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Abstract

Der Beitrag geht der Frage nach, wie datengetriebene Technologien Rassis-
men reproduzieren beziehungsweise legitimieren und auferdem inwiefern
Daten in diesen Kontexten performativ wirken. Dabei thematisiert der
Text, wie US-amerikanische Vorstellungen von Race zum Beispiel nach
Europa transportiert werden und weist gleichzeitig auf Profitinteressen hin,
die rassistische und rassifizierende Kategorisierungen beférdern. Der Bei-
trag beschreibt zundchst den Zusammenhang von Daten und Kiinstlicher
Intelligenz, diskutiert dann zwei Studien iiber Rassismus in KI und geht
schliefSlich auf die in der Tech-Industrie gingigen Weisen der Legitimation
von Datenakkumulation ein.
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1 Einfiihrung

Es ist keine neue Erkenntnis, dass Big Data und »Ktinstliche Intelli-
genz« (KI) oder sogar »das Internet« oft Hierarchien und Unterdrii-
ckungsverhiltnisse reproduzieren.! Die Tatsache, dass digitale und
auf Daten beruhende Technologien strukturelle Formen von Unter-
driickung und andere Formen von Bias iterieren oder sogar neu her-
vorbringen, wird seit Mitte der 199oer Jahre diskutiert (vgl. Fried-
man und Nissenbaum 1996, 342-347) — also seit der Begriff »Big
Data« und das Internet in kommerzieller Form existieren. Weiter-
hin ist bekannt, dass digitale Infrastrukturen auf Ausbeutung von
Ressourcen, vor allem im globalen Siiden, beruhen (vgl. Bender et
al. 2021, 612-614; Crawford 2021, 25-53). Der Beitrag stellt deshalb
nicht die Frage, ob datengetriebene Technologien Rassismus, Sexis-
mus, Ableismus, Klassismus und andere Formen von Unterdrii-
ckung reproduzieren oder auf welchen Ebenen koloniale und post-
koloniale Weisen der Ausbeutung des globalen Siidens durch sie
fortgesetzt und ermdoglicht werden. Stattdessen zeigt der Beitrag an-
hand von zwei Beispielen, wie sich die Reproduktion von Rassismen
durch datengetriebene, digitale Technologien vollzieht. Im An-
schluss fragt der Text, wie auf diesem Wege Weisen der Rassifizie-
rung entstehen kénnen, und wie diese Reproduktion von Race mit
der Akkumulation von Daten und dem Interesse an Profitmaximie-
rung zusammenhingt.? Wenn Rassifizierungen hiufig aus Profit-
interessen resultieren, wirkt dieses Interesse auf die Kategorisierun-
gen zuriick.

Besonders im US-amerikanischen Kontext sind Formen der Repro-
duktion von Rassismus, Sexismus, Ableismus, Klassismus und ande-

1 Mit dem Begriff »Reproduktion« orientiere ich mich an Jacques Derridas und Ju-
dith Butlers Idee von Iterabilitit, der Idee, dass sich soziale Konstruktionen nicht
durch jede AuRerung einfach wiederholen — sondern sich durch jede Wieder-
holung leicht verindern und zum Beispiel verstirken (vgl. Butler 1993, 9o—95;
Derrida 1988, 325-352).

2 Mit dem Begriff »Tech-Industrie« meine ich hier vor allem die groRen Konzerne,
die am Sammeln und Auswerten von Daten vor allem im globalen Norden ver-
dienen. Ich beziehe mich nicht auf chinesische Firmen wie Alibaba, sondern vor
allem auf Alphabet (Google), Amazon, Apple, Meta (Facebook) und Microsoft.
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ren Formen der Diskriminierung und Unterdriickung durch digitale
Technologien, ebenso wie umgekehrt die Entstehung von Technolo-
gien auf Grundlage rassistischer Vorstellungen, zunehmend Gegen-
stand der Forschung (Benjamin 2019; Browne 2015; Eubanks 20138;
Noble 2018). Diese Untersuchungen lassen aber Fragen offen, weil
sie sich in ihrer Analyse vor allem auf die USA beziehen. Denn Race
und Gender sind als historische Phinomene und Herrschaftsstruk-
turen abhingig von dem Kontext, der sie hervorbringt, wenn sie auch
mitunter erstaunlich stabil und unverinderlich oder gar »natiirlich«
wirken (Baldwin 1998 [1972], 374—376; Robinson 1995 [1982], 7—24).
In diesem Beitrag gehe ich dartiber hinaus den diskursiven Narrati-
ven und Praktiken nach, mit deren Hilfe immer wieder die Neutralitit
und Objektivitit der Technik beschworen und dadurch Formen der
Rassifizierung von Individuen oder Gruppen naturalisiert werden.?
Ich argumentiere, dass eine Industrie, deren Technologie auf der kon-
tinuierlichen Herstellung, Aus- und Verwertung von Daten beruht,
stets auf deren reprisentativer Kraft und Objektivitit beharren muss,
um sowohl die Akkumulation von Daten als auch die eigene Erzih-
lung von Effektivitit und Innovationskraft zu begriinden. Dagegen
hoffe ich zu zeigen, dass die Produktion von Daten kein quasinatiir-
licher Prozess ist oder nur Ausdruck von Capture von sozialen Struk-
turen online, sondern sich durch das Labeling und Kategorisierungen
von Daten Profitinteressen beteiligter Konzerne in die Kategorien
selbst einschreiben.

