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Wirtschaft und Industrie vermitteln oft den Eindruck, die Nutzung von Kinst-
licher Intelligenz sei bereits in der Breite der Gesellschaft angekommen - in
der Kultur ist das aber nicht der Fall. Fir die meisten Kulturschaffenden ist
dieses Thema noch absolutes Neuland. Das wollen wir dndern! Mit dem neu-
en Foérderprogramm ,LINK - Programm fir kinstlerische Zukunftsforschung”
wird sich die Stiftung Niedersachsen der Schnittmenge zwischen Wissen-
schaft und Kultur widmen und sich in dem breiten Feld der Digitalisierung auf
KUnstliche Intelligenz und ihre Anwendung in der Kultur konzentrieren. In den
kommenden Jahren sollen im Rahmen des Férderprogramms Antworten auf
grundlegende Fragen gefunden, die Chancen und Risiken der Anwendung von
Kl in der Kultur erforscht und die Entwicklung von innovativen Projekten am
Standort Niedersachsen angeregt werden. Lassen sich Kreativitdat und Tech-
nik vereinbaren? Ist in der Kunst nicht der kiinstlerische Schaffensprozess des
Einzelnen mehr wert als Big Data? Ist eine Anwendung von Kl in der Kultur
sinnvoll? Zur Beantwortung dieser und anderer Fragen ist eine intensive und

ergebnisoffene Beschaftigung mit dem Thema und der Aus-

tausch zwischen Kulturschaffenden, Wissenschaftlern und

Unternehmen elementar.

Unter dem Begriff Kinstliche Intelligenz werden viele unter-
schiedliche Fachgebiete zusammengefasst. Die maoglichen
Arbeitsfelder von Kl werden sich in den ndchsten 15 Jahren
noch massiv erweitern und verdndern. Wdhrend es bereits
viele KI-gestUtzte Prozesse gibt, kénnen wir davon ausgehen,
dass sich noch ganz andere Aufgabenfelder eréffnen. Fur die
Umsetzung in der Kultur ist es hilfreich, bereits erprobte An-
wendungen aus der Industrie zu beleuchten, um so Anregun-
gen zu erhalten, in welchen kulturellen Bereichen diese Technik nUtzen kann.
Eine andere Herangehensweise funktioniert umgekehrt: Es wird ein Bedarf
identifiziert und dann nach einer technischen Lésung gesucht. Fir beide Va-

rianten braucht es Expertise und branchenibergreifende Kommunikation.

Mit diesem Ziel im Hinterkopf haben wir das Férderprogramm LINK struktu-

riert. In einem ersten Schritt lud die Stiftung Niedersachsen am 15./16. Mai

2019 zu einer Tagung ein. Die nun vorliegende Tagungspublikation bietet ei-
nen allgemeinen Einstieg Uber die Vorstellung der technischen Maglichkeiten
und Bereiche, die zu Kl gezdhlt werden und fokussiert dann stdrker auf den
Bereich der Kultur und somit der kinstlerischen Schaffensprozesse. Einige
grundsdtzliche diesbezUgliche Fragen lauten: Kénnen Computer kreativ sein?
Wenn Maschinen Kunst produzieren, bei wem liegen die Rechte fiUr die spdte-
re Nutzung und den Schutz des Werkes im Sinne des Urheberrechts? Und ist

KUnstliche Intelligenz zu ethischen und moralischen Entscheidungen fahig?

Die Tagung wurde begleitet von Kulturangeboten im Kinstlerhaus Hannover.
In der Ausstellung ,Artistic Intelligence"” im Kunstverein konnten die Besucher
Variationen von kinstlerischen Arbeiten mit und Uber Kl erleben. Das Pro-
gramm wurde durch ein Konzert des Komponisten und Computer Performers
Phillip Schulze ergdnzt, der Neue Musik unter Einbeziehung von Kl in Echt-
zeit macht. Das Literaturhaus Hannover stellte in einer Lesung den Sach-
buchautoren Timo Daum vor und prdsentierte so neben technischen und 6ko-
nomischen auch soziale und politische Aspekte der Zukunftstechnologie. Im
Kommunalen Kino wurde der Film ,Ex Machina” gezeigt und damit die Frage
nach Menschlichkeit und den grundlegenden Unterschieden zwischen Mensch

und Maschine gestellt.

Die Tagung bot neben dem inhaltlichen Einstieg viele M&glichkeiten des inter-
disziplindren Austauschs. Hier saBen Musiker neben Kinstlern, Schauspielern,
Schriftstellern, Museumsmachern und Informatikern und hatten Gelegenheit
Uber den eigenen Tellerrand zu blicken und die eigene Arbeit unter vollig an-
deren Vorzeichen zu betrachten.

In einem zweiten Schritt werden ab Herbst 2019 bis zu 20 interessierte Kul-
turschaffende aus Niedersachsen eingeladen, an einem 6-monatigen Kl-Wei-
terbildungsangebot teilzunehmen. Ziel ist die Auseinandersetzung mit der
Programmierung von neuronalen Netzen und die Entwicklung von beispiel-

haften Anwendungen.

SchlieBlich werden ab Sommer 2020 Projekttandems aus Wissenschaftlern
und Kulturschaffenden geférdert, um gemeinsame Projekte als Anwendung
von Kl in der Kultur umzusetzen. Die Projekte werden dokumentiert und ab-

schlieBend prdsentiert.

Diese Publikation soll mdéglichst vielen Menschen Zugang zu den Tagungs-
inhalten bieten. Mit dem wéchentlich ergdnzten Blog, einer wachsenden Me-
diathek und einer Veranstaltungsreihe bieten wir auBerdem weitere, stets
aktuelle Informationen Uber die neuesten Entwicklungen im spannenden Feld
Kl und Kultur.

Wir freuen uns Uber |hr Interesse!
Lavinia Francke

Generalsekretdrin

Stiftung Niedersachsen

@Stiftung Niedersachsen,
Foto: Katrin Ribbe



Einleitung:
Kinstliche Intelligenz
in den Medien

Methoden der Kinstlichen Intelligenz (KI) sind in den letzten
Jahren omniprdsent in den Medien. Es werden neue Erfolge
gefeiert wie das Programm AlphaGo des Unternehmens Deep-
Mind, das im Jahr 2016 erstmals menschliche Weltklasse-Spie-
ler im asiatischen Spiel Go schlug oder die ersten autonom fah-
renden Fahrzeuge. Es werden aber auch Fehlschldge berichtet
- wenn zum Beispiel eben jene autonomen Fahrzeuge in Unfalle
verwickelt sind. Es wird Kritik geUbt und es werden ethische As-
pekte aufgeworfen, bis hin zur Panikmache der uns demndchst
ausrottenden, allmdchtigen Kinstlichen Intelligenz.

Dieser Artikel hat das Ziel, zu einem grundlegenden Verstdndnis
der Technologien beizutragen, die den heutigen Anwendungen
der KUnstlichen Intelligenz zugrunde liegen. Es wird gezeigt, wel-
che technischen Entwicklungen zur heutigen ,Renaissance” der
kUnstlichen neuronalen Netze (eines Teilgebiets der Kl) gefUhrt
haben und wie diese den aktuellen Forschungsstand in der Mus-
tererkennung dominieren. Am Beispiel Computer Vision (,Com-
putersehen” oder ,kinstliches Sehen") werden exemplarisch die
beeindruckenden Ergebnisse dieser Technologie gezeigt. Weiter-
hin wird ein kurzer Uberblick auf mégliche Anwendungsbereiche

der Kl in der Kunst gegeben und auf einige Beispiele ,kreativer”

Kinstliche Intelligenz L
und maschinelles Lernen |

— Grundlagen, Potenziale,
Grenzen




Kiinstliche
Intelligenz -
Was ist das
eigentlich?
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Die Kunstliche Intelligenz ist als Forschungsgebiet ein Teil der
Informatik, kann aber je nach Ausrichtung auch interdisziplindre
Elemente aus zum Beispiel den Neurowissenschaften und der
Psychologie integrieren. Als ,kinstlich intelligent” werden Ma-
schinen bzw. Programme bezeichnet, die in bestimmten Aufga-
ben menschendhnliche Leistungen erbringen - oder manchmal
sogar besser abschneiden. Die ,Maschine"” kann dabei der ganz
normale Computer auf dem Buroschreibtisch sein, aber auch
andere Formen annehmen, etwa die des Roboters oder intelli-
genten Fahrzeugs. Historisch betrachtet sind Aufgaben repeti-
tive, langweilige Tatigkeiten, die dem Menschen abgenommen
werden. Beispiel: das Herstellen von Bauteilen an einer Produk-
tionsstrecke beziehungsweise das automatische Erkennen und
Aussortieren von fehlerhaften Teilen in der Produktion. Mehr
und mehr kdnnen den Systemen jedoch auch komplexere Fahig-
keiten beigebracht werden - so entstanden etwa in den letz-
ten Jahren zuverldssige automatische Ubersetzer fir gdangige
Sprachen (z. B. DeeplL: https://www.deepl.com/translator) oder
Kl-basierte Ansdtze, welche Medieninhalte erkennen und somit
groBe Bild- und Videobestdnde automatisch erschlieBen und
besser durchsuchbar machen (vgl. MUhling et al. 2019).

Illustration des Findens einer Entscheidungs-
regel fUr die Bildklassifikation von Landkarten
in Videos. Auf Basis der Beispieldaten wird eine
+Hyperebene" (blaue Linie) im potenziell hoch-
dimensionalen Merkmalsraum (hier zweidimen-
sional) bestimmt. Die Menge von Merkmalen
kdnnte Farb-, Kanten- und Texturinformation
beinhalten und mehr als hundert oder gar tau-

send Dimensionen umfassen.

Die genannten Anwendungen sind Beispiele fUr die sogenannte
«Sschwache KlI". Diese zeigt menschendhnliche Fahigkeiten fur
eine klar definierte, spezifische Aufgabe, kann aber dann auch
nur diese gut I6sen. Eine K| zur automatischen Ubersetzung
kann genau die beiden ihr bekannten Sprachen verarbeiten. Sie
ist wertlos fUr (a) andere, ihr unbekannte Sprachen sowie fur (b)
andere Aufgabenstellungen, wie zum Beispiel das Umformulie-
ren eines Textes innerhalb einer Sprache. Als ,starke KI" hinge-
gen wirde man eine Kl bezeichnen, die allgemeine Fahigkeiten
zur Problemlésung besitzt und Fahigkeiten fur weitere Aufga-
benstellungen erlernen kénnte. Das hei3t: eine Kl, die nicht auf
ein Anwendungsfeld beschrdankt ist. Die Entwicklung von starker
Kl ist gegenwartig noch Gegenstand der Forschung sowie von
Spekulationen, ob beziehungsweise wann es Systeme dieser Art
geben wird.
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Formen des Maschinellen Lernens

Um sich der menschlichen Leistungsfdhigkeit technisch anzundhern, werden innerhalb des
Gebiets ,Kunstliche Intelligenz"” verschiedene Methoden und Verfahren erforscht und ent-
wickelt. Es geht Uber den Fokus dieses Artikels hinaus, feingranular all diese Strémungen
zu kategorisieren. Einige grobkérnige Unterscheidungen kénnen jedoch bereits zur Ein-
schdtzung der aktuellen Entwicklungen beitragen.

Die aktuellen Entwicklungen werden stark von einem Teilgebiet der Kl, dem Maschinellen
Lernen, bestimmt. Sein Ziel ist es, den Computer die Lésung zu Problemstellungen selbst
lernen zu lassen, also nicht mehr explizit Schritt for Schritt zu programmieren, wie eine be-
stimmte Aufgabe zu erfillen sei. Das kann unter anderem auch Problemlésungen einschlie-
Ben, deren genaues Aussehen wir noch nicht einmal kennen! Ein Beispiel: Wir wollen einem
Programm auf Basis von definierten Regeln beibringen, wie man ein Gesicht in einem Bild
findet. Dies wdre nur schwerlich in Worten oder in konkreten Formeln darzustellen — gleich-
wohl basierten frihe Ansdtze zur Gesichtsdetektion in Bildern auf solchen regelbasierten
Versuchen, allerdings mit maBigem Erfolg (vgl. Uberblick von Yang et al. 2002).

A
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Der Lernprozess beim maschinellen Lernen (ML) hingegen geschieht auf Basis von vorhan-
denen Daten. In diesem Beitrag unterscheiden wir zwei wesentliche Ansdtze': das Uber-
wachte Lernen und das unUberwachte Lernen. Die Prinzipien des maschinellen Lernens
lassen sich anhand eines kleinen, einfachen Beispiels veranschaulichen (Abbildung 02). An-
genommen, wir haben einen industriellen Produktionsprozess von Ndgeln unterschiedlicher
Lange und von Biroklammmern. Diese mdchten wir mit einem Kamera-basierten Computer-
system automatisch sortieren. In einem klassischen Ansatz wirden sich die Entwickler*inn-
nen Eigenschaften und Regeln Uberlegen und das System entsprechend programmieren:
Ein Nagel ist schmal, die Biroklammern hingegen sind breiter, beide Objektarten haben
moglicherweise dhnliche Ldangen, usw. Ein ML-System bendétigt diese programmierten Re-
geln nicht — es lernt sie selbstdndig!

Dies kann durch die zwei erwdhnten Lernarten geschehen: durch dberwachtes Lernen bzw.
unUberwachtes Lernen. Wird obiges Beispiel als Uberwachte Lernaufgabe behandelt, be-
notigt das System passende Beispielobjekte jeder zu lernenden Klasse als ,Trainingsda-
ten”, verknUpft mit der Information zu welcher Klasse jedes Objekt gehort (,langer Nagel”,
.kurzer Nagel”, ,Buroklammer"). Zudem teilen wir dem System mit, auf welche Objekt-
eigenschaften bzw. -merkmale (,Features”) es achten soll - hier bspw. Ldnge und Breite
des Objekts. Die Merkmale dieser ,Trainingsbeispiele” sollten moglichst charakteristische

Eigenschaften zur Unterscheidung der Objektklassen beschreiben. -

1 Wir beschrdanken uns auf Uberwachtes und uniberwachtes
Lernen und gehen nicht auf andere Arten wie zum Beispiel das

verstdrkende Lernen ein (,reinforcement learning”).
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Aus ihnen lernt der Computer auf Basis von Algorithmen des maschinellen
Lernens ein sogenanntes Modell, welches die Entscheidungsfindung bzw.
Klassifikationsregel fur eine korrekte Klassenzuordnung beschreibt. Dieses
Modell wird dann verwendet, um unbekannte, neue Instanzen zu kategorisie-
ren. Dies geschieht auf der gleichen Grundlage der zuvor festgelegten Merk-
male. In einem anderen Anwendungsbeispiel aus der Kunst wirden Program-
mierer*innen dem Computer also z. B. erklaren, auf Basis welcher Merkmale
sich bestimmte Kunststile unterscheiden lassen (z. B. Verwendung von be-
stimmten Materialien und Farbténen), ihn mit einigen vorklassifizierten Bei-
spielen fUttern (also Bilder, bei denen der Kunststil bereits annotiert wurde)
und dann das Modell trainieren. Im Optimalfall kann der Computer dann bei
unbekannten Bildern automatisch eine Entscheidung Uber den vorliegenden
Kunststil treffen.

In unUberwachten Lernszenarien wird dem System ebenfalls mitgeteilt, wel-
che Objektmerkmale relevant sind. Zum Beispiel gehéren Clustering-Verfah-
ren wie K-means zu den uniUberwachten Lernverfahren. Hier werden keine
Klassen vorgegeben, oft sind diese unbekannt. Vielmehr soll das System bis-
her unentdeckte Muster in den Daten finden bzw. die Auffindbarkeit ermog-
lichen. Im Beispiel kann ein solches Verfahren helfen, typische Produktions-
fehler zu erkennen: Fehlerhafte Bauteile werden nach Ahnlichkeit in einem
Cluster gruppiert, hdaufig auftretende Abweichungen aufgezeigt. Im Bereich
Kunst kénnte ein interaktives System Gemalde nach verschiedenen Kriteri-
en von Ahnlichkeit gruppieren (Farbe, Stil, Art der gezeigten Objekte, etc.).
Gegenwadartig arbeitet die Forschungsgruppe des Autors an der Umsetzung
eines derartigen Systems in dem DFG-geférderten Projekt iART (,Interak-
tives Analyse- und Retrieval-Tool zur UnterstUtzung von Bild-orientierten
Forschungsprozessen"; https://projects.tib.eu/iart). In dem Projekt werden
unter anderem Clustering-Methoden zur Visualisierung und Exploration von
Zusammenhdngen zwischen Bildern entwickelt.

S
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[llustration des Funktionsprinzips eines modellierten Neurons: Die gewichtete
Summe der Eingabewerte x1-x5 wird weiterverarbeitet. Die Auswertung der
Funktion f entscheidet, ob yj aktiv ist und ,feuert” oder nicht. Wenn gefeuert
wird, dann sind die ausgehenden Kanten des Neurons zu den Neuronen einer

nachfolgenden Netzschicht aktiviert.

Aktuell: Deep Learning oder
die Renaissance der neuronalen Netze

Wenn heutzutage in den Medien die Rede von Kinstlicher Intel-
ligenz ist, dann geht es zumeist um kinstliche neuronale Netze,
die derzeit eine Renaissance erleben. Erdacht wurden die forma-
len Strukturen eines Neurons bzw. Perzeptrons bereits vor vie-
len Jahrzehnten (z. B. McCulloch & Pitts 1943, Rosenblatt 1958),
damals noch auf rein mathematischer Basis. Die Idee ist, die
Struktur des menschlichen Gehirns und der dortigen komplexen
Vernetzung von Nervenzellen mit mathematischen Methoden
zu modellieren. Im Gehirn sind groBe Gruppen von Nervenzellen
(Neuronen) netzartig verknUpft und Ubertragen Informationen.
Ubertreffen die Erregungswerte, die die Nervenzelle Uber die
eingehenden Dendriten empfdngt, einen bestimmten Schwell-
wert, leitet sie die Erregung an ihre nachgelagerten Zellen wei-
ter. Es wird also aufgrund der Eingangswerte eine Entscheidung
getroffen: weiterleiten oder nicht.

