nauso, wenn nicht sogar kohérenter und strukturierter sind
als die von den Leser:innen unmittelbar erlebte. Die Fiktion
ist keine Fantasie, in der alles immer mdglich ist.

Auch die Fiktion wurde zunichst als eine disruptive
und potenziell gefihrliche Neuheit rezipiert. Als Folge der
Verbreitung von Romanen entwickelte sich im 18. Jahr-
hundert in vielen européischen Landern eine Debatte iiber
die negativen Folgen der Verwechslung von Realitit und
Fiktion, die sich aus der Lektiire von Romanen ergeben
konnte®® - was in vielerlei Hinsicht der heutigen Debatte
tiber die sozialen Folgen der Generativen KI &hnelt. Vor
allem Frauen, die angeblich beeinflussbarer sind, wurde von
der Lektiire von Romanen abgeraten — man denke nur an
die spatere Geschichte von Madame Bovary. Als sich das
Lesen von Romanen jedoch durchsetzte, erlosch diese De-
batte. In den letzten Jahrhunderten hat jede:r von uns eine
ausgeprégte Fahigkeit zur Unterscheidung von realer und
fiktionaler Realitit entwickelt, sodass wir sehr wohl wis-
sen, dass es falsch wére zu sagen, Sherlock Holmes sei eine
Frau oder Mickey Mouse ein Hund, obwohl es beide real
nie gegeben hat. Zwischen Liige, Irrtum und Fiktion gibt es
grofe Unterschiede, mit denen wir alle souverdn umzuge-
hen wissen. Dies ist keine marginale Fahigkeit, die sich auf
die Unterhaltung beschriankt, sondern eine entscheidende
Kompetenz in unserer Gesellschaft, denn die Erfahrungen,
die wir in der Welt der Fiktion machen, beeinflussen auch
unsere Fahigkeit, uns in der realen Welt zu bewegen - unsere
Hoftnungen, unsere Ambitionen, die Art und Weise, wie wir
andere beobachten und mit ihnen umgehen. Wie Umberto
Eco geschrieben hat: »Fiktion ist das Grundmodell unseres
Wissens iiber die Welt.«*!
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Die Unterscheidung ist tatsachlich so scharf, dass sie auch
Formen der Vermischung von Realem und Fiktionalem zu-
lasst, die diese Differenz keineswegs verwischen, sondern sie
ausnutzen und bestitigen. Man denke etwa an den jlingsten
Trend zur Autofiktion, von Karl Ove Knausgard bis Rachel
Cusk, der nicht funktionieren wiirde, wenn er nicht ein Pub-
likum voraussetzen wiirde, das daran gewohnt ist, die er-
zahlten Ereignisse mit der Distanz der Fiktion zu lesen, oder
an die Aquilibristik der Gebriider Coen hinsichtlich des be-
rithmten Disclaimers, der zu Beginn des Films »Fargo« (und
der eklatant unrealistischen Episoden der gleichnamigen
Fernsehserie) steht: »Dies ist eine wahre Geschichte. Die in
diesem Film geschilderten Ereignisse fanden 1987 in Minne-
sota statt. Auf Wunsch der Uberlebenden sind die Namen
geandert worden. Aus Respekt vor den Toten wurde der
Rest genau so erzihlt, wie er sich ereignet hat.« Offensicht-
lich sind die Ereignisse vollig erfunden. Auf die Frage nach
der Bedeutung des Disclaimers erklarte Ethan Coen, dass es
ihre Absicht war, einen Film im etablierten Genre des » True-
Story-Movie« zu machen: »Man muss keine True Story
haben, um ein True-Story-Movie zu machen«.*?

Dies fiithrte, so schwindelerregend es auch sein mag,
nicht zu besonderen Bedenken hinsichtlich der Gefahr der
Verwechslung von Realitat und Fiktion, wie sie heute vieler-
orts in Bezug auf die Generative KI und auf Deepfakes (so-
wohl was die Text-, als auch was die Bildproduktion betriftt),
geduflert werden.> Warum eigentlich?

