uayas g UISI|

68

erschienen in der FIfF-Kommunikation,
herausgegeben von FIfF e.V. - ISSN 0938-3476
www.fiff.de

Lesen & Sehen

Neues fiir Biicherwiirmer & Cineasten
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Christoph Engemann, Andreas Sudmann (Hg.): ,Machine Learning"

Die beiden Medienwissenschaftler haben eine 17-teilige Text-
sammlung zum Machine Learning (ML) herausgegeben. Sie
mochten einen Uberblick Giber die angesprochenen informati-
onstechnischen Entwicklungen aus historischer, epistemologi-
scher, medienkultureller, technischer und philosophischer Sicht
geben. Mit dem Begriff Machine Learning werden eine Reihe
von Verfahren zusammengefasst, bei denen Programme anhand
von Daten ,lernen”, Aufgaben auszufiihren. Machine Learning
benutzt in einer ersten , Lern"-Phase eine Menge von eingege-
benen Daten dazu, sie zu klassifizieren, Muster zu finden oder
aus ihnen Regeln abzuleiten, um diese dann in der Anwen-
dungsphase auf neue Daten anzuwenden oder automatisierte
Reaktionen auszulésen. Hier werden also nicht wie bei sonstiger
Software Konzepte und Relationen einprogrammiert sondern
durch Lernprogramme auf einer Metaebene anhand von Daten
zu einem Programm auf Gebrauchsebene ,erlernt”. (Hieraus er-
gibt sich auch der Zusammenhang mit Big Data.) Techniken des
Machine Learning werden jedoch erst im Interviewanhang, und
nur am Beispiel von Deep Learning (DL) etwas klarer gemacht.
Andere Techniken, wie Support Vector Machines, die auf geo-
metrisch-topologischen Ansatzen beruhen und gern beim Ver-
such der Nachbildung von menschlichen Erkennungsleistungen
in Verbindung mit fMRT-Bildern verwendet werden, oder die
viel einfacheren Entscheidungsbaume, die immerhin den Vorteil
von Reproduzierbarkeit und Nachvollziehbarkeit haben, werden
nicht behandelt. Eher gewinnt die Leserin Einsichten Gber die
medienpolitischen Verdnderungen durch Kunstliche Neuronale
Netze (KNNs), zu denen auch Deep Learning gehort; und diese
im Wesentlichen mit Anwendungen im kommerziellen Bereich,
zu denen auch soziale Netzwerke zdhlen.

Historisches dazu wird zwar angemessen dargestellt, aber diese
Aufarbeitung ist bereits vielfach, etwa in den Bereichen Ge-
schichte der Informatik und der Kl, erfolgt. Ebenso sind die phi-
losophischen Uberlegungen wohlbekannt.
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Es ist sicher ein Verdienst von Hermann Rotermund, Charles
Babbage's Difference Engine und seine Analytical Engine noch-
mals eingehender zu beschreiben, sowie Ada Lovelace's zu-
kunftsweisende Gedanken Uber die potenziellen Fahigkeiten der
Analytical Engine zu erwdhnen. Letztere rechtfertigen die Auf-
nahme in ein Buch tiber ML.

Einige Texte befassen sich mit dem Lernen von ML an der
Schule, es wird dadurch ein sukzessives Hoherschrauben der An-
spriiche an die Schulerinnen befiirchtet, ja ein Kontrollverlust im
Bildungssystem (Jeremias Herberg). Einige Texte befassen sich
Robotern und Robotik (Jutta Weber).
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Ich greife hier einige der mir interessant erscheinenden Texte
heraus:

Eindrucksvoll ist Jutta Webers Darstellung der Disposition Ma-
trix, auf der mittels Big Data Totungslisten und Ziele fir Droh-
neneinsatze fur den War on Terror zusammengefihrt sind. Sie
beschreibt die soziotechnische Verflechtung von Artefakten und
menschlichen Entscheidungsprozessen im Kontext datenzent-
rierter Kriegsfiihrung und diskutiert ausfthrlich die Probleme mit
Big-Data-gespeistem ML.

Zundchst eine beispielhafte Definition der automatisierten
Kriegsfuhrung durch das US Department of Defense von 2012:

“A weapon system that, once activated, can select and
engage targets without further intervention by a human
operator. This includes human-super-vised autonomous
weapon systems that are designed to allow human op-
erators to override operation of the weapon system, but
can select and engage targets without further human in-
put after activation.”