Zunichst stelle ich dar, wie Big Data und KI zusammenhingen,
und damit, wie einerseits Daten Algorithmen und andererseits Al-
gorithmen Daten schaffen (Matzner 2022, 1-12). Anschlieffend ver-
anschauliche ich, auf welchen Ebenen sich rassifizierte Kategorien
und Rassismen in digitale Technologien einschreiben. Hierzu greife
ich zuerst auf Latanya Sweeneys inzwischen klassische Studie zu
Rassifizierung durch Suchmaschinen zuriick und dann auf Tiffany
Nichols Artikel zu rassifizierten Kategorien im Patentrecht und
deren herrschaftsstabilisierender Nutzung (Sweeney 2013, 44-54;

3 Der Begriff »Naturalisierung« wird hier in Anlehnung an Karl Marx verwendet,
siehe Menke (2015, 55) und Marx (1962 [1867, 1890], 80-95).
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Nichols 2022, 102-125; vgl. auch Noble 2018, 64-67). Hier stelle
ich kurz unterschiedliche Weisen dar, wie Daten einerseits zu Ras-
sifizierungen beitragen kénnen und andererseits ihr Produkt sind.
Im nichsten Schritt folge ich knapp den mit Big Data verbundenen
klassischen Fortschrittsdiskursen, die Unterdriickungen legitimieren
und naturalisieren; auflerdem gehe ich der Vorstellung von Daten
als objektiv und reprisentativ nach, die innerhalb dieser Diskurse
vorausgesetzt und aus ihnen heraus wirkmichtig wird (Mayer-Schon-
berger und Cukier 2013; Pentland 2009; 2014; Schmidt und Cohen
2013). Die These ist, dass die Neutralitit und Objektivitit von Daten
behauptet werden miissen, um digitalen Kapitalismus oder Surveil-
lance Capitalism (Zuboff 2019) zu ermdglichen und die Intelligenz in
KI glaubhaft zu erzahlen. Dadurch wird zum einen die Notwendig-
keit der Datenakkumulation begriindet und gleichzeitig das ihr inhi-
rente Profitinteresse hiufig unsichtbar gemacht (Li 2017, 142-1406).
Es geht mir also darum zu zeigen, wie datengetriebene Technologien
Individuen und Gruppen rassifizieren und welche Strategien zum
Einsatz kommen, um diesen Prozess in Diskursen um Big Data als
natiirlich darzustellen. Dabei soll der Beitrag besonders hervorheben,
wie diese rassifizierenden Kategorisierungen, bewusst oder nicht,
aus Profitinteressen resultieren.

2 Big Data und Kl

Um besser zu verstehen, wie Rassifizierung durch Big Data ermog-
licht wird, ist es notwendig, den Zusammenhang zwischen Big Data
und KI beziehungsweise zwischen Daten und Algorithmen grob he-
rauszuarbeiten (Amoore 2023, 20-36; Matzner 2022, 2-06). Aller-
dings handelt es sich bei »Big Data« und »KI« um gleichermaflen
umstrittene Begriffe ohne klare Definitionen. Die Aussage der &thio-
pisch-US-amerikanischen Informatikerin Timnit Gebru, die bis 2020
bei Google die Abteilung fiir Ethik in KI leitete, dass alles, was wir
heute »Kiinstliche Intelligenz« nennen, letztlich Big Data unter ande-
rem Namen ist, weist auf den engen Zusammenhang zwischen Big
Data und KI hin (Gebru 2023, Min. 45:10).
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Um sogenannte Kiunstliche Intelligenzen wie ChatGPT zu ent-
wickeln, braucht man vor allem zwei Dinge: erstens die Moglichkeit,
grofle Mengen an Daten zu generieren beziehungsweise zu verarbei-
ten, und zweitens die Kapazititen, diese kontinuierlich in Modelle
einzuspeisen und auszuwerten. Fiir beide Operationen werden Ser-
verfarmen, Strom und menschliche Arbeit in substanziellem Ausmafd
benétigt (Crawford 2021, 78—79). Kls auf diese Weise zu entwickeln,
ist also von vornherein mit hohem Kapitalaufwand verbunden und re-
produziert somit Ausschliisse. Wie verschiedene Autor*innen gezeigt
haben, konzentrieren sich der Abbau von Rohstoffen fiir Computer-
systeme und Server sowie die Folgen des Klimawandels, der dadurch
angetrieben wird, im globalen Siiden, wihrend die Méglichkeiten der
neuen Technologien meist den reichen Industrienationen zugute-
kommen (ebd., 40—53; Bender et al. 2021, 611-613). Die Idee, rechen-
und datenintensive Anwendungen zu entwickeln, die auf statistischer
Auswertung beruhen, kam in den 1970er Jahren iiberhaupt erst bei
der Firma IBM auf, um mehr Hardware zu verkaufen (Jelinek 2009,
483-485). Diese Strategie war ein Gegenentwurf zu sogenannten »ex-
pert-« und »logic-systems« und fithrte zu einer grundlegenden Ver-
inderung der Epistemologie in Forschung zu KI (Church, 2011, 1-11;
Li 2017; Andrews 2023, 1-5).