Ahnlich funktioniert die mathematische Modellierung bzw. pro-
grammiertechnische Umsetzung (Abbildung ©3), nur eben nicht
auf Basis biochemischer Informationen. Die Neuronen sind
Uber gewichtete Kanten verbunden, deren Gewichte im Laufe
des Trainings verdndert werden. Ein Neuron erhdlt bestimmte
Eingabewerte und basierend auf den Gewichten der eingehen-
den Kanten wird die (gewichtete) Summe gebildet. Wenn ein
bestimmter Schwellwert Uberschritten wird, werden die aus-
gehenden Kanten aktiviert (Abbildung @3). Spannend wird es,
wenn zahlreiche Neuronen zu einem Netz mit mehreren Schich-
ten verknUpft werden (Abbildung 04 zeigt beispielhaft ein sehr
kleines Netz mit Eingabeschicht, versteckter Schicht und Aus-
gabeschicht mit nur einem Neuron): Jetzt kénnen von gréBeren
Netzen nahezu beliebige mathematische Entscheidungsfunkti-
onen kodiert werden. Trainiert wird ein solches kUnstliches neu-
ronales Netz, indem die Eingangswerte der Einzelneuronen neu
gewichtet werden - ist fUr eine Entscheidung ein bestimmter
Eingang besonders wichtig, wird er mit hoherer Wertigkeit ein-
gerechnet. In anderen Worten: wird ein Trainingsbeispiel falsch
klassifiziert (z. B. durch das blaue Ausgabeneuron in Abbildung
04), dann werden die Gewichte im Netz derart angepasst, so
dass die Wahrscheinlichkeit, dieses Beispiel beim ndchsten Mal

falsch zu klassifizieren, verringert wird. &

04
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Ein kleines neuronales Netz

mit drei Schichten inklusive einer
versteckten” mittleren Schicht.
Quelle: https://de.wikipedia.org/

wiki/KUnstliches_neuronales_Netz

11



12

Diese Grundlagen und Trainingsalgorithmen werden nun schon seit mehr als
einem halben Jahrhundert von Forschenden entwickelt und verfeinert - wa-
rum kam es erst um das Jahr 2012 zum groBBen Durchbruch der kUnstlichen
neuronalen Netze? Hier spielen die technischen Rahmenbedingungen eine
Rolle: Einerseits wird fUr das effiziente Trainieren besondere Hardware bené-
tigt, die seit den 2010er Jahren in Form entsprechender Hochleistungsgrafik-
karten kostengUnstig auf dem Markt verfugbar ist. Andererseits wurde be-
reits eine wichtige Voraussetzung fUr Gberwachte maschinelle Lernverfahren
genannt: annotierte Daten. Hier hilft das World Wide Web als riesige, welt-
weit verfigbare Datenbank weiter. FrUher mussten viele Datensdtze fur ein
neues Anwendungsfeld von Menschen manuell annotiert werden - ein zeit-
und kostenintensiver Prozess. Heute ist es méglich Daten und zugehdérige An-
notationen gemeinsam mit anderen im Web zu erstellen und zu sammeln, wie
etwa die Millionen von Bildern auf ImageNet (http:/www.image-net.org),
oder diese aus Webinhalten zu destillieren. Dass im letzteren Fall die Anno-
tationen nicht immer korrekt sind, kann durch fehlerresistente Algorithmen
ausgeglichen werden.

Die modernen tiefen neuronalen Netze (,Deep Learning”, vgl. LeCun et al.
2015) zeichnen sich dadurch aus, dass sie groBe Mengen von Neuronen in
(sehr) vielen Schichten verknUpfen. Sie haben dabei noch einen entscheiden-
den Vorteil gegeniber den traditionellen unUberwachten und Uberwachten
Verfahren: Wenn genigend Daten mit den dazugehérigen Kategorien zur
VerfUgung stehen, sind sie in der Lage auch die relevanten Merkmale im Da-
tensatz selbst zu ermitteln (siehe nachfolgenden Abschnitt). Hierdurch ent-
fallt ein Arbeitsschritt, der friher zeit- und kostenintensiv von Menschen vor-

genommen werden musste.

Beispiele von Deep-Learning-Anwendungen

Die Verfugbarkeit passender Hardware und die Unmengen von Trainingsma-
terial im World Wide Web haben dazu gefUhrt, dass in den letzten Jahren
einige spannende Anwendungen von Deep-Learning-Technologien vorgestellt
werden konnten. Der folgende Abschnitt stellt einige Beispiele vor und erhebt
keinen Anspruch auf Vollstandigkeit. In den eigenen Arbeiten des Autors liegt
ein Fokus auf der Analyse von visuellen Medien (Bildern und Videos) und Inter-
pretation von multimodalen Informationen, dies wird auch hier der Schwer-
punkt sein.

Mit dem Aufkommen der tiefen neuronalen Netze wurden in der Mustererken-
nung in Bildern erhebliche Fortschritte erzielt. Uber Jahrzehnte wurden im-
mer ausgefeiltere technische Deskriptoren zur Beschreibung von Bildinhalten
entwickelt, die fUr bestimmte Aufgabenstellungen (z. B. Gesichts- oder Kon-
zepterkennung) in Verbindung mit maschinellen Lernverfahren die Grundlage
fUr gute Ergebnisse waren. So wurden Methoden geschaffen, die Kanten in
Bildern erkennen und beschreiben, bestimmte Texturen extrahieren und dhn-
liches (z. B. die Scale-lnvariant Feature Transform (SIFT) von Lowe 2004).
Diese Merkmale wurden dann nach Vorgabe der Entwickler*innen kombiniert
(z. B. Jiang et al. 2007, Peronnin et al. 2010), um eine Aufgabenstellung zu
erfillen. Wie bereits erwdhnt haben die kinstlichen neuronalen Netze einige

05

dieser Arbeitsschritte obsolet gemacht. Auf groBen Bildmengen
wie beispielsweise ImageNet (http:/www.image-net.org, Deng
et al. 2009) trainiert sind sie in der Lage, Bildmerkmale automa-
tisch zu erkennen und, je nach Aufgabe, sinnvoll zu kombinieren
(Krizhevsky et al. 2012, Zeiler & Fergus 2014). Eine lllustration
der durch ein Netz gelernten Merkmale findet sich in Abbildung
05: In der ersten Schicht des neuronalen Netzes (links, ,Layer 1")
werden zundchst Kanten in unterschiedlicher Orientierung de-
tektiert. Diese werden in den héheren Schichten zu komplexeren
Elementen kombiniert — Layer 2 und 3 erkennen bereits bogen-
formige Strukturen und Ecken in verschiedenen Orientierungen
bzw. Objektteile. Rechts sind die dazugehérigen Bildausschnitte

zu sehen.

Layer 1

Layer 2

Layer 3

Visualisierung von gelernten Informationen

der ersten drei Schichten eines Netzes.

In den grauen Feldern sind jeweils (links bzw.

oben bei Layer 1) die Visualisierungen der
Merkmalskarten (feature maps) zu sehen,
rechts die dazugehdrigen Bildausschnitte.
Aus: Zeiler & Fergus (2014).
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Diese Technologie kann fUr zahlreiche Anwendungsgebiete rund um das (be-
wegte) Bild eingesetzt werden. Es ist ersichtlich, dass eine weitere Kombi-
nation der in Abbildung @1 erkannten Strukturen dazu dienen kann, Gesich-
ter, Schrift oder andere Konzepte in Bildern zu detektieren. Mithilfe weiterer
Trainingsschritte mit weiteren Beispieldaten kénnen solche Netze an andere
Aufgabenstellungen angepasst werden, um z. B. Metadaten von Bildaufnah-
men zu schdtzen. So gibt es Forschungsarbeiten, die fur Fotos automatisch
den Aufnahmezeitpunkt (MUller et al. 2017) oder den Aufnahmeort schat-
zen (Mdiller-Budack et al. 2018, Webdemo unter: https://labs.tib.eu/geocesti-
mation). Dabei liegen sie meist sogar ndher an der Wahrheit als Menschen.
Dies gilt fUr eine Reihe von weiteren Aufgabenstellungen, in denen Compu-
tersysteme zumindest gleich gut wie Menschen abschneiden (vgl. Uberblick
von Ewerth et al. 2017), u.a. bei der Identifikation von Personen anhand des
Gesichts (Taigman et al. 2014) oder der Objekterkennung und Szenenklassi-
fikation in Bildern (He et al. 2015).

Die Anwendung von neuronalen Netzen ist jedoch nicht nur auf die Analyse
von Bildern beschrdnkt; sie haben auch bei der Verarbeitung von Text zu gro-
Ben Fortschritten gefihrt (z. B. bei der automatischen Ubersetzung, siehe
etwa Deepl unter https://deepl.com oder bei der Erstellung von computerge-
nerierten Texten (vgl. Awiszus & Rosenhahn 2018). Die Generierung von neuen
Texten, wie z. B. die auf der Webseite Botnik (https://botnik.org/content/har-
ry-potter.html) zu findenden ,neuen” Fortsetzungskapitel von Harry Potter,
nennt man ,predictive writing".

Dariber hinaus ist sehr spannend, dass die Technologie auch

Anwendungen
von KI 1in
der Kunst

In der Kunst kann Kl in unterschiedlichen Szenarien Anwendung
finden. Hierauf werden die anderen Beitrdge zur LINK-Tagung
detaillierter eingehen. An dieser Stelle sollen einige Anwendun-
gen exemplarisch einen ersten Eindruck vermitteln und Inspi-
rationen zu Anwendungsmdglichkeiten geben. Die Kl kann eine
passive, unterstiUtzende Rolle einnehmen; es gibt aber auch be-
reits Beispiele, in denen die Kl selbst als kunstschaffende Kraft

eingesetzt wurde.

06 Input Monet Van Gogh Cezanne Ukiyo-e

»Wie missen Inhalte
aufgearbeitet werden,
um Menschen méglichst
wirksam zu erreichen?
Wann werden Dokumente
als kreativ empfunden?
Wie kénnen Metaphern
erkannt oder generiert
werden?«

erlaubt, die Abhdngigkeiten und BezUge zwischen verschie-
denen Modalitdten zu explorieren. Zwei Modalitdten werden
in der Regel gemeinsam eingesetzt, um eine Information bes-
ser in einer neuen Qualitdt zu vermitteln: In von Menschen
fUr Menschen entworfenen Medien werden oftmals Bild und
Text kreativ kombiniert. Sinnvolle, verstandnisférdernde
Kombinationen beinhalten Abhdngigkeiten und teils indirek-
te Bezige zwischen den Modalitdten, die sich bisher nicht
technisch messen lieBen, aberin der Linguistik bzw. den Kom-

munikations- und Medienwissenschaften bereits unter dem

Begriff ,Bild-Text-Schere" oder ,visual/verbal divide" unter-

sucht wurden (vgl. Barthes 1978, Martinec & Salway 2005,
Bateman 2014). Aktuelle Forschungsarbeiten (u.a. eigene Arbeiten, Henning
& Ewerth 2017, Otto et al. 2019a, 2019b) explorieren diese Schnittstelle und
versuchen multimodale Informationen mathematisch zu modellieren und au-
tomatisch zu interpretieren. Eine mdégliche Anwendung ist, Autoren bei der
sinnhaften Kombination von Medien zu unterstitzen (etwa Lehrende bei der
Erstellung von didaktisch sinnvollen Lernmaterialien; oder Werbe-Designer,
die ein passendes Bildmotiv fUr einen Text suchen). Weiterhin bildet die Her-
stellung einer Messbarkeit der wechselseitigen Bezige zwischen Bild und Text
auch einen Ansatzpunkt fUr die psychologische Forschung und kUnstlerische
Verwendung, die hdufig ebenfalls multimodale Medien nutzt: Wie missen In-
halte aufgearbeitet werden, um Menschen méglichst wirksam zu erreichen?
Wann werden Dokumente als kreativempfunden? Wie kdnnen Metaphern er-
kannt oder generiert werden?

Als UnterstUtzer kann ein Kl-basiertes System an verschiedensten Stellen an-
setzen: als Support des Kunstschaffenden, um Arbeitsabldufe zu vereinfa-
chen oder auch, um ganz neue Plattformen fir den kUnstlerischen Ausdruck
zu erschlieBen (z. B. Kunstwerke, die sich der virtuellen Realitdt bedienen und
oftmals mithilfe spezifischer Werkzeuge geschaffen werden); als persénli-
cher Museumsfihrer, der Kunst angepasst an die individuellen Besucherbe-
dUrfnisse erklart; oder auch als Analysesystem, das Forschenden im Bereich
der Kunstgeschichte ihre alltdgliche Arbeit erleichtert.

Ansdtze, die zu der ersten Gruppe gehdren, werden unter anderem an der
Leibniz Universitdt Hannover am Institut fUr Informationsverarbeitung ent-
wickelt (Arbeitsgruppe Prof. Rosenhahn). Hierzu gehért etwa die Figuren-
und Posendatenbank, die von Hasler et al. (2009) vorgeschlagen wurde. Sie
bildet die Grundlage zur automatischen Generierung von menschlichen Kor-
pern fUr Filme und Videospiele. Hierzu wurden von Uber 100 Versuchsperso-
nen in zahlreichen Kérperhaltungen 3D-Laser-Scans aufgenommen und digi-
talisiert. Diese Korperdaten, kombiniert mit realistischen, Kl-generierten -

Beispiele fur Style-Transfer,
aus dem Artikel von Zhu et al.
2017).
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GesichtszUgen, erméglichen es, kinstlich (groe) Menschen(gruppen) mit be-
liebiger Pose in Szenen einzufigen. In einer Filmproduktion kénnten dadurch
etwa die Kosten fUr Massenszenen erheblich gesenkt werden. Potenziell steht
damit eine Form des Ausdrucks zur Verfigung, die zuvor aus finanziellen
Grinden nicht mdglich gewesen wdare. Weitere Arbeiten der Arbeitsgruppe
Rosenhahn beschdaftigen sich z. B. damit, neuronalen Netzen das Spielen von
Computerspielen wie ,Flappy Bird" beizubringen.

An welchen Stellen haben sich kiUnstliche neuronale Netze bereits selbst kre-
ativ gezeigt? Populdre Beispiele sind auf der Webseite von Deepdream zu
finden (https://deepdreamgenerator.com), unter anderem Phantasiebilder
von ,trdumenden neuronalen Netzen" oder zum sogenannten ,style transfer”.
Ersteres diente ursprUnglich dazu, durch Visualisierungen die Funktionsweise
von tiefen neuronalen Netzen bei der Objekterkennung besser zu verstehen.

Der zweitgenannte Ansatz des Style-Transfers zielt darauf

»An welchen Stellen haben ab, den charakteristischen Stil einer Domé&ne (z. B. Comic-
sich kiinstliche neuronale zeichnungen) oder eines Kinstlers oder einer Kinstlerin auf

Netze bereits selbst krea-

tiv gezeigt?«

o7

Vordergrundbilder

Bilder einer anderen Domdne zu Ubertragen. Beispiele hier-
fUr sind in Abbildung 5 zu finden. Diese Beispiele werden mit
einer besonderen Art von neuronalen Netzen erzeugt, einem
sogenannten ,GAN" (,Generative Adversarial Network"). In
einer solchen GAN-Architektur treten zwei Netze quasi in einer Art Spiel ge-
geneinander an. Das eine Netz versucht, Bilder kiUnstlich zu generieren (,Ge-
nerator"), die mdglichst echt wirken. Dies kénnte zum Beispiel ein Versuch in
Abbildung 06 sein, aus einem Foto ein neues Bild im Stile von Monet zu ge-
nerieren. Das zweite Netzwerk, der ,,Diskriminator”, versucht zu erkennen, ob
es sich um einen ,echten” Monet oder ein ,Fake", d.h. ein kUnstlich generier-
tes Bild, handelt. Je besser beide Netzwerke trainiert werden kénnen, desto
besser sind am Ende die kinstlich generierten ,Fake"-Bilder. Ein populdres
Beispiel zur Generierung von ,Kunstgemdlden" ist das erste Bild dieser Art,
das auf einer Auktion von Christies fur 432.500 $ versteigert wurde (https://
www.christies.com/features/A-collaboration-between-two-artists-one-hu-
man-one-a-machine-92332-1.aspx). Die Autoren bezeichnen ihr System nicht
als GAN, sondern als CAN: ,Creative Adversarial Network". Es sei daraufhin
optimiert, Neues und nicht Bekanntes zu generieren, so argumentiert die Ent-

wicklergruppe.

‘

Grundarchitektur eines
GANs zur Erzeugung
von Bildkompositionen
(Grof3 2018).

Vordergrundbilder
+ Alpha
fake > @ *
e \
. > »| Transformations-
Vorverarbeitung CNN > STN 1 matrix
IIII
Hintergrundbilder
L »| Bildkomposition ~
l Generator

Bildkompositionen
(Fakebilder)

fake » 1; . 0 o]
—_— 3
‘ CNN real » 0 Diskriminator

Realbilder
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Die Abbildung 07 veranschaulicht das Funktionsprinzip for GANs fir die au-
tomatische Komposition von zwei unterschiedlichen Fotomotiven (Abbildung
08 zeigt Ergebnisbeispiele). Das System wurde in einer vom Autoren betreu-
ten Bachelorarbeit entwickelt (GroB 2018). Hier flieBen Ergebnisse ein, die in
einem Projekt zur automatischen Freistellung des Bildvordergrunds von Port-

ratfotos erzielt wurden (http://www.I3s.de/de/projects/faam).

Kinstlich generierte

Bildkompositionen mit einem

GAN (Grof3 2018).

Eine weitere Einsatzmdglichkeit von Kl im Rahmen von Kunstausstellungen
kéonnte Chatbot-Technologie sein, die individualisierte Erklarungen fir den
Besucher erzeugt. Hierbei kann z. B. angepasst auf Vorwissen und Sprach-
kenntnisse RiUcksicht genommen werden. Je nach Interessenlage und Besu-
cherdichte kénnen zudem Kunstwerke in passender Reihenfolge kombiniert
werden, um den Kunstgenuss zu optimieren, aber auch sicherzustellen, dass
dieser nicht durch Menschenmengen gestért wird. Der Chatbot kann inter-
aktiv Fragen beantworten und als Diskussionspartner zur Verfigung stehen.
So ermdglicht er eine natirliche Interaktion mit kunsttheoretischem und his-
torischem Wissen.

Viele weitere Beispiele zur UnterstiUtzung von kreativen Prozessen oder gar
deren ,Automatisierung” gibt es auch in anderen Kunstbereichen wie Dich-
tung oder Musik, auf welche in den anderen Beitrdgen zur LINK-Tagung ndher

eingegangen wird.
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Zusammenfassung

In diesem Beitrag wurde ein allgemeiner Uberblick Uber grund-
legende Methoden der Kinstlichen Intelligenz aus dem Bereich
des maschinellen Lernens gegeben, mit einem Fokus auf die ak-
tuell vielzitierten kUnstlichen neuronalen Netze und Deep Lear-
ning. Solcherart Ansdtze haben in den letzten Jahren speziell
in der Bildanalyse (dem ,Computersehen”), aber auch in di-
versen anderen Anwendungsgebieten der Mustererkennung zu
einschneidenden Verbesserungen gefUhrt, wie an einigen Bei-
spielen aus aktuellen Forschungsarbeiten gezeigt wurde. Wei-
terhin wurden einige Beispiele fir moégliche Anwendungen im
kUnstlerischen Bereich gezeigt — fir mehr Details zu aktuellen
Prototypen und Entwicklungen sei auf die anderen Beitrdage zur
LINK-Tagung verwiesen.

Die heutigen Moglichkeiten des maschinellen Lernens und der
Kl sind der sogenannten ,schwachen Kl|" zuzurechnen. Diese
Systeme sind nicht intelligent im menschlichen Sinne, vermd&gen
aber zum Teil menschendhnliche Leistungen in immer komplexer
werdenden Aufgabenstellungen zu erreichen. In dem Fall kén-
nen solche Systeme die Bearbeitung von Aufgaben automatisie-
ren oder als unterstitzende Empfehlungssysteme dienen - bis
in kreative Bereiche hinein. Die Entwicklung von ,starker KI* d.h.
allgemein anwendbarer Systeme, die beliebig unterschiedliche
Aufgabenstellungen mit menschendhnlicher Gite |6sen kénnen,

ist nach wie vor Gegenstand der Forschung.
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Verwirrungsmaschinen:
Kiunstlicher Intelligenz
begegnhen

Das Forschungsfeld KUnstliche Intelligenz (KI) gibt es nicht erst seit gestern.
Doch erst jetzt drangt das Thema mit Macht in die Offentlichkeit, denn K
ist marktfdhig geworden. KI-Anwendungen begegnen uns inzwischen immer
haufiger im Alltag, von der Suche im Internet Uber das automatische Vor-
sortieren von Bewerbungen bis zur Bildauswertung von Kameraaufnahmen
im offentlichen Raum. Roboter begegnen uns nicht mehr nur in Labors oder
an FlieBbandern, sondern stehen hinter dem Hoteltresen oder mé&hen uns den
Rasen. Und irgendwie warten wir alle auch darauf, dass auch sie endlich kom-
men: die so lange angekindigten autonomen Autos.