Kinstliche Intelligenz (K1) wird zur Navigation, Zielerkennung
und -identifikation sowie Angriffsplanung und -ausfiihrung ge-
nutzt. Als Assistenzsystem fur Kampfpiloten werden ML-Sy-
steme darauf trainiert, Ziele anhand des Radars zu erkennen,
um aus grolerer Entfernung Abschussentscheidungen zu tref-
fen. Weiter entwickelte Systeme konnen navigieren, entwerfen
eigenstdndig eine Route und suchen nach Zielen, bis das Missi-
onsziel erreicht ist. Noch avanciertere Systeme kénnen simultan
Geschossen ausweichen, auf mehrere Ziele feuern, sich an ko-
ordinierten Manovern beteiligen, feindliche Taktiken registrieren
und davon lernen. Diese Kl lief sogar auf einem nur 35 USD teu-
ren Computer (Raspberry Pi) und wurde vom US-Air-Force-Co-
lonel Gene Lee 2016 als , the most aggressive, responsive, dy-
namic and credible Al I've seen to date" bezeichnet.

Die Zielerfassung und -identifikation kann durch ML prazisiert
werden, indem die typischen Fahigkeiten des DL — Wahrneh-
mung und Klassifikation von Objekten — eingesetzt werden.
Die spezifischen Probleme solcher Software jedoch sind: sys-
tematische Lernfehler, mangelnde Nachvollziehbarkeit und die
Anfélligkeit fir Manipulationen.

Doch zu Webers Text: Die Disposition Matrix soll die Totungs-
listen, die aus unterschiedlichen Quellen, CIA, NSA, aber auch
den sozialen Medien, Journalistenkommunikation, NGOs etc.
gespeist sind, ,harmonisieren”. Darin werden die Methoden,
u.a. Social-Network-Analysen, Geodaten- und Sentiment-Ana-
lysen, integriert. Doch das Wissen dartber, wie und warum eine
Relation in die Matrix gestellt wurde, geht wahrend diesem viel-
schichtigen Prozess der Zusammenfiihrung und Filterung der
riesigen Mengen an Metadaten verloren und ignoriert jeglichen
sozialen, politischen und kulturellen Kontext, aus dem die Da-
ten stammen. Dazu bleibt auch geheim, wer aufgrund welcher
Indikatoren in die Liste aufgenommen wird. Und, so meint We-
ber, auch eine genauere Definition von Terrorismus oder eine
Verfeinerung der Kriterien fir die Aufnahme in die Listen oder
eine Verbesserung der Software behebe das eigentliche Problem
nicht: den Mangel an Erkldarung an kausalen Zusammenhangen,
an Kohdrenz, Konsistenz und Transparenz. Denn der Mangel an
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all dem, was etwa Rationalitdt und Verldsslichkeit produzieren
konnte, ist integraler Bestandteil des Verfahrens. Sie fasst es zu-
sammen als , das Verkennen von Form als Inhalt”, eine Verkir-
zung, die m. E. vieles vermischt. Ich wiirde es lieber nennen ,, das
Verkennen von Resultaten chaotisch mit Big Data verschrank-
ter Kl-Formalismen, denen jede Moglichkeit der Herleitung
oder Verifikation fehlt, als Bedeutung". Doch die beim Lernen
erzeugten Modelle konnen, mit einer unwahrscheinlichen Da-
tenverteilung konfrontiert, Fehler erzeugen. Zudem stellt die
Moglichkeit, maschinelles Lernen mit Eingabedaten so zu mani-
pulieren, dass die folgenden Daten falsch interpretiert werden,
ein grolRes Sicherheitsrisiko dar.

Das automatisierte Targeting produziert immer mehr Verdach-
tige, da mittels Metadaten die Beziehungen auf immer groBere
Umfelder ausgeweitet werden. Die ,Entscheidung" Uber einen
gefdhrlichen Terroristen als Totungsziel beruht also auf vagen
Kategorisierungen, was als Terrorismus und als zentraler Knoten
in dessen kartiertem Netzwerk betrachtet wird. Durch die prési-
dentielle Letztentscheidung wird die nicht menschliche Vorent-
scheidung verschleiert und der Souveran vorgeschoben.

Denn John Brennan 2012:

. we conduct targeted strikes because they are necessary
to mitigate an actual ongoing threat. What do we mean
when we say significant threat? Significant threat might
be posed by an individual who is an operational leader
of Al Qaeda or one of its associated forces. Or the indi-
vidual is himself an operative, in the midst of actually
training for all planning to carry out attacks against US
persons and interests. The individual processes unique
opera skills that are being leveraged in planned attack.”