Das liegt unter anderem daran, dass die »Fiktion« der
KI auch Bilder und nicht nur Worte betriftt und somit das
Medium der Fotografie involviert, von dem angenommen
wird, dass es eine engere Beziehung zur Realitdt hat. Die
grofle Macht der Sprache besteht darin, dass man nicht nur
von Dingen sprechen kann, die vorhanden sind und wirk-
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lich existieren, sondern auch von Gegenstianden, Ereignis-
sen oder Personen, die nicht anwesend sind, die man nicht
direkt erlebt hat und die es vielleicht gar nicht gibt - und
der Diskurs bleibt dennoch formal derselbe. Bei Bildern hin-
gegen unterscheiden wir ganz klar zwischen Illustrationen
(die oft Zeichnungen sind) und Fotografien: Wéahrend bei
Ilustrationen nicht klar ist, ob die gezeigten Gegenstinde
real sind oder nicht, zeigen Fotografien Gegenstinde, die
vor dem Objektiv vorhanden gewesen sein miissen und
einen viel direkteren Bezug zur Realitdt haben. Natiirlich
ist jede Fotografie als Kommunikation nicht objektiv und
wird durch die Perspektive des Fotografen in Bezug auf
Bildausschnitt, Effekte, Auswahl und Prasentation des Ob-
jekts beeinflusst — aber irgendetwas muss wirklich vor der
Kamera gewesen sein. Auch fiktionale Bilder und Filme,
die von erfundenen Geschehnissen handeln, miissen diese
»inszenieren«, d.h. eine Realitdt schaffen, die gefilmt wer-
den soll. Auch wenn sie nicht unbedingt »wahr« sind, sind
Fotografien real. Heute jedoch verwendet die generative KI
Hunderte von Millionen realer Fotos, um Bilder zu erzeu-
gen, die etwas zeigen, bei dem der/die Fotograf:in nicht an-
wesend war und das kein reales Objekt wiedergibt. Wie es
bisher nur in der Sprache der Fall war, ist das Produkt formal
identisch, unabhéngig davon, ob es sich um etwas Erfunde-
nes oder um etwas Reales handelt: Schon jetzt sind die von
der generativen KI produzierten Fotos und Videos fiir eine:n
normale:n Betrachter:in nicht mehr von herkémmlichen
Fotos und Videos zu unterscheiden. Dies ist eine Neubheit,
auf die wir noch nicht vorbereitet sind.

So wie die Fiktion uns vor einigen Jahrhunderten dazu
gebracht hat, eine verfeinerte Fahigkeit zur Unterscheidung
verschiedener Formen von Nichtrealitit zu entwickeln,
zwingt uns die generative KI heute, uns mit neuen Sicht-
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weisen auf Dinge, die nicht existieren, auseinanderzusetzen.
Auch hier bedarf es einer spezifischen Regulierung mit eige-
nen Kontrollen und Kriterien, wie sie von vielen Seiten ge-
fordert werden. Zahlreiche Initiativen bemiihen sich, diese
komplexen Aufgaben umzusetzen.** Das Projekt Content
Authenticity Initiative®®, das von groflen Organisationen wie
Adobe, The New York Times und vielen anderen unterstiitzt
wird, zielt beispielsweise darauf ab, content credentials zu er-
stellen (und moglicherweise durchzusetzen), die in Bilder
eingefiigt werden sollen, um zu zeigen, dass sie von KI gene-
riert wurden. Und einige Forschergruppen am MIT und an
der Columbia University arbeiten an KI-Systemen, die nicht
nur Antworten geben, sondern den Menschen helfen sollen,
die entsprechenden Fihigkeiten zum kritischen Denken zu
entwickeln®® — auch wenn noch nicht klar ist, wie diese aus-
sehen kénnten.

Doch Regulierung ist nur ein Aspekt. Selbst wenn syn-
thetisch erzeugte Bilder klar von »echten« unterschieden
werden konnten, bleibt vollig offen, wie und mit welchen
Folgen sie benutzt werden. Wie wir bereits gesehen haben,
hat die Fiktion, obwohl sie als solche anerkannt ist, tiefgrei-
fende Auswirkungen auf die sozialen Beziehungen und auf
die Art und Weise, wie jede:r von uns sich selbst, die Welt
und die anderen wahrnimmt. Welche Auswirkungen kann
der innovative Umgang mit der Differenz zwischen verschie-
denen Formen jener Unwirklichkeit haben, die die Genera-
tive KI ermoglicht?

