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Abstract: This paper sets out the notion of a current “biopolitical turn of digital
capitalism” resulting from the increasing deployment of Al and data analytics
technologies in the public sector. With applications of Al-based automated deci-
sions currently shifting from the domain of business to customer (B2C) relations
to government to citizen (G2C) relations, a new form of governance arises that
operates through “algorithmic social selection”. Moreover, the paper describes
how the ethics of Al is at an impasse concerning these larger societal and socio-
economic trends and calls for an ethics of Al that includes, and acts in close
alliance with, social and political philosophy. As an example, the problem of
Predictive Analytics is debated to make the point that data-driven AI (Machine
Learning) is currently one of the main ethical challenges in the ethics of Al
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1 Einleitung

In der Ethik der Kiinstlichen Intelligenz gibt es seit langerem zwei unterschiedli-
che Herangehensweisen. Die eine, auch unter dem Begriff der Maschinen-Ethik
bekannt, stellt die Frage nach dem ethischen Agieren kiinstlich-intelligenter,
autonomer Systeme.! Ethik betrifft hier das Handeln der Systeme, insofern sie in
die ,,menschliche® Gesellschaft eingebettet sind und als darin Handelnde mogli-
cherweise Auswirkungen auf andere Menschen, Lebewesen oder andere kiinstli-

1 Vgl. Anderson/Anderson (2011) u. Misselhorn (2018).
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che autonome Systeme haben. Das ethische Subjekt dieser Debatte sind die auto-
nomen Maschinen selbst und mittelbar ihre Erschafferlnnen, die dafiir sorgen
miissen, dass die Maschinen ethisch agieren. Auch die weithin mit KI-Ethik asso-
ziierten Dilemmata vom Typ des Trolley-Problems fallen in die Maschinen-Ethik:
Steht die Maschine vor einer ethischen Abwagungssituation? Nach welchen Prin-
zipien wird sie entscheiden?? Wie stellen wir sicher, dass sie sich dabei an den
gesellschaftlichen Werten orientiert (und welche genau sind das)??

Eine zweite Herangehensweise ist die Technikethik mit ihren verschiedenen
Bereichsethiken, zu denen auch eine Technikethik der kiinstlichen Intelligenz
zahlt.* Sie steht methodisch und systematisch in Zusammenhang mit Technik-
folgenabschadtzung, Science and Technology Studies und Verantwortlicher Tech-
nikgestaltung.® In vielerlei Hinsicht der Medizinethik dhnlich®, sind die ethischen
Subjekte dieser Stofirichtung nicht die technologischen Artefakte, sondern jene
Menschen und gesellschaftlichen Instanzen, die an der Erschaffung, Befor-
schung, Finanzierung, Umsetzung oder Inbetriebnahme der Technologien betei-
ligt sind. Die Frage der Technikethik betrifft ,,Responsible Research and Innova-
tion“ (RRI) auf Basis einer ethischen Bewertung der méglichen gesellschaftlichen
Verianderungen durch neue Technologie.” Ein ethischer Diskurs dieser Form
wendet sich an die Gesellschaft und ihre EntscheiderInnen, PolitikerInnen, For-
scherlnnen und 6konomischen Akteure, die technologische Neuerungen auf den
Weg bringen, anwenden und potenziell regulieren kénnen. Dabei gilt es erstens,
iiberhaupt ein Bewusstsein fiir die moglichen Konsequenzen technologischer
Errungenschaften zu erarbeiten, und zweitens, in den hypothetischen Raum
denkbarer Auswirkungen durch Regulierungen und Wertsetzungen einzugreifen.

Dieser Artikel zielt auf eine ethische Thematisierung jener KI-Technologien,
die aktuell die deutlichsten Auswirkungen auf Gesellschaft, Politik und Wirtschaft
haben: datenbasierte Prognosesysteme in der Gestalt von pradiktiver Analytik,
algorithmischer Profilbildung, verhaltensbasiertem Targeting, datenbasierten
Klassifikations- und Scoring-Verfahren, Nachrichtenfilterung (news recommen-
der systems) etc. Hierbei handelt es sich meist um Anwendungen maschineller
Lernverfahren, die in groflen Datenmengen (Big Data) Korrelationen analysieren
und ,,Muster erkennen“ konnen, um dadurch zukiinftiges Verhalten oder Ereig-

2 Vgl. zur kritischen Diskussion Etzioni/Etzioni (2017) u. Matzner (2019).
3 Zum sog. ,,Value Alignment Problem* vgl. Wong/Simon (2020).

4 Vgl. Dignum (2019).

5 Vgl. Grunwald (2013).

6 Vgl. Véliz (2019).

7 Vgl. Owen et al. (2013).
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nisse zu prognostizieren, so dass das Verhalten Einzelner vorbeugend antizipiert
oder sogar beeinflusst werden kann.® Es wird zunehmend darauf hingewiesen,
dass der Einsatz dieser Technologien zu einer ,,Automatisierung von Ungleich-
heit“ und neuen Formen der sozialen Selektion fiihrt, die mit den Wertschop-
fungsformen des digitalen Kapitalismus verwoben sind.’ Sie gestatten es, in
zahlreichen Lebens- und Anwendungsbereichen Individuen anhand von Verhal-
tensahnlichkeiten in prognostische Gruppen einzuteilen und auf dieser Grund-
lage unterschiedlich zu behandeln.

Um diesen Gegenstandsbereich zu adressieren, werde ich mich grob der
zweiten der oben genannten Herangehensweisen von Ethik der KI anschliefen.
Zugleich ist es das Ziel dieses Beitrags, programmatisch herauszuarbeiten, um
welche Perspektiven und Querverbindungen eine Ethik der KI erweitert werden
sollte, um der komplexen gesellschaftlichen Verwobenheit dieser Technologien,
insbesondere mit aktuellen Wirtschaftsformen, gerecht zu werden. Nur so wird
Ethik der KI den gesellschaftlichen Einfluss entfalten, der ihr angesichts der
Tragweite dieses Gegenstandsbereichs gebiihrt. Das ist notig, weil Ethik der KI,
trotz der hohen Aufmerksamkeit, die sie zur Zeit genieflt, zunehmend in eine
Sackgasse gelangt: Im Jahr 2020 ist es nicht mehr opportun, kiinstliche Intelli-
genz zu betreiben, ohne sich dabei 6ffentlichkeitswirksam auf eine ,,ethische*
Vorgehensweise zu verpflichten. Nahezu 100 Richtlinienpapiere, Kriterienlisten,
Whitepapers und Absichtserkldrungen wurden in den letzten vier Jahren von
Firmen, Regierungen, NGOs und Forschungseinrichtungen zu diesem Thema
herausgebracht.’® KI-EthikerInnen zdhlen nach Auskunft von Unternehmens-
beratungen zu den wichtigsten Fachkréften fiir Unternehmen, die im Bereich KI
erfolgreich werden mochten.™ Doch es mehren sich die Erkenntnisse, dass KI-
Ethik zwar populér, aber keineswegs auch wirkungsvoll ist; der Begriff Ethik wird
vielmehr von wirtschaftlichen Akteuren und PR-Strategen angeeignet, die sich
damit in ein giinstiges Licht riicken kénnen. Daraus wird immer 6fter geschluss-
folgert, dass man keine Ethik, sondern Gesetze, Regulierungen und Verpflichtun-
gen auf Menschenrechte benétige, um den Gefahren durch kiinstliche Intelligenz
nicht blof3 weiche Selbstverpflichtungen entgegenzustellen.