Im Folgenden befasst sich Weber mit den KlI-, Big Data- und
ML-Methoden im Allgemeinen: Mit moderneren No-SQL-Da-
tenbanken, die auf Kosten von Kausalitdt, Reproduzierbarkeit,
oder Konsistenz flexibel und schnell mit Big Data umgehen kén-
nen, werden Probleme behandelt, ,gelost”, die nicht voll ver-
standen sind, und deren Losungsweg im Dunkeln bleibt. Nach
Haraway und Manovich sind die wichtigsten Merkmale die-
ser epistemologischen Logik formalisiertes und systematisiertes
Tinkering. Man denke an evolutiondre, probabilistische oder ge-
netische Algorithmen, an Trial-and-Error-Verfahren, Suchheuri-
stiken und Verfahren des Post-Processing. Die Methoden, Un-
berechenbares zu erschlieen, seien Adaption, Imitation und
Imagination. Im Gegensatz zur naturwissenschaftlichen Ratio-
nalitdt ist diese nicht an intrinsischen Eigenschaften von Objek-
ten interessiert, sondern konzentriert sich auf deren Verhalten
und ihre Relationen. Und sie ist auf mdgliche Rekombinatio-
nen von Modulen, Codefragmenten, sowie das Erstellen von
Systemblocken hin orientiert. Techniken wie Risk Profiling, Al-
gorithmic Modeling, Information Integration und Data Analy-
tics ersetzen zunehmend die Prinzipien der Reprasentation und
des Verstehens mit den Prinzipien der Investigation und der In-
tervention. Data Mining rekonfiguriert die Welt als flexibel, of-
fen und unvorhersehbar, als einen Ort der Kombination, der Re-
kombination und des Redesigns (Haraway 1985/91), wo Daten
klassifiziert, gruppiert, kombiniert und neu gruppiert werden,
um Vorhersagen zu machen, Hypothesen zu testen und Suchen
zu optimieren. Heuristiken, stochastische Prozesse, statistische
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Methoden kénnen kontingente Ergebnisse, zufallige Relationen
und Rekombinationen produzieren.

Auch die Tétungslisten sind flexibel und dynamisch, da sich
nicht nur die Datenlagen sondern auch die Regeln fiir ihre Aus-
wahl stdndig dndern. Das riesige Daten-Universum wird nach
Schltsselwdrtern, Mustern, Assoziationen, Anomalien und Ab-
weichungen untersucht. Geldst werden soll nicht ein genau
definiertes Problem, sondern es wird gemaR einem breit be-
schriebenen Ziel emergentes Verhalten in einem veranderli-
chen Problemraum unter gegebenen Randbedingungen beob-
achtet. Die offene Suchheuristik kennzeichnet die postmoderne
prdemptive Technosecurity um Ungewissheiten und unbere-
chenbare Risiken, die mit vagen Kriterien wie Worst-Case-Sze-
narien die Imagination tber Fakten stellen und so alle méglichen
Bedrohungen vorweg nehmen und abwehren méchte.

Obgleich der Text relevante Informationen bietet und interes-
sante gender- und medientheoretische Schlisse zitiert, leidet er
an einer gewissen Unschérfe und an Wiederholungen.

Christoph Engemanns Text Rekursion iiber Kérper. Machine-
Learning-Trainingsdatensdtze als Arbeit am Index bezeichnet
die Erstellung von Lerndatensdtzen als , eine zeitlich und pro-
zessual gespreizte Form der Verschrdnkung von Menschen und
Computern”, wobei Menschen als indexikalische Zeichengeber
eingebunden werden.

Engemann interessiert sich v.a. fur die Trainingsdatensatze fiir
ML, denn insbesondere die kommerziell eingesetzten DL-Ver-
fahren beim tberwachten und halbliberwachten Lernen sind auf
die Interaktion mit Menschen angewiesen. Dieses sei nicht nur
als Voraussetzung fur die spatere Autonomie-Anmutung, son-
dern auch medienwissenschaftlich bedeutungsvoll, jedoch bis-
her wenig erforscht. Beim Uberwachten Lernen werden wéh-
rend des Trainings (schichtweise) Korrelationen zwischen den
Eingabedaten und Zielwerten gebildet. Die trainierten Modelle,
welche die Zielwerte am besten treffen, werden am Ende ge-
nutzt. Beim Matching von Daten und Begriffen mussen fur jedes
lernrelevante Datum im Trainingsdatensatz — bisher handisch —
Annotationen und Labels vergeben werden. Da ML umso besser
funktioniert, je mehr und , qualitdtvollere” Daten dem System
zu Verfugung gestellt werden — fur die Bilderkennung etwa Mil-
lionen von Bildern — ist dies eine aufwéndige Arbeit. Bislang sind
automatisierte Verfahren noch recht fehleranfillig, weisen noise
auf. Zur Erkennung von Bildern werden auch boundary boxes
eingefligt, welche gesuchte Features im Bild einrahmen. Fiir das
Labeling von ML-Ergebnissen werden von Firmen wie Facebook
und Google die Kunden oft als Klick-Worker gebraucht, auch fuir
Objekte im StraBenverkehr, wie Verkehrsschilder, Hauseingédnge
oder Autobusse. Um der Ambiguitat bei der Interpretation und
Annotation von Bildern beizukommen, wird zur Qualitdtskon-
trolle , ein statistisch organisiertes Misstrauen”, d. h. die statisti-
sche Mittelung der Klicks vieler Nutzer, angefiigt.