Nie zuvor haben so viele Menschen in der Kl geforscht, nie zuvor wurde so
viel Geld in die Entwicklung dieser Technologie investiert: nicht mehr nur von
Universitdten und dem Militar, sondern auch von privaten Unternehmen. Zu-
gleich schieBen nationale Kl-Férderstrategien und Ubernationale Verbinde
aus dem Boden. Wer jetzt nicht in KI macht, so scheint es, den bestraft das
Leben. Kein Land, keine Armee, keine Universitdt und kein Unternehmen will
sich bei diesem Rennen abhdngen lassen.

Den 6ffentlichen Diskurs Uber die KUnstliche Intelligenz pragen derweil Ver-
heiBungen und Schreckszenarien gleichermafB3en: Auf der einen Seite werden
Visionen entworfen, die an ein modernisiertes Paradies erinnern: Assistenz-
systeme und Roboter aller Art sollen uns ein langes, gesundes und von wenig
Arbeit geplagtes Leben ermdglichen; intelligente Systeme sollen die wissen-
schaftliche Forschung in ganz neue Hohen heben und so zum Beispiel individu-
alisierte Krebstherapien ermaglichen; kluge Hduser und Stddte, in denen die
Infrastruktureinrichtungen geschickt vernetzt sind, sollen Ressourcen sparen,
die Mobilitat neu organisieren, und den Alltag fUr uns dabei angenehm und
komfortabel einrichten, ohne dass wir uns gro3 darum kimmern mussten.
In der Landwirtschaft sollen Kl-Verfahren die Produktion von Lebensmitteln
effizienter machen, sodass es einfacher wird, die wachsende Menschheit zu

erndhren. Nebenbei soll Kl den Klimawandel aufhalten, zumindest aber den

Wirtschaftsstandort stdrken, dem Arbeitskraftemangel begegnen und Fir-

men davon abhalten, die Produktion in Niedriglohnldnder auszulagern.

Auf der anderen Seite stehen Szenarien von intelligenten Systemen, die uns
stdndig Uberwachen und alles speichern: jeden Klick, den wir im Internet tun
und jeden Schritt, der uns an einer klugen Kamera vorbeifUhrt; Szenarien von
Maschinen, die uns die Arbeitspldtze wegnehmen, von alten Menschen, die

Maschinen mit FellUberzug streicheln, und Kindern, denen Roboter die &
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Gutenachtgeschichte vorlesen, weil niemand sonst Zeit fir sie hat; von Sys-
temen, die sich Uber das menschliche Mal3 hinaus verbessern, sich unserer
Kontrolle entziehen und uns in den Kaninchenstall sperren, weil wir ihnen zu
dumm sind, oder uns zu BUroklammern verarbeiten, einfach weil sie darauf
programmiert sind, immer mehr von diesen herzustellen. Immer wieder wer-
den Berichte Uber Kinstliche Intelligenz mit einem Portrat des ,Terminators”
illustriert, jenem furchterregenden Maschinenmenschen aus dem gleichnami-
gen Blockbuster der 1980er Jahre, und immer wieder einmal wird — aus unter-
schiedlichen Grinden - vor dem Ende der Menschheit durch die Kl gewarnt.
Zwischen diesen Extremen fallt es dem Laien nicht leicht, sich ein realistisches
Bild davon zu machen, womit wir es bei der Kinstlichen Intelligenz zu tun ha-
ben; was wir zu erwarten und zu befirchten haben. Vielmehr entwickelt die
KUnstliche Intelligenz gerade ein enormes Verwirrungspotenzial. Kinstliche
intelligente Systeme, so scheint es, eignen sich besonders gut, Verwirrung
hervorzurufen. Diese mdchte ich im Folgenden ein wenig entwirren.

Das Wichtigste vorab: Die heute als intelligent bezeichneten Systeme haben
weder Bewusstsein noch finstere Machtinstinkte. Die Menschen zu unterjo-
chen steht auBerhalb ihrer Agenda und ihrer Fahigkeiten. Das ist allerdings
keine Entwarnung: Technik muss nicht Ubermenschlich klug sein, um negative
Auswirkungen auf die Gesellschaft zu haben. Doch wir sollten uns an der rich-
tigen Stelle fUrchten.

Was KI
verwirrend macht

Die Verwirrung rund um die Kl hat, meine ich, vier Grinde: Da ist zum einen
die lange Tradition, in der kluge Maschinen vorgedacht worden sind, von den
sagenhaften Automaten der Antike Uber den mittelalterlichen Riesen Golem
bis zur Science-Fiction. Nicht alle, aber viele dieser Geschichten sind Dysto-
pien. Oft erzdhlen sie von Maschinen, die sich der Kontrolle ihrer Hersteller
entziehen, sich, ohne dass dies beabsichtigt oder vorhergesehen war, selbst
verbessern und weiter entwickeln und dabei zugleich GelUste an den Tag le-
gen, die wir von den weniger erfreulichen Vertretern unserer eigenen Spezies
kennen: allen voran Riucksichtslosigkeit und Machthunger. Wir sehen die Pro-
dukte der Kl-Forschung unweigerlich durch die Brille all dieser Geschichten,
die wir gelesen, und der Filme, die wir gesehen haben.

Der zweite Grund, aus dem uns die intelligenten Systeme leicht in Verwirrung
versetzen, ist der Anthropomorphismus. Das ist die Neigung des Menschen,
Uberall dort, wo sich etwas in menschendhnlichem Tempo bewegt, herum-
geht, mit den Augen rollt oder spricht, in diesem eine Psyche, dhnlich der des
Menschen, zu vermuten. Wir neigen dazu, solchen Systemen Wuinsche, Pla-
ne und Absichten zuzuschreiben und nehmen meist an, dass Eigenschaften,
die bei Menschen zusammen vorkommen, auch bei intelligenten Maschinen
zusammen vorkommen mUssen. Dass ein Programm auf GroBmeisterniveau
Schach spielt und zugleich nicht in der Lage ist, Apfel von Birnen zu unter-
scheiden, kénnen wir uns schlecht vorstellen. Der Anthropomorphismus ist
kein Laienphdnomen. Auch die wissenschaftliche Literatur ist voller Satze, die
davon handeln, dass kinstliche Systeme wollen, planen, meinen oder denken.
Gewiss, dies sind nur praktische AbkUrzungen fiur komplexere Sachverhalte.
Dies ist uns manchmal bewusst, manchmal aber auch nicht.

Zudem spielen manche Roboterdesigner ebenso wie Science-Fiction-Auto-
ren mit eben dieser Neigung, wenn sie Roboter entwerfen, die Menschen zum
Verwechseln dhnlich sehen. Damit beférdern sie die natUrliche Neigung des
Menschen, Maschinen als denkende und fUhlende Wesen wahrzunehmen.
Der dritte Grund fiUr Verwirrung Uber die Fdhigkeiten intelligenter Systeme
liegt in der seltsamen Neigung des Menschen, komplexen technischen Syste-
men Autoritdt zuzubilligen. Overtrust, Ubertriebenes Vertrauen, nennen For-
scher dieses Phdnomen. Wenn ein so teures und komplexes System einmal
lduft, muss das Ergebnis doch auch gut sein. In verschiedenen Studien konn-
ten Forscher zeigen, dass Menschen dazu neigen, das zu tun, was ein solches
System empfiehlt, auch wenn dies nicht besonders sinnvoll oder aber mora-

lisch fragwirdig ist. Forscher um Paul Robinette vom Geor-

»Diese vier Faktoren gia Institute for Technology (USA) zeigten, dass Menschen
fihren dazu,
wir die intelligent
genannten Systeme

das bereit sind, einem Roboter bei einem (fUr diese Studie simu-

lierten) Brand in einen fensterlosen Raum zu folgen. Forscher
um Kerstin Dautenhahn (Univ. of Waterloo, Canada) konn-

ten ihre Probanden dabei beobachten, wie sie auf Aufforde-

falsch einschatzen.« rung eines Roboters Orangensaft an eine Topfpflanze gos-

sen oder das Passwort des gerade abwesenden Gastgebers

benutzten, um sich in dessen Rechner einzuloggen.

Der vierte Grund fur Verwirrung schlieBlich verbirgt sich im
Namen des Unternehmens: Kinstliche Intelligenz. Dieser Begriff ist seit sei-
nem Aufkommen in den 1950er Jahren umstritten, denn er suggeriert, dass
wir es mit Intelligenz zu tun haben, mit kinstlicher zwar, aber mit Intelligenz.
Und da wir Intelligenz nur vom Menschen (und einigen Tierarten) kennen,
fUhrt dieser Begriff dazu, dass wir die intelligenten Systeme zu nah an den
Menschen heranricken. Schon hdufiger wurde diskutiert, ob es sinnvoll ware,
den Begriff ,Kinstliche Intelligenz" durch einen anderen zu ersetzen, etwa
durch anthropic computing, oder automated decision making, um der Tech-
nologie den Nimbus zunehmen, eine kiUnstliche menschliche Intelligenz in die
Welt zu setzen. Bislang konnte sich keiner dieser Vorschldge durchsetzen. Der
Begriff ,KUnstliche Intelligenz" ist einfach zu griffig und vermutlich auch zu
etabliert, um ihn noch zu ersetzen.
Diese vier Faktoren fUhren dazu, dass wir die intelligent genannten Systeme
falsch einschdtzen. In der Regel fUhren sie dazu, dass wir sie Uberschdtzen,
sie zu nah an den Menschen heranricken und Dinge von ihnen erwarten bzw.

beflUrchten, die weit auBerhalb ihrer Reichweite liegen.
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Womit wir es zu tun haben

Aber womit haben wir es denn nun zu tun? Die Frage, was KUnstliche Intel-
ligenz ist, ist nicht genau zu beantworten. Es gibt keine verbindliche Defini-
tion des Unternehmens.
"An attempt will be made to find how to make machines use language,
form abstractions and concepts, solve kinds of problems now reserved
for humans, and improve themselves." / ,Ein Versuch soll unternommen
werden, herauszufinden, wie Maschinen dazu gebracht werden kdnnen,
Sprache zu benutzen, Abstraktionen und Begriffe zu bilden, Probleme zu
[6sen, die zu |18sen bislang dem Menschen vorbehalten sind, und sich selbst
zu verbessern.”
Mit diesen Sdtzen beantragte der 28-jdhrige John McCarthy 1955 mit drei
Kollegen bei der Rockefeller-Stiftung die Finanzierung einer Tagung, die im
Sommer des Folgejahres stattfand und als Startschuss der KI-Forschung gilt:
die ,Dartmouth Conference”. Die Forscher erwarteten, mit zehn Personen in-
nerhalb von nur zwei Monaten auf diesem Feld ,signifikante Fortschritte” zu
erzielen. 60 Jahre spdter haben wir nun wirklich Maschinen, die Sprache be-
nutzen, sogar solche, die Sprachen Ubersetzen; es gibt Systeme, die Genera-
lisierungen bilden, und zahlreiche Systeme, die Probleme |6sen, die zu I16sen
zuvor dem Menschen vorbehalten waren. Ob sie intelligent sind, ist allerdings
nicht leicht zu entscheiden, auch, weil natirliche Intelligenz nicht klar defi-
niert ist.
Einen Taschenrechner, der eine Rechenaufgabe viel schneller und sicherer 16st
als ein Mensch, wirden wir nicht als intelligent bezeichnen. Auch ein Schach-
programm gilt meist nicht als intelligent, obwohl es keineswegs einfach mit
bloBer Rechenkraft alle Mdéglichkeiten durchrechnet, sondern die Erfolgs-
chancen von vorausgeplanten Zigen bewertet.

Viele Kriterien sind diskutiert worden, um Intelligenz in

»Variationen des Turing_ kiUnstlichen Systemen dingfest zu machen. Das bekannteste

Tests verlangen, dass ein

ist vermutlich der Turing-Test: Ein System soll als intelligent
gelten, wenn ein Mensch, der mit dem System Uber eine Tas-

In der Praxis werden Systeme in der Regel dann als intelligent bezeichnet,
wenn sie ein komplexeres Problem ohne menschliche Hilfe [6sen kénnen.
Wann ein Problem komplex genug ist, ist nicht festgelegt. Derzeit werden
auch oft diejenigen Systeme als intelligent bezeichnet, die mit einem Ver-
fahren des maschinellen Lernens, vor allem mit dem sogenannten Deep Le-
arning, arbeiten.

Diese ,lernenden Systeme" werden nicht auf herkdmmliche Weise program-
miert, sie werden trainiert. Das hei3t, niemand muss ihnen ausbuchstabieren,
wie die Welt zusammenhdngt. Stattdessen erarbeiten sich diese Systeme
ihre Feinstruktur selbst, indem sie eine groBe Anzahl von Versuchen durch-
laufen, Rickmeldungen Uber ihre Leistung bekommen und die Struktur ihres
KUnstlichen Neuronalen Netzes immer wieder ein wenig verdndern - so lange,
bis sie zuverlassig funktionieren. Der Vorteil dieses Verfahrens besteht darin,
dass es Probleme |6sen kann, von denen wir nicht genau angeben kdnnen, wie
wir sie [6sen: Wie erkennt man ein Gesicht in einer Menschenmenge? Was ge-
nau unterscheidet einen Hund von einer Katze? Der aktuelle Boom der Kl geht
darauf zurick, dass sich zurzeit sehr viele Probleme als solche erweisen, die
mithilfe dieses Lernverfahrens gelést werden kénnen.

Allerdings haben auch diese Systeme ihre Nachteile. Vor allem sind sie da-
von abhdngig, dass eine grof3e Anzahl von Trainingsdaten in ausreichender
Vielfalt und von ausreichender Qualitéat zur VerfiUgung stehen. Und auch sie
generieren Spezialisten. Sind sie auf eine Aufgabe trainiert, kann man sie
nicht umstandslos fUr eine andere verwenden. Man kann auch nicht einfach
mehrere Spezialisten zusammenschalten, um einen Generalisten zu erhalten.
Von Systemen mit menschendhnlicher Flexibilitat, die sich in unbekannten
Umgebungen bewegen und ganz verschiedene Probleme I6sen kdnnen, ist die

Forschung also bislang weit entfernt.

intelligentes System sich
zusammen mit einem Menschen
einen Film anschauen und
Fragen dazu beantworten
konnen muss; dass es in der
Lage sein miisse, eine Woh-
nung betreten und dort
einen Kaffee zuzubereiten
oder eine Aufnahmeprifung
fliir eine Universitat

zu schaffen.«

tatur kommuniziert, es fUr einen Menschen hdalt. Variationen
des Tests verlangen, dass ein intelligentes System sich zu-
sammen mit einem Menschen einen Film anschauen und Fra-
gen dazu beantworten kdnnen muss; dass es in der Lage sein
mUsse, eine Wohnung betreten und dort einen Kaffee zuzu-
bereiten oder eine Aufnahmeprifung fir eine Universitdt zu
schaffen. Allerdings gibt es ein seltsames Phdnomen, Mar-
vin Minsky formulierte es als Paradox: Sobald eine Maschine
eine Leistung vollbringt, gilt diese nicht mehr als intelligent,
sondern als ,bloBer Mechanismus”. Dann freilich werden wir
nie Kinstliche Intelligenz haben.

Der Computerpionier Alan Turing hielt die Frage, ob ein
System denn nun intelligent sei, lediglich fUr eine Frage des
Sprachgebrauchs. Er war der Ansicht, bis zur Jahrtausend-
wende (1999/2000) hatten wir uns einfach daran gewdéhnt,
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von denkenden Maschinen zu sprechen. Der Begriff ,Intelligenz” ist also in

Bezug auf Maschinen so unklar wie in Bezug auf Menschen.

Kiinstlicher Intelligenz
begegnen

Was wdre zu tun, um die Verwirrung dariber, womit wir es bei der Kinstlichen
Intelligenz zu tun haben, zumindest zu begrenzen? Da wdre zuerst der Appell
an die Designer von Robotern und Chatbots: Baut Originale! Verschont uns
mit Kopien von Mensch und Tier! Fir manche besondere Fragestellungen mag
es nUtzlich oder erforderlich sein, lebensechte Roboter, sogenannte Humanoi-
de, zu entwickeln; im alltaglichen Gebrauch vermehren sie nur die Verwirrung.
Und dann gilt es, Erfahrungen mit den intelligenten Systemen zu machen,
ihnen zu begegnen. Die meisten Verfahren, bei denen Kl zum Einsatz kommt,
sind ,unsichtbar"”: Es handelt sich um Algorithmen, die bei der Datensuche im
Internet im Hintergrund laufen, die Bilder von Uberwachungskameras aus-

werten oder entscheiden, wer eine Fortbildung oder einen Kredit bekommt. »
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Diese Unsichtbarkeit ist verwirrend, weil man nicht wei3, wo sie unterwegs
sind und welche Entscheidungen von einem solchen System getroffen wur-
den. Je perfekter Chatbots zudem in der Imitation menschlicher Stimmen
werden, desto schwerer fallt es uns auch in diesem Bereich zu entscheiden,
womit wir es zu tun haben. Hier wdre eine Kennzeichnungspflicht fir KI-Sys-
teme zu diskutieren, damit Menschen jederzeit wissen, ob sie mit einer Ma-
schine oder einem Menschen kommunizieren und mit wem eine Maschine in
Verbindung steht bzw. mit wem oder was sie ihre Daten teilt. Nur so kann der
Nutzer begrindet entscheiden, welche Informationen er oder sie mit einer
Maschine teilen will.

Besser erforscht, wenn auch bislang nicht anndhernd so relevant fir unseren
Alltag, ist die Begegnung von Mensch und Roboter. Noch ist der elektronische
Gefdhrte, der uns einmal im Alltag unterstitzen, uns auf Zuruf einen Stuhl
bringen oder die SpUlmaschine ausrdumen soll, Science-Fiction. Noch stehen
die meisten Roboter festgeschraubt an den FertigungsstraBBen der Industrie.
Doch immer mehr von ihnen werden dafUr gebaut, uns im tdglichen Leben zu
begegnen. Diese ,sozialen Roboter” oder companion robots, Robotergefdhr-
ten, sollen mit uns sprechen kénnen, mit Kochrezepten aushelfen, auf Zuruf
Fotos schieBBen, die Haustechnik im Blick haben und zugleich als Alarmanlage

fungieren. Sie sollen die Einkdufe hinter uns hertragen oder

»Wie sieht ein Roboter alte Menschen unterhalten, sie bei der Tagesplanung unter-

aus,

dulden wiirden? Wie muss
er uns anschauen, damit

den wir zu Hause stUtzen, an Medikamente und Termine erinnern und einen

Notruf absetzen, wenn jemand gestUrzt ist und nicht mehr
auf die FUBe kommt. Der Markt fir consumer robotics, also

fUr private Unterhaltungs-, Spielzeug- und Serviceroboter

wir uns weder angeStarrt soll nach einer Studie der Boston Consulting Group im Jahr
noch ignoriert fihlen?« 2025 etwa 23 Milliarden US-Dollar umfassen.