Dieses Problem ist in der Tat gravierend, doch die Losung besteht nicht in
der Abwendung von Ethik, sondern in der Scharfung ihres Verhaltnisses zu —

8 Vgl. Mittelstadt et al. (2016) u. O’Neil (2016).

9 Eubanks (2017) u. O’Neil (2016).

10 Vgl. Jobin et al. (2019).

11 Vgl. Wong/Simon (2020).

12 Vgl. Mittelstadt (2019), Saslow/Lorenz (2019) u. Wagner (2018).
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ebenso notwendiger — politischer Regulierung und Selbstverpflichtung beteilig-
ter Akteure. Denn nur ein ethischer Diskurs kann das grundlegende Problem, zu
dem wir uns gesellschaftlich verhalten miissen, in seiner Tiefe befragen — jenseits
der Pragmatik von Kriterienkatalogen und Checklisten. Im Fall pradiktiver Analy-
tik besteht die grundsatzliche Frage darin, ob wir Menschen als individuelle Risi-
kofaktoren behandeln mochten, die es zu erkennen und zu verwalten gilt, anstatt
als prinzipiell gleiche Mitglieder einer Solidargemeinschaft, in der Risiken ver-
teilt und gemeinsam geschultert werden. Ich werde in diesem Beitrag eine ethi-
sche Herangehensweise an dieses Problem skizzieren, die an die Technikethik
anschlief3t und zugleich iiber sie hinausgeht. Dazu gehe ich in drei Schritten vor:

1. Klarung des Gegenstandsbereichs: Der massenhafte Einsatz des maschinel-
len Lernens im Kontext von Big Data, pradiktiver Analytik und Verhaltens-
prognostik ist ein Feld, in dem KI-Technologie aktuell bereits flichende-
ckende gesellschaftliche Auswirkungen zeigt. Anders als autonome Roboter
oder selbstfahrende Autos, die weitaus weniger realisiert und verbreitet
sind, ist das gesellschaftliche Bewusstsein von diesen Theorien noch nicht
so ausgepragt, was auch an ihrer Unsichtbarkeit liegt. In Abschnitt 2 werde
ich deshalb zunachst die hier betrachtete Technologie und ihre Anwendun-
gen genau beschreiben und fiir ihre philosophische Besprechung relevante
Begriffe einfiihren.

2. Allianz mit der Sozialphilosophie: Um pradiktive Analytik (PA) fundiert zu
diskutieren, muss Ethik umfassend sozialtheoretisch und polit-6konomisch
informiert sein. Wie ich in Abschnitt 3 argumentiere, bedeutet das, in die
ethische Betrachtung eine Analyse der Machtmuster, Subjektivierungsfor-
men, Kapitalakkumulationsweisen und lokalen wie globalen Ungleichheiten
einzubeziehen, die mit KI-Technologie in Zusammenhang stehen. Die in der
Algorithmen-Ethik geldaufige Thematisierung von Biases, Opazitdt und Dis-
kriminierung® geht zwar in die richtige Richtung, kénnte jedoch an Wirk-
samkeit hinzugewinnen, wenn sie auch zum materiellen, global-6konomi-
schen Ursprung dieser Phdanomene vordrédnge.

3. Bestimmung des ethischen Subjekts: Eine wirkungsvolle Ethik der PA im
speziellen und der KI im allgemeinen bekennt sich zur Rolle ethischer Dis-
kurse fiir eine kollektive Praxis der Bildung, Reflexion und Kritik. Damit ist
die selbstreflexive und mitgestaltende Arbeit einer politisch-demokratischen
Gemeinschaft gemeint. Ethik der KI muss deshalb die beteiligten und betrof-
fenen Subjekte ansprechen, sie als ethische Agenten aktivieren und in die
Pflicht nehmen. Wie ich in Abschnitt 4 argumentiere, gehéren dazu neben

13 Vgl. Mittelstadt et al. (2016); Mittelstadt (2019); sowie Friedman/Nissenbaum (1996).



DE GRUYTER Automatisierte Ungleichheit =—— 871

EntscheiderInnen und DesignerInnen neuer Technologien vor allem auch die
NutzerInnen und somit quasi wir alle — eine Gruppe moralischer Agenten, die
in der ethischen Thematisierung von KI bisher weitestgehend vernachlassigt
wird.

2 Gegenstandsbereich: Pradiktive Analytik und
algorithmisches Entscheiden

Kiinstliche Intelligenz ist seit einigen Jahren wieder ein ,,gehyptes Thema“. Nach-
richten iiber reale technische Erfolge mischen sich in der 6ffentlichen Debatte
mit vagen Zukunftsvisionen, Geschaftsideen, Utopien, fiktiven Beitrdgen und
Science Fiction. Ethik der KI steht deshalb vor dem Problem, eine imaginare
Wirkungsdimension (gesellschaftliche Auswirkungen von Visionen und Fiktio-
nen) von realen Effekten (Auswirkungen von jetzt oder demnéchst eingesetzten
Technologien) abzugrenzen. Einige Debatten der Maschinenethik, die sich auf
das ethische Agieren autonomer Systeme beziehen, bewegen sich hinsichtlich
ihres Gegenstandsbereichs deutlich im Bereich des Visiondren.'* Auch wenn
sich solche Beitrage oft als neutrale Gedankeniibungen verstehen mdgen, besit-
zen sie eine problematische Diskursfunktion: Sie stiitzen und stabilisieren den
Hype sowie das kulturelle Imagindre von autonom agierenden KI-Systemen und
lenken die Aufmerksamkeit nicht selten auf Randfélle und Spezialprobleme, die
an der taglichen Realitat, die durch KI-Anwendungen ldngst erzeugt wird, vorbei-
gehen.”

Weniger im Blick der 6ffentlichen Diskussion stehen jene KI-Technologien,
die in den Gegenstandsbereich der Algorithmen-Ethik fallen.’® Damit sind KI-
basierte Prognosesysteme, algorithmisches Entscheiden, Profiling und pradik-
tive Analytik gemeint. Ich werde im Folgenden zunichst definieren, was ich
unter KI-basierten Prognosesystemen verstehe und anschlieflend argumentieren,
warum diese KI-Anwendungen aufgrund ihres aktuell hohen Verbreitungsgrades
im Fokus dieses Beitrags stehen.

14 Vgl. Bostrom/Yudkowsky (2014).
15 Vgl. Etzioni/Etzioni (2017) sowie Matzner (2019).
16 Mittelstadt et al. (2016); Tufekci (2015); Zwitter (2014).
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2.1 Kl-basierte Prognosesysteme und pradiktive Analytik

Unter der Bezeichnung ,,KI-basierte Prognosesysteme* lassen sich verschiedene
Anwendungen von Machine Learning-(ML-)Modellen fiir die Vorhersage von
Verhalten, Risiken, Interessen oder Eigenschaften von Individuen zusammen-
fassen. Hierbei bilden ML-Algorithmen einen Spezialfall statistischer Auswertun-
gen, deshalb fallen Kl-basierte Prognosesysteme in den allgemeineren Bereich
der statistischen Prognosesysteme. Ein bekanntes Beispiel liefert der Empfeh-
lungsdienst des Online-Handlers Amazon, der den BenutzerInnen automatisiert
anhand bisher gekaufter oder betrachteter Artikel weitere potenziell interessante
Artikel vorschlagt.

Wenn weniger das informationstheoretische Gesamtsystem benannt werden
soll, sondern seine Funktion der Prognosestellung, dann spricht man auch von
einer ,,pradiktiven Analyse“. Hierbei handelt es sich um eine mathematische
Funktion oder einen Algorithmus

P,:D,>A,

der von einem Bestand W an Erfahrungswissen (Trainingsdaten) abhdngt und
darauf aufbauend fiir ein Input-Datum D, eine Vorhersage A, zuriickgibt."”
Hierbei sind D, typischerweise die Informationen, die iiber ein Individuum oder
einen Fall i vorliegen; A, enthélt dann eine Prognose bestimmter Eigenschaf-
ten, die {iber i unbekannt sind. Im Fall der Produktempfehlungen auf Amazon
bestiinde das Erfahrungswissen W zum Beispiel aus der gesamten Kaufhistorie
aller NutzerInnen der Plattform, kombiniert mit allen personenbezogenen und
Nutzungsdaten, die {iber die KundInnen vorliegen. In diesem Datensatz lassen
sich, zum Beispiel mittels maschinellem Lernen, Muster und Korrelationen im
Kaufverhalten von Million KundInnen analysieren. Das Resultat wire ein Modell
P,, das anhand der iiber eine konkrete NutzerIn i vorliegenden Daten D, (ihre
individuelle Kaufhistorie, potenziell weitere personenbezogene und Nutzungs-
daten) eine Liste A, von Produkten ermittelt, die sie wahrscheinlich in der nahen
Zukunft kaufen wiirde.