Engemann beschreibt die dreiteiligen ML-Verfahren als ma-
schinisierte statistische Inferenz von Relationswahrscheinlich-
keiten, hier fir die Spracherkennungs- und Sprachausgabe-
software an Assistenzsystemen wie Siri oder Alexa und die
Nachverwertung ihrer so gewonnenen Daten, nicht nur zur
Optimierung der Systeme, sondern auch zur Individualisierung,

Profilbildung und weiteren verschrankten Nutzungen. Wah-
rend die Verfahren selbst von den Firmen derzeit sehr offen
mit dem Ziel der Rekrutierung der besten Mitarbeiterinnen pu-
bliziert werden, bleiben die Verfahren der DatenerschlieBung
und des Labeling proprietdr, von der Verwendung der Nutzen-
den als Klick-Worker abgesehen. Hier ziehen Google oder Fa-
cebook auch Relationen zwischen Bildern und Text, z.B. der
Google-reCaptcha-Service, der unter anderem zur Annotation
von Bildern aus Streetview, etwa Verkehrsschildern, auffordert,
oder Facebook mit der Aufforderung an die Nutzenden, Perso-
nen auf Fotos mit Namen zu versehen, wodurch Labels entste-
hen, an denen Gesichtserkennungsnetzwerke trainiert werden
kénnen. So entstehen Trainingsdatensétze, die Dinge, Daten
und Woérter einander zuordnen. Dies verweist schon auf die
semiotische Frage, ob solchen Annotaten Indexikalitdt, d.h.
eine Verbindung zwischen Wort und Ding, innewohnt. Zwar
ist die Bindung von Daten, die als Adressen fiir Objekte, Pro-
zesse oder Personen gelten sollen, aufgrund von Verfahren wie
Metadaten-, relationalen Analysen etc. notwendigerweise un-
sicher. Doch wenn in die Liicke zwischen Wértern, Daten und
Dingen wie beim tiberwachten ML der etikettierende Mensch
als verknlpfendes Relais gezogen wird, bleibt diese Zuord-
nung als Indexeffekt aufgezeichnet und sie garantiert durch
die gewesene korperliche Anwesenheit die Passung von Da-
tum, Label und Wirklichkeit. Engemann sieht dies als Verbin-
dung von Kérper zu Kérpern, als verteiltes Embodiment, das
auf eine genuin soziale Ressource zuriickgreift, da es auf die
Akquise und Konzentration anhand von Populationen kali-
brierten Wissens angewiesen ist. Uberwachtes ML also fragt
nach Kérpern, um eine grofSindustriell organisierte Indexikali-
sierung zu zeitigen, bei der durch massenhaftes Klick-Working
und statistische Kopplung Zeichen auf Referenten verwiesen
wurden, wobei die kdrperlichen Interaktionen die Referenten
sind. Diese Human-Computer-Relation ist weder Anpassung
zu menschengerechter Benutzung wie bei Human-Computer-
Interfaces, noch Immersion, bei der virtuelle Korper auf reale
Korper verweisen, sondern es ist eine rekursive Relation zwi-
schen Koérpern und lernenden Computern, von der vielfach ite-
riert auf menschliche schriftliche Aktionen rekurriert wird. Der
politische Akt, der in den Verfahren zur Rekrutierung und den
Prifverfahren der zum Etikettieren akquirierten Menschen be-
steht, woraus die Trainingsdatensétze gebildet werden, ist bis-
her weder von staatlicher noch von zivilgesellschaftlicher Seite
kontrolliert worden, und das, obgleich diskriminierende Effekte
Legion sind.

Im gleichen Buch tibersetzt Engemann auch einen Text von Lev
Manovich, Media Analytics und Gegenwartskultur, in dem die-
ser, nach Kreation, Publikation und Distribution die neue Stufe
der Entwicklung technologischer Medien, die Computerisierte
Analyse samtlicher online verfligbaren Inhalte diskutiert. Am
Beispiel von Spotify wird beschrieben, welche Features dort aus
dem Streaming von Songs extrahiert werden, um Nutzenden
neue Playlisten anzubieten. Die Internet-Dienste fir alle mog-
lichen Spezialisierungen analysieren und walzen minGtlich Tera-
bytes von Daten, fur die die Informatik Methoden wie Infor-
mation Retrieval, Data Mining, KI, Text-, Ton-, Sprach- und
Geo-Analysemethoden entwickelt hat, die inzwischen unter
dem Begriff Data Science zusammengefasst werden. In Echtzeit
ablaufende Media Analytics sind heute Bestandteil aller groBen
Unternehmen, die soziale Netzwerke anbieten oder Medien-
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guter online verkaufen, sowie Social Media Dashboards - i.e.
Web-Tools fiir die Uberwachung und Analyse von Benutzungs-
aktivitditen und Posting-Inhalten — verfiigbar machen. Die Dis-
kussion Uber politische und soziale Fragen bei Erfassung und
Analyse von Benutzerinteraktionsdaten haben zu Unrecht bisher
mehr Aufmerksamkeit erregt als die gleichermaBen folgenrei-
chen politischen Praxen der automatisierten Analyse aller Arten
von Online-Medieninhalten. Zusammengenommen haben sie
namlich durch den Einbau in Web-Services und Apps zu grofRen
Verschiebungen der gesamten Medienkultur und Kulturindust-
rie gefthrt, die Millionen Personen nicht nur als Konsumenten,
sondern auch als Content- und Meinungsbildner beteiligen. In
diesem , Prosumer-Kapitalismus" etwa nutzen Konsumer-Pro-
duzenten die Services Google Analytics fir Websites und Blogs
oder Analytics Dashboards von Facebook und Twitter zur Fein-
abstimmung ihrer Posting-Strategien und Inhalte.