Hdaufig beginnen Begegnungen mit solchen Robotern aller-

dings mit einer Enttduschung. Menschen gehen auf die meist
niedlichen und mehr oder weniger anthropomorphen Maschinen zu, reden auf
sie ein, versuchen ihnen die Hand zu schiUtteln oder ihre Aufmerksamkeit auf
sich zu lenken. Dann mUssen sie feststellen, dass die Méglichkeiten der Ro-
boter sich auf einfache Handgriffe in bekannten Umgebungen beschrdnken
und sie ldngst nicht genug verstehen, als dass man sich mit ihnen unterhalten
kénnte. Ist diese Enttduschung Uberwunden, beginnen die Menschen meist zu
experimentieren, um festzustellen, was der Roboter wirklich kann, und gelan-
gen dann zu einer realistischen und meist durchaus positiven Einschdtzung.
Das Unterfangen, den Menschen elektronische Gefdhrten an die Seite zu
stellen, kann nur gelingen, wenn die Menschen die Roboter auch mégen. Um
sympathische Maschinen bauen zu kénnen, nehmen Forscher die Menschen
derzeit mindestens so genau ins Visier wie die Maschinen: Wie sieht ein Robo-
ter aus, den wir zu Hause dulden wirden? Wie muss er sprechen? Wie uns an-
schauen, damit wir uns weder angestarrt noch ignoriert fUhlen? Wie auf uns
zukommen, welchen Abstand halten? Zahlreiche Studien loten derzeit aus,
was bei der Begegnung von Mensch und Maschine geschieht.
So konnten Forscherinnen und Forscher zeigen, dass Kinder sich von Robo-
tern mehr beeinflussen lassen als Erwachsene, dass manche Probanden in
Robotern eher eine Maschine sehen und nUchtern Uber ihren Nutzen urteilen,
andere hingegen stdrker dazu neigen, die Maschinen zu vermenschlichen. Und
sie stellten fest, dass Menschen befirchten, andere kdnnten sie fUr verrickt

halten, wenn sie mit Maschinen sprechen. Jamy Li von der Universitat Twente

und seine Kollegen stellten fest, dass es die menschlichen Probanden erregte,
Roboter an ,intimen" Stellen zu berUhren. Andere Studien zeigten, dass es
Menschen unangenehm ist, einem Roboter nackt gegenUberzustehen, dass
die meisten Menschen zdgern, einen Roboter zu zerstéren oder seinen Spei-
cher zu l6schen und dass sie der Anblick ,gequdlter” Roboter belastet. Eher
anekdotisch sind Geschichten, denen zufolge Tierschitzer sich Uber Videos
beklagten, in denen Roboter getreten oder geschubst werden, um ihre Lauf-
stabilitdt zu demonstrieren. Wieder andere berichten von Soldaten, die dar-
auf bestanden hatten, beschddigte Minensuchroboter zu reparieren.

Doch Menschen entwickeln nicht nur Sympathie fUr Maschinen: Roboter wer-
den im 6ffentlichen Raum auch schon mal getreten, umgeschubst, beschmiert
oder bekommen eine PapiertUte Uber den Kopf gestUlpt, damit sie nicht mehr
navigieren kdnnen. Den per Anhalter reisenden hitchBOT fand man nach zwei
Wochen zerlegt am StraBenrand.

Was auf ldngere Sicht geschieht, wenn Menschen und Roboter zusammenle-
ben, ist noch kaum erforscht, die meisten Studien begleiten die Menschen nur
kurze Zeit und umfassen wenige Probanden. Genau genommen mussten sie
fUr jeden Robotertyp in unterschiedlichen Kulturkreisen mit einer ausreichen-
den Anzahl von Probanden wiederholt werden — eine Sisyphusarbeit.

Die Robotik erfahrt durch das steigende Interesse an ,sozialen Robotern”
und die damit nétig gewordene Forschung gerade eine Transformation hin
zu mehr interdisziplindrer Kooperation. Denn Uber Fragen wie die nach einem
kulturell angemessenen Design, nach ethischen Implikationen des Gebrauchs
von Robotern oder psychologischen Effekten der Prdsenz von Robotern oder
Avataren, entscheiden Informatiker Idngst nicht mehr allein. Vielmehr koope-
rieren sie mit Forschern aus Psychologie, Anthropologie, Philosophie und Ver-
haltensforschung. So entstehen neue Zwischendisziplinen wie die Roboter-
verhaltensforschung. Je komplexer Maschinen in ihrem Verhalten und in ihren
Entscheidungen werden, desto weniger reicht die mechanistische Beschrei-
bungsebene aus. Ob ein solches Ausweichen auf anthropomorphe Beschrei-
bungsebenen aber nicht letztlich wiederum ein Ausdruck von Verwirrung dar-
Uber ist, womit wir es zu tun haben, bliebe zu bedenken.

Bei den Versuchen, sich einen Reim auf die Kinstliche Intelligenz und ihre Fa-
higkeiten zu machen, stellen Forscher zudem immer wieder fest, dass die Be-
griffe, in denen wir unsere eigenen kognitiven Leistungen beschreiben, nicht
prdzise genug sind, um sie auf Maschinen anzuwenden oder um die Unter-
schiede zwischen uns und den Maschinen deutlich zu machen. So kdnnten die
Verwirrungsmaschinen schlieBlich zu Prdzisierungsmaschinen werden: Indem
wir uns an ihnen abarbeiten, sind wir gezwungen, noch einmal ganz genau zu
sagen, was wir mit Denken, mit Kreativitdt, mit Bewusstsein eigentlich mei-
nen. Wenn wir es richtig anstellen, kénnen wir anhand der mehr oder weniger
intelligenten Maschinen eine Menge Uber uns selbst lernen; dartber, was In-

telligenz ausmacht und was uns von den Maschinen unterscheidet.
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Kiunstliche Intelligenz 1in
der Kultur — Die kreative
Macht der Maschinen.

Vorbemerkung

Etwa drei Jahre ist es her. Es war die Nacht vor Eréffnung von
JTHE ARTS+", dem digitalen Kunstfestival der Frankfurter Buch-
messe. Handwerker hdmmerten zu lauter Musik an BUhnen he-
rum. Hier wurde ein Roboterarm kalibriert, dort VR-Brillen an
Kabeln gesichert. Weiter vorne baute man das Rednerpult fir
David Hockney auf. Da 6ffneten sich direkt vor mir die TUren des
riesigen Lastenaufzuges und ein Kurier Ubergab mir ein groBes
BUndel in Luftpolsterfolie.

Vorsichtig I8ste ich die Folie ab.

Vor mir stand — vom hellen Arbeitslicht der Messehalle perfekt
ausgeleuchtet — ein Gemdlde von Rembrandt. Darauf abgebil-
det ein Mann mit Hut und Bart, der mich ein wenig verwundert
ansah. Sein Mund war leicht gedéffnet, als ob er gleich ein paar
Worte in altem niederldndischen Dialekt an mich richten wir-
de. Seine Kleidung schien die eines Mannes aus einflussreicher
Familie zu sein: Der wei3e, gefdltelte Stoffkragen lag luxurids
um seinen Hals, auf seinem Kopf sal3 ein Hut mit breiter Krem-
pe. Doch warum wirkt sein Blick so fragend? Das Bild schien zu
leben, es hatte jene hypnotisierende Wirkung, die viele Portrats
auf uns haben. Was wollte der Maler damit erreichen?

Ich merkte plotzlich, dass ich mich diesem Bild gegenUber so
verhielt, als ob ein Mensch, ein Maler, sich jedes Detail sorgfaltig
Uberlegt und dann kunstvoll geschaffen hatte. Allein, dies war
kein Rembrandt und der junge Mann auf dem Bild hatte nie exis-
tiert. Ausgedacht hatte sich das alles eine Kinstliche Intelligenz.
Das Bild war Teil des Projektes ,The Next Rembrandt”, das auf der
Buchmesse in den ndchsten Tagen heif3 diskutiert werden sollte.
Denn dieses Werk, das alle Merkmale eines Rembrandt-Gemal-
des aufweist, war eine nagelneue Arbeit und mehr als 340 Jahre
nach Rembrandts Tod entstanden.

Meine Faszination fUr kreative Kl startete mit einem Fake-Rem-
brandt und wurde seitdem von Manifeste schreibenden Robo-
tern, algorithmischen Bach-Chordlen oder abstrakter KI-Kunst
stetig erweitert.
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Stand der Diskussion

»Maschinen kénnen auf
diese Weise lernen,

Dialekte zu sprechen,
Musik zu komponieren,

Nachrichten
oder unsere
Geschichten

analysieren.

Gerade der Einsatz von Kl im Rahmen kreativer und kinstlerischer Projekte
ruft weithin Diskussionen hervor. SchlieBlich gilt die Kunst als exklusive Do-
mdne des menschlichen Geistes und Zeichen seiner Eigenstdandigkeit. Krea-
tivitdt erst macht uns menschlich. Maschinen, die Musik komponieren, Bilder
malen oder Romane schreiben, verursachen deshalb polarisierende Debatten.
Maschinen kédnnen mittlerweile dhnlich lernen wie unser neuronales Netz im
Gehirn. Sie erkennen Muster in Daten und erschlieBen sich daraus Regeln,
mit deren Hilfe auch kiUnstlerische Inhalte analysiert und generiert werden
kédnnen. So entstehen neue Chordle im Stile von J.S. Bach, neue Portrats nach
Rembrandt oder werden bislang unvollendete Symphonien scheinbar voll-
endet. Zeigen uns diese Algorithmen also nach zweihunderttausend Jahren
Menschheitsgeschichte, dass wir doch nicht so einzigartig sind, wie wir dach-
ten?

Die Geschwindigkeit der technischen Durchbriche auf dem Gebiet der Kinst-
lichen Intelligenz ist jedenfalls atemberaubend. Gegrindet wurde die Diszi-
plin zwar bereits in den 1950er Jahren, doch ist es erst we-
nige Jahre her, dass die ersten Programme gelernt haben,
uns bei der Datenanalyse in der Forschung zu helfen oder
die Auswertung von Finanztransaktionen vorzunehmen. Erst
durch heutige Rechnerkapazitdten und umfangreiche Trai-

ningsdaten kdnnen wir Muster in unvorstellbaren Datenmen-

zu erfinden
medialen
zZu

«

gen wie dem menschlichen Genom erkennen.
Was mit Genen moéglich ist, kann auch auf die Farben und
Formen von Bildern, die Inhalte von Bibliotheken oder die

aufgezeichnete menschliche Sprache angewendet werden:

Maschinen kénnen auf diese Weise lernen, Dialekte zu spre-
chen, Musik zu komponieren, Nachrichten zu erfinden oder
unsere medialen Geschichten zu analysieren. Man kann die-
se neue Generation von Programmen guten Gewissens auch als ,Kreative
Kinstliche Intelligenzen” bezeichnen, denn sie Ubernehmen erstmalig Funkti-
onen und Aufgaben, die bislang nur mittels unserer menschlichen Kreativitat
geldst werden konnten. Doch sind sie wirklich selbst kreativ oder imitieren sie

nur menschliche Kreativitat?

Kiinstliche
Intelligenz

John McCarthy und andere Forscher definierten 1955 den Be-
griff der ,KUnstlichen Intelligenz" erstmals in einem Forschungs-
antrag. lhnen ging es darum: eine Maschine sich so verhalten zu
lassen, dass man dieses Verhalten ,intelligent” nennen wirde,
wenn es von Menschen kdime.

Interessanterweise behaupteten sie also nicht, einer Maschine
Intelligenz beibringen zu kdnnen, sondern lediglich ein Verhal-
ten, das von Menschen als intelligent bezeichnet wirde.

Zur Definition von Kunstlicher Intelligenz gehért heute aller-
dings die Annahme, dass auch Entscheidungsautonomie vor-
handen sein muss, also eigenstdndiges Agieren ohne regelmafi-
gen Input menschlicher Akteure.

Im Allgemeinen zdhlen wir heute zu den Anwendungen von Ki
alle Technologien, die im Zusammenhang mit bislang dem Men-
schen vorbehaltenen, intelligenten Leistungen verwendet wer-
den. Dazu gehéren etwa autonomes Lernen, Mustererkennung,
Robotik, oder die Verarbeitung naturlicher Sprache. Auch unter-
scheiden wir noch sogenannte ,starke KI” von ,schwacher KI"
Mit Ersterer werden Programme bezeichnet, die im Grunde zu
allen geistigen Leistungen fahig sind, die auch ein Mensch be-
herrscht; sie existiert bislang nur in der Theorie. Denn alle bis-
lang vorhandene Kl ist ,schwach"” in dem Sinne, dass sie nur ein-
zelne Fachgebiete beherrscht, wie etwa Texte oder Bildinhalte
zu erkennen oder Navigationshinweise im Auto zu geben. Nur
Menschen verfigen momentan Uber eine universelle Form der
Intelligenz, die sie mit vergleichbar groBem Kénnen sowohl im
StraBenverkehr navigieren als auch ein Musikinstrument spielen,
Essen kochen oder in mehreren Sprachen kommunizieren l&sst.
Die wichtigsten Grundlagen fUr das groBBe Wachstum aller mit
Kinstlicher Intelligenz beschaftigten Disziplinen in den letzten
Jahren sind der Aufbau immenser Rechenkapazitdten welt-
weit und genigend groBe Datenmengen, anhand derer Maschi-
nenlernen, beispielsweise zur Analyse von Bilddaten, trainiert
werden kann. Gerade die Verfahren der Mustererkennung sind
fUr den Bildungs- und Kulturbetrieb enorm wichtig, da sie erst
Sprache, Texte, Bilder analysierbar und damit auch reproduzier-
bar machen. Entsprechend leistungsfdhige Algorithmen konn-
ten deshalb erst in den letzten Jahren durch Verwendung der
schier unendlichen Bilddaten von Online-Datenbanken, sozialen
Medien und digitalisierten Archiven, Bibliotheken und Museen
entwickelt werden.

Eine besondere Rolle kommt daher — neuerdings auch in Kultur
und Bildung - den groBen Technologiekonzernen zu, da sowohl
die Kapazitdten ihrer Rechnerzentren als auch ihr Zugang zu
Daten beispiellos groB ist. Google beispielsweise wurde deshalb
schon frUh, etwa durch die Digitalisierung grof3er Bibliotheken
im Rahmen des Programmes ,,Google Books", mit ,Google Scho-
lar" und durch die Grindung des ,Google Cultural Institute”
auch im Bildungs- und Kulturbereich tatig.
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KI in der kinstlerischen

Kreation

Diskutiert man die Frage, ob und in welcher Form KUnstliche Intelligenz Gber-
haupt eine kreative Leistung erbringen kann, ist es sinnvoll, zwischen dem
kreativen Prozess und dem Ergebnis zu unterscheiden. Charakteristisch fur
den Menschen ist der bestdndige bewusste und unbewusste Abgleich einer
kreativen Tatigkeit mit der Identitdt des Schaffenden. Diese prdgt sich durch
Erziehung, Lernen und Erfahrung und fUhrt zu spezifischen Begabungen,
Fahigkeiten, Ziel- und Wertvorstellungen. Je starker das kreative Werk mit
der Identitdt des Schaffenden Ubereinstimmt, desto Uberzeugender scheint
es auch auf andere Menschen zu wirken. Algorithmen besitzen jedoch kei-
ne eigene ldentitdat, auch keinen eigenen Erfahrungshintergrund und keinen
Sinnesapparat, mit dem sie wdhrend des kreativen Prozesses einen Abgleich
zwischen Schaffen und Erfahrung herstellen kénnten.
Doch vielleicht brauchen sie all dies auch gar nicht. Denn, anders als bei vie-
len menschlichen KUnstlern, spielt Selbstverwirklichung im

»Beispiele fir kreative
Ergebnisse von KI zeigen
sich in allen kiinstleri-
schen Bereichen. In der
Malerei finden vor allem
solche Projekte eine grope
Aufmerksamkeit, die be-
kannte Kiinstler imitieren«

kinstlerischen Schaffen keine Rolle fur Kl Systeme. Vielmehr
werden Algorithmen dazu programmiert, kreative Ergebnisse
zu schaffen, die mit denen menschlicher Vorbilder vergleichbar
sind. Beispiele fUr kreative Ergebnisse von Kl zeigen sich in allen
kinstlerischen Bereichen. In der Malerei finden vor allem solche
Projekte eine groBBe Aufmerksamkeit, die bekannte Kiunstler wie
Rembrandt oder van Gogh imitieren. Uberzeugende Ergebnisse
erbringt auch die Kl ,DeepBach”, die polyfone Musik im Stile von

Johann Sebastian Bach komponieren kann. Gibt man dem Pro-

gramm die Melodie der ersten Stimme eines Chorals vor, ver-

vollstdndigt es die anderen Stimmen selbst. Der Computerwis-
senschaftler und Musiker Francois Pachet hat DeepBach auf Basis des ,Flow
Machines" Frameworks konzipiert, dessen Grundlagen von den Sony Com-
puter Science Laboratories in Paris erdacht wurden. Auf ihnen basieren auch
etlich andere musikalische KI-Schépfungen, wie ,Daddy’'s Car”, ein Popsong
im Stile der Beatles oder ,Hello World" — ein komplett Kl-inspiriertes Aloum
des Musikers Skygge. Ein wichtiger Aspekt bei der Kreation von kulturellen In-
halten, wie Bildern oder MusikstUcken ist die Bewertung und Erkennung durch
das Publikum. Der Forscher Ahmed Elgammal zeigte einer Jury Kl-generierte
Kunst, deren Algorithmen auf einem Trainingsset mit Gemadlden abstrakter
Expressionisten basierte. Er bat sie, diese mit abstrakten Kunstwerken, die
auf der Art Basel 2016 ausgestellt wurden, hinsichtlich ihrer Urheberschaft
zu vergleichen. Am Ende zeigte sich, dass KI-Kunst mit 53 % gegen 41 % der
Art-Basel-Kunst sogar hdufiger eine menschliche Urheberschaft zugespro-
chen wurde. Auch wurde die KI-Kunst in Kategorien wie ,Neuartigkeit”, ,Kom-
plexitat" oder ,Gefallen” immer héher bewertet als die auf der Kunstmesse

ausgestellten Arbeiten.

Viele Kinstler sind gegeniUber den Mdoglichkeiten von Maschinenlernen und
Kl aufgeschlossen und experimentieren mit ihnen. Der Berliner Maler Roman
Lipski etwa nutzt fur seine Arbeit einen Algorithmus, den er als ,AIR — Arti-
ficial Intelligence Roman" bezeichnet. Sein Programmierer Florian Dohmann
beschreibt es so: ,Im Prinzip ist es ein kinstlich maschinell lernendes System,
das in der Lage ist, Lipskis Bilder zu analysieren, zu dekonstruieren, neu zu-
sammenzusetzen und am Ende ganz Neuartiges zu generieren.”

Kl als Erweiterung der Méglichkeiten kUnstlerischer Kreation und Produktion
kann fur Kunstschaffende zukinftig eine wichtigere Rolle spielen. Das Inter-
esse der Kunstwelt zeigt sich momentan vor allem in zahlreichen Ausstellun-
gen von Galerien und Kunstinstitutionen, die sich mit malenden und schrei-
benden Robotern oder Kl gesteuerten Bildkompositionen befassen. Aber auch
in den App-Stores von Apple, Google und Microsoft finden sich viele Program-
me, die Prozesse wie Bildbearbeitung, Komposition oder Videogestaltung so
weit vereinfacht haben, dass auch Laien damit problemlos kreative Ergeb-
nisse erzielen kénnen. Die mittels Maschinenlernen bei den Arbeiten grofBBer
KUnstlerinnen und Kinstlern trainierten Applikationen erhéhen zusdtzlich zur
handwerklichen Perfektion auch die gefUhlte kinstlerische Qualitdt selbst
profaner Vorlagen und lassen so das Ergebnis kreativen Schaffens von Kinst-
lern und Kl scheinbar gleichwertig werden.