Hinweise darauf gibt das »postfotografische KI-Repor-
tage-Illustrations-Experiment« 9o Miles*” des Fotojournalis-
ten Michael Christopher Brown aus dem Jahr 2023, das his-
torische Ereignisse und die Realitdt des kubanischen Lebens
seit 1961 zeigt und dabei alle vertrauten Unterscheidungen
im Umgang mit Fotografie revidiert. Das Projekt verwen-
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det Bilder des KI-Programms Midjourney, um das Leben in
Kuba und die Reisen der Einwohner:innen zur Uberquerung
der 9o Seemeilen (90 Miles) zwischen Havanna und Florida
zu zeigen. Ziel ist es, reale Ereignisse auf eine Art und Weise
zu erforschen, die die traditionelle journalistische Unter-
scheidung zwischen Reportage und Illustration aufhebt.
Wihrend in der Reportage Fotos von realen Ereignissen
verwendet werden, kénnen mittels Illustration auch Dinge
dargestellt werden, die wirklich existiert haben, aber aus ver-
schiedenen Griinden nicht fotografiert werden konnten -
moglicherweise, weil sie in der Vergangenheit liegen, oder
weil sie nicht zugénglich waren, wie zum Beispiel das kuba-
nische Alltagsleben. Im Journalismus ermdglichen Illustra-
tionen den Leser:innen, solche Ereignisse zu sehen und zu
erleben: »Illustrationen erméglichen neue Verbindungen zu
etwas, das sich, obwohl die Illustration nicht real ist, wahr
anfiihlt.«

Heute, so Brown, kann die KI-Reportage-Illustration
noch weiter gehen und dort eingesetzt werden, wo die Auf-
nahme des Fotografen nicht hinkommt,*® indem sie Bilder
erzeugt, die sich, abgeleitet von authentischen Fotografien,
»nicht nur wahr, sondern real anfiihlen konnen«. Diese
nie dagewesene Moglichkeit kann &duflerst niitzlich sein,
vor allem in einer Gesellschaft wie der unseren, die die
Biirger:innen mit einer beispiellosen Flut von Bildern iiber-
fordert und eine compassion fatigue®® hervorruft: Die durch
echte Fotos gewonnene Erfahrung wird schnell vergessen,
weil wir schon so viele dhnliche gesehen haben. Generative
KI hingegen kann neue Bilder schaffen, die emotional wir-
kungsvoller sind - wie zum Beispiel die Bilder aus dem
90-Miles-Projekt, die lange im Gedéchtnis bleiben. Hier
ist die Parallele zu unseren Erfahrungen mit Fiktion lehr-
reich. Gerade weil sie nicht real ist, muss die literarische

82



Fiktion, wie wir gesehen haben, als realistischer dargestellt
und wahrgenommen werden als die tatsichliche Realitt:
Erzahlte Ereignisse sind kohérenter, linearer und beobacht-
barer als direkt erlebte Tatsachen, die unberechenbar und
unvorhersehbar sind und iiber die wir in der Regel wenig
Kontext-Informationen haben. Darum hat die Erfahrung
der Fiktion so tiefgreifende Auswirkungen auf die Art und
Weise, wie wir uns auf die reale Wirklichkeit beziehen.
Folgt man Brown, so konnen sich die von Algorithmen er-
zeugten nichtrealen Bilder sogar noch realer »anfithlen« als
reale Fotografien und beim/bei der Betrachter:in eine Em-
pathie und eine compassion hervorrufen, die sonst nicht er-
reicht werden.

Die von Brown aufgeworfene Kernfrage, die nur die
soziale Praxis beantworten kann, bleibt allerdings offen:
Welche Auswirkungen werden die durch generative KI er-
zeugten Erfahrungen auf unser Leben und Verhalten haben?
Einiges davon kénnen wir bereits heute beobachten.

Wihrend des jiingsten Prasidentschaftswahlkampfs in
Argentinien verwendeten beide Kandidaten — Sergio Massa
und Javier Milei - generative KI, um Bilder von sich selbst
und ihrem Gegner zu produzieren.*® Das Team von Sergio
Massa gab zum Beispiel folgendes Prompt vor: »Verwende
die Illustration von Gustav Klutsis, die einen Leader zeigt,
um ein Bild von Massa zu schaffen, das Autoritdt und Ent-
schlossenheit ausstrahlt. Symbole der Einheit und der Macht
fullen die Umgebung.« Hier ist das Ergebnis:
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N\ GENERATED BY ALl