Entscheidend fiir eine pradiktive Analyse ist, dass P, von dem Erfahrungs-
wissen W iiber viele empirische Fille abhdngt: Pradiktive Analytik verfahrt nach
einer induktiven Schlussweise, indem sie statistische Inferenzen, die iiber eine

17 Vgl. zu den mathematischen Grundlagen Grindrod (2014).
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grofe Grundgesamtheit ermittelt werden, auf den Einzelfall iibertragt.'® Pradikti-
ver Analytik liegt deshalb ein radikal empirisches Prinzip zugrunde, das den vor-
gelegten Einzelfall letztlich anhand einer Vergleichsoperation mit den in der Wis-
sensbasis W enthaltenen Fallen einschatzt und nicht etwa deduktiv das Resultat
A, allein aus den Einzelfalleigenschaften D, ableitet."

Produktempfehlung ist ein vergleichsweise harmloser Einsatzbereich solcher
Prognosesysteme. Ein weiteres Beispiel, das in den verwandten Bereich des ,.tar-
geted advertising” fallt, ist die Erkennung schwangerer Supermarkt-KundInnen
anhand ihres Kaufverhaltens, um sie mit abgestimmter Werbung (z. B. fiir Baby-
Produkte) versorgen zu konnen.?® Hieran ldsst sich gut studieren, wie solche
Systeme trainiert werden: Kann man - etwa iiber Kundenkarten oder Kreditkar-
tendaten — das Kaufverhalten von KundInnen iiber lange Zeit verfolgen, dann
sind werdende Eltern retrospektiv mit hoher Treffsicherheit erkennbar, sobald sie
(mutmaflich ab Geburt des Kindes) einschldagige Baby-Produkte kaufen. Nach
diesem Kriterium kdnnen Schwangere ex post in den Daten identifiziert werden,
um ihr Kaufverhalten in der Zeit vor Eintritt der Elternschaft mit dem von Nicht-
Schwangeren zu vergleichen und auf aussagekriftige ,,Muster” oder Pradiktoren
hin zu untersuchen. Ist ein solches Modell einmal erstellt worden, 14dsst es sich
dann dafiir verwenden, werdende Eltern noch wahrend der Schwangerschaft zu
erkennen und vorausblickend mit spezifischer Werbung anzusprechen.

Ein dhnliches Prinzip liegt den Anwendungen Kl-basierter Prognostik im
Credit Scoring und bei der individuellen Bepreisung von Versicherungen zugrun-
de.* Auch hier kénnen Informationen iiber Zahlungsausfille oder Schadensfille
des bestehenden Kundenstamms genutzt werden, um retrospektiv Pradikto-
ren fiir diese Ereignisse zu suchen, die bei neuen KundInnen zur Anwendung
gebracht werden. Sogenannte ,,Payday-Lending“-Anbieter wie die amerikanische
Firma ZestFinance oder die deutsche Firma Kreditech haben sich auf die Bereit-
stellung von Krediten und Finanzprodukten ,,[for] the world’s unbanked* spezi-
alisiert.”? Sie verwenden Risikomodelle auf Grundlage pradiktiver Analytik, um
,bankenlose“ KundInnen, die auf dem klassischen Finanzmarkt als nicht kredit-
fahig gelten, mit Krediten zu versorgen. Oft in Situationen der Ausweglosigkeit

18 Der Bezug auf eine grofie Datenmenge vieler Fille steckt in dem Wort ,,Analytik“: Teil des
Verfahrens besteht in der daten-analytischen Ermittlung einer Gesetzmaf3igkeit.

19 Dies ist ein entscheidender konzeptueller Punkt, der in der Debatte um ,,Algorithmen-Ethik®,
walgorithmisches Entscheiden® etc. oft unscharf bleibt: Dort ist hdufig von ,,Algorithmen® per se
die Rede, was aber unnoétig allgemein ist; vgl. Mittelstadt et al. (2019).

20 Duhigg (2012).

21 Vgl. Hurley/Adebayo (2017) sowie O’Neil (2016), 161 ff.

22 O’Dwyer (2018).
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und als letztes Mittel konsultiert, notigen diese Firmen den KreditbewerberIn-
nen bei der Antragstellung, die nicht zufallig ausschlief3lich online moglich ist,
weitreichende Zugriffe auf personliche Daten ab, darunter ihre Profile in sozialen
Netzwerken. Uber ZestFinance wurde bekannt, dass auch die Schreibfehler im
Online-Antrag ermittelt und die Zeit, die die BewerberIn zum Durchlesen der Ver-
tragsdaten bendtigt, gemessen werden. All diese Datenpunkte werden zu dem
Input D, einer pradiktiven Analyse zusammengefasst, die dann ermittelt, ob eine
BewerberIn einen Kredit erhilt, und wenn ja, zu welchen Zinskonditionen —
diese liegen nicht selten bei mehr als 300 % p. a. (sic!).”

Der klassische FICO Score in den USA und der Schufa-Score in Deutschland
zur Einschdtzung des individuellen Kreditrisikos verwendeten urspriinglich nur
Informationen aus der eigenen Kreditgeschichte einer Person.?* Im Unterschied
dazu beruht das Credit Scoring mittels pradiktiver Analytik auf einer lateralen
Vergleichsoperation mit vielen anderen Individuen. Dies ist eine charakteristi-
sche Eigenschaft von pradiktiver Analytik: Sie teilt die Individuen nach einem
»People-like-you“-Prinzip® in Kategorien ein, indem verschiedene Individuen
und Fille anhand der {iiber sie bekannten Daten (hier: Social Media, Lesege-
schwindigkeit, Schreibfehler, ...) miteinander in Verbindung gebracht werden,
das heif3t, automatisiert verglichen, nach Ahnlichkeit gruppiert und anschlie-
Bend auch in Bezug auf die (noch) nicht iiber sie bekannten Parameter (hier:
zukiinftiges Riickzahlungsverhalten) als dhnlich angenommen werden. Charak-
teristisch fiir die komplexen Verfahren des maschinellen Lernens ist, dass die
Kriterien, nach denen Ahnlichkeitsgruppierungen vorgenommen werden, nicht
von auflen vorgegeben werden und nicht auf nachvollziehbare, zum Beispiel
demographische Parameter abbildbar sein miissen, sondern von den Algorith-
men selbst erlernt werden. Sie lassen sich deshalb prinzipiell weder kontrollieren
noch erkldren, vielmehr sind sie auch fiir die EntwicklerInnen ,,opak®, ,,ad hoc*
und ,ephemer*.2¢

Mit einer dhnlichen Vorgehensweise gelingt es, anhand von Facebook-Daten
vorherzusagen, ob eine NutzerIn an Krankheiten wie Depression, Psychosen,
Diabetes oder Bluthochdruck leidet, wie MedizinerInnen von der University of
Pennsylvania gezeigt haben.?” Solche pradiktiven Analysen sind bei Versicherun-