Es wird zukiUnftig noch schwerer, die Unterschiede zwischen menschen- und
maschinengemachten kinstlerischen Ergebnissen zweifelsfrei festzustellen.
Woas Letzteren jedoch immer fehlt, sind ,geniale”, ungewdhnliche und damit
individuelle Einfdlle, das Einbringen persdnlicher Erfahrungen einer Kinstler-
persénlichkeit in eine Arbeit. Solche, sehr individuellen und vor allem beab-
sichtigten, EinflUsse auf kreative Ergebnisse bleiben der bislang unrealisier-

ten Idee von ,Starker KI" vorbehalten.
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»Man muss zwischen

Auswirkungen
auf die Kreativitat

Der Einsatz von Kl im Rahmen kreativer Prozesse und Projekte
ruft jedoch trotz aller Limitierungen derzeit schon weithin Dis-
kussionen hervor. SchlieBlich galt die Kreativitdt lange als exklu-
sive Domdne des menschlichen Geistes und als Zeichen unserer
kulturellen Eigenstdndigkeit. Diese scheint nun in Frage zu ste-
hen. AuBerdem wird oft die Befiurchtung geduBert, dass durch
zunehmende Verwendung digitaler kreativer Werkzeuge auch
unser eigenes Schoépfen beeinflusst wird.
Kreativitat wird als die ausgebildete Fahigkeit definiert, etwas
Originelles zu schaffen, das idealerweise auch ei-
nen Nutzen mit sich bringt. Man muss zwischen

kreativen Ergebnissen kreativen Ergebnissen oder Produkten, kreativen

oder Produkten, kreati-
ven Fahigkeiten und
dem kreativen Prozess

unterscheiden. «

Fahigkeiten und dem kreativen Prozess unter-
scheiden. Zu den Fahigkeiten, die mit Kreativitat
unbedingt einhergehen, zdhlen Problembewusst-
sein, ldeenreichtum, Flexibilitat im Denken, Im-
provisation, Anpassung einer Losung an die Reali-
tdt und Unverwechselbarkeit einer Idee. All diese
Fahigkeiten Uben Menschen ab dem Kindergarten
ein, um spdter auch umfangreiche Probleme |6sen
zu kénnen.

Kreativitdt braucht Zeit, die Abfolge unterschiedlicher Phasen
von Denkaktivitdten und vor allem ein gut ausgebildetes Re-
pertoire an Erfahrungen in unterschiedlichen Lebensbereichen.
Kreativitat ist ein Prozess, an dessen Anfang der Wunsch nach

einer Problemldsung steht, gefolgt von Reflexionen und Verwer-

fungen von Zwischenergebnissen und am Ende dann ein bewer-
tetes Ergebnis, das schlieBlich in den eigenen Erfahrungsschatz
einflief3t.

Kreative Leistungen von Kl funktionieren jedoch anders. Sie be-
notigen keinen Prozess, sondern erzeugen sofort das kreative
Ergebnis. Das scheint praktisch und effizient. Wir nutzen des-
halb immer haufiger die kreativen Ergebnisse von Kl, etwa bei
Ubersetzungen, in der Bildbearbeitung, der Textbearbeitung, ja
sogar in der Kreation von neuen Inhalten wie Zeitungsartikeln.
Doch wir zahlen dafir einen Preis. Denn die vielfache Nutzung
solcher Kreativitdtshelfer geht mit der Etablierung von extrem
hohen und gleichférmigen Geschmacksstandards einher, wie wir
sie beispielsweise am Quasi-Standard der Portrdts auf Insta-
gram sehen kénnen. Neue Mobiltelefone haben diesen Standard
in Form von automatischen Programmen zur Lachel-Erkennung,
Farbintensivierung oder Gesichtsverjingung bereits in die Ka-
mera-App eingebaut.

Wir alle missen so immer hdufiger mit den kreativen Ergeb-
nissen von Maschinen konkurrieren und uns an deren Perfektion
messen lassen. Dieser Vergleich wird uns oft mit einem Gefuhl
der Unvollkommenheit zuricklassen.

Ein weiterer Effekt dieser Entwicklungen dirfte ein starker An-
stieg verfUgbarer kreativer Produkte in allen Sparten sein. Bei
traditionellen kreativen Arbeiten kann bestenfalls die serielle
Produktion deren verfigbare Menge deutlich erhéhen. Durch
den Einsatz von Kl erweitert sich diese Menge um die ,serielle
Kreation". Hat ein System einmal gelernt, wie ein Bach-Choral
komponiert werden kann, so kann es endlose Variationen davon
schaffen. Aufgrund der gUnstigeren Produktionskosten werden
Unternehmen dann sicherlich eher auf Kl zur Untermalung von
Werbung oder Ldden setzen als auf menschliche Kompositionen.
In Social Media werden noch mehr Posts automatisiert gestal-
tet und verbreitet. Und auch in der Gestaltung von Werbefor-
men wie Online-Bannern werden Menschen keine entscheidende

Rolle mehr spielen.
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Einfuhrung

Systeme der KiUnstlichen Intelligenz (KI) sind aus unserem tdglichen Leben
kaum mehr wegzudenken. Sie begleiten uns seit geraumer Zeit in vielen Le-
benssituationen. Wir interagieren mit solchen kinstlich intelligenten Syste-
men, wenn wir Informationen im Internet suchen, wenn wir Empfehlungen
auf Verkaufsplattformen wie beispielsweise Amazon prdsentiert bekommen,
wenn wir ein automatisches Ubersetzungsprogramm nutzen, wenn uns Assis-
tenzsysteme in modernen Automobilen unterstitzen oder wenn ein artifiziel-
les System die Temperatur in unserer Wohnung intelligent und energiespa-
rend reguliert. Waren Kl-Systeme vor wenigen Jahrzehnten noch versteckt
in komplexen Produktionsprozessen oder hochspezialisierten Expertensyste-
men, ist die KUnstliche Intelligenz mittlerweile in der Lebenswelt eines jeden
einzelnen Endverbrauchers angekommen.

Naturlich sind auch die heute verfigbaren Ansdtze sehr spezifisch auf be-
stimmte Anwendungen zugeschnitten. Sie kdnnen beispielsweise ausschlie3-
lich Schach spielen, aber nicht Go (geschweige denn FuBball); oder sie mégen
gute Ubersetzungen einer spezifischen Sprache in eine andere liefern, jedoch
fundamental scheitern, falls sie eine (fir Menschen) simple Konsequenz aus
einem Text ableiten sollen. Jedoch kénnen viele hochspezialisierte Hilfsmo-
dule in ihrem Zusammenwirken auch relativ komplexes kognitives Verhalten

simulieren. In der Konsequenz mag es dann so erscheinen, dass es gar keinen

L u u so grofBen Schritt mehr darzustellen scheint, eine Kl auf menschlichem Niveau
Kann Kunstliche Intelli- b

Trotzdem wird eine bestimmte kognitive Fdhigkeit intuitiv gewdhnlich nur

u u ? dem Menschen zugeschrieben und im Allgemeinen weder Tieren noch kinstli-

g e n Z k r e a -t 1 V S e 1 n 5 chen Systemen zugebilligt: dies ist die Fahigkeit, ,kreativ” zu sein. Kreativitdt
kommt in vielen Lebensbereichen vor: in der Kunst, der Musik und Literatur,

L] L] der Wissenschaft, im Arbeitsleben, im Lésen alltdglicher Probleme und in vie-

G r u n d l a g e n u n d B e 1 S p 1 e l e len anderen Bereichen. Selbst im FuBball werden gewisse SpielzUge ,kreativ"”
genannt. Eine Beschaftigung mit kUnstlich intelligenten Systemen erzeugt

L L u automatisch die grundlegende Frage, ob solche Systeme kreativ sein kdnnen

f u r Ku n S t l 1 C h e oder ob vielleicht Kreativitdt eine prinzipielle Schranke fur KI-Systeme dar-
stellt. Wir wollen uns in den folgenden AusfUhrungen mit dieser Frage etwas

genauer beschaftigen und insbesondere auf Anwendungen in der Musik fo-

Kreativitat in der Musik enaver !
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»In einer einfachen

Naherung kann KI

die Simulation mensch-
licher Intelligenz

Einige Begriffsklarungen

Die Kunstlichen Intelligenz ist entgegen der weit verbreiteten &6ffentlichen
Wahrnehmung keine neue Disziplin. Der Begriff (bzw. die Disziplin) wurde
1956 auf der Dartmouth Konferenz vom amerikanischen Informatiker John
McCarthy gepragt. Seither wurde Uber Jahrzehnte an Systemen der KUnst-
lichen Intelligenz geforscht — mit zum Teil sehr beeindruckenden Erkenntnis-
sen und Methoden, die sich heute in jeder StandardeinfUhrung in die Thematik
wiederfinden lassen. Beispiele hierfUr sind (heuristische) Suchalgorithmen,
Planungssysteme oder das Theorembeweisen (Russel & Norvig, 2010). Schon
mit Gordon Plotkins frihen Arbeiten (Plotkin, 1970) wurden die Grundlagen
fur das maschinelle Lernen gelegt. Das maschinelle Lernen in Form des ,Deep
Learning” mit neuronalen Netzen war es dann, welches in den letzten ca. zehn
Jahren zu einer Art ,Urknall” der Kl fUhrte. Allerdings sind auch die Methoden
des Deep Learning nicht wirklich neu, vielmehr wurden sie durch die Zunahme
der Rechenkapazitaten in ,High Performance Computing Clustern” (HPCC)
erst in den letzten Jahren sinnvoll einsetzbar. Zudem wurde durch die expo-
nentielle Zunahme von verfigbaren und verwertbaren Daten (sowohl die vom
Menschen produzierten Daten als auch die von Sensoren verfugbaren Daten)
das Deep Learning erst auf ein fir Anwendungen sinnvolles Fundament ge-
stellt.

Wenn die KUnstliche Intelligenz durch eine Jahrzehnte alte Geschichte ge-
prdagt ist, was macht ein kUnstliches System ,intelligent” bzw. wie kann
KUnstliche Intelligenz eigentlich definiert werden? In einer ein-
fachen Nd&herung kann Kl als die Simulation menschlicher In-
als telligenz durch Computerprogramme oder Roboter charakte-
risiert werden. Dies war das Ziel der Kl in ihren Anfdngen und
ist auch heute noch fur die meisten Anwendungen der zentrale

Leitgedanke. Allerdings spielt sich die Forschung und Entwick-

durch ComPUterprOQramme lung der Kl in einer verdnderten globalen Situation ab, ver-
oder Roboter charakte- gleicht man die gegenwadrtige Situation mit derjenigen vor ein

risiert werden.«

paar Jahrzehnten. Im Wesentlichen scheinen mir drei Grinde

vorzuliegen, warum Kunstliche Intelligenz in den letzten Jah-

ren einen solchen Boom erlebt hat: Erstens kdnnen heute einige
Technologien, Datenstrukturen und Verfahren besser integriert werden als
noch von wenigen Jahrzehnten. Dazu gehért die Integration von heterogenen
Datenstrukturen, z. B. die Integration von Pixel-Streams bei Bildern und Vi-
deo mit regelbasierten Ansdtzen, aber auch die Integration von Modalitdaten
wie Wahrnehmen, Motorsteuerung und abstraktem Denken in ein System.
SchlieB3lich kdnnen auch Technologien wie maschinelle Lernverfahren besser
mit klassischen KI-Methoden wie beispielsweise Suchalgorithmen integriert
werden. Die Integration solcher Aspekte in einem System fUhrt zu neuen An-

wendungen und Lésungen fUr hartndckige Probleme.

Zweitens sind gegenwdrtig sehr groBe Ressourcen fur Kl-Forschung und
Kl-Anwendungen vorhanden. Hierzu gehéren nicht nur die immensen Investi-
tionen einiger groBer High-Tech Firmen, sondern auch das rasante Anwach-
sen von Computing-Ressourcen (z. B. in Form von HPCCs).

Drittens ist es seit einiger Zeit moglich, groBe Datenmengen (Big Data), die
von Nutzern produziert werden, aber auch Daten, die von Sensoren, beispiels-
weise in Produktionsprozessen einer komplexen Maschine gesammelt werden,
systematisch auszuwerten. Mittels Verfahren des maschinellen Lernens kén-
nen dadurch komplexe Muster und RegelmdBigkeiten in den Daten gefunden
werden, die ohne solche Verfahren nicht verfigbar waren.

Obwohl neue Anwendungen in der Kl durch diese Entwicklungen erméglicht
wurden, gibt es nach wie vor einige Bereiche menschlicher Kognition, die mehr
oder weniger exklusivdem Menschen vorbehalten sind. Ein Beispiel hierfir ist
die Kreativitdt. Die Disziplin, die sich mit KUnstlicher Kreativitat (,Computa-

tional Creativity") beschaftigt, kann wie folgt definiert werden:

"The philosophy, science and engineering of computational systems which,
by taking on particular responsibilities, exhibit behaviours that unbiased

observers would deem to be creative." (Wiggins & Colton, 2012.)

Wichtig an dieser Definition von kUnstlicher Kreativitdt ist, dass sie nicht in-
trinsisch definiert ist, sondern dass die Kreativitdt eines Artefakts aufgrund
eines Beobachters identifiziert wird. Mit anderen Worten geht es darum, dass

kinstliche Erzeugnisse als kreativ fUr den Beobachter erscheinen.
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Der Anfang von Chopins As-Dur Walzer Op. 69, Nr. 1
(Rohrmeier, 2007)
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Nach den informellen Begriffskldrungen wollen wir nun drei Ansdtze skizzie-
ren, die fUr die automatische Erzeugung von Musik genutzt werden kdnnen.
Hierbei sollen die Moglichkeiten und die Grenzen der kinstlichen Kreativitat

im Vordergrund stehen.

Grammatiken

Leonhard Bernstein hat in seinen 1973 gehaltenen Norton-Lectures ,The Un-
answered Question: Six Talks at Harvard" eine Analogie zwischen Strukturen
in der Musik und den von Noam Chomsky geprdgten rekursiven Strukturen in
der natirlichen Sprache festgestellt (Bernstein, 1981). Dies wurde spdter von
vielen Autoren aufgenommen und weiterentwickelt (z. B. Lerdahl & Jacken-
doff, 1983). Man kann sich die Analogie zwischen Sprache und Musik verein-
facht so vorstellen, dass in einem von Chomsky inspirierten Ansatz rekursive
Regeln aufgestellt werden, die fur die Analyse von Musik oder deren Erzeu-
gung genutzt werden kénnen. Eine klassische Anwendungsdomadne innerhalb
der Musik fur solche Grammatiken ist die Analyse und Erzeugung von Harmo-
niestrukturen.

Abbildung 10 zeigt dies am Beispiel von Chopins As-Dur Walzer Op. 69 Nr. 1
(Anfang). Eine Menge rekursiver Regeln kann genutzt werden, um den Anfang
des Walzers als eine absteigende Quint-Fall Struktur zu analysieren. Hier-
bei folgt Rohrmeier (2007) einem hierarchischen Aufbau der Grammatik in
Strukturebene und Oberfldchenebene, dhnlich wie bei Chomskys X-Bar Sche-
ma fur die Syntax natUrlicher Sprachen (Haegeman, 1994). Regeln wie die
Folgenden werden von Rohrmeier fur die Analyse von MusikstUcken genutzt:

I=>11VI

(eine Tonika-Region wird erweitert durch eine eingeschobene Subdominate)

x = V(x) x
(Quint-Fall Kadenz, z. B. Doppeldominant-Dominant Struktur)

Neben diesen Regeln gibt es auch Strukturregeln wie die folgenden:

VI falls Durtonart vorliegt
{VIIII} falls Molltonart vorliegt

Eine solche Regel erméglicht eine Instanzierung einer Tonika-Parallelen durch
eben eine Tonika-Parallele oder einen Tonika-Gegenklang. Natuirlich ist der
Regelapparat in Rohrmeier (2007) relativ komplex und kann hier nicht im De-
tail wiedergegeben werden. Die Idee ist aber, dass Wissen um harmonische
GesetzmdBigkeiten genutzt wird, um Strukturen zu identifizieren, die fur die
Analyse oder die Erzeugung von Akkordfolgen angewendet werden kénnen.

Der vorgeschlagene Ansatz, Harmoniestrukturen durch ein Grammatiksys-
tem zu analysieren bzw. ein Grammatikmodell zu nutzen, um Harmoniestruk-
turen zu erzeugen (Chomsky-inspirierte Grammatiken sind produktiv) wurde
von mehreren Wissenschaftlern weiterentwickelt und in verschiedenen Ver-
sionen vorgeschlagen. Im modernen Gebrauch sind solche Ansdtze oft auch
probabilistisch formuliert, so dass die Anwendung der Regeln einer gewissen
Wahrscheinlichkeitsverteilung unterliegen, die oft durch ein Korpus von Mu-
siksticken eines Genres oder eines Stils gelernt wurden. Hierdurch kann ein
solches System gewisse Freiheitsgrade realisieren und damit auch innovati-

vere Harmonisierungsstrukturen realisieren als ein streng deterministisches

System.
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Conceptual Blending

Conceptual Blending geht auf Arbeiten von Fauconnier und Turner zurick
(Fauconnier & Turner 2002). Hierbei handelt es sich um einen Ansatz, der als
Input zwei konzeptuelle RGume nutzt, um einerseits eine Generalisierung G

(einen sogenannten generischen Raum) zu erzeugen, in wel-

»Fiir einen naiven Betrach-  chem die strukturellen Gemeinsamkeiten des Inputs explizit

ter erscheint dieser Pro-

zess als kreativ,

wir hatten so etwas wie
Kreativitat simuliert.«

kodiert sind und andererseits in einem ,Blend Space” B eine
Verschmelzung der beiden Input-Rdume berechnet wird. Eine
d.h. formale Theorie zu Conceptual Blending findet sich in Eppe
et al. (2018). In Abbildung 11 findet sich eine graphische Dar-
stellung dieses Ansatzes.

Ein Beispiel soll die Anwendbarkeit von Conceptual Blending
auf Strukturen der Musik verdeutlichen: Man nehme an, der
Input fUr den Blending Prozess ist einerseits eine authenti-
sche Kadenz, die schon im Barock sehr beliebt war und stark
genutzt wurde, und andererseits eine phrygische Kadenz, die
historisch eher in der Kirchenmusik der Vorbarock-Zeit zu fin-
den ist. Wenn es nun geldnge, einen Prozess zu spezifizieren, der aus diesen
beiden Input-Kadenzen neue Kadenzen erzeugt, die erst Jahrhunderte spa-
ter entwickelt wurden (z. B. eine Tritonus-Substitution der Jazz-Musik), dann
wdre dies ein Beispiel fUr ein System, das mit einer historischen Wissensbasis
neue Kadenzen erzeugen kann. FUr einen naiven Betrachter erscheint dies als

kreativ, d.h. wir hdatten so etwas wie Kreativitat simuliert.

11 Generalization

Source analogical 3 transfer

e ~

(@)

anti-unification

Target Die Abbildung zeigt die klassische
Raute von ,Conceptual Blending”: zwei

! ) - Input-Theorien (,Source” und ,Target™)

.- werden im konzeptuellen Raum G

AV‘,// generalisiert und im Blend Space B
Blend verschmolzen. (Abdel-Fattah, 2012)
(8)

12

Die rechte Abbildung zeigt eine klassische authentische Kadenz,
eine phrygische Kadenz sowie in der Jazz-Musik entwickelte
Tritonus-Substitution, und eine Backdoor-Progression.