Solche interpersonale und Gruppen-Interaktionen sind seiner
Meinung nach historisch neu, denn sie zeigen eine Industrialisie-
rung der Kultur-Produktion in zweierlei Hinsicht: automatisiertes
Aufzeigen von Inhalten, Updates und Informationen in Netz-
werken einerseits und das optimierende Durchtesten von User
Interfaces an groBen Nutzerpopulationen andererseits.

Manovich untersucht dann die Werkzeuge der ,Big Media"-
Datenverarbeitung in der Kulturindustrie, Media Analytics, die
online verfligbare Medieninhalte verarbeiten, und die der Cultu-
ral Analytics, die sich um Interaktionen zwischen Benutzenden,
Softwarediensten und Apps kiimmern, so dass individualisiert
Inhalte angezeigt werden kdnnen. Erstere erlauben die Prasen-
tation und das Abrufen relevanter Inhalte bezogen auf die Ge-
samtheit der Webinhalte. Komplexitdt und kontextuelle Vielfalt
der angebotenen Tools sind unermesslich, und so sieht er mit ih-
nen eine neue Logik erreicht, wie Medien im Internet arbeiten
und wie sie in der Gesellschaft funktionieren.

Media-Analytics-Werkzeuge wurden demokratisiert, so dass
jede z.B. ihren Blog damit ausstatten kann, deren Ergebnisse
dann aber auch fiir die Firmen verfligbar sind. Google hat das
Verfahren, jede Nutzende zum Beta-Testen zu gebrauchen, po-
pularisiert, so dass samtliche Systeme durchgehend auf Grund-
lage der Interaktionen der Nutzenden lernen. Die neueren Ak-
teure im Bereich der Kulturindustrie fungieren als Schnittstellen
zwischen Menschen, professionellen Inhalten und User genera-
ted Content. In der Tat haben Durchdringung und Produktion
mittels dieser Werkzeuge in einigen Branchen, etwa dem Jour-
nalismus, der Verlagsproduktion etc. bereits den Status von To-
talitat erreicht, wird doch inzwischen jedes kulturelle Artefakt
automatisch verarbeitet. Automatisiert optimiert werden gleich-
zeitig auch Vertrieb, Marketing, Werbung, Entdecken und Emp-
fehlen.

Die heutige Medien-Materialitit umfasst Big-Data-Speicher-
und Verarbeitungstechnologien sowie tberwachtes ML, DL und
andere maschinelle Lernparadigmen, wie Entscheidungsbaume,
Support Vector Machines und Convolutional Neural Networks,
aber auch tageszeitbasiert pradiktive Modelle fur das Verhalten
aller Personen.

Am Ende wendet er sich der auf Auswertung und Echtzeitanaly-
sen beruhenden Automation von Medienaktivititen zu. Solche
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konnen durch Benutzereingaben gesteuert werden oder auch
nicht, und sie kénnen in deterministischer oder — wenn Zufalls-
parameter integriert sind — in nicht-deterministischer Weise zu-
standekommen. In jedem Fall sind die Ergebnisse verschiedener
Medienaktivitaten kontingent.

Manovich hélt die Bezeichnung von Konzepten der automati-
sierten Analyse und Entscheidungsfindung als , Algorithmen*
fir irrefihrend, da sie zumeist auf ML beruhen. Solche Anwen-
dungen sind, anders als Algorithmen, selten interpretierbar, wo-
mit er meint, dass die Schritte die bei ML zu Ergebnissen gefiihrt
haben, die nicht nachvollziehbar sind, sie wirken als Black Box.
Besser sollten sie mit dem allgemeineren Begriff Software ge-
fasst werden.

SchlieBlich kritisiert er die von kommerziellen Interessen geleite-
ten Metaanalysen und die Form derer Veréffentlichung durch die
Kulturindustrie, welche dadurch der Offentlichkeit und der Wis-
senschaft nicht in wiinschenswerter Weise zur Verfligung stehen.