Nicht nur die Ausbeutung von Ressourcen und Umwelt konzen-
triert sich im globalen Stiden, sondern auch die sogenannte Ghost
Work (Gray und Suri 2019, xxiii), die hdufig unsichtbar gemachte
Arbeit, die notwendig ist, um Modelle zu trainieren und unange-
messene oder illegale Inhalte aus den Trainingsdaten herauszufiltern
(ebd.). Diese Titigkeit kann traumatisierend wirken und wird meist
zu geringen Lohnen und ohne jeden Arbeitsschutz als sogenannte
Gig Work ausgefiihrt (ebd., xvii—xx).

Folglich beruht das, was wir heute selbstverstindlich als »Kiinstli-
che Intelligenz« oder manchmal nur »Algorithmus« bezeichnen, auf
Praktiken der Datenauswertung, denen diese verschiedenen Formen
von Ausbeutung vorausgehen (Barocas et al. 2013, 3—4; Matzner 2022,
10-12). Auch hiufig als »KI« bezeichnete Systeme von Algorithmen,
die beispielsweise iiber eine Kreditvergabe entscheiden oder dariiber,
wer welche Werbung gezeigt bekommt, werden an Daten trainiert
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und sind entsprechend von diesen geformt. Schon fiir Programmie-
rer*innen ist es zentral, nicht nur tiber die logischen Schritte von
Programmen nach-, sondern deren Nutzung zur statistischen Aus-
wertung von Daten und ihre technische Implementierbarkeit mit-
zudenken (Dick 2015, 10-T5).

Daten nehmen damit eine wichtige Rolle in der Tech-Industrie
heute ein, unabhingig davon, ob man den gréfleren Beitrag zur Wert-
schopfung aufseiten »intelligenter« Apps und Modelle wie ChatGPT
verortet, deren Erfolg den Borsenwert eines Unternehmens betricht-
lich nach oben treiben kann, oder aufseiten gezielter Werbung und
der digitalen Beeinflussung von Nutzer*innen (Zuboff 2015, 81-83;
Gerstner 2022; Rikap 2023, 145-148).

Seit Ende der 199oer Jahre wird das Internet besonders von Wis-
senschaftler*innen im Bereich KI nicht primér als ein Kommunika-
tionsmedium gesehen, sondern erscheint mehr und mehr als Daten-
bank, die sich zur Entwicklung neuer Anwendungen nutzen lisst.
Diese Entwicklung ist das Ergebnis eines »Paradigmenwechsels« im
Bereich der Forschung zu KI, der sich, wie bereits angedeutet, aus
den okonomischen Interessen grofier Technologiekonzerne und den
sicherheitspolitischen Interessen der USA, insbesondere Organen
wie der NSA, ableitet (Li 2017, 160-166; fiir Datenbank Norvig et al.
1998, 55-58; fiir Paradigmenwechsel Church 2018, 1-11).

Daraus ergibt sich allerdings, zumindest aus der Perspektive von
Firmen und hiufig auch Forschenden, die Notwendigkeit, immer
mehr Daten zu akkumulieren, um bestindig groflere Modelle mit
zunehmend hoher Vorhersagekraft zu bauen (Li 2017, 10-15; Zuboff
2015, 78-83). Je mehr Daten in der Breite gesammelt werden, desto
besser ist es moglich, Fragen statistisch zu beantworten. Die jewei-
ligen Antworten treffen allerdings meist besser auf Mehrheiten oder
hegemoniale Demografien zu, ebenso wie auf jene Individuen, die
das Internet am stirksten nutzen, nicht jedoch auf marginalisierte
Gruppen - iibrigens eine Konsequenz, die einigen Forschenden tiber
datengetriebene Ansitze schon in den 198oer Jahren bewusst war
(Bender et al. 2021, 612-614; Doddington 1980, 84; Pieraccini 2012,
135-140). Big Data ist also eine wichtige Grundlage fuir KIs, wie man
sie heute entwickelt. Deren Nutzung fiir Vorhersagen von beispiels-
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weise Gruppenzugehorigkeit, so mochte ich im Folgenden zeigen,
verleiht den Daten eine performative Wirkung, indem sie bestimmte
Gruppen durch die getroffenen Vorhersagen iiberhaupt erst schafft
(Butler 1993, 95; D’Ignazio und Klein 2020, Kapitel 4).

3 Rassifizierung durch datengetriebene Technologien

Daten reprisentieren, so nehmen wir zumeist an, Fakten. Diese Per-
spektive iibersieht allerdings, dass die meisten Daten zu einem be-
stimmten Zweck und durch komplexe, oft vielfiltig vermittelte Pro-
zesse hergestellt werden und oft nicht einfach Fakten reprisentieren,
sondern auch Fakten schaffen (Li 2017, 8; Leonelli 2020; Rosenberg
2013, 18—30).* Entsprechend sind sie keine natiirlichen Gegenstinde,
sondern werden erzeugt, um etwas Bestimmtes zu zeigen oder zu er-
moglichen, dass ein Phinomen sichtbar und auf eine bestimmte
Weise verstindlich und damit reproduzierbar wird (Gitelman und
Jackson 2013, 2—5; Leonelli und Tempini 2020, 3-4; Andrews 2023,
5—7). Sowohl Daten als auch die Wissenschaft, die auf ihnen beruht,
erscheinen aus dieser Perspektive historisch kontingent (Rosenberg
2018, 557-559). Trotzdem neigen wir heute oft zu der Annahme, dass
Daten oder sogar Informationen natiirlich aus Objekten hervorgehen
(Pentland 2014, 15—20). Alles, so scheint es, lisst sich sinnvoll als Da-
ten erfassen. Dabei sind auch Daten in Big Data nicht einfach eine
Reprisentation unseres Verhaltens online oder offline, sondern wer-
den hiufig fiir bestimmte Zwecke und erst durch ihre Nutzung er-
zeugt (D’Ignazio und Klein 2020, 76—78; Matzner 2022, 12—20).