23 Vgl. Lippert (2014).

24 Vgl. O’Neil (2016), 141 ff., sowie Hurley/Adebayo (2017).
25 Vgl. O’Neil (2016), 145.

26 Mittelstadt (2017).

27 Vgl. Merchant et al. (2019).
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gen von groflem Interesse, weil sie eine individuelle Risikobemessung erlauben.?®
Facebook selbst hat bekanntgegeben, mittels kiinstlicher Intelligenz suizidale
NutzerInnen anhand ihrer Postings erkennen zu kénnen und in akuten Fallen
automatisiert die Beh6rden zu informieren.?® In der Kriminologie wird maschi-
nelles Lernen fiir die Abschitzung von Riickfallwahrscheinlichkeiten (Recidi-
vism Scoring) verwendet.>® Im Human-Resource-Management ist das KI-basierte
Vorsortieren von BewerberInnen bei Jobausschreibungen mittels sogenannter
»hiring algorithms® ein grofes Thema;*! in den USA werden solche Systeme
bereits heute bei einer Mehrheit der Einstellungsverfahren verwendet.?* Und
schliefilich ist auch der Einsatz von pradiktiver Analytik im Bereich der Bildungs-
arbeit ein bedeutendes Anwendungsfeld: ,,Educational Data Mining“ und ,,Lear-
ning Analytics“ untersuchen Lernprofile von SchiilerInnen und Studierenden,
klassifizieren sie nach Starken und Schwachen und treffen Vorhersagen iiber ihre
Leistungsfihigkeit.® Es ist bekannt, dass solche Analysen auch mit Anwendun-
gen im Human Resource Management verkniipft werden kénnen.>*

2.2 Strukturalitdt KI-basierter Prognosesysteme

Pradiktive Analytik und KI-basierte Prognosesysteme finden gemessen an ihrem
gesellschaftlichen Einfluss noch zu wenig Aufmerksamkeit in ethischen und
kritischen 6ffentlichen Debatten. Das diirfte auch daran liegen, dass sich diese
KI-Technologien nicht als materielles Gegeniiber der Menschen prdsentieren,
das heifdt, nicht in Form eines autonom handelnden, korperlich gegenwartigen
Systems auf gleicher Interaktionsebene in Erscheinung treten. Es handelt sich
bei diesen KIs vielmehr um Strukturmerkmale digitaler Rdume und Prozesse. Diese
KI-Systeme bilden mehr und mehr den technologischen Rahmen von sozialen,
kommunikativen, 6konomischen oder politischen Beziehungen: Sie schaffen die
Bedingungen unserer Handlungsmoglichkeiten und unseres Bewusstseins von
Handlungsmoglichkeiten iiberhaupt.

28 Vgl. O’Neil (2016), 161 ff.

29 Vgl. Goggin (2019).

30 Vgl. Hao (2019).

31 Bogen (2019).

32 Vgl. O’Neil (2016), 108 u. 148.
33 Baker/Inventado (2014).

34 Vgl. O’Neil (2016).
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Zum Beispiel ist mehr als der Hélfte amerikanischer Facebook-NutzerInnen
nicht bewusst, dass der Facebook-Newsfeed (die Nachrichten anderer Facebook-
NutzerInnen, die man angezeigt bekommt) mittels pradiktiver Analytik algorith-
misch kuratiert wird.*® Ein umstrittenes realweltliches Experiment von Face-
book-MitarbeiterInnen an Million Facebook-NutzerInnen hat gezeigt, dass eine
Kuratierung des Feeds nach emotionaler Farbung signifikanten Einfluss auf die
Emotionen und Handlungen von NutzerInnen hat.?® Diese Mechanismen lassen
sich auch dafiir verwenden, das politische (Wahl-)Verhalten von Individuen zu
beeinflussen.?” Im Zusammenhang mit dem Cambridge-Analytica-Skandal wurde
bekannt, dass NutzerInnen anhand ihrer Facebook-Aktivitdten mittels pradiktiver
Analytik in psychologische Profilgruppen eingeteilt werden kénnen, um ihnen
individuell mafigeschneiderte politische Werbung anzuzeigen.*® Kommentatorin-
nen gehen seit Lingerem von einem erheblichen Einfluss dieser Technologie auf
das politische Geschehen aus.*

Die Technologie Kl-basierter Verhaltensprognostik ist meist in unsere
(Daten-)Infrastrukturen (Social Media, Suchmaschinen, E-Mail-Anbieter, ...)
eingebaut und deshalb nicht direkt beobachtbar. Die ,unsichtbare Hand“, mit
der diese Techniken unsere Handlungsfelder strukturieren, zeigt sich auch am
Beispiel von KI im Human Resource Management.*® Betrachten wir zum Beispiel
ein auf maschinellem Lernen basierendes System, das anhand von Social-Media-
Daten eine Reihe personlicher Attribute (wie zum Beispiel ,,sexual orientation,
ethnicity, religious and political views, personality traits, intelligence, happi-
ness, use of addictive substances, parental separation, age, and gender“*) ein-
zelner NutzerInnen prognostiziert und anhand dieser Informationen die Bewer-
berlnnen auf eine Job-Ausschreibung vorsortiert. Solche KIs sind strukturelle
Agenten: So ist es erstens sehr wahrscheinlich, dass die BewerberInnen von der
Existenz eines solchen Systems gar nichts erfahren, weil es ihnen nicht materiell
entgegentritt. Zweitens sind die Grenzen dieses Systems unklar, da es sich bei
einer solchen KI gar nicht um einen nur technischen, sondern um einen sozio-
technischen Apparat handelt. Zahlreiche menschliche Akteure wirken daran
mit, unter anderem die Millionen NutzerInnen der Social-Media-Plattform, die
durch die bloe Benutzung dieses Dienstes das Datenmaterial (Erfahrungsbasis

35 Vgl. Eslami et al. (2015).

36 Vgl. Kramer et al. (2014).

37 Vgl. Bond et al. (2012); Tufekci (2014); sowie Persily (2017).
38 Vgl. Zittrain (2013) u. Gonzalez (2017).

39 Vgl. Tufekci (2015).

40 Vgl. O’Neil (2016), 105-140, u. Bogen (2019).

41 Kosinski et al. (2013).
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W) erzeugen, das zum Training des Vorhersagemodells benétigt wird. Die Social-
Media-Plattform, inklusive ihrer NutzerInnen, gehort deshalb zu dem ,,hybriden
Mensch-Maschine-System®, das im Ganzen jene KI bildet, die die BewerberInnen
Klassifiziert.*” Auch aus diesem Grund ist KI hier keine Informationsverarbei-
tungsleistung, die allein in einem Rechenzentrum lokalisierbar ist, sondern eine
technisch-strukturelle Konfiguration, an der wir alle beteiligt sind.

Strukturalitat KI-basierter Prognosesysteme bedeutet deshalb zweierlei: Die
KI tritt den von ihren Prognosen betroffenen Individuen nicht materiell gegen-
iiber, sondern rahmt ihren Zugang zu Ressourcen und Moglichkeiten. Und die
Grenzen des KI-Systems sind unscharf, weil zahlreiche Menschen durch ihren
Gebrauch digitaler Dienste und Medien passiv zur Intelligenzleistung des
Systems beitragen. Weit von der imagindren Figur humanoider Roboter entfernt
zeigt sich hier eine KI-Technologie in distribuierten Datennetzen, die als Moglich-
keitsbedingung fiir Kommunikations- und Interaktionsverhaltnisse auftritt und
deshalb nur schwer als ethischer Agent aufzuldsen ist. Ihr Einsatzpunkt ist die
indirekte Beeinflussung des 6konomischen Verhaltens von Marktteilnehmern,
etwa durch individualisierte Werbung oder individualisierte Preisanpassungen,
und die algorithmische Verwaltung von Kohorten und Bevdlkerungen durch
Ungleichbehandlung der einzelnen Individuen auf Grundlage prognostizierter
Verhaltensweisen, Risiken oder Effizienzpotenziale (Predictive Policing, Credit
Scoring, individualisierte Preisgestaltung im Versicherungsbereich, Hiring Algo-
rithms). Thr Rohmaterial sind die Daten, die NutzerInnen tdglich durch die Benut-
zung digitaler Dienste generieren.