Der Text Ein Meer von Daten der Klnstlerin Hito Steyerl bringt
die Metapher der Apophénie ins Spiel, einer Art Clustering Illu-
sion, aus der Psychiatrie bekannt, um die menschliche ebenso
wie die maschinelle Wahrnehmung von verschlisselten oder
verrauschten Bildern zu fassen. Denn auch fur die NSA, flr
Google und andere Datenabsauger ist die Extraktion von In-
formationen aus den ungeheuren und inkompatiblen Massen
von Big Data ein enormes Problem. Sie zitiert Benjamin Bratton,
dass es darum gehe , Verbindungen und Schlussfolgerungen
aus Quellen zu ziehen, die keine direkte Verbindung, auRer der
zu ihrer eigenen unaufhebbaren Wahrnehmungsgleichzeitig-
keit haben”, die Analyse also oft der Apophénie gleichkommt.
Google-Forscher bezeichnen das Erstellen eines Musters aus
Rauschen als Inceptionism oder Deep Dreaming. Mag es als di-
gitale Wahnvorstellung erscheinen, bringt diese Bildwahrsagerei
durch schrittweise Aufversionierung doch oft das UnterbewuBte
eines Prosumer-Netzwerks ins Bild, etwa unzahlige Augen, die
einen durchléchern, oder in Produkte eingebettete Bilder von
Katzenbabys, die die Produktions-mittel entlarven. Sie fordert
so einen unternehmerischen Animismus zutage, der nicht nur
Waren fetischisiert, sondern seine Chimdaren in Franchises ver-
wandelt. Geschieht diese Apophénie jedoch nicht, so landen die
Lernresultate als schmutzige Daten.

Leider resultiert aber ein Vorgehen, das aus an wohlhabenden
weiBen Méannern trainierter Sprache und Mustern — etwa die
Unterscheidung von Larm und Sprache - trifft, zu Ungleichheit,
ja Diskriminierung von Bevolkerungsgruppen und wirkt als poli-
tischer , Spamfilter".

Als ,schmutzig" erkannte und gesammelte Daten bilden ande-
rerseits auch einen Speicher heimlicher Ablehnung: Sie driicken
die Verweigerung aus, gezahlt oder gemessen zu werden.

Steyerl erkennt auch im Ansturm der Online-Formulare eine
+Maschine” zur Akkumulation schmutziger Daten, da in der
btirokratischen Verengung der Antwortmdoglichkeiten notwen-
digerweise gelogen werden muss. Das Ausflllen sinnloser For-
mulare hat auch eine Form ,freiwilliger" Reproduktionsarbeit
erzeugt, von unterbezahlten Daten-Hausmeisterinnen verwal-
tet. Kein Wunder, dass im Gesundheitswesen der schmutzigste
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Sektor des Datensammelns identifiziert wird. ,Schmutzige Da-
ten sind echte Daten, die den Kampf echter Menschen mit Biiro-
kratien bezeugen.”

Und noch mehr: Die omniprasente Uberwachung durch ver-
sklavte Objekte, Autos, Uhren, ..., sagt uns: ,,Du denkst viel-
leicht, dass du uns besitzt, aber wir werden Gber dich informie-
ren. Warte ab, welches Wesen wir in dir erkennen werden!"

Und Menschen, die keine Daten produzieren, werden als Ab-
weichungen wahrgenommen, vielleicht als potenzielle Terroris-
ten. Mit Scoring kénnte man ihnen beikommen, einem Bedro-
hungsscore oder einem sozialen Bonitédtsscore, wie es in China
bereits geschieht. Die aus diesen Technologien emergierenden
Regierungsformen erscheinen der Autorin sowohl veraltet als
auch aberglaubisch und sie fragt: Wie verbindet sich die Welt
der Big-Data-Wahrsagerei mit den aktuellen Oligokratien, den
Trollfarmen, Hackersdldnern, Botregierungen? Wie radikalisie-
ren sie bestehende soziale Hierarchien? Ist der Staat in Zeiten
von Deep Mind, Deep Lernen und Deep Dreaming ein Deep
State? Einer in dem es keinen Einspruch oder angemessene Ver-
fahren gegen maschinisierte Erlasse und Wahrsagerei gibt? Da-
bei sind es in Wahrheit doch nur Ergebnisse probabilistischer
Projektionen.

Das Buch endet mit zwei Interviews, die Andreas Sudmann
fuhrte, das erste mit Yoshua Bengio, dem Direktor des Montreal
Institute for Learning Algorithms (MILA), das zweite mit dem
dortigen Assistenzprofessor Roland Memisewic.