(Eppe et al., 2015)

Wie funktioniert nun ein solcher Prozess? Vereinfacht kann dies wie folgt be-
schrieben werden, wenn wir zundchst die Tritonus-Substitution betrachten
(vgl. Abbildung 12): Von den beiden Input-Kadenzen werden gewisse Eigen-
schaften der prdafinalen Akkorde in den Blend Space vererbt, beispielsweise
das Des im Bass oder das F aus der phrygischen Kadenz bzw. die Eigenschaft,
ein Dur-Septakkord zu sein oder das H aus der authentischen Kadenz. Der da-
raus resultierende neue prdfinale Akkord im Blend Space ist dann ein Des-Dur
Septakkord, der sich in die Tonika C-Dur (finaler Akkord) auflést. Die Subs-
titution eines Dominant-Septakkords (in C-Dur wdare dies der G-Dur Sept-
akkord) mit dem Dur-Septakkord, der sechs Halbténe (Tritonus) Uber dem
Dominant-Septakkord gebildet wird, heiBt in der Jazz Musik Tritonus-Subs-
titution. Analog hierzu kénnen aber auch andere prdafinale Akkorde gebildet
werden, wie beispielsweise der B-Dur Septakkord (Backdoor-Progression in
der Jazz-Musik). Die formalen Details dieses Ansatzes sind zwar relativ kom-
plex (vgl. Eppe et al., 2018 fur eine ausfUhrliche Diskussion dieses Ansatzes),
allerdings ermdglicht es diese Konstruktion, aus historischen Harmoniestruk-
turen neue zu bilden, die nicht im Input oder vom Programmierer vordefiniert

sind. Insofern scheint ein solches System ein kreatives Potenzial zu haben.
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13 14

Die Abbildung zeigt die fUnf Téne Die Abbildung zeigt die Basslinie von Michael Jacksons ,Bad”,
der Trompete in Charles Ives transponiert von urspringlich a-Moll in b-Moll. Das Tonmaterial
,Unanswered Question”. der ersten vier Téne ist dasselbe bis auf die Reihenfolge des E

Re-Kombination

Eine klassische Idee im Kreativitdtskontext ist die Reduktion von kreativen
Aspekten auf die Re-Kombination bestehenden Materials (vgl. z. B. Boden,
1994). Im Kontext der automatischen Erzeugung von Musik war es vor allem
David Cope, der dieses Prinzip umfassend nutzte, um Computersysteme zu
programmieren, die teilweise erstaunlich gut den Stil historischer Komponis-
ten simulieren konnten (vgl. z. B. Cope, 20071). Die Vorgehensweise ist hierbei,
vereinfacht und sehr allgemein formuliert, die Folgende: gegeben sei ein Kor-
pus musikalischen Materials eines bestimmten Stils (z. B. Chordle von Johann
Sebastian Bach oder Klaviersonaten von Ludwig van Beethoven).

Zundchst wird dieses Material dekonstruiert in Motive, rhythmische Struktu-
ren, Phrasen, Themen etc.; danach wird eine Merkmalsstruktur identifiziert,
die die Gemeinsamkeiten eines bestimmten Musikstils spezifiziert. Die neue
Re-Kombination der Teile verbindet dann schlieBlich die dekonstruierten Teile
auf intelligente Art und Weise zu einem neuen Ganzen.

Die Funktionsweise dieses Ansatzes kann man relativ einfach durch folgendes
Beispiel plausibilisieren: Aus dem Tonmaterial der Tonfolge, die die Trompe-
te in Charles Ives ,Unanswered Question” (Abbildung 13) spielt, kann durch
Re-Organisation des Tonmaterials die Basslinie von Michael Jacksons ,,Bad”
erzeugt werden. Die Tonfolge B - Cis/Des - E - Es - C wird zur Tonfolge B -
Des/Cis - Es — E - F. Einzig E und Es werden in der Reihenfolge vertauscht,
die Intervalle werden alle innerhalb einer Oktave reorganisiert und der fUnfte
Ton C in Ives ,Unanswered Question” wird durch den Ton F in Michael Jack-
sons ,Bad" ersetzt. Das natUrlich auch rhythmisch modifizierte Resultat ist
dann die Tonfolge in Abbildung 14, ndmlich die Basslinie von ,Bad", die man
als konstitutiv fUr das gesamte Musikstick Jacksons ansehen kann.

David Cope hat in seinem umfangreichen Werk gezeigt, dass mit Re-Kombi-
nationen in der Musik sehr viel erreicht werden kann. Zwar sind diese Kompo-
sitionen eher Simulationen existierender Stile als kreative Neuschépfungen,
allerdings erlauben sie, automatisch Kompositionen zu erzeugen, die eine be-

merkenswerte stilistische Ahnlichkeit zu existierenden Musikstilen haben.

»Deep Learning Anséatze
erfordern im Allgemeinen

und des Es. Zusdtzlich liegen natirlich verschiedene rhythmische

Strukturen vor.

Deep Learning

In den letzten Jahren haben Ansdtze des Deep Learning innerhalb der Kl einen
hohen Grad an Popularitat erlangt. Insbesondere im Bereich der Computer
Vision, der Detektion von Objekten in Bildern und dem ,Scene Understanding”
wurden mit dieser Technik deutlich bessere Resultate erzielt im Vergleich zu
klassischen Computer Vision Methoden (Schmidhuber, 2015). Im Laufe der
Jahre wurde Deep Learning aber auch auf viele andere Bereiche angewendet,
am bekanntesten davon ist vermutlich AlphaGo von DeepMind, das einen der
weltbesten menschlichen Go-Spieler besiegte (Silver et al., 2016).

Deep Learning basiert auf dem Lernen mittels neuronaler Netze und umfasst
mittlerweile eine Vielzahl verschiedener Ansdtze und Methoden. In der Stan-
dardinterpretation handelt es sich meist um relativ komplexe
Netzwerke mit einer relativ groBen Anzahl von Schichten, die
dazu dienen, verschiedene Abstraktionsebenen des Inputs zu
reprdsentieren. Beispielsweise kann man sich dies im Falle

eéine groBe Anzahl von der Erkennung von Gesichtern als Bilder so vorstellen, dass
Trainingsbeispielen und auf einer der ersten Schichten Kanten in diesen Bildern de-
das Abstimmen und Ad- tektiert werden, auf einer mittleren Schicht, Teile eines Ge-

aptieren der Parameter
ist gewdéhnlich eine sehr

sichts, wie z. B. die Nase oder der Mund, und auf der letzten
Schicht eine holistische Interpretation des Inputs, ndmlich
das Gesicht von jemandem erkannt wird. Deep Learning

schw1erlge und hOChSpe' Ansdtze erfordern im Allgemeinen eine grofBe Anzahl von
zialisierte Aufgabe . K Trainingsbeispielen und das Abstimmen und Adaptieren der

Parameter ist gewodhnlich eine sehr schwierige und hochspe-
zialisierte Aufgabe. Zudem erfordern Deep Learning Ansdtze
meist einen erheblichen Rechenaufwand und werden fir komplexe Anwen-

dungen in High Performance Computing Clustern durchgefihrt. -
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Eine naheliegende Idee ist, die Methode des tiefen Lernens auch auf die Mu-
sikdomdne anzuwenden. Dies wurde in den letzten Jahren von einer Reihe
von Wissenschaftlern versucht. Hierbei ist festzustellen, dass die Resultate
durchaus durchwachsen sind und sich zumindest nicht ohne Schwierigkeiten
konkurrenzfdhige Systeme etabliert haben. Ein Beispiel fur ein Deep Lear-
ning System, das relativ Uberzeugend vierstimmige Chordle im Stile Bachs
erzeugen kann, wurde von Hadjeres, Pachet & Nielsen (2016) vorgestellt. In
diesem Ansatz wurde auf den Midi-Daten der realen Bach-Chordle trainiert.
Ein alternatives System, das auch hinsichtlich der technischen Umsetzung
relativ gut beschrieben ist und auf einer hierarchischen Form eines sogenann-
ten Autoencoders basiert, ist in Roberts et al. (2018) beschrieben. Hierbei
versucht das System, latente Features des Inputs in komprimierter Form zu
lernen, um diese kompakte Reprdasentation fUr die Erzeugung neuer Outputs
zu nutzen. Wegen der verschiedenen Zeitskalen der Abhdngigkeiten in Musik-
sticken muss diese Reprdsentation in hierarchischer Form vom System ge-
lernt werden. Die Ergebnisse dieses Ansatzes sind zwar nicht Uberzeugend,
um komplexe MusikstUcke zu erzeugen, aber insbesondere fir Anwendungen
in der Perkussion, dem Verschmelzen verschiedener Rhythmikstrukturen, dem
weichen Ubergang eines Rhythmus in einen anderen und &hnliche Anwendun-
gen, zeigt der hierarchische Autoencoder sehr gute Ergebnisse.

Wegen der grundsdtzlich gegebenen Anwendbarkeit der Deep Learning An-
sdtze in der Musik kann davon ausgegangen werden, dass es in Zukunft ver-
mutlich noch einige Verbesserungen in der automatischen Erzeugung von
Musik durch KI-Systeme, die auf Deep Learning Ideen basieren, geben wird.
Ob sie sich in ihrer Breite durchsetzen werden, bleibt allerdings zum jetzigen

Zeitpunkt eine offene Frage.

Ausblick

KI-Systeme und maschinelles Lernen sind in unserer gegenwdrtigen Lebens-
welt allgegenwdartig. Sie erleichtern unseren Alltag, unterstitzen uns und
nehmen uns mittlerweile viele Dinge ab. In der Musik gibt es seit vielen Jah-
ren Bestrebungen, kUnstliche Systeme zu implementieren, die auf kreative
Art Musik erzeugen. Es wurden Beispiele solcher Systeme skizziert, die auf
Grammatiken basieren, auf Conceptual Blending, auf der Re-Kombination
existierenden Materials und auf Deep-Learning-Ansdtzen. Allen diesen An-
sdtzen ist eigen, dass sie mit hoher Wahrscheinlichkeit in den nachsten Jah-
ren professionelle Musiker nicht obsolet werden lassen. Das Alleinstellungs-
merkmal der Kreativitat bleibt mit groBer Wahrscheinlichkeit noch einige Zeit
exklusivdem Menschen vorbehalten, da die kinstlichen Systeme gegenwartig
noch nicht in hinreichendem MaBe Artefakte erzeugen kénnen, die sich of-
fensichtlich auf einem menschlichen Niveau befinden. Allerdings kann davon
ausgegangen werden, dass Kl-Systeme fur die Musikdomdne mehr und mehr
in unser Leben Einzug halten werden, sei es in Form von situationsaddquater
Musik in Computerspielen, sei es in der Erzeugung von Gebrauchsmusik, sei
es in experimentellen Kontexten, in denen kinstlich komponierte Sticke in
groBen Musiksdlen uraufgefUhrt werden. Die Entwicklungen in diesem Be-
reich sind sehr dynamisch und schwer vorhersagbar. Es scheint aber relativ
sicher zu sein, dass KI-Systeme zumindest als Unterstitzung von Musikern in
Zukunft eine groBere Rolle spielen werden als dies gegenwadrtig der Fall ist.
Man kdnnte sich auch vorstellen, dass in Zukunft eine bessere Zusammen-
arbeit von Mensch und Maschine antizipiert werden kann, die darin besteht,
dass es eine neue Arbeitsteilung von Mensch und Maschine geben wird, um

Musik zu produzieren.
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Kinstliche Schopfer -
Zum urheberrechtlichen
Schutz von durch oder
mithilfe Kunstlicher
Intelligenz geschaffener
Kunstwerke

Einleitung

EigentUmer ist, wer das rechtliche Herrschaftsverhdltnis Uber eine Sache
ausUbt. Nur der EigentUmer kann mit der Sache nach Belieben verfahren
(8§ 903 Satz 1 BGB), so lange er jedenfalls dadurch nicht gegen das Gesetz
oder Rechte Dritter verstoit.

Eigentum ist ein eingdngiges Konzept, welches sogar fur kleine Kinder intuitiv
verstehbar ist, weil es die Zuordnung von Gegenstdnden (Sachen) zu Men-
schen in seinem Kern trdgt und daraus ein ausschlieBliches Bestimmungs-
recht ableitet. Verstarkt wird dies durch die Eigentumsvermutung aus § 1006
Abs. 1 BGB, nach der ein Dritter zundchst davon ausgehen darf, dass der
Besitzer einer Sache auch dessen EigentUmer ist und eben Uber diese Sache
bestimmen darf. Das gilt im Kleinen fur Férmchen und Bagger im Sandkasten
genauso wie im GroBen fir Autos, Hauser und ganze Fabrikanlagen.

EigentUmer kénnen stets nur Menschen sein. Ein Tier ist zwar keine Sache
(8§ 90a Satz 1BGB), gleichwohl finden die Vorschriften Uber Sachen in Erman-
gelung spezieller Vorschriften auf Tiere entsprechende Anwendung, so dass
die Milch einer Kuh eben nicht im Eigentum der Kuh, sondern als tierisches
Erzeugnis (§ 99 Abs. 1 BGB) dem EigentUmer der Kuh zusteht. Das Eigen-
tumsrecht an der Milch wird danach von der Muttersache abgeleitet, mit der

es einmal verbunden war.

Verldsst man den Bereich der Alltagsgegenstdnde und wendet den Blick
auf Kulturgiter wie Gemalde, Fotografien oder gar Musik, stéBt das Kon-
zept vom Sacheigentum schnell an seine Grenzen. Zwar ist das Sacheigen-
tum auch fUr Kunstwerke bedeutsam, ist aber naturgemdR auf vergegen-
standlichte Kunst beschrankt. Ein Gemalde steht - jedenfalls wenn es nicht
herrenlos geworden ist — im Eigentum eines Menschen: Zundchst gehért es
dem Kinstler, welcher es dann verkaufen oder verschenken (und Ubereignen)
kann, damit nun ein anderer bestimmen darf, wo das Gemdalde hangt und wer
dazu Zugang erlangt. Wem aber ,gehdrt"” ein MusikstUck? Das Sacheigentum
kann in Ermangelung einer Sachqualitdt des Musiksticks bei der Beantwor-
tung dieser Frage nicht weiterhelfen. Und auch beim Gemdlde ist das Be-
stimmungsrecht des EigentUmers nur von begrenzter Hilfe, wenn von einem
Gemdlde eine Fotografie und damit eine Vervielfaltigung angefertigt wird.
Dadurch entstinde eine Art abgeleitetes Werk, welches jedenfalls gedank-
lich mit dem Ursprungswerk verbunden bliebe, da es selben Inhalts ware. Und

Iu

auch wenn dieses abgeleitete Werk nicht ,das Original” wdre, so stellt sich
doch wenigstens die Frage, wer diese Ableitungshandlung Uberhaupt vorneh-
men dirfte und wem die ggf. durch einen Verkauf des Vervielfdltigungssticks
(oder Rechts) erléste Ertrdgnisse zustinden. Eine Antwort dazu liefert das

Urheberrecht, welches - losgel6st vom Sacheigentum (siehe etwa § 44 Abs. &
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1UrhG) - die Rechte an persénliche geistigen Schépfungen (§ 2 Abs. 2 UrhG)
regelt. Die urheberrechtliche Schopfung ist das Ergebnis eines unmittelbaren
und zielgerichteten geistigen Schaffens- bzw. Gestaltungsprozesses, wel-
cher nur von Menschen vollzogen werden kann'. Das Urheberrecht ordnet die
Verwertungsrechte (§§ 15 ff. UrhG) ausschlieBlich dem Schépfer des Werkes
(Urheber) unabhdngig vom Sacheigentum (z. B. Leinwand, Farben, Noten-
papier) zu. Danach ist jede in den Verwertungsrechten festgelegte Handlung
(z. B. Vervielfaltigen, Verbreiten, 6ffentliche Wiedergabe - etwa durch das
Zurverfugungstellen zum Abruf im Internet) ausschlieBlich dem Urheber vor-
behalten und bedarf dessen Erlaubnis (Lizenz, § 31 UrhG), wenn nicht aus-
nahmsweise der Gesetzgeber etwas anderes bestimmt hat (sog. Schranken-
bestimmungen, §§ 44a - 63a UrhG). Der Urheber erlangt auf diese Weise
umfassende rechtliche Mdglichkeiten der Kontrolle seines Werks und kann
durch die Einrdumungen von Nutzungsrechten (z. B. Vervielfdltigungsrechte)
an Dritte — abseits des einmaligen Verkaufs und anschlieBender Ubereignung

des gegenstdndlichen Originals — sein Werk umfassend monetarisieren.

Schutz von Schopfungen
Kiinstlicher Intelligenz
de lege lata

Wenn nun nicht mehr Menschen Kunstwerke schaffen oder sich aber die Menschen bei der
Schaffung von Kunstwerken in erheblicher Weise durch Computerprogramme unterstUtz-
ten lassen, stellt sich die Frage, wer der Urheber dieser Werke und damit auch derjenige
ist, der die Frichte aus diesen Werken durch die Einrdumung von Nutzungsrechten ziehen
darf. Die Frage hat durch aktuelle Kunstprojekte?, die mittels Kinstlicher Intelligenz (KI)3
geschaffen wurden, stark an Aktualitdt gewonnen, neu ist sie indes nicht. Schon Mitte der
60er Jahre haben sich u.a. Fromm und Fabiani der urheberrechtlichen Frage gewidmet, ob
JApparate” schopfen kdnnen.

Jedenfalls in Kontinentaleuropa ist das Urheberrecht vom Schoépferprinzip bestimmt.
Schopfer eines Werkes ist derjenige, der aus einer urheberrechtlich nicht schutzfdhigen
Idee durch eine geistige Leistung ein Werk gewisser Originalitat erschafft, damit im Sin-
ne des Urheberrechts schépft und durch diesen Realakt zum Urheber (§ 7 UrhG) mit all
den einhergehenden Rechten wird. Ob Kl diese geistige Leistung in Zukunft wird erbringen
kénnen, soll an dieser Stelle offenbleiben. Das maschinelle Lernen jedenfalls Idsst den Ver-
fasser eine solche, der menschlichen ebenbirtige Geistesleistung fur moéglich halten, auch
wenn die aktuelle, von menschlicher Geistesleistung geschaffene algorithmenbasierte Kl

dieses Niveau noch nicht erreicht haben dirfte®.

1 Ahlberg in: Ahlberg/Gétting, BeckOK 4 Fromm, GRUR 1964, 304; Fabiani, GRUR
Urheberrecht, § 2 Rn. 54. Ausl 1965, 422.
2 Etwa das von Kl geschaffene Werk 5 So auch Herberger, NJW 2018, 2825, 2827.

.Next Rembrandt” (www.nextrembrandt.com)
3 Dazu ausfihrlich Herberger,
NJW 2018, 2825 f.

Rechtsfahigkeit von Maschinen und KI

Eine Zuordnung des Urheberrechts an eine Maschine scheitert im Falle der
ausschlieBlichen Erstellung durch eine Maschine allerdings bereits an deren
fehlender Rechtsfdhigkeit®. Die vom EU-Parlament in Betracht gezogene
.elektronische Person"” ist (zu Recht) alles andere als ,beschlossene Sache"
und wohl ohnehin eher fUr haftungsrechtliche Fragen gedacht, so dass sich
an diesem Fakt auch fUr die Zukunft nichts dndern dUrfte. Zumal sich Vorteile
einer Zuordnung von Urheberrechten an eine ,elektronische Person” fur die
Rechtsordnung auch nicht wirklich aufdrangen, sondern vielmehr Folgeprob-
leme von erheblichem Ausmaf nach sich zégen: etwa die Frage, wie Lizenz-
vertrdge geschlossen werden sollen und was mit der finanziellen Gegenleis-

tung geschehen sollte, so es eine gdbe.