2.3 Kausalitat vs. Korrelation:
Performativitdt Kl-basierter Prognosesysteme

KI-basierte Prognosesysteme beruhen auf statistischen Vorhersagemodellen.
Die Schlussweise solcher Verfahren ist grundsitzlich induktiv; sie beruht auf
gemessenen Korrelationen und nicht auf bewiesenen Kausalzusammenhéangen.*?
Das damit produzierte Wissen ist somit kein sicheres Wissen, sondern unter-
liegt der Moglichkeit induktiver Fehlschliisse. Das sind Situationen, in denen
eine bestimmte Verallgemeinerung auf empirischer Grundlage von n Fillen bei
Anwendung auf einen n+I-ten Fall nicht mehr zutrifft.

42 Miihlhoff (2019a).
43 Vgl. Hildebrandt (2011) u. Mittelstadt et al. (2016).
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Diese Gefahr falscher Verallgemeinerungen ist in der Praxis vor allem rele-
vant, wenn es um systematische Biases in der Datengrundlage geht, weniger
jedoch hinsichtlich abweichender Einzelfdlle der betrachteten Kohorte. Denn die
Datengrundlage W ist in vielen realen Einsatzbereichen von pradiktiver Analytik
so grof3 (n im Bereich von Millionen Fillen), dass die abgeleiteten Korrelationen
durch einzelne neue Beobachtungen (abweichender Fall n+1) kaum beeinflusst
werden. Werden jedoch nur Daten bestimmter Populationen erhoben oder sind
in der Stichprobe nicht alle Bevolkerungsgruppen gleichermafien reprdsentiert,
dann kommt es zu Biases und Diskriminierung, sobald die statistischen Infe-
renzen auf Grundlage dieser beschrdankten Stichprobe auf eine weiter gefasste
Grundgesamtheit iibertragen werden. Hierbei haben wir es dann mit dem Typus
Bias zu tun, der bereits in den Trainingsdaten angelegt ist.*

Ein verwandtes Problem ist fundamentaler, jedoch weniger diskutiert: Selbst
wenn eine gemessene Korrelation auf sehr vielen Datenpunkten basiert und
deshalb von hoher statistischer Signifikanz und als ,,beinahe“ kausales Wissen
handhabbar ist, stellt sie eine statistische Erkenntnis mit Bezug auf eine Gesamt-
kohorte dar.** Statistische Prognosesysteme jedoch transferieren solche (stets
gesamtheitsbezogenen) Inferenzen auf Einzelfille und vereindeutigen damit das
Resultat: Im allgemeinen ist das Ergebnis A, = P,(D,) einer pradiktiven Analyse
fiir das Input-Datum D, kein eindeutiger Ausgabewert, sondern eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung iiber verschiedene moégliche Werte — zum Beispiel: Mit 55 %
Wahrscheinlichkeit fillt das Individuum i in Kategorie A, mit 30 % in Katego-
rie B, mit 15 % in Kategorie C, ... Sobald auf die Prognose jedoch eine Handlung
(Entscheidung) folgt, muss die statistische Unschérfe der Pradiktion aufgelOst
werden, indem der Fall entweder als Kategorie A, B oder C behandelt wird.

Statistische und KI-basierte Prognosesysteme nehmen in diesem Sinne einen
Sprung von der populationsbezogenen Inferenz zur Prognose iiber einen Ein-
zelfall vor. Das ist noch etwas anders als falsche Verallgemeinerung: Der Fehler
entsteht hier nicht durch Bildung einer Allgemeinaussage anhand endlicher
empirischer Evidenz, sondern durch Bildung einer Einzelfallaussage anhand sta-
tistischen Wissens iiber eine Kohorte. Bekannt ist eigentlich nur ein Wissen iiber
die Kohorte, die den Trainingsdaten zugrunde liegt: Individuen mit der Daten-
signatur D, fallen innerhalb dieser Kohorte in 60 % der Félle in die Gruppe A, in
35 9% der Fille in die Gruppe B und in 15 % der Fille in die Gruppe C. Das ist ein
belastbares statistisches Wissen, keine falsche Verallgemeinerung. Doch wenn
sich das Prognosesystem fiir A, B oder C entscheiden muss und real-weltliche

44 Vgl. Friedman/Nissenbaum (1996) sowie Mittelstadt et al. (2016).
45 Vgl. auch ebd., 5.
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Auswirkungen auf die Behandlung des Individuums i hat, dann tritt die Gefahr
einer Falschbehandlung auf.

Man kann hier von der Performativitdit statistischer Prognosesysteme spre-
chen, weil die vereindeutigende Entscheidung durch Ungleichbehandlung in
die Welt eingreift und die betreffende Eigenschaft des betroffenen Individuums
damit hervorbringen kann.*® Ist die geschitzte Bonitét eines Individuums i zum
Beispiel unscharf zwischen den Kategorien ,,mittel“ und ,,schlecht* verteilt, dann
kann es passieren, dass die Person durch die Vereindeutigung als ,,schlecht*
behandelt wird und héhere Kreditzinsen fiir sie veranschlagt werden, was ihre
finanzielle Belastung steigert und ihre schlechte Bonitdt somit zusatzlich produ-
ziert. Cathy O’Neil weist solche Feedbackeffekte als systematische Eigenschaft
des realen Einsatzes pradiktiver Analytik aus, die dadurch die Realitdt, die sie
prognostizieren, hervorbringen oder zumindest stabilisieren kénnen.*”

Der Sprung von statistischer Inferenz (die immer ein Wissen iiber Kohorten
ist) zu handlungsleitenden Prognosen {iber Einzelfdlle markiert auch den begriff-
lichen Unterschied zwischen den eingangs definierten Begriffen ,,KI-basiertes
Prognosesystem” und ,,pradiktive Analyse®. Ist die pradiktive Analyse blof3 die
mathematische Funktion P,, der man zunéchst einen rein deskriptiven Status
zuschreiben kann, bezeichnet das Kl-basierte Prognosesystem den gesamten
soziotechnischen Zusammenhang, in dem die pradiktive Analyse verwendet und
mit realen Auswirkungen verschaltet wird. Dazu gehort die Einbindung des Ver-
fahrens in reale Entscheidungskontexte, in denen Inputdaten D, fiir den Algorith-
mus gewonnen und die Ausgabe A, handlungswirksam in einen realen Kontext
zuriickgespielt wird. In dieser Wechselwirkung mit einer Umgebung liegt ein
gewichtiger ethischer Problembereich pradiktiver Systeme, der aus der Umwand-
lung (kohortenbezogener) statistischer Inferenz in vereindeutigende Einzelfall-
prognosen resultiert.

3 KI-Ethik und Sozialtheorie

Maschinelles Lernen im Bereich pradiktiver Analytik (PA) und automatisier-
ter Entscheidungsfindung bildet einen der aktuell gréfiten und relevantesten
Anwendungsbereiche von KI-Technologie und zeigt bereits jetzt flichendeckende
gesellschaftliche Auswirkungen in einer Vielzahl von Lebensbereichen. Fiir eine

46 Vgl. zur Performativitit von Daten Matzner (2016).
47 Vgl. O’Neil (2016), 148-155.
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ethische Thematisierung spielt es nun eine grof3e Rolle, dass diese Technologien
untrennbar mit den Geschaftspraktiken der modernen IT-Industrie verbunden
sind. Das liegt an mindestens zwei Faktoren: Erstens ist PA iiberhaupt nur im
Kontext digitaler ,,Business-to-Customer“-Operationen (B2C) entstanden. Denn
hierbei handelt es sich um ein zentrales Instrument jener Spielart des post-
industriellen Kapitalismus, die auf individuell zugeschnittene Angebote und
Dienstleistungen setzt.*® Prognosen iiber zukiinftiges Verhalten oder Reaktions-
weisen der MarktteilnehmerInnen spielen dabei eine grofie Rolle, um Risiken
zu kontrollieren und zukiinftige Potenziale abzuschdtzen. Zweitens werden PAs
auf grolen Mengen von Trainingsdaten trainiert, die oft als Nebenprodukt durch
die alltdgliche Benutzung von digitalen Diensten und Internet-of-Things-Anwen-
dungen entstehen. Nutzungsdaten, Ortsinformationen, Kérperdaten, Sensorda-
ten, Zahlungsdaten und Transaktionshistorien werden von NutzerInnen tdglich
generiert — und werden als Erfahrungswissensbestande fiir Prognosesysteme
aller Art verwendet.*® Die zunehmende Kolonisierung aller Bereiche des privaten
und offentlichen Lebens durch vernetzte Digitaltechnik, die mit dem Technolo-
gietrend des ,,Ubiquitous Computing® zusammenhingt,*® fiithrt zu einem steti-
gen Anwachsen des alltdglich erzeugten Datenvolumens und férdert damit die
Bereichserweiterung pradiktiver Analytik.”