Zuerst wird die Geschichte des ML beschrieben, der wichtigen
Etappen, wie Backpropagation, tiefere Neuronale Netzwerke
aus stiickweise linearen gleichgerichteten Neuronen (ReLU),
Uberwachtes, halb- und untiberwachtes Lernen, und die Zeit-
lichkeit berticksichtigende rekurrente Netzwerke. Medientheo-
retisch interessant ist, dass er als seine wichtigsten Werkzeuge
immer noch Kugelschreiber, Bleistift und eine Tafel sieht, und
dass er die Kommunikation mit Kollegen, die freie akademische
Umgebung ohne vordefinierte Perspektiven als wichtigste Be-
dingungen flr seine Kreativitat erachtet. Zentral ist fir ihn auch
ein nicht hierarchisch organisiertes Labor, in dem den Studieren-
den viel Freiraum geboten wird: ,,Sie sind wie Katzen, sie haben
ihren eigenen Kopf und lassen sich nicht einhegen. Die Beloh-
nung fur ein solches Vorgehen ist jedoch immens. "

Das zweite Interview, Wunderwerke der Parallelisierung, be-
schreibt das Funktionieren von kinstlichen neuronalen Netz-
werken (KNNs) als sehr grobe Abstraktionen der Informati-
onsverarbeitung in Gehirn. Eine genauere Orientierung an den
Neurowissenschaften hat einerseits das Problem, dass mit dem
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vielen Detailwissen eine genauere Nachbildung extrem komplex
wirde, wahrend andererseits bereits mit der groben Annéhe-
rung gute Lern-Ergebnisse erzielt werden kénnen.

Bei der Frage, wie sich ML von menschlichem Lernen unter-
scheidet, kann die Adaption von Verbindungsstarken und deren
Proportionalitdt zu neuronalen GroRen (Hebb'sche Regel) als
dhnlich angenommen werden. ML benétigt jedoch beim Uber-
wachten Lernen eine groBe Zahl gelabelter Beispiele, die auf
eine bestimmte Lernaufgabe fokussiert sind, wohingegen Men-
schen sehr verschiedene Aufgaben quasi gleichzeitig erlernen,
mit komplexeren Vorgéngen als dem Zahlen von Klassifikations-
erfolgen. Verkorperte Erfahrung ist wahrscheinlich der einzige
Weg, zu irgendeiner menschendhnlichen Intelligenz zu gelan-
gen, was sich im Wort be-greifen dufert.

Die fur ML relevanten Medien — Hardware, GPUs, Netzwerkto-
pologie — sind unverzichtbarer Bestandteil von Deep Learning.
Erst sehr spat allerdings hat man die Hardware an KNNs ad-
aptiert, denn der von- Neumann-Rechner verliert im Flaschen-
hals viel Zeit bei der Simulation. 2012 beschrieben Krizhevsky,
Sutskever und Hinton Neuronale Netze auf GPU-Hardware, was
seither eingesetzt wird und u.a. den enormen Fortschritt auf
dem Gebiet erzeugt hat.

Von enormer Wichtigkeit sind die Datenmengen, oft auf On-
line-Marktplatzen wie Amazon's Mechanical Turk gelabelt, und
naturlich die die Software, etwa flr Backpropagation.

Dass DL heute auf digitalem Substrat funktioniert, ist nicht es-
senziell, es konnte ebenso auf analoger Hardware laufen. Im
Prinzip kommen auch analoge Reprdsentationen statt Zahlen
infrage, in gewisser Weise zeigt die subsymbolische Reprasen-
tation schon einen Weg dorthin. Ein Aspekt von KNNs ist der
Population Code, eine Reprdsentation, die durch gemeinsame
Aktivitdt mehrerer Neuronen entstanden ist. Diese ist gewis-
sermafen analog, kann als Punkt in einem hochdimensionalen
Raum verstanden werden, als reelle Zahl, aber in FlieBkomma
kodiert.

Die Umgebung, die Situierung, die beim Menschen so wichtig
ist, spielt auch hier eine Rolle. Zwar benétigt ML nicht den Um-
weg Uiber Kommunikation oder Belohnungsmechanismen. Den-
noch spielt Situiertheit eine wichtige Rolle, weil viele Konzepte,
die flr Menschen relevant sind, in Alltagssituationen durch kor-
perliche Erfahrung erworben werden.

Lernen in Netzen ist nicht lokalisierbar, aber Zeitaspekte spie-

len sehr wohl eine Rolle, etwa bei der gradientenbasierten Op-
timierung von grob zu fein, wo zunéchst die grobe Struktur des
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Problems verstanden wird und im Laufe der Zeit feinere Unter-
scheidungen gelernt werden. Auch ist Sparsity ein zeitlicher As-
pekt: Die Zahl der von null verschiedenen Werte in einer Schicht
von Neuronen kann im Laufe des Trainings zunehmen. Im Ex-
tremfall, wenn fir jedes Input-Datum nur ein Neuron in einer
Schicht aktiv ist, kollabiert das System zu einer symbolischen
Représentation, da jedem einzelnen Neuron hier die Rolle ei-
nes Symbols zukommt, das den Input eindeutig reprasentieren

muss. Die Tendenz zur Sparsity kann man also als Tendenz zum
Symbolischen im Laufe des Lernprozesses auffassen, vermutlich
dhnlich wie bei menschlichen Lernvorgéngen. Auch gibt es wie
bei Menschen Schwankungen im Lernfortschritt. Menschliches
Lernen ist von Analogiebildungen geprdgt, da wir gezwungen
sind, Briicken zwischen verschiedenen Aufgabenbereichen zu
schlagen. Eine Denkmaschine, die auf Analogiebildung beruhen

wiirde, hitte einfach mehr Daten zum Lernen.