Danach wurde der Algorithmus aufgefordert, Bilder zu er-
zeugen, die den Gegner, Javier Milei, als instabil darstellen
und ihn in Filme wie A Clockwork Orange versetzen:
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Milei hat die gleiche Art von Experimenten durchgefiihrt.
Diese und viele dhnliche Bilder und auch kurze Videos wur-
den von argentinischen Biirger:innen millionenfach verbrei-
tet und angesehen. Es handelt sich eindeutig um Fakes — weil
sie entweder als kiinstlich erzeugt gekennzeichnet sind oder
es offensichtlich ist, dass sie das sind. Aber wir wissen immer
noch nicht, wie sich die Erfahrungen und Emotionen der
Wihler:innen bei der Auseinandersetzung mit diesen Mate-
rialien auf die Ergebnisse des Wahlkampfs ausgewirkt haben.
Und das ist erst der Anfang.
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15. Schlussfolgerungen

Was konnen wir nun abschliefend zu der Frage sagen, ob
die Generative KI tatsichlich einen epochalen Wandel fiir
unsere Gesellschaft bedeutet? Die einzige ehrliche Antwort
ist natiirlich: »Ich weif$ es nicht« — nicht aus Bescheiden-
heit, sondern aufgrund der Struktur unseres Verhiltnis-
ses zum Neuen, das von Natur aus nicht beobachtbar ist.*
Wenn etwas wirklich neu ist, d.h. sich radikal von allem
Bekannten und Vertrauten unterscheidet, ist es nicht fass-
bar und wir kénnen uns seiner erst im Nachhinein bewusst
werden, wenn wir seine unvorhergesehenen Auswirkungen
sehen. Was in der Gegenwart als Neuheit beobachtet werden
kann, ist nur eine partielle Abweichung von dem, was wir
kennen, d.h., es ist immer zu einem gewissen Grad schon
alt. Die Geschichte der Technologien, auch der digitalen,
beweist dies: Wir haben immer grofle Veranderungen von
den Computern erwartet, aber diejenigen, die vorhergese-
hen wurden (Expertensysteme, virtuelle Welten, die die reale
Welt ersetzen), sind nicht wie erwartet eingetreten, wiahrend
sich niemand diejenigen vorgestellt hatte, die unser Leben
verandert haben: Die E-Mail entstand aus einem begrenzten
Projekt zur Ubertragung von Dateien innerhalb einer Orga-
nisation, die sozialen Medien entstanden aus dem Wunsch
eines Harvard-Studenten, die Fotos anderer Studierender zu
bewerten. Sobald diese Projekte umgesetzt waren, entwickel-
ten sie sich in einer Weise, die sich niemand vorgestellt hatte.

Wir konnen also nicht wissen, was geschehen wird. Was
wir jedoch tun koénnen, ist zu schauen, wie sich die Verfiig-
barkeit neuer Kommunikationsmittel (Kommunikations-
technologien oder Medien) in der Vergangenheit darauf aus-
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gewirkt hat, wie wir miteinander und mit der Welt umgehen,
und wir konnen versuchen, daraus Einsichten zu ziehen. Un-
sere Gesellschaft hat mindestens drei grundlegende Innova-
tionen erlebt, von denen wir erst im Nachhinein erkannten,
dass sie zuvor Unvorstellbares ermoglichten — in den Worten
Luhmanns:** Sie ermoglichten es, Schwellen der Unwahr-
scheinlichkeit in der Kommunikation zu iiberschreiten.

Das erste grundlegende Kommunikationsmedium war
die Sprache. Sprache ermdglicht uns, nicht nur tiber Dinge
zu kommunizieren, die vorhanden sind und angezeigt wer-
den konnen, sondern auch iiber Dinge, die nicht anwesend
sind - sie sind weit weg in Raum und Zeit, oder vielleicht
sind es abstrakte Begriffe, deren Entsprechung nirgendwo
zu finden ist. Die Schrift hat es zudem moglich gemacht,
mit Menschen zu kommunizieren, die nicht anwesend sind
— die das Geschriebene in einem anderen Kontext und zu
einer anderen Zeit lesen, mit anderen Beziigen und anderen
Annahmen. Was in einer Kommunikation zwischen Anwe-
senden selbstverstandlich ist (was gemeint ist, wenn man
»heute« oder »dort hinten« sagt), muss in der Schrift auf eine
Weise spezifiziert werden, die nicht vom Standpunkt des
Sprechers abhdngt und auch fiir Nichtanwesende verstind-
lich ist (»am dritten Tag nach der Sonnenwende«, »bei dem
Fluss«). Dies setzt die Fahigkeit voraus, sich von der eigenen
Perspektive zu distanzieren, d.h. einen Beginn von Abstrak-
tion.*? Viel spiter dann brachten der Buchdruck und mit
ihm Presse und Massenmedien einen weiteren unerwarte-
ten Durchbruch in den kommunikativen Moglichkeiten: Die
maschinelle Vervielfaltigung grofier Mengen von Texten und
deren Verbreitung auf dem Markt machte deutlich, dass man
nicht nur mit nicht anwesenden Briefpartner:innen, sondern
auch mit unbekannten oder anonymen Menschen kommu-
nizieren kann. Man schreibt fiir Leser:innen, die man nicht
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kennt, die oft sogar (im Fall von Biichern) erst in der Zu-
kunft leben werden, und man liest Texte von Menschen, die
vielleicht nicht mehr leben (Literatur) und tiber die man oft
nichts weify (man denke an die Gebrauchsanweisung fiir die
Waschmaschine). Die Figur des Autors als spezifisches Indi-
viduum, das sich vom Erzihler unterscheidet, wurde erst in
der Neuzeit als Folge dieser Verdnderungen in der Struktur
der Kommunikation eingefiithrt.**