Um diese Zusammenhdnge mit analytischer Tiefe zu behandeln, ist es ent-
scheidend, dass Ethik der KI umfassend sozialtheoretisch und polit-6konomisch
informiert ist. Das bedeutet, in die ethische Betrachtung eine Analyse der Macht-
muster, Subjektivierungsformen,*? Kapitalakkumulationsweisen und lokalen
wie globalen Ungleichheiten einzubeziehen, die mit KI-Technologie in unlos-
barem Zusammenhang stehen.’® Insbesondere die Verzahnung der KI-Techno-
logie mit den Wertschépfungsformen und privatisierten Markten des ,,digitalen
Kapitalismus“** ist dafiir relevant. Denn wir haben es im Fall der KI-Technologie
mit einer globalen industriellen Entwicklungsdynamik zu tun, die durch erheb-
liche Kapitalinteressen gedeckt ist und potenziell unsere Kommunikations-,
Interaktions- und Wirtschaftsformen in zahlreichen Bereichen neu organisiert.
Diejenigen KI-Technologien, die heute greifbare Auswirkungen auf Gesellschaft
und Politik haben, sind nicht von der IT-Industrie, ihrer Innovationskultur, ihren

48 Vgl. Daum (2019).

49 Vgl. Wachter (2018).

50 Vgl. Weiser (1991) u. Kaerlein (2018).
51 Vgl. Miihlhoff (2019a).

52 Vgl. ders. (2018).

53 Vgl. Daum (2019).

54 Staab (2019).
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Datennetzwerken und ihrer quasi-infrastrukturellen Verwobenheit mit den All-
tagspraktiken von Millionen NutzerInnen abl6sbar.

Fiir eine ethische Thematisierung von KI, die dem Problem der pradikti-
ven Analytik gewachsen ist, folgt hieraus zweierlei: Diskriminierung, Bias und
Opazitdt prognostischer Verfahren sind grundsatzlich mit sozio-6konomischen
Machtgefdllen, globaler Ungleichheit und kompetitiven Geschéftspraktiken ver-
schrankt. Wie Safiya Umoja Noble in ihrer Studie iiber rassistische Biases der
Google-Suchmaschine argumentiert, handelt es sich bei diesen ungerechten
Auswirkungen nicht etwa blof3 um einen ,,Fehler® im System, den wohlmeinende
IngenieurInnen irgendwann finden und ausmerzen werden.*® Hier repliziert sich
vielmehr eine sozio-6konomisch tief verankerte Machtkonstellation globaler
Kapitalinteressen.

Denunziation diskriminierender Entscheidungen oder Prognosen, Entlar-
vung von Biases und der Ruf nach Transparenz der algorithmischen Routinen
sind langst Gemeinplatze in der Algorithmenethik und den zahlreichen Ethik-
Richtlinien, die private, politische, zivilgesellschaftliche und wissenschaftliche
Akteure herausgebracht haben.>® Doch diese Instrumente verfehlen eine verliss-
liche Wirkungskraft, solange nicht die tiefen Verflechtungen der benannten Miss-
stande mit wirtschaftlichen Profit-, Wettbewerbs- und Akkumulationsprinzipien
erkannt werden. Im Kontext dieser Strukturen erfiillt die KI-Technologie eine Ver-
mittlungs- und Katalysefunktion: Pradiktive Analysen werden schlechterdings
dafiir gebaut, zu diskriminieren, wenn damit im urspriinglichen Wortsinn die late-
rale Unterscheidung und Abgrenzung von Fallen gemeint ist. Das Bekenntnis der
beteiligten Firmen zu ,.ethischer” KI-Technologie ist deshalb ein Tduschungsma-
nover. Setzt man Kl-basierte Prognostik zum Beispiel fiir individuelle Versiche-
rungsbepreisung ein (wer ungesiinder lebt, zahlt mehr fiir die Krankenversiche-
rung®’), dann hat man sich bereits implizit dafiir entschieden, das Solidarmodell
des Risiko-Poolings aufzugeben, ganz gleich, ob der pradiktive Mechanismus
Biases zeigt oder nicht. Eine Ethik, die nur Biases ausmerzen méchte, will auf
inkrementelle Verbesserungen eines an sich problematischen Systems hinaus. Ob
wir diese Systeme zur Beurteilung von Menschen iiberhaupt einsetzen méchten,
ist das zentrale ethische Problem, das jedoch tiefer liegt als die Begriffe Bias,
Diskriminierung, Opazitat der Algorithmen-Ethik etc. zu blicken gestatten. Ethik
der KI muss die Frage stellen, wie wir uns gegenseitig behandeln méchten: Als
individuelle Risikofaktoren, die es am dufderlichen Verhalten zu erkennen und

55 Noble (2017).
56 Vgl. Mittelstadt et al. (2016); Mittelstadt (2019); sowie Hagendorff (2019).
57 Vgl. O’Neil (2016), 174-175.
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zu managen gilt, oder als Solidargemeinschaft, die auf verinnerlichten Werten
basiert und in der Risiken verteilt und gemeinsam geschultert werden.

Zweitens zeigt sich in der Verflochtenheit pradiktiver Analytik mit der digi-
talen Vernetzung, dass die NutzerInnen digitaler Dienste als tdgliche Lieferant-
Innen von Trainingsdaten eine zentrale Rolle in diesem System spielen.>® Eine
wirkungsvolle ethische Thematisierung muss deshalb auch die Pragung von
Nutzungsgewohnheiten, digitalen Subjektivititen und Korper-Technik-Verhalt-
nissen durch digitale Artefakte und Kulturen addressieren. Beim Studium der
Geschichte des kommerziellen User Experience Design etwa zeigt sich, dass Ent-
wicklungen hin zur intuitiven Bedienbarkeit graphischer Oberflichen eng mit
der Erfolgsgeschichte des maschinellen Lernens verkniipft sind.”® Erst seitdem
durch das interaktive Web 2.0, durch die Ausbreitung von Web Analytics (flichen-
deckendes Tracking zur Design-Optimierung von Webseiten) und die Verbreitung
von Social Media umfangreiche Infrastrukturen fiir behaviorale Untersuchungen
im Internet entstanden sind, wurden bei den Plattformunternehmen geniigend
grof3e Vorrdte an Trainingsdaten angesammelt, um in kommerziellen Anwendun-
gen des maschinellen Lernens signifikante Erfolge verzeichnen zu kénnen.° Die
Hervorbringung der Mensch-Technik-Relation als ein Teilaspekt von Subjektivitat
ist deshalb ein wichtiges Analysefeld fiir Ethik der KI, denn die heute relevante
KI, die stets auf grof3en Datenmengen basiert, ware nicht ohne die freiwillige und
unbemerkte Mitarbeit einer Mehrheit der Gesellschaftsmitglieder durch tagliche
Datenproduktion denkbar.