Wissenschaft & Frieden 1/2019 ,,70 Jahre NATO"

Die NATO will sich zum 70. Jahrestag ihrer Griindung als ,, obers-
ten Garanten von Freiheit und Sicherheit” présentieren und
bei einem Gipfeltreffen im Dezember entsprechend selbst fei-
ern. Ob Osterweiterung, die zunehmende Informationskriegs-
fihrung gegen Russland, die Aktivitdten im Hohen Norden, die
Griindung von 25 Exzellenzzentren, der Ausbau der Raketenab-
webhr, die Anpassung der europdischen Verkehrsinfrastruktur an
NATO-Bedurfnisse oder das Zwei-Prozent-Aufriistungsziel — die
NATO weitet ihren Aktionsbereich immer weiter aus. Mit Nord-
Mazedonien wachst das Biindnis auf 30 Mitglieder an, und die
Ukraine hat die NATO-Mitgliedschaft jingst als Ziel in ihre Ver-
fassung geschrieben. In Summe verdichtet sich der Eindruck: Die
NATO bewirkt nicht Frieden, sondern mehr Konfrontation.

Die Autorinnen von W&F 1/2019 gehen in ihren Artikeln auf
diese und weitere Aspekte ein:

e August Pradetto: Das hybride Blindnis — NATO-Osterweite-
rung zwischen Integration und Konfrontation

e Nadja Douglas: NATO-Russland-Beziehungen — Wege aus
der Konfrontation?

e Agneta Norberg: Die NATO im Norden — Militarisierung des
Nordens und des Ostseeraums

e Christoph Jehle: Militarische Mobilitat in der EU

e Katarzyna Kubiak: NATO-Raketenabwehr — Stand und He-
rausforderungen

e Christopher Schwitanski: NATO-Exzellenzzentren — Motor
der militarischen Transformation

e [iihr Henken: Das Zwei-Prozent-Ziel der NATO — Deutsche
Aufristung und kein Ende?

e Jiirgen Wagner: Die neue Normalitdit? NATO und Bundes-
wehr im (Informations-) Krieg mit Russland

e Axel Gehring: NATO-Austritt der Turkei?
e Alexander Neu und Katja Keul: Ist die NATO alternativlos?
Die Texte auBerhalb des Schwerpunkts beschreiben die US-

Plane fur Raketenabwehr (Regina Hagen), die illegale Rtstungs-
finanzierung Uber den Europdischen Verteidigungsfonds (Bjorn

FIfF-Kommunikation 1/19

Aust), die Vorbeugung gegen Dual-Use schon in der Soft-
wareentwicklung (Thea Riebe und Christian Reuter) sowie die
Rolle von Transdisziplinaritat in der Friedens- und Konfliktfor-
schung (Cordula Dittmer, Christine Fréhlich, Ulrike Krause). Im
»Forum« wird u.a. an 80 Jahre nukleare Kernspaltung erinnert
und die Kommentierte Presseschau befasst sich mit dem Aache-
ner Vertrag zwischen Frankreich und Deutschland.

Wissenschaft & Frieden, 4/2018: , Kriegsgefahr 4.0", 9,00 €
Inland, EU plus 3,00€ Porto (Bitte um Vorkasse: Sparkasse
Ko6lnBonn, DE86 3705 0198 0048 0007 72, SWIFT-BIC COLS-
DE33XXX)

WeaF

Wissenschaft und Frieden m 1/2019

Februar - 37. Jahrgang - 9,00 € - G 11069 | Trigerin des Gouinger Friedenspreises

70 Jahre NATO

NATO, Russland und der Hohe Norden
B Mehr Mobilitit, Rak bwehr und
M Ist die NATO alternativlos?

B Dual-Use in der Informationstechnologie

W&F erscheint vierteljghrlich. Jahresabo 35€, ermaRigt 25¢€,
Ausland 45€, ermaBigt 35€, Forderabo 60€. W&F erscheint
auch in digitaler Form - als PDF und ePub. Das Abo kostet fir
Bezieher der Printausgabe zusdtzlich 5€ jéhrlich — als elektroni-
sches Abo ohne Printausgabe 20 € jahrlich.

Bezug: W&F c/o BdWi-Service, Gisselberger Str. 7,
35037 Marburg, E-Mail: service@wissenschaft-und-frieden.de,
www.wissenschaft-und-frieden.de

Wissenschaft und Frieden ist Tragerin des Gottinger Friedens-
preises 2018
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