4  Sabina Leonelli (2020) analysiert vor allem die Nutzung von Big Data in der Wis-
senschaft, wihrend es in diesem Artikel primir um die kommerzielle Nutzung
von Big Data geht. Dabei verlaufen jedoch einige Probleme parallel, darunter die
irrige Uberzeugung von der Objektivitit besonders grofer Datenmengen, die
Fragen, ob und wie Daten Phinomene reprisentieren, und schliellich, wie For-
schende diese Reprisentationen hinsichtlich ihrer Akkuratheit priifen kénnen.
Andererseits gibt es Probleme wie das kommerzielle Interesse an der Herstellung
eines Phinomens durch Daten, um es wiederum kommerziell zu nutzen, die
vor allem die Nutzung von Big Data durch Konzerne betreffen und weniger die
Wissenschaft an Universititen.
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Rassifizierung durch digitale Technologien hat, so méchte ich ar-
gumentieren, nicht in erster Linie etwas damit zu tun, wie die Welt
ist. Daten in Big Data, die durch das sogenannte Web Scraping, das
Abgreifen grofier Mengen von beispielsweise online verfiigbarem
Text, generiert werden, spiegeln zwar gesellschaftliche Normen und
Kategorisierungen wider, reprisentieren diese aber nicht notwendi-
gerweise akkurat, sondern verschirfen sie hiufig oder reproduzieren
Kategorisierungen zum Zweck ihrer 6konomischen Nutzung. Darii-
ber hinaus ist das Internet kein neutraler Raum und wird nicht von al-
len Demografien gleichermafien genutzt (vgl. Tsetsi 2017, 239—240).

Rassismen zeigen sich in verschiedenen Kontexten unterschiedlich
und es ist bisher wenig untersucht, was passiert, wenn US-amerikani-
sche Kategorien und Vorstellungen von Race durch KI-Anwendungen
auf Europa tibertragen werden. Auch in diesen Fillen wirken digitale
Technologien nicht als reine Reproduktionsmechanismen, sondern
beeinflussen Vorstellungen von Race, Gender und dem, was wir ge-
lernt haben als deren zentrale Marker wahrzunehmen. Grundlage
fiir Kategorisierungen durch KIs sind statistische Vorhersagen, auf
deren Basis Anwendungen Menschen automatisch eine bestimmte
Gruppenzugehorigkeit zuweisen. Dabei werden statistisch signifi-
kante Merkmale, wie zum Beispiel Namen, Postleitzahlen, vorherige
Suchen oder anderes Onlineverhalten ausgewertet und im Anschluss
zur Einordnung verwendet. Diese Proxys hingen ebenso vom jewei-
ligen Kontext ab wie die zugrunde liegenden Kategorien, die mitunter
in Patente Eingang finden. Postleitzahlen sind besonders in den USA
ein signifikanter Marker fiir Race, was jedoch weniger auf die meisten
europiischen Stidte zutrifft. Die Rassifizierung bleibt auch fiir das
rassifizierte Subjekt oft intransparent und lisst selbst dann, wenn sie
bewusst erfahren und abgelehnt wird, kaum Widerspruch zu (vgl. Eu-
banks 2018, 2-8; D’Ignazio und Klein 2020, 165-172).

3.1 Daten als Grundlage von Rassifizierung

Eine inzwischen bekannte Studie zu rassistischer Onlinediskriminie-
rung der Informatikerin und Harvard-Professorin Latanya Sweeney
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(2013, 46—47) hat bereits 2013 auf die rechtlich relevante Diskrimi-
nierung gegen Personen, die im US-amerikanischen Kontext als
»Schwarz gelesene, also rassifizerte Namen tragen, durch Googles
Suchmaschine und Targeted Advertising hingewiesen. Die Autorin
stief} durch Zufall, als sie ihren Namen googelte, auf eine Anzeige mit
der Frage »Wurde Latanya Sweeney festgenommen?«® und der Mog-
lichkeit, Akteneinsicht zu erwerben, um herauszufinden, ob dies tat-
sichlich vorgefallen ist.

Sweeney (oder eine andere Person mit dem gleichen Namen) war
jedoch nie festgenommen worden und begann deshalb nach Griin-
den dafiir zu suchen, warum Google AdSense ihren Namen mit dem
US-amerikanischen Gefingnissystem assoziierte (Sweeney 2020,
Min. 8:40). Bei AdSense und AdWords handelt es sich um Systeme
des Konzerns Alphabet (Google), die Nutzer*innen der Google-Suche
individuell relevante, sprich zielgerichtete Werbung anzeigen (Swee-
ney 2013, 47—48). Um herauszufinden, warum und wie ihr Name von
Google mit einer Gefingnisstrafe assoziiert wurde, fithrte Sweeney
mithilfe von VPNs Tausende Suchanfragen in verschiedenen Bundes-
staaten in den USA durch, um herauszufinden, ob die Werbung ein
Zufall oder Ausdruck eines systematischen Problems war. Sweeney
stellte in ihrer Recherche fest, dass Instant Checkmate, eine der ver-
antwortlichen Firmen, itber Google eine Anzeige fiir jeden gesuchten
Namen einer US-amerikanischen, natiirlichen Person X bereitstellt,
in der dieser mit einem Satz wie beispielsweise »Wurde X festgenom-
men?« in Verbindung gebracht wird (Sweeney 2013, 51). Das System
lernte dann, welcher Satz in Kombination mit welchem Namen am
lukrativsten war, also am meisten Klicks generierte.