Heute scheint die generative KI eine weitere Schwelle
der Unwahrscheinlichkeit zu tiberschreiten: Sie macht es
moglich, an einer Kommunikation teilzunehmen, ohne mit
einem menschlichen Wesen zu kommunizieren. Neuere
digitale Systeme ermoglichen uns, wie wir gesehen haben,
Kommunikationen zu produzieren, die nicht wirklich einen
Autor haben. Algorithmen sind in der Lage, neue Informa-
tionen aus bereits vorhandenen Informationen zu generie-
ren, d.h. aus Informationen, die in dem, was verschiedene
Menschen getan und geschrieben haben, impliziert sind,
von denen aber moglicherweise kein Mensch tatsdchlich
wusste — niemand hatte bisher an sie gedacht. Fiir den/die
Empfinger:in dieser Mitteilungen macht es keinen Sinn, sie
im Hinblick auf die Weltsicht oder die Absichten des Autors
zu interpretieren, denn der einzig mogliche Autor wire der
Algorithmus, der nicht denkt und keine eigenen Absichten
hat. Er hat nur, wenn man so will, eine Perspektive im Sinne
der Arbeitsweise, auf die sich die Praktiken des Prompt-
Engineering*® beziehen, bei der ein:e Benutzer:in die Ent-
wicklung der Kommunikation in Bezug auf die Arbeitsweise
der Maschine beobachtet.

Welche Folgen konnte das fiir die Frage der Zentralitit
des Menschen und fiir unsere Hoheit iiber Bedeutungen
haben, die in den Reaktionen auf die Generative KI so viel
diskutiert werden und schon Platon beunruhigten? Der Bei-
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trag des Menschen bleibt unverzichtbar: Das Material, aus
dem Daten abgeleitet werden, wird und muss weiterhin von
Menschen produziert werden. Natiirlich konnen jetzt gene-
rative Algorithmen selbst Material erzeugen, das in das Netz
eingespeist wird und die Masse der verfiigbaren Daten ver-
groflert — aber die Forschung dazu hat bereits gezeigt, dass
die Verwendung von Daten, die von KI-Modellen anstelle
von Menschen erzeugt wurden, um generative KI-Systeme
zu trainieren, zu einem Modell-Kollaps und zum Chaos
fithren wiirde. Synthetische Daten kontaminieren letztend-
lich das Trainingsset der nachsten Generation von Model-
len, degenerieren deren Ergebnisse und verzerren die Dar-
stellung der Realitdt.** Die Rolle und die Perspektive der
Menschen bleiben zwar unverzichtbar, verlieren aber mog-
licherweise an Prioritdt — es konnte nicht mehr notwendig
sein, sie bei jeder Kommunikation zu beriicksichtigen, und
sie konnten schliefllich von immer geringerem Interesse
werden. Wir alle interagieren taglich mit Algorithmen, stel-
len Anfragen und nutzen Informationen, ohne darauf zu
achten, dass derjenige, der sie uns zur Verfiigung stellt, kein
Mensch ist — was wir sehr wohl wissen. Dies wire allerdings
ein seltsames Ergebnis von Foucaults Diskurs iiber das Ende
des Subjekts,”” das weder eliminiert noch marginalisiert,
sondern nach und nach ignoriert wird.
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