3.1 Biopolitische Wende des digitalen Kapitalismus

Wirkungsvolle, sozialtheoretisch informierte Ethik der KI ist auch deshalb ein
besonders drangendes Problem, weil wir uns an einem entscheidenden Punkt in
der Entwicklung der vernetzten Digitaltechnik im Zusammenhang mit PA befin-
den: Das Anwendungsfeld von PA ist aktuell im Begriff, den Bereich der B2C-Ope-
rationen zu iiberschreiten und zunehmend die Relationen zwischen Staat und
StaatsbiirgerInnen (,,Government to Citizen“, G2C) zu erfassen. Profilbildung,
Risiko-Scoring und automatisierte Entscheidungsfindung werden nicht mehr nur
fiir gezielte Werbung, differenzielle Preisgestaltung und andere Strategien zur

58 Vgl. Miihlhoff (2019a).
59 Vgl. ders. (2018).
60 Vgl. ebd. u. ders. (2019a u. 2019b).
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Manipulation des wirtschaftlichen Verhaltens von Marktteilnehmern eingesetzt.
Vielmehr werden diese Techniken nun dafiir verwendet, die Beziehung des Ein-
zelnen zum Staat, einschliefllich der wohlfahrtsstaatlichen Institutionen, der Bil-
dungs- und Gesundheitseinrichtungen, des Sicherheitsapparats und der Politik
zu regeln. Pradiktive Analytik wird zunehmend als Werkzeug fiir algorithmisches
Bevdilkerungsmanagement eingesetzt: das zeigt sich etwa im Feld der pradikti-
ven Polizeiarbeit (Predictive Policing®), wenn ML im Gesundheits- und Versi-
cherungssystem zum Einsatz kommt®, in der Kriminologie zur Vorhersage von
Riickfallwahrscheinlichkeiten®®, im Bildungsbereich®*, auf dem Arbeitsmarkt®,
im Jugendschutz® und im psychologischen Targeting von politischer Werbung®’.

Virginia Eubanks hat den in diesem Zusammenhang passenden Begriff der
,Automatisierung von Ungleichheit*ins Spiel gebracht:%® Werden statistische und
KI-basierte Verfahren der Profilbildung, Risikobewertung und individualisierten
Ansprache (Targeting) zur Regulierung des individuellen Zugriffs auf staatliche
Ressourcen oder zur differenziellen Belegung mit Beschrankungen (Sicherheit,
Polizeiarbeit, Pandemiebekdampfung, Jugendschutz) verwendet, dann wird - teils
entlang neuer, teils entlang bestehender Strukturen - ein soziales Gefélle produ-
ziert. Auf undurchsichtige Weise werden Individuen in Bezug auf den Zugang zu
Ressourcen, Chancen und die Durchsetzung ihrer Rechte unterschiedlich behan-
delt. Aus individualisierter Werbung wird so ein neues Prinzip der sozialen Selek-
tion mit dem Effekt, dass sich die Gesellschaft in unsichtbare soziale Klassen
organisiert, z. B. in solche, die angeblich ein Sicherheits- oder Gesundheitsrisiko
darstellen, vorrangigen Zugang zu knappen medizinischen Ressourcen erhalten,
aufgrund ihres Lernverhaltens in der Schule oder an der Universitdt angeblich fiir
bestimmte Berufe geeignet sind oder eher Opfer hduslicher Gewalt werden und
deshalb praventiv vom Jugendschutz {iberwacht werden sollten.®® Es ist nicht
notig, auf das chinesische ,,Social Credit System” zu verweisen, um die Diagnose
zu begriinden, dass sich Pradiktive Analytik und KI aktuell von der Kontrolle des
Marktverhaltens zur Kontrolle der Beziehungen zu staatlichen Institutionen ver-
lagert und eine neue technologische Ara der ,,Biopolitik* vorbereitet: Damit ist

61 Vgl. Crawford/Schultz (2014).

62 Vgl. Prainsack (2020).

63 Vgl. Hao (2019).

64 Vgl. Baker/Inventado (2014).

65 Vgl. O’Neil (2016).

66 Vgl. Eubanks (2016).

67 Vgl. Persily (2017) sowie Tufekci (2014 u. 2015).
68 Eubanks (2017).

69 Vgl. ebd., 127 ff.
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ein Mechanismus der algorithmischen Bevilkerungsverwaltung gemeint, der tief
in die biologischen, 6konomischen und sozialen Prozesse integriert ist und sich
zu einem Macht- und Kontrollapparat zusammensetzt.”®

Zwei weitere Kennzeichen dieser biopolitischen Bereichserweiterung von PA
stellen grof3e Herausforderungen an eine Ethik der KI: Erstens wird sie nicht, wie
man meinen konnte, durch einen Transfer von KI-Methoden und -Techniken vom
privaten in den 6ffentlichen Sektor erreicht. Zu beobachten ist vielmehr eine ten-
denzielle Integration staatlicher Institutionen in private Plattformen, Datennetz-
werke und Mensch-Maschine-Schnittstellen.” Dies liegt daran, dass ML-Techno-
logie mit den Wertschépfungsformen und privaten Infrastrukturen des digitalen
Kapitalismus verstrickt ist (siehe oben), die anderswo und getrennt von den Wirt-
schaftsakteuren nicht einfach repliziert werden konnen. Die Verwendung der KI-
Techniken im G2C-Bereich geht deshalb mit einer Privatisierung von 6ffentlicher
Fiirsorgeinfrastruktur einher. Die biopolitische Verschiebung der ML-Technologie
ist somit eine biopolitische Verschiebung des digitalen Kapitalismus insgesamt,
die staatliche Institutionen und Kommunikation zwischen Staat und Staatsbiir-
gerInnen schrittweise in die private Infrastruktur und ihre Wertschopfungslogi-
ken integriert.

Hier kommt nun zweitens hinzu, dass die biopolitische Verschiebung des
Kapitalismus auch eine Verschiebung der Biopolitik ist — mit einer bedenkens-
werten ethischen Konsequenz. Pradiktive Analytik, Behavioral Targeting und
Risk-Scoring lenken das Interesse weg von der Vergangenheit einer Person hin
zu ihrer prognostizierten Zukunft. Eine im Wesentlichen probabilistische Form
der Argumentation ist daran beteiligt, wie BiirgerInnen durch PA behandelt und
Bevolkerungen verwaltet werden. Natiirlich hat sich Biopolitik, wie Michel Fou-
cault argumentiert, von Beginn an mit statistischen Erkenntnissen in Bezug auf
die Verwaltung von Bevilkerungen beschiftigt.”? Dies zeigt sich zum Beispiel in
den 6ffentlichen Gesundheitsprogrammen, wenn etwa eine Impfung aller gegen
eine bestimmte Krankheit angeordnet und dabei in Kauf genommen wird, dass
einige wenige aufgrund der Nebenwirkungen sterben werden, um das Leben

70 Vgl. Foucault (2006a u. 2006b). Der Begriff wurde spater vor allem in den Gouvernementali-
tatsstudien aufgegriffen, vgl. Brockling et al. (2000).

71 Z.B. fordern Gesundheitsbehorden in der Corona-Pandemie die Entwicklung von Smartpho-
ne-Apps zur erleichterten Infektionskettenverfolgung, anstatt ihre eigene (mutmaflich ineffizi-
ente) Infrastruktur zur Kontaktverfolgung zu verwenden. Diese Apps laufen auf kommerziellen
Plattformen und die Diskussion um die Gestaltung der Apps zeigt deutlich, dass die privaten
Akteure Apple und Google hier den Rahmen setzen.