Laut der Studie werden Namen, die im US-amerikanischen Kon-
text mit schwarzen Personen assoziiert sind, in Onlinewerbung mit
hinreichender Hiufigkeit, um den juristischen Tatbestand der Dis-
kriminierung zu erfiillen, namlich zwischen 12 und 25 Prozent ofter
als weifigelesene Namen, mit Gefingnisstrafen in Verbindung ge-
bracht (ebd., 51—52). Sweeney untersuchte zuerst den Zusammenhang
zwischen Namen und Race: So sind Namen wie Latanya beispiels-

5 Im Original: »Was Latanya Sweeney arrested?« (Sweeney 2013)
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weise in der Google-Bildersuche in den USA deutlich stirker mit als
schwarz gelesenen, Namen wie Kirsten deutlich hiufiger mit als weif
gelesenen Gesichtern verbunden (ebd., 48-50). Assoziationen, die wir
online zwischen Begriffen und Bildern sehen, geben zwar oft Biases
wieder, besonders wie sie im globalen Norden existieren, aber keine
tatsidchlichen Verteilungen. Sweeney nutzte verschiedene Methoden,
um echte Personen zu finden, und griff auf andere Forschung zur
Verteilung von Namen zuriick, um moglichst echte Verteilungen von
Namen zu untersuchen (ebd., 48-49).

Als Nichstes stellte Sweeney (2013, 47, 49-50) fest, dass die An-
zeige mit der Frage »Has X been arrested?« unabhiangig davon auf-
taucht, ob eine Person mit dem Namen X jemals verhaftet wurde.
Die Anzeige wird fiir mit schwarzen Personen assoziierte Namen
auch dann geschaltet, wenn der zustindigen Agentur kein Nachweis
iiber etwaige Verhaftungen vorliegt. Umgekehrt wird fiir mit weiflen
Personen assoziierte Namen eine solche Anzeige nicht geschaltet,
selbst wenn ein Nachweis iiber die Inhaftierung einer so benannten
Person vorliegt (ebd., 48, 51—52). Ziel der Firma ist es also nicht, die
Welt moglichst genau abzubilden, sondern sie so zu veradern, dass
die Nutzer*innen etwas — in diesem Fall Akteneinsicht — kaufen. Fiir
Google ist es zentral, dass User*innen auf die Anzeige klicken, da-
mit eine Transaktion zustande kommt. Der Mechanismus dahinter
ist grob gefasst folgender: Google erlaubt es Firmen, auf bestimmte
Schliisselworter in einer Suche zu bieten. Ist ein Keyword besonders
interessant, wie beispielsweise »versenden« fiir DHL, kann die dor-
tige Werbeabteilung, wann immer dieses in einer Suche in Deutsch-
land auftaucht, Google o,5 Cent dafiir bezahlen, dass ihre Anzeige
und nicht die der Konkurrenz geschaltet wird (vgl. ebd., 47—48). Die
Transaktion findet aber nur dann statt, wenn es auch tatsichlich zum
Klick kommt. Das wiederum heifdt, dass Google finanziell darauf an-
gewiesen ist, attraktive Werbung zu schalten. AdSense und AdWords
sind folglich darauf optimiert, moglichst viel Geld einzubringen.
Wenn die Systeme also tiber mehrere Millionen Suchanfragen er-
rechnen, auf welche Anzeigen Personen, die »versenden« googlen,
mit hoher Wahrscheinlichkeit tatsichlich klicken, werden meist diese
geschaltet (Sweeney 2020, Min. 08:05).
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Die Rassifizierung von Namen und Personen sowie die damit ver-
bundene Diskriminierung kommen hier also durch das Zusammen-
spiel verschiedener technologischer Ebenen und Verhaltensweisen
zustande. Google versuchte in den Jahren 2013 und 2014 deshalb
auch mit der Begriindung alle Schuld von sich zu weisen, dass die
Anzeige geschaltet werde, weil die Nutzer*innen auf sie klicken und
der rassistische Bias also bei ihnen liege (ebd., Min. 12:40). Sweeney
(2013, 44—54) konnte schliellich nachweisen, dass schon die techno-
logische Konfiguration biased ist und zusitzlich bereits bestehenden
Bias intensiviert.

Obwohl die Studie aus dem Jahr 2013 stammt, bringt sie immer
noch zahlreiche Probleme mit Systemen dieser Art auf den Punkt
und zeigt, dass hier immer wieder Konstruktionen aufeinander-
treffen, die kein Spiegel der Welt sind und auch keiner sein wollen,
aber als solcher wahrgenommen werden (vgl. Noble 2018, 27-35).
Sie zeigt auch, wie verschiedene Gruppen von Nutzer*innen zusam-
menkommen: die Privatpersonen, die Google Search nutzen, um
hilfreiche und zuverlissige Ergebnisse zu erhalten, ebenso wie die
Firmen, die in der Applikation mafdgeblich eine High-Tech-Anzeige-
tafel sehen.