KI und Trainingsdaten als Gegenstand
von Schutzrechten

Kl liegt stets die Programmierung eines Computers und damit ein Computer-
programm zu Grunde. Computerprogramme sind gemdaf § 2 Abs. 1Nr. 1UrhG
ausdricklich als Sprachwerke urheberrechtlich geschitzt und durften stets
die Anforderungen an eine persénliche, geistige Schépfung (§ 2 Abs. 2 UrhG,
sog. Schopfungshohe) erreichen. Das Urheberrecht an der Implementierung
eines Kl-Algorithmus in ein Computerprogramm liegt beim Programmierer,
hat aber naturlich keine Auswirkung auf die von diesem Computerprogramm
geschaffenen Kunstwerke, da dem Urheberrecht der derivative Schutz fremd
ist. Anders also als bei den oben erwdhnten Erzeugnissen (Kuh/Milch), ordnet
das Urheberrecht das Erzeugnis eines Computerprogramms nicht dem Ur-
heber des Computerprogramms zu.

Der mit dem Computerprogramm implementierte Algorithmus kann - wenn
er jedenfalls Uber eine mathematische Methode hinausgeht (Art. 52 EPU, §1
Abs. 3 PatG) und die Ubrigen Voraussetzungen vorliegen - als computer-im-
plementierte Erfindung Patenschutz erlangen®.

Die neben dem Algorithmus in aller Regel erforderlichen Trainingsdaten? kén-
nen dem Datenbankschutzrecht sui generis (§ 87a UrhG) unterliegen, wenn
jedenfalls fUr ihre Herstellung eine erhebliche Investition erforderlich war™.
Wobei an die Hohe der Investition keine erheblichen Anforderungen gestellt
werden. Insbesondere sind nicht notwendigerweise finanzielle Mittel aufzu-
wenden, da der Investitionsbegriff weit zu verstehen ist", so dass auch die
Aufwendung von menschlichen oder technischen Ressourcen oder Mitteln

ausreichend ist™.

6 So auch Borges, NJW 2018, 977. 9 FUr ,Next Rembrandt” wurden ca. 150

7 Draft Report 2015/2103(INL) with
recommendations to the Commission on Civil
Law Rules on Robotics, S. 11,

abrufbar unter http://www.europarl.europa.eu/
doceo/document/JURI-PR-582443_EN.pdf.

8 Nagerl/Neuburger/Steinbach, GRUR 2019,
336, 339; Hetmank/Lauber-Rénsberg, GRUR
2018, 574, 576.

GigaByte Trainingsdaten bestehend aus 346
hochaufgeldsten Scans des (Euvres von
Rembrandt verwendet,

10 Hetmank/Lauber-Rénsberg, GRUR 2018,
574, 578.

11 BGH GRUR 2011, 724 Rn. 18.

12 Siehe dazu ausfuhrlich Vogel in: Schricker/
Loewenheim, § 87a, Rn. 40.
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Autonome Schépfungen von KI

Blickt man auf das Kunstwerk an sich, ist fur die rechtliche Beurteilung beim
Einsatz von Kl zu differenzieren: Ist das urheberrechtlich zu beurteilende
Kunstwerk vollstdndig autonom durch eine Kl geschaffen worden, so gibt es
in Ermangelung einer schépferischen Eigenleistung eines Menschen (§ 2 Abs.
2 UrhG) keinen Raum fUr ein urheberrechtliches Schutzrecht®™. Anders als das
Patentrecht kennt das Urheberecht auch keinen abgeleiteten Schutz, der
es ermadglichen wirde, das von der Kl geschaffene Kunstwerk dem Schutz-
rechtsinhaber an der Kl zuzuordnen. FUr solche, vollstdndig autonom ge-
schaffenen Kunstwerke bleibt es beim eingangs dargestellten Schutz Uber
das Sacheigentum. Das Eigentumsrecht greift sinnvoll freilich UGberhaupt
nur fUr gegenstdandliche Werke und bietet dann auch nur einen sehr einge-
schrankten Schutz Uber die Bestimmung des Ausstellungsortes und damit
die Bestimmung Uber den Zugang zum Kunstwerk™. In Ermangelung eines
(urheberrechtlichen) AusschlieBlichkeitsrechts™ zugunsten einer Person be-
steht jedenfalls kein Raum fur die Einrdumung von Nutzungsrechten oder die
AusiUbung von Verbotsrechten. Die Anfertigung von Vervielfdltigungssticken
wie Fotografien von einem Kunstwerk stellt jedenfalls keine Eigentumsbe-
eintrdchtigung im Sinne des § 1004 Abs. 1 BGB dar, da durch die Verviel-
faltigungshandlung die Sachsubstanz des gegenstdndlichen Originals nicht
beeintrédchtigt wird™. Es ist in diesem Zusammenhang auch unerheblich, ob
mit den Vervielfdltigungen ein kommerzieller Zweck verfolgt wird”. Solche
Kunstwerke dirften ohne weiteres von Dritten vervielfdltigt, verbreitet und
o6ffentlich wiedergegeben werden, insbesondere Uber das Internet zugdnglich

gemacht werden. Sie sind gemeinfrei.

13 So auch Hetmank/Lauber-Rénsberg: GRUR 16 Bullinger in: Wandtke/Bullinger, UrhG,
2018, 574, 577 aE.; Borges, NJW 2018, 977, 978; § 2 Rn. 164.

Schulze in: Dreier/Schulze, UrhG, § 7 Rn. 2. 17 BGH JZ 1998, 1120, 1121.22

14 Dazu weiterfUhrend Bullinger in: Wandtke/

Bullinger, UrhG, § 2 Rn. 164.

15 Ein solches Idsst sich auch nicht aus dem

Sacheigentum am Kunstwerk ableiten, wohl

aber aus dem Grundeigentum selbst und dem

Fruchtziehungsrecht des Grundeigentimers:

BGH GRUR 2011, 323, 324 Rn. 15.

Schopfen mit KI

Setzt der KiUnstler hingegen in seinem Schaffensprozess Kl als Werkzeug
ein, kommt er selbst noch als Tradger von Rechten in Betracht, da es jeden-
falls maglich ist, dass er noch eine eigenschdpferische Leistung erbringt™.
Voraussetzung fUr das Entstehen urheberrechtlichen Schutzes zu Gunsten
des KiUnstlers ist mit Blick auf § 2 Abs. 2 UrhG ndmlich stets eine persén-
liche geistige Schépfung desselben. Die Schépfung muss dabei das Ergebnis
eines unmittelbaren und zielgerichteten geistigen Schaffens- bzw. Gestal-
tungsprozesses des Kinstlers sein™. An einer solchen Unmittelbarkeit fehlt es
jedenfalls, wenn das Ergebnis ausschlieBlich von einem Zufallsgenerator er-
stellt wurde?°. Hat der KUnstler hingegen die Kl durch zielgerichtetes Einstel-
len von Parametern als Hilfsmittel fUr die Gestaltung seines Werkes genutzt
und sind diese Einstellungen pragend fur das Werk, liegt eine Schéopfung im
Sinne des § 2 Abs. 2 UrhG und damit ein urheberrechtlich geschUtztes Werk
vor?l. Letzteres dirfte vor allem fur den Einsatz von Kl-basierten Effekten
(z. B. das gesichtsbasierte Verflissigen von Adobe Photoshop) oder aber
auch fir die Auswahl der Medien und die Einstellung der Parameter im Rah-
men von Neuronal-Style-Transfers?? der Fall sein. Dies wird freilich in jedem
Einzelfall zu beurteilen sein, wobei es durchaus Stimmen in der Literatur gibt,
welche eine bloBe Selektionsentscheidung (etwa von Ausgangsmaterial for
die Bearbeitung durch eine Kl) nicht fur die Gewdhrung des urheberrechtli-
chen Schutzes als ausreichend erachten??. Mit Blick auf die - insbesondere bei
bildender Kunst - geringen Anforderungen an die Schoépfungshéhe, spricht
jedoch viel dafur, dass dies in der Regel ausreichen durfte und nur bei trivialen

Selektionsentscheidungen die ndtige Schépfungshéhe nicht erreicht wird.

18 So fUr den Einsatz von ,Kompositions-
automaten und Apparaten klanglicher oder
kinetischer Effekte” etwa Ahlberg in: Ahlberg/
Gotting, BeckOK Urheberrecht, § 2 Rn. 55.

19 Ahlberg in: Ahlberg/Gétting, BeckOK
Urheberrecht, § 2 Rn. 54.

20 Ahlberg in: Ahlberg/Gétting, BeckOK
Urheberrecht, § 2 Rn. 54.

21 Bullinger in: Wandtke/Bullinger, UrhG, § 2
Rn. 16; Loewenheim in: Schricker/Loewenheim,
UrhG, § 2 Rn. 13

22 https://en.wikipedia.org/wiki/Neural_Style_
Transfer, abgerufen am 18. Juli 2019.

23 Hetmank/Lauber-Rénsberg, GRUR 2018,
574, 577.
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»Die KI selber wird
- wie dargestellt -

Schutz von Schopfungen
Kiinstlicher Intelligenz
de lege ferenda

Wenn es jedenfalls fur vollstdndig autonom geschaffene Werke keinen ur-
heberrechtlichen Schutz gibt, drdngt sich die Frage auf, ob es nicht eines sol-
chen, jedenfalls aber urheberrechtsdhnlichen Schutzes bedarf, wer Inhaber
eines solchen Schutzrechtes sein soll und unter welche Voraussetzungen es
entstehen soll.
Wegen der Bindung des Urheberrechts an die persdnliche, geistige Schépfung
eines Menschen scheidet ein solcher origindr urheberrechtlicher Schutz a pri-
ori aus. Allerdings kennt das Urheberrechtsgesetz mit den Leistungsschutz-
rechten und dem Datenbankschutzrecht sui generis auch Schutzrechte ohne
die Notwendigkeit einer solchen Schopfungsleistung. Bevor man allerdings
an ein solches Leistungsschutzrecht oder Schutzrecht sui generis
denkt, stellt sich die Frage nach dem Schutzbeditrfnis. Da schép-
ferische Leistungen, die sich der Kl lediglich als Werkzeug bedie-
nen — wie dargestellt - noch durch das Urheberrecht geschitzt

bereits durch bestehende

werden, bleibt eigentlich nur noch der Investitionsschutz als Ar-

Schutzrechte geSChUtZt ’ gument fUr ein neues Schutzrecht. Die Kl selbst wird - wie dar-

so dass fiUr ein neues

Schutzrecht nur das

gestellt — bereits durch bestehende Schutzrechte geschitzt, so

dass fUr ein neues Schutzrecht nur das Produkt einer Kl bliebe. Es

Produkt einer KI bliebe.« mag im Moment schwer vorstellbar, vor allem aber schwer pro-

gnostizierbar sein, welche schitzenswerte Investitionen fir das

Produkt einer Kl in Zukunft zu tdtigen sein wird; auszuschlieBen
ist eine solche Entwicklung freilich nicht. Es erscheint in diesem Zusammen-
hang jedenfalls Uberlegenswert, Produkte, die von einer Kl unter Aufwendung
einer erheblichen Investition geschaffen wurden, mit einem Schutzrecht sui
generis in Analogie zum Schutzrecht des Datenbankherstellers zu versehen.
Ein denkbarer praktischer Anwendungsfall kénnte etwa das Produkt einer KI
sein, welches eine besonders langwierige und rechenintensive Datenverarbei-
tung erforderte oder nur mittels einer erheblichen Investition in Trainings-
daten herzustellen war. Gerade der letzte Fall dUrfte in der Praxis zukUnftig
Relevanz erlangen. Zwar sind die Trainingsdaten im Falle einer erheblichen
Investition als Datenbank geschitzt (§ 87a UrhG), die mittels dieser Daten
hergestellten Produkte hingegen nicht, was mdoglicherweise dazu fUhrt, dass
Investitionen in die Erstellung hochwertiger Trainingsdaten geringer ausfal-
len oder ausbleiben, weil es in Ermangelung des Schutzes daraus mittels Kl
hergestellter Produkte keinen attraktiven Markt fUr diese Daten gibt. Ein sol-
ches Schutzrecht sui generis mUsste analog dem Datenbankherstellerrecht
demjenigen zugeordnet werden, der die Investition getdtigt hat.

24 Zu patentrechtlichen Uberlegungen
siehe bei Hetmank/Lauber-Rénsberg,
GRUR 2018, 574, 580.

Fazit

Das bestehende Urheberrechtsregime bietet bereits fur weite
Teile des Einsatzes von Kl hinreichenden Schutz. Insbesondere
bestehen beim Einsatz von Kl als Werkzeug im Schaffenspro-
zess keine gravierenden Schutzlicken. Kl ist selbst als Compu-
terprogramm urheberrechtlich geschitzt. Die Trainingsdaten
der Kl sind - eine entsprechende Investition vorausgesetzt — ih-
rerseits als Datenbanken geschiUtzt. Produkte, die véllig auto-
nom von einer Kl geschaffen wurden, sind allerdings derzeit
de lege lata ohne immaterialgiUterrechtlichen Schutz. Diesen
in Analogie zum Datenbankherstellerrecht zu schaffen scheint
daher jedenfalls unter Investitionsschutzgesichtspunkten Uber-

legenswert.
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Humanoide Roboter
in der Bildung -
Erste Use Cases

Die folgenden Ausfihrungen geben einen Uberblick Uber Nut-
zungsmoglichkeiten humanoider Roboter in der Bildung. Dazu
werden zundchst zwei grundsdtzlich verschiedene Einsatzop-
tionen definiert, anschlieBend die Hochschullehre als méglicher
Ort fur den Robotereinsatz beschrieben und schlieBlich zwei
komplexe Anwendungsszenarien fUr humanoide Roboter in der

Lehre vorgestellt.
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Einsatzoptionen
humanoider Roboter
in der Bildung

Als Ergebnis der ersten Projektphase des BMBF-Projekts H.E.A.R.T. (https://
www.project-heart.de) lassen sich zwei grundsatzlich verschiedene Méglich-

keiten der Nutzung humanoider Roboter in der Bildung unterscheiden:

Die Nutzung als Werkzeug

Der Einsatz als Partner

Grundlage fur diese Einschdtzung bzw. fir das Ergebnis der Untersuchung
sind die derzeit verbreitetsten und auch finanziell erschwinglichsten Roboter-
typen Nao und Pepper der Firma SoftBank Robotics (Abbildung 15).

Wdhrend Pepper mit einer Kérpergréf3e von 1,20 m eine fur den Menschen als
Partner durchaus akzeptable GroBe hat, aber in jedem Fall dem Menschen
unterlegen ist, sind Nao Roboter mit ihren 60 cm KorpergréBe schlicht zu
klein, um als respektable Partner zu fungieren. Auf der anderen Seite sind die
Pepper-Roboter, die zu einem Preis von ca. 20.000 € zu haben sind, fir eine
reine Werkzeugfunktion zu teuer. Daher ist eine klare Zuordnung von Nao-Ro-

botern als Werkzeug und Pepper-Robotern als Partner geboten.

Die humanoiden Roboter
des Projekts H.E.A.R.T

16

Roboter als Werkzeug

Durch die Nutzung humanoider Roboter als Werkzeug kénnen Menschen be-
hutsam an die spezifischen, fir die Roboterentwicklung bendtigten Problem-
[dsungsstrategien praktisch herangefihrt werden und diese weiterentwi-
ckeln, sodass neue Formen des eigenen algorithmischen Denkens entstehen
kénnen.

Zur Erprobung dieser Nutzungsvariante humanoider Roboter bekommen
seit Mitte Mdrz 2018 Marburger Schulklassen in der Marburger Adolf-Reich-
wein-Schule Woche fur Woche die Gelegenheit, jeweils drei Tage lang mit den
Robotern des Typs Nao KiUnstliche Intelligenz ,hautnah” zu erfahren. Dazu
bietet das H.E.A.RT. Team von der Philipps-Universitdt Marburg mit dem
.Robotikum" ein Praktikum an, in dem mit Robotern Dialoge, Bewegungen,
Bilderfassung und Emotionen entwickelt und ausprobiert werden kdnnen. Ziel
ist es dabei, die Roboter nicht nur kennenzulernen und zu verstehen, sondern
die eigenen Probleml&sungsstrategien, die in der heutigen digitalen Welt eine
besondere Bedeutung haben, zu verbessern.

Die DurchfUhrung des Robotikums (Abbildung 16), das seit Mdrz 2019 Teil
des vom BMBF finanzierten Forschungsprojekts RoboPraX ist, liegt in den
Hdanden sorgfaltig geschulter studentischer Hilfskrafte, die das Robotikum je
nach Gruppenstdrke eigenverantwortlich allein oder im Tandem durchfGhren’.

Eindricke aus

dem Robotikum

Roboter als Partner

Nutzt man Roboter als Partner, sollte vermieden werden, dass diese dem
Menschen ,Uberlegen” erscheinen, die Roboter gleichzeitig aber durch ihre
GroéBe und ihr Erscheinungsbild Vertrauen erwecken. Die Pepper-Roboter er-
fUllen diese Anforderungen auf geradezu ideale Weise. Sie schauen zu ste-
henden Menschen auf, verstromen durch das von ihnen verkérperte Kind-
chenschema ein enormes Vertrauen, ja geradezu Lust mit ihnen Kontakt
aufzunehmen und sind fir sitzende menschliche Gesprédchspartner stets auf
Augenhdhe. Sie eignen sich daher perfekt als Partner, in unserem konkreten

Fall: als Partner in unserem primdren Einsatzkontext, der Hochschullehre.

1 WeiterfUhrende Informationen zum Roboti-

kum: https://www.roboprax.de/robotikum
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Humanoide Roboter
als Partner in der Lehre

Im Kontext der Hochschullehre mit ihren Bestandteilen Lehren, Lernen, Pri-
fen und Beraten sind theoretisch folgende Einsatzmaoglichkeiten humanoider

Roboter, in unserem Fall des Roboters Pepper, als Partner denkbar:

hoffnungslos unterlegen und somit fUr den Einsatz als Vortragende in einer
klassischen Vorlesung denkbar ungeeignet sind. Ob die Vortragsfunktion bei
Androiden oder gar Geminoiden Robotern, wie denen der Professoren Ishi-
guro (Japan) oder Scharfe (Ddanemark), besser umgesetzt werden kann, ist
bisher nicht untersucht worden. Als Fazit Idsst sich aber klar schlussfolgern,
dass es in der klassischen Lehre bisher keine gewinnbringenden Einsatzsze-

narien fir humanoide Roboter gibt.

Ganz andere Optionen bietet die digitale Lehre, die auf dem in Abbildung 18

dargestellten Grundmodell basiert.