72 Zur Biopolitik der medizinischen Institutionen und zum statistischen Denken in der Verwal-
tung von Bevolkerungen vgl. Foucault (2006a).
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vieler anderer zu schiitzen. Wahrend sich die klassische Statistik jedoch auf
Durchschnittswerte und Kohorten im Allgemeinen bezieht, richtet sich pradik-
tive Analytik auf das Individuum - jedoch nicht per se, sondern insofern es sich
innerhalb grofier Kohorten vergleichen und einordnen lasst. Die Idee besteht
nicht mehr darin, alle Individuen mit Blick auf einen bestimmten Durchschnitts-
effekt (der fiir eine zufillige und unbekannte Minderheit nachteilig und fiir eine
Mehrheit vorteilhaft sein wird) gleich zu behandeln, sondern sie alle unterschied-
lich zu behandeln, je nach ihrer individuellen Risikoeinschatzung innerhalb der
Kohorte. Da diese Risikoeinschidtzungen durch die Ubertragung statistischer
Inferenzen (bei denen es immer um Gruppen und Kohorten geht) auf den Einzel-
fall operieren, wird die Statistik in diesem Verarbeitungsschritt zur Prognostik.
Die Verwendung individueller Vorhersagen iiber zukiinftiges Verhalten, Risiken,
Potentiale und Verwundbarkeiten von Personen anstelle von aggregierten Durch-
schnittswerten einer Bevolkerung als Grundlage fiir die Behandlung von Biirge-
rInnen stellt einen Paradigmenwechsel in der Biopolitik dar und markiert den
Ubergang von einer Ethik des Solidarmodells (alle werden gleich behandelt, das
Risiko wird geteilt und im Durchschnitt gemindert) zu einer Ethik der sozio-6ko-
nomischen Selektion - jede/r wird behandelt, ,wie er/sie es verdient*.

4 Schluss: KI-Ethik und kritische Praxis

Weil der Einsatz von KI-Technologie im Begriff ist, unsere sozialen, gesellschaftli-
chen, politischen und wirtschaftlichen Beziehungen grundlegend zu strukturie-
ren, muss sich eine wirkungsvolle Ethik der KI zur einer starken Rolle ethischer
Diskurse fiir eine kollektive Bildungs-, Reflexions- und Kritikpraxis bekennen.
Hierbei ist mit Bildung, Reflexion und Kritik die reflexive Arbeit einer politischen
Gemeinschaft an sich selbst gemeint. In diese Arbeit miissen alle eingebunden
werden und sie muss im Kontext eines gesellschaftlichen Zusammenhalts stehen,
so wie etwa die Frage der Aufklarung eine der Aktivierung jedes Einzelnen im
Geist einer kollektiven historischen Bewusstwerdung war.”® Ethik der KI muss die
beteiligten und betroffenen Subjekte ansprechen, sie als ethische Agenten akti-
vieren und in die Pflicht nehmen, um wirklich in Verdnderungen kanalisiert zu
werden und nicht einen Urteilsstandpunkt zu beanspruchen, der dem Geschehen
enthoben ist.

73 Vgl. Foucaults (2007) Referat tiber das Kant’sche Verstandnis von Aufklarung.
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Dabei ist an mindestens drei Gruppen von Beteiligten und Betroffenen zu
denken: (1) die EntwicklerInnen, ProfiteurInnen und ,,Shareholder“ der neuen
Technologien; (2) die EntscheiderInnen, PolitikerInnen und zivilgesellschaft-
lichen Akteure, die professionell mit ihrer Regulierung zu tun haben; (3) die
NutzerInnen, Betroffenen und ,,Stakeholder“. Es ist besonders markant, dass
gerade die Gruppe der NutzerInnen — d. h. die Frage der Benutzung etwa digita-
ler Dienste — bisher fast gar nicht im Fokus ethischer Thematisierungen der KI
steht, insbesondere nicht in der Weise, dass den Nutzerlnnen qua ihrer Benut-
zungsweise digitaler Dienste eine Mitverantwortung zugesprochen wird.”* Wie
schon beschrieben spielen die NutzerInnen, ihre Gewohnheiten, Vorlieben und
Subjektivierungsformen gerade bei datenbasierten Anwendungen des maschi-
nellen Lernens eine wesentliche Rolle; ohne die von uns allen generierten Daten
gibe es diese KI-Technologien nicht in ihrer heutigen Form. Tatsdchlich sind die
NutzerInnen, zum Beispiel der Google-Suchmaschine, selbst als ein Baustein des
Systems zu betrachten, das die Intelligenzleistung dieses Apparats vollbringt.

Es liegt in Bezug auf datenbasierte KI-Technologien eine beinahe paradoxale,
transzendentale Bedingungsrelation zwischen der Technologie und der Subjekti-
vitdt ihrer NutzerInnen vor: Einerseits werden diese Technologien iiberhaupt erst
moglich durch die Benutzung, das heif3t durch die Gewohnheiten, Pragungen
und sozialen Interaktionsformen, die zu ihrer unweigerlichen Benutzung fiihren.
Andererseits geht es hier um Systeme, die die technologischen Rahmenbedin-
gungen unseres Denkens und Wissens, unserer Politik, Okonomie und Offent-
lichkeit sowie unserer sozialen Interaktionen und Kulturaktivitdten bestimmen.
Diese Technologien sind Konstitutionsbedingungen unseres Denkens, Fiihlens
und Handelns und zugleich hdngen sie existenziell von unserer Mitarbeit ab.

Wenn Ethik der KI auf eine aktive und bewusste Gestaltung unseres Verhalt-
nisses zu diesen Techniken hinauslaufen soll, dann ist es unerldsslich, diese
technologische Bedingtheit unserer Wissens-, Politik- und Sozialkultur zu stu-
dieren und zu kritisieren.” Dies impliziert die Analyse der Art und Weise, wie
Macht- und Herrschaftsstrukturen in technologische Artefakte eingeschrieben
sind. Die ethischen Fragen der KI laufen deshalb nicht auf Fragen der Form ,Was
soll ich tun?“ hinaus, die suggerieren, dass es blof} verantwortungsvoll zwischen
gleichermaflen vor Augen stehenden Handlungsoptionen abzuwdgen galte. Die
Handlungsoptionen angesichts einer Technologie, die unseren Weltzugang so
wesentlich pragt, konnen nicht so leicht iiberblickt werden. Ethik der KI muss

74 Vgl. die Idee einer ,distribuierten Ethik der KI* in Wong/Simon (2020) und zur Rolle der Nut-
zerInnen Miihlhoff (2018).
75 Breljak/Miihlhoff (2019).
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sich mit der transzendentalen, aufklarerischen Frage unserer technologischen
Konstitution befassen, um das Problem in seiner vollen Komplexitat zu erfassen.
Aus diesem Grunde bendtigt Ethik der KI eine kritische Theorie, wenn Kkriti-
sche Theorie bedeutet, die technologischen Bedingungsfaktoren sowie die darin
eingeschriebenen Machtstrukturen und Herrschaftsverhdltnisse hervorzuar-
beiten, die unser Denken, Fiihlen und Handeln konstituieren. Zugleich jedoch
ware eine solche kritische Theorie ohne Ethik nur eine Theorie, denn der Ethik
wiederum kommt die Aufgabe zu, die unter den bestehenden Bedingungen fiir
jede/n Einzelne/n ergreifbaren Moglichkeiten zur Veranderung aufzuweisen und
in praktisches Handeln zu iiberfiihren. So miissen kritische Theorie des digitalen
Kapitalismus und Ethik der Kiinstlichen Intelligenz eine ,,dynamische Einheit“ im
Sinne Max Horkheimers bilden: Die Darstellung der Missstdnde und ihre ethische
Bewertung miissen als ,,stimulierender, verandernder Faktor* in der Gesellschaft
wirken.”® Ohne tiefe Grabungen, die die technologischen Konstitutionsbedingun-
gen unserer selbst standig neu zutage fordern und problematisieren, wiirde Ethik
der KI die Tragweite ihres Gegenstands und die nétige Wirkungskraft verfehlen.
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