Nicht nur Anzeigen haben ein Problem mit Rassifizierung. Auch
Inhalte ftir schwarze Personen und andere marginalisierte Gruppen
werden durch die (bisherige) Funktionsweise von Google hiufig
nicht auf den ersten Seiten mit Suchergebnissen bedacht (Baker
2002, 45-48; Brock 2022, 67-69). Das heifit nicht, dass die Suche
nicht im Regelfall sehr gut funktioniert — sie funktioniert nur eben
nachweisbar besser fiir hegemoniale Demografien und Interessen als
fiir Menschen mit marginalisierten Anfragen und Interessen (ebd.).
Personen werden durch diese Mechanismen auf eine Weise durch
Suchmaschinen rassifiziert, die vorher nicht méglich war (Friedman
und Nissenbaum 1996, 340-342). Diese Rassifizierung beruht auf
der Herstellung eines Markers, eines angenommen Proxys fiir Race,
in diesem Fall in Form von rassifizierten, hier schwarz oder weifs ge-
lesenen Namen, die kulturell spezifisch ist. Der Gebrauch, bewusst
oder nicht, eines existierenden rassistischen Bias in den USA steigert
offenbar die Klickzahl. Dessen Reproduktion liegt damit ebenso in
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Googles okonomischem Interesse wie das automatisierte Nachver-
folgen von Suchanfragen und Klicks auf Anzeigen.

3.2 Patente als Grundlage von Rassifizierung

Ein weiteres wichtiges und bisher wenig untersuchtes Einfallstor fir
Rassismus sind Softwarepatente. Anhand dieser lisst sich nachvoll-
ziehen, welche Kategorien nicht nur durch das Training an Daten in
die Software eingeschrieben sind, sondern explizit schon als Voran-
nahme in das Patent. Tiffany Nichols (2022, 102-125) zeigt, wie sich
auf der Ebene von Patenten die Erzihlung von neutraler Technik und
neutralem Recht wiederholt, wihrend man gleichzeitig tiber Proxys
die Klassifikation von Nutzer*innen verschiedener Technologien in
rassifizierte Kategorien rechtlich als intellektuelles Eigentum zu
schiitzen versucht. Der Grund fiir die Patentierung rassifizierender
Software und die Nutzung rassifizierender Kategorien im Patent ist,
dass angenommen wird, Menschen mit verschiedenen ethnischen
Hintergriinden oder eben Race wiirden sich auch fiir Verschiedenes
interessieren und verschieden verhalten.

Bei dem untersuchten Patent handelt es sich erneut um Software,
die dazu genutzt werden soll, Werbung gezielt an Personengruppen
heranzutragen, fiir die selbige vermeintlich besonders relevant ist.
Ahnlich zeigen Firmen wie Facebook (Meta) und Google bestimmte
Stellenausschreibungen automatisch nur ausgewihlten Personen-
gruppen an, um moglichst viel an den geschalteten Anzeigen zu ver-
dienen.

Nichols geht es darum nachzuweisen, dass Patente ein zentraler
Bestandteil der Prozesse sind, durch die Personen kategorisiert und
diese Kategorisierungen dariiber hinaus durch das Patent haltbar
gemacht und abgesichert werden (ebd.). Damit liefern sie nicht ein-
fach eine Beschreibung der Technologie, sondern tragen aktiv zur
Rassifizierung oder Zuschreibung von Gender bei. Nichols zeigt,
dass die Grundlage fiir die Kategorisierung hiufig eine vereinfachte
Widergabe der Kategorien ist, die der US-Zensus benutzt. Zum Teil
werden Korrelationen auch einfach behauptet. So weisen Ingenieure
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bei Netsuite in Patent Nr. 10,430,859 dem Namen »Lee« eine hun-
dertprozentige Korrelation mit der ebenfalls von ihnen gesetzten
»chinesisch-asiatischen« Ethnie zu (Nichols 2022, 112-113). Beide
Annahmen sind problematisch: Erstens muss nicht jede Person, die
Lee heifdt, auch der »chinesisch-asiatischen« Ethnie angehoren (ebd.),
zweitens leben in China verschiedene Vélker, sodass die Setzung ei-
ner »dominanten« Ethnie die Zugehorigkeit anderer Gruppen infrage
stellt (ebd.).

Hier wird die fragewiirdige Vorannahme einer Korrelation zwi-
schen Nachname und Ethnie zu einem bestimmenden Faktor fiir ers-
tens die Klassifizierung einer Person als Mitglied einer bestimmten
Ethnie, aber zweitens auch dafiir, wie der Person Inhalte angezeigt
werden. Die implizite Annahme, man kénne von Ethnie auf Ver-
halten schlieflen und umgekehrt, hat letztlich wieder eine Einschrin-
kung der Méglichkeiten dieser Personen zur Folge (ebd.). Diese An-
nahmen ebenso wie das Profitinteresse, das hinter ihrer technischen
Implementierung steckt, beeinflussen wiederum die Daten, die durch
sie mit hervorgebracht werden — eine Riickkopplungsschleife setzt
ein. Nichols zeigt, wie rassifizierende Kategorisierungen aus bei-
spielsweise dem US-amerikanischen Zensus tibernommen und fiir
kommerzielle Zwecke nutzbar gemacht werden. Dabei verindern
sich auch die Kategorien, zum einen vor dem Hintergrund von Profit-
interessen und zum anderen vor dem Hintergrund der Neusetzung
von rassifizierenden Kriterien in der Technik, die neue rassifizierte
Daten erzeugen konnen. Aus diesem Prozess ergeben sich schlief-
lich auch neue Gruppen: diejenigen, die eine Anzeige sehen, weil
auf Grundlage statistischer Vorhersagen angenommen wird, dass sie
diese wahrscheinlicher anklicken, und diejenigen, die sie nicht sehen
konnen.

Dabei sind die rassistischen Annahmen fiir die kategorisierten Per-
sonen, die schliefflich andere Anzeigen, Suchergebnisse und sogar
Webseiten sehen, deren Wahrnehmung also durch die Kategorisie-
rung gepragt wird, eben nicht offensichtlich. Dariiber hinaus bleibt
unklar, wie genau und anhand welcher Proxys das System die Daten
erschliefit und auswertet, denn hiufig werden Kategorisierungen
automatisch aus Daten generiert und nicht explizit in Patente ein-
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geschrieben. Trotzdem sind in beiden betrachteten Fillen Profitinte-
ressen die Grundlage fiir die rassifizierende Kategorisierung. Das be-
deutet, rassifizierende Kategorien lassen sich geldbringend verwerten
und werden hierftir immer wieder von Firmen automatisch erzeugt.
Dabei zitieren sie selbstverstindlich die Herrschaftsverhiltnisse, aus
denen diese hervorgehen (Butler 1993, 9o—95; Matzner 2016, 205—
210). Gleichzeitig sind die Daten in ihrer Nutzung durch die Firmen
immer schon Ausdruck dieses Interesses und eben nie objektive Re-
prisentationen einer Tatsache. Sie erzeugen im Gegenteil Reaktio-
nen, Moglichkeiten und sogar Gruppen neu. Trotzdem erscheinen
Daten und wie beispielsweise Daten {iber Namen kategorisiert und
mit anderen Daten in Verbindung gebracht werden auch in Patenten
als neutral unabhingig davon, wie arbitrir diese Setzungen eigentlich
sind (Nichols 2022, 109-113).

4 Legitimation: Objektivitat, der Traum von der
God'’s Eye View und der Zwang zur Akkumulation

Der Diskurs um Big Data und den damit verbundenen Fortschritt in
der Tech-Industrie beruht auf der Vorstellung, dass irgendwann eine
vollstindige und objektive Sicht der Welt auf Grundlage von immer
mehr Daten oder auf diese Weise erfassbarer Phinomene moglich
sein wird (Beer 2010, 10). Darin implizit ist die Idee, dass sich (fast)
alles sinnvoll als auswertbares Datum oder Aggregat mehrerer solcher
begreifen lisst (vgl. Mayer-Schonberger und Cukier 2013, 13-18, 9o—
93). Eine God’s Eye View inklusive des aus ihr resultierenden gesell-
schaftlichen Wandels schien zumindest aus Sicht der Verfechter*in-
nen von Big Data in den Jahren zwischen 2008 und 2019 greifbar
nah (Anderson 2008; Pentland 2009, 7—9; Pentland 2014, 12—20; vgl.
auch Leonelli 2020). Die zentrale Bedingung dieser politischen Ima-
gination ist das Einfangen der gesamten Wirklichkeit in Form von di-
gitalen Daten, auf deren Grundlage Vorhersagen moglich werden
(vgl. D’Ignazio und Klein 2020, 82-85). Wie eine Ingenieurin bei
Google Maps im Jahr 2015 feststellte: »Das Beingstigende daran, die
Welt zu kartographieren, ist, dass man nie aufhsren kann. Die Welt
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verandert sich dauernd« (Ginn 20r15).¢ Folglich miuissen kontinuier-
lich Daten hergestellt und ausgewertet werden, um stets ein aktuelles
Bild der Welt zu haben. Um diesen Traum einer kompletten Echt-
zeitdarstellung der Welt itberhaupt triumen zu konnen, braucht es
die Vorstellung von Daten, die einfach entstehen, sich vom Phino-
men einfach ablesen lassen. Wie ich oben, wenn auch nur in Ansit-
zen, gezeigt habe, sind Daten in Big Data aber nicht neutral, sondern
Ausdruck vielfach vermittelter medialer Prozesse, menschlicher Vo-
rannahmen, Interpretation und ihres Nutzungszusammenhangs.

Bei Viktor Mayer-Schénberger, einem Mitglied des Digitalrats der
Bundesregierung, und Kenneth Cukier ist zu lesen, Big Data werde
es bald erlauben, alle relevanten Daten iiber ein Phinomen zu erfas-
sen (Mayer-Schonberger und Cukier 2013, 28). Auch dieser Aussage
geht die Vorstellung einer Neutralitit und objektiven Reprisentati-
onskraft voraus, sodass man annehmen miisste, mehr Daten ermég-
lichten notwendigerweise exaktere Vorhersagen (ebd., 9o—93). Die
Herstellung und Auswertung von Daten wird hier als neutral und
eben nicht als durch staatliche oder Firmeninteressen geformt be-
griffen (ebd., 12-15). Gleichzeitig nimmt man die Idee, dass es nicht
nur moglich, sondern fast nétig sei, die Welt als riesige Sammlung
von Daten zu erfassen, entweder als einfache Konsequenz neuer
technischer Moglichkeiten hin oder betrachtet sie als Grundlage fur
»Fortschritt«, wobei damit primir die Steigerung von Produktivitit
gemeint ist (Mayer-Schonberger und Cukier 2013). Infolge werden
die Objektivitit und Neutralitit von Big Data oder Technik nicht in-
frage gestellt, sondern propagiert (vgl. ebd., 13-16; Schmidt und Co-
hen 2013, 69—73; Pentland 2014, 12—24). Diese Vorstellungen schlie-
fRen an den Glauben an ein autonomes Individuum, das in diverse
Netzwerke sowie den Markt eingebettet ist, aber sich unabhingig in
ihnen bewegt, an (vgl. Pentland 2013, 15-20; Mayer-Schénberger und
Cukier 2013, 14—-20).

Die Akkumulation von immer gréfleren Mengen an Daten bildet
also die Grundlage einer Idee von Fortschritt, die besonders auf Ef-

6 Im Original: »The scary thing about mapping the world is that you cannot ever
stop. The world is ever-changing.«
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fizienzsteigerung in Form von akkuraten Prognosen zur Vermin-
derung von »Reibung« auf dem Markt oder auf schlichte Kontroll-
maximierung hinausliuft. Wenn alles vorhersagbar wird, miissen
wir nicht wissen, warum Dinge geschehen oder wie, sondern kénnen
dank stochastischer Regelmifiigkeiten mit ruhiger Gewissheit jeder-
zeit in Prozesse eingreifen, um die Produktivitit zu erhéhen (Mayer-
Schonberger und Cukier 2013, 28-35; Pentland 2014, 12-15).

Gleichzeitig zeigt sich schon in den Texten selbst, an wen sie sich
richten, namlich in erster Linie an ein wirtschaftlich gut situiertes
Publikum im globalen Norden ebenso wie an Politiker*innen. Dabei
wird eine Teilung der Welt entlang 6konomischer Linien in Kauf
genommen, ungeachtet der hiufig geiuflerten Behauptung, die Un-
gleichheiten wiirden sich nach ersten Verschiarfungen wieder ausglei-
chen. Trotzdem liest man bei Schmidt und Cohen (2013, 34) beispiels-
weise folgende Empfehlung:

»[...] turn on your holograph box and [...] spend some time on a beach in
the Maldives. Worried your kids are becoming spoiled? Have them spend
some time wandering around the Dharavi slum in Mumbai. [...] Purchase
a holographic pass for a reasonable price and watch the women’s gymnas-
tics team compete right in front of you, live.«

Ein westlicher und vielleicht auch minnlicher Blick ist oft schon in
der Weise angelegt, wie Technologien tiberhaupt entworfen und vor-
gestellt werden; ausgeblendet bleiben dabei die die Rechte von Men-
schen besonders im globalen Siiden, hier stellvertretend reprisentiert
durch die Bewohner*innen Mumbais, sodass sich schon auf diskur-
siver Ebene klar koloniale Denkweisen ebenso wie Rassismus und Se-
xismus fortsetzen.

5 Konklusion

Der Beitrag hat gezeigt, inwiefern die Vorstellung objektiver und re-
prisentativer Daten, die Phinomene vermeintlich akkurat darstellen,
sowohl dem Diskurs um Big Data als auch unserer alltiglichen Nut-
zung von Anwendungen wie Suchmaschinen oder vermeintlich intel-

162 Amira Moeding



ligenten Apps zugrunde liegt. Der Einsatz datenbasierter KIs hingt
von dieser Konzeption ab, ebenso wie die Idee, dass es moglich sei,
Daten einfach als Ressource nutzbar zu machen. Die Idee, Daten
kénnten als direkte Reprisentation von Welt genutzt und deshalb pro-
blemlos fiir die Entwicklung von sogenannten Kiinstlichen Intelligen-
zen oder zur Kategorisierung von Menschen verwendet werden, liegt
der Akkumulation von Daten durch grofie Technologiekonzerne zu-
grunde.

Des Weiteren stellt diese Vorstellung von Daten und KIs auch einen
Anreiz dar, Technologien zu bauen, die scheinbar als Nebeneffekt wie-
der Daten erzeugen. Diese Akkumulationsprozesse verlaufen jedoch
entlang bekannter Herrschafts- und Unterdriickungsstrukturen, die
durch Produktion und Nutzung von Daten auf neue Weisen repro-
duziert werden, hiufig um Unterdriickungsstrukturen 6konomisch
zu nutzen. Oft werden innerhalb dieser Prozesse, weil die grofiten
Konzerne meist in den USA sind, Kategorien, die zur Verwertung von
Daten genutzt werden, aus dem US-amerikanischen in andere Kon-
texte iibertragen, sodass rassifizierte Kategorien und Formen von Un-
terdriickung nicht nur reproduziert werden, sondern sich potenziell
qualitativ verindern. Dabei gehen Daten nicht einfach aus Dingen
hervor, sondern sind hiufig das Ergebnis eines profitorientierten Her-
stellungsprozesses; sie reprisentieren mithin keine Phinomene, son-
dern werden genutzt, um diese zu erzeugen. Der Beitrag sollte zeigen,
wie Daten erzeugt und kategorisiert werden, um rassifizierte Katego-
risierungen und Rassismus fiir die Industrie verwertbar machen. In
diesem Verwertungsprozess, so habe ich argumentiert, werden gleich-
zeitig rassifizierte Subjekte und Gruppen neu geschaffen.
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