Pepper als Inhaltsvermittler, z. B. in einer Vorlesung 18 Phase 1 1:, Inhaltsvermittlung 2: Inhaltsvertiefung
Pepper als Nachhilfelehrer Ziel Wissen Kompetenzen
Pepper als Berater, z. B. in Sprechstunden Steuerung Selbst begleitet
Pepper als Prifer Verortung Online Prasenz/Online
Pepper als Auskunftsgeber Das Gerst der digitalen Hochschullehre (Lerneinheit)
Allerdings sind diese Einsatzoptionen in hohem MafB3e von den verwendeten Sie integriert digitale Elemente und ErschlieBungsmethoden in die Phase der
Lehrorganisationsformen abhdngig. Schauen wir uns daher zundchst die selbstgesteuerten Inhaltsvermittlung und -erschlieBung. In einer anschlie-
klassische Hochschullehre an. Abbildung 17 stellt diese anhand einer einzel- Benden Inhaltsvertiefungsphase, die je nach Erfordernissen in Prdsenz mit
nen Lerneinheit vor. dozentischer Begleitung oder online angeboten wird, werden gemeinsam
fachspezifische Kompetenzen eingeUbt, Recherchen durchgefiuhrt oder ver-
Phase 1 1: Inhaltsvermittlung 2: Inhaltsvertiefung? tiefende Fragestellungen behandelt.
Ziel Wissen fachbezogene Kompetenzen Ein solches integratives Lernmodell setzt voraus, dass die Lernenden die di-
Steuerung Dozent unbegleitet/Tutorium gitalen Inhalte vor Beginn der Phase der Inhaltsvertiefung pflichtbewusst
Verortung Hérsaal keine bearbeiten. Doch genau diese Anforderung der Durchdringung des in Phase
Das Gerist der klassischen Hochschullehre (Lerneinheit) 1 angebotenen Stoffes vor der Inhaltsvertiefungsphase kann nicht voraus-
gesetzt werden. Zur Lésung dieses Problems kénnen zwischen den einzelnen
Die klassische Lehre funktioniert nach dem Prinzip: Lerneinheiten digitale Testszenarien zwischengeschaltet werden, in denen
die Lernenden ihren Wissensstand nachweisen kénnen (engl. show mastery).
Inhaltsvermittlung durch einen menschlichen Dozenten in Phase 1 Ein solches ,Inverted Classroom Mastery Modell” bringt nachweislich die ge-
in einem Hoérsaal zu einer bestimmten Zeit in einem fur alle Teilnehmer winschten Effekte (Handke, 2013; 2017). Es hat die in Abbildung 19 darge-
gleichen Lerntempo. stellte erweiterte Struktur.
Inhaltsvertiefung (,Hausaufgaben") entweder selbstgesteuert oder -
wenn das Personal und die Mittel bereitstehen — mit tutorieller 19 Phase la:, Inhaltsvermittlung 1b: Mastery Test 2: Inhaltsvertiefung
Begleitung. Inhalte Wissen Wissen Kompetenzen
Steuerung Selbst Selbst begleitet
In einer solchen Lehrveranstaltung, in der eine frontale Inhaltsvermittlung die Verortung Online Online Préasenz/online
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Basis der Lehrveranstaltung bildet, fallen weder umfangreiche digitale Daten
an noch bleibt Zeit fur zusatzliche Aufgaben neben der eigentlichen Inhalts-
vermittlung. Daher wdare es die einzige Méglichkeit, humanoide Roboter fir
die Inhaltsvermittlung, also als Ersatz fur den menschlichen Vortragenden,

heranzuziehen. Doch genau das funktioniert derzeit nicht.

Im Rahmen einer im Projekt H.E.A.R.T. angefertigten Masterarbeit (Denic,
2017) konnten wir nachweisen, dass humanoide Roboter des Typs Pepper als

Vortragende, egal in welcher Konfiguration, dem menschlichen Vortragenden

2 Der Begriff ,Inhaltsvertiefung” schlieBt den
Transfer in Kénnen und Tun, sowie das Erlernen
praktischer Fahigkeiten im Sinne der Prozess-

kette Wissen, Kénnen und Tun mit ein.

Das ,Inverted Classroom Mastery' Modell (Lerneinheit)

Bei den Mastery Tests handelt es sich um digitale Prifungsformate, mit
denen die Studierenden ihr Wissen nachweisen kdnnen und dem Coach ein
Instrument an die Hand gegeben wird, das den Grad der Durchdringung der
digitalen Inhalte anzeigt.

In einem derartigen Lehrmodell entstehen zum einen groBe digitale Daten-
mengen, auf der anderen Seite gibt es einen hohen Betreuungsbedarf in den
hochgradig kollaborativen Prasenzphasen. Daraus lassen sich zwei Einsatz-

szenarien fir humanoide Roboter als Partner ableiten:

Die Beraterfunktion
Die Aufgaben-Kontroll-Funktion
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Learning Analytics und
die robotergestiitzte Beratung

Voraussetzung fur die Nutzung humanoider Roboter als Berater sind belastbare und si-
chere Daten. Diese stehen in den Datenbanken unserer Lernplattform, dem ,Virtual Lingu-
istics Campus" (https://www.linguistics-online.com), der weltweit gréBten Lernplattform
fUr sprachwissenschaftliche Inhalte, zur Verfigung. Dabei handelt es sich um Kursbele-
gungen und Kursergebnisse, um Testergebnisse in einzelnen Lerneinheiten oder schlicht um
Zugriffe auf Bearbeitungszeitrdume von Online-Materialien. Aus diesen Daten lassen sich
passgenaue Analysen erstellen und zur Lernerberatung heranziehen. Dabei ist es denkbar,
diese Daten ,on screen” in Form von Mensch-Maschine-Dialogen zu nutzen und die Be-
ratung Uber reine Softwarelésungen (z. B. Chatbots) vorzunehmen. Alternativ bieten sich
humanoide Roboter fur das ,Lernergesprdch” an. Genau dieser Ansatz wurde im Projekt
H.E.A.R.T. gewdhlt.

Nach einer Anmeldung beim Roboter ruft der Roboter aus der Lernplattform die vorhande-
nen Lernerdaten ab und geht anschlieBend in einen sehr emotionalen und stets geduldigen
Dialog mit dem Lerner.

Idealerweise sollte die Anmeldung zur Beratung per Gesichtserkennung erfolgen, aller-
dings ist diese auf dem verwendeten Robotertyp noch nicht zuverldssig genug, sodass es
leicht zu Fehleinschatzungen kommen kénnte. Daher haben wir uns fir die Nutzung des for
Maschinen eindeutig lesbaren QR-Codes entschieden Abbildung 20:

20

Aktivierung der
Student-Advisor-App

Mit der vor diesem Hintergrund entwickelten ,Student-Advisor-App" erhalten Studierende
nun im Rahmen von ,Robotersprechstunden” individuell zugeschnittenes Feedback zu ihrer
Leistung in den von ihnen belegten Kursen. So kénnen sie nicht nur bezuglich ihrer Lernleis-
tung beraten werden, sondern sie erhalten wertvolle Tipps, bisweilen auch unangenehme
Wahrheiten, die in einem Professor-Studenten-Gesprdch moglicherweise nie ausgespro-
chen wirden. Dass sie zusdtzlich vom Roboter noch ein schriftliches Beratungsprotokoll
per E-Mail erhalten, rundet die ,Robotersprechstunde” ab?.

Wie bereits erwdhnt Idsst sich das Verfahren der ,Learning Analytics” auch ohne Roboter-
unterstiUtzung realisieren; es hat sich aber in den studentischen Evaluationen der roboter-
gestUtzten ,Student-Advisor-App" gezeigt, dass mit dem Roboter durch dessen Emotio-
nalitat, Geduld und auch SpalB eine persénliche Beziehung aufgebaut wird, die mit einem
Computerbildschirm so nicht moglich ist. Die Robotersprechstunde kann somit schon heu-
te als ein gelungenes Einsatzszenario fir humanoide Roboter in der Hochschullehre ge-

sehen werden®.

3 Details zur Student-Advisor-App: 4 |Im Rahmen der LINK-Fachtagung wurde
https://bit.ly/2GuM91z die Student-Advisor-App Live auf der
Basis existierender Studentendaten und deren

QR-ldentifizierungscodes vorgefUhrt

Assistenz
im Préasenzgeschehen

5

Auch im physischen Lernraum (Seminarraum, Klassen-
zimmer) kdnnen humanoide Roboter schon heute wichtige
Funktionen Ubernehmen. So kdnnen Pepper-Roboter bis
zu einem gewissen Grad als Assistenten in der Prasenz-/
Inhaltsvertiefungsphase digitaler Lehr-/Lernszenarien fun-

gieren. Sie kénnen dort u.a.:

Aufgaben stellen
Evaluationen entgegennehmen

Kontrollfragen présentieren und auswerten

So kdénnen Roboter die Steuerung sogenannter Live-Vo-
ting-Systeme Ubernehmen und damit den menschlichen
Coach erheblich entlasten. Anstatt Gber einen mitgebrach-
ten Laptop Fragenpakete der Live-Voting-Systeme Pingo,
uReply, Kahoot, Mentimeter, um nur einige zu nennen, ab-
zurufen und zu kontrollieren, kann man diese Aufgabe ge-
trost einem Roboter Uberlassen, der nach Aktivierung einer
Voting-Controller-App" Uber ein Codewort oder seine Sen-
soren das komplette Fragenpaket automatisch abspult®.
Abgesehen von der groBen Erleichterung fir die Lehrenden
ist es wiederum die Emotionalitdt, mit der ein Roboter wie
Pepper eine solche Fragerunde begleitet und administriert,
die den Gewinn dieser Anwendung darstellt. Allerdings, und
das muss hier konstatiert werden, bildet die Anwendung
des Live-Voting nur des Prdsenzgeschehens, sodass die Auf-
wand-Nutzen-Bilanz kritisch hinterfragt werden sollte. Ge-
nau das wurde im Projekt H.E.A.R.T. getan und als Resultat
dieser Uberlegungen die sogenannte ,Classroom Applica-
tion Package" geschaffen.

Details zur Voting-Controller-App: https://

www.project-heart.de/research/applikationen/

voting-controller-app/
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Die Classroom
Application Package
(CAP)

Eine CAP biUndelt mehrere Prasenzaktivitdten und somit mehrere Einzel-Apps
zu einem komplexen Paket als kumulative App, Uber die der Roboter fUr einen
ldngeren Zeitraum das Geschehen im Seminarraum unter Kontrolle hat. Er
Ubernimmt neben den inhaltlichen Optionen (Fragen, Hinweisen, Lésungen)
auch alle organisatorischen Aktivitdten, steuert entstehende Interaktionen
moglichst emotional und ermdglicht dem menschlichen Lernbegleiter Zeit fur
eine intensivere und hochgradig individualisierte Betreuung seiner Lerner.

Die Vorbereitung einer CAP ist einfach: Uber ein Front-End wird ein zugrunde
liegendes App-Template bespielt, auf den Roboter geladen und im Seminar-
raum Uber Sensoren, gesprochene Trigger oder Uber das eigene Smartphone
aktiviert. Danach agiert der Roboter wdhrend der vordefinierten Zeit auto-
nom und spult das vorbereitete Programm ab. Eine erste derartige CAP ist
+UReply-Plus”. Sie wird Uber die Plattform uReply.mobi der Chinese University
of Hong Kong administriert, online mit den gewinschten Daten befillt und
kann auf Robotern des Typs Pepper Uberall in der Welt eingesetzt werden.
Mit der CAP ist somit der weltweit erste Use Case fUr den Einsatz von Pepper

Robotern in der Hochschullehre geschaffen worden®.

6 Die uReply+ CAP wurde im Rahmen der
LINK-Fachtagung live vorgefihrt. Details sind
in folgedem Video zu finden: https://youtu.
be/0tOy3JrvVFg

Fazit

Humanoide Roboter, in unserem Fall Roboter des Typs Pepper,
eigenen sich nur unter gewissen Bedingungen als Partner in der
Lehre und kdénnen dort die erwinschten Mehrwerte, die Uber
die reine Anwesenheit oder die Zurschaustellung hinausgehen,
erzeugen. Eine dieser Bedingungen ist ein digitales Lehrformat
mit hochgradig kollaborativen Prdsenzphasen; eine zweite Be-
dingung bezieht sich auf das Vorhandensein digitaler Daten zur
Erstellung von Lernerprofilen fUr eine maBgeschneiderte Bera-
tung. In diesen Einsatzszenarien kann der Roboter insbesondere
dann sein Potenzial entfalten, wenn er durch kurze Beitrdge und
Fragen und nicht durch langwierige Erkldrungen, unterstitzt
von seinen emotionalen Méglichkeiten (Darstellung von Freude,
Frust, Trauer etc.), zum Lehr- und Beratungsgeschehen beitra-
gen kann und unter uns Menschen das GefUhl hervorruft, ihn
zu mogen. Die uUREPLY+ Classroom Application Package und
die Student-Advisor-App sind weltweit die ersten Use Cases,
die genau diese Fdhigkeiten von Pepper ausnutzen und ihn so
zielfGhrend und gewinnbringend ins moderne Lehr- und Lern-

geschehen integrieren.
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Warum Ethik (noch immer)
eine hohe Hurde fur
Kunstliche Intelligenz
darstellt

Technik als
Gegenstand ethischer
Auseinandersetzungen

Es war lange Zeit alles andere als selbstverstandlich, dass die Prozesse der
Technisierung und Digitalisierung einer ethischen Erwdgung beduUrfen. Die
Entwicklung und Verwendung von Technik gehort wesentlich zu unserem Bild
vom Menschen. Seit jedoch immer mehr deutlich wird, wie Technik unseren
Lebensalltag beeinflusst und bisweilen sogar bestimmt, ist der Ruf nach ei-
ner kritischen Technikbewertung lauter geworden. Parallel zum technischen
Wandel des letzten Jahrhunderts hat — wenn auch mit etwas zeitlicher Ver-
zdgerung - ein ethisch orientierter Reflexionsprozess eingesetzt. Besonders
angesichts des ambivalenten Potenzials der Atomenergie folgte auf den un-
gebremsten Fortschrittsoptimismus der sechziger und siebziger Jahre, eine
zundchst pragmatische Technikkritik, die sich bis heute in dem bekannten
Slogan ,Atomkraft? Nein Danke" ausdrickt. Weder jedoch die grundsdatzliche
Kritik, noch die damit verbundene Sorge, sondern zuvorderst die Nuklearka-
tastrophe von Fukushima 20711 fUhrte schlieBlich zum Ausstieg der deutschen
Bundesregierung aus der Atomenergie, als deutlich wurde, dass die mégli-
chen Folgen dieser Technologie prinzipiell unvorhersehbar und im Zweifels-
fall nicht zu bewdltigen sein wirden. So ist denn auch der groBe Erfolg der
okologischen Bewegung in den vergangenen Jahren und zuletzt bei der Eu-
ropawal 2019 vielleicht nicht ausschlieBlich, wohl aber zu einem guten Teil
mit der breiten gesellschaftlichen Einsicht erkldrbar, dass der menschenge-
machte Klimawandel maBgeblich auf unsere Uberwiegend technisch gestitz-
te Lebensweise zurickzufUhren ist. Von unseren smarten Armbanduhren bis
zum SUV betreiben wir Technik mit Energie, die 6kologisch gesehen nicht zum
Nulltarif zu haben ist und deren unaufhérliche Produktion, unvorhersehbare
und unumkehrbare Folgen fur das Klima, die globale Gesellschaft und jeden

einzelnen Menschen haben wird. -




Seit Beginn dieses Jahrhunderts jedoch rickt mit der KiUnstlichen Intelligenz
(K1) eine weitere Technologie erneut in den Fokus des 6ffentlichen Interesses,
die man lange Zeit fur tot, oder bestenfalls fUr Science-Fiction gehalten hat-
te. Durch die seit Ende der Neunzigerjahre verfigbaren groBen Datenmengen,
die sogenannten ,Big Data”, und die stetige Verbesserung unserer Hochleis-
tungsrechner, wurde fUr das sogenannte maschinelle Lernen auf der Grund-
lage kinstlicher neuronaler Netzwerke ein Durchbruch in der Kl-Forschung
erzielt, der die breite Offentlichkeit unvorbereitet getroffen hat. Mittlerweile
durchdringen KI-Anwendungen unseren gesamten Lebensalltag und ermaogli-
chen Maschinen Leistungen in Bereichen, die man ihnen noch vor drei8ig Jah-
ren unter keinen Umstdnden zugetraut hdtte: Die Performanz von Compu-
tern beschrankt sich heute nicht mehr auf die bloBe Verarbeitung gegebener
Algorithmen. Mit kUnstlichen neuronalen Netzwerken sind Computer in der
Lage Muster zu erkennen und selbstdndig alle Arten von Problemen zu |6sen;

sei es Bilderkennung, Koordination im physischen

Paradigmenwechsel
vom Werkzeug zum Akteur

Die vielen kleinen HUrden die die Kl-Forschung in den vergangenen fUnf-
zehn Jahren genommen hat, haben der Technisierung einen enormen Ent-
wicklungsschub beschert, sodass anspruchsvolle Systeme wie selbstfahrende
Autos oder autonome Waffensysteme nun greifbar nahe zu sein scheinen.
Technische Systeme sind heute weiter verbreitet als jemals zuvor und das
Internet ermaoglicht die Kommunikation dieser Systeme untereinander, ohne
dass Menschen sie Uberwachen mUssten oder kdnnten. Nicht nur der Einsatz

technischer Systeme, sondern auch deren unmittelbarer Wirkungsbereich,

Raum, die Synthetisierung von Sprache oder die sowie ihre Unabhdngigkeit von menschlichen Entscheidungen haben dabei

»Die Performanz von Com-
putern beschrankt sich
heute nicht mehr auf die
bloBe Verarbeitung ge-
gebener Algorithmen.«

Bewadltigung hochkomplexer Spiele. Mit diesem mafBgeblich zugenommen. Letzteres in einem zweifachen Sinne: Zum einen

auBergewdhnlichen Leistungsspektrum wandelt Ubertragen wir technischen Systemen Entscheidungen ganz bewusst - zum
sich langsam aber stetig auch unser Begriff dieser Beispiel, die Entscheidung, welche Route im StraBenverkehr wir nehmen soll-
Technik vom Werkzeug zum selbstdndigen Akteur ten. Zum anderen sind wir nicht mehr oder kaum noch in der Lage, die Ent-

in einem soziotechnischen Gefige. scheidungen der technischen Systeme nachzuvollziehen. Entweder, weil sie
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Dies geschieht besonders unter zwei wesentlichen

Bedingungen: einerseits hinsichtlich der relativen
Autonomie, mit der moderne KI-Systeme die genannten Problemldsungen er-
lernen und ausfihren, sowie andererseits die prinzipielle Unvorhersagbarkeit
der Performanz eines solchen Systems, die bisweilen sogar als genuine Kre-
ativitat anerkannt wird'. Auf dieser Grundlage forderten Forscher weltweit
denn auch ein neues Forschungsfeld, dass sie Machine-Behaviour Studies
tauften, und das das Verhalten technischer Systeme in sozialen Kontexten
untersuchen soll? In eine dhnliche Richtung geht bereits seit einigen Jahren
die sogenannte Maschinenethik, die herausfinden will, wie Maschinen - ver-
standen als autonome Akteure — in der Lage sein kénnten, moralische Proble-

me als solche wahrzunehmen und zu bewaltigen.

1 Vgl. Holger Volland: Die kreative Macht 2 Vgl lyad Rahwan, et al.: Machine behaviour,
der Maschinen. Warum kinstliche Intelligenzen in: Nature 568, 477-486 (2019).

bestimmen, was wir morgen fihlen und

denken. Weinheim Basel 2018.

3 Vgl. David Silver, et al.: Mastering
the game of Go with deep neural
networks and tree search, in: Nature
529, 484-489 (28 January 2016).

anhand zu komplexer Parameter entscheiden, oder weil ihre Funktionsweise
schlichtweg nicht nachvollziehbar ist. Dann sprechen wir von einer sogenann-
ten Black Box, bei der wir nur noch die Korrelation, also das gemeinsame Auf-
treten von Input und Output beobachten kédnnen und keinen unmittelbaren
Einfluss mehr auf die kausalen Zusammenhdnge dieser beiden gegebenen
GroéBen besitzen. So machte etwa das von Google DeepMind entwickelte Pro-
gramm AlphaGo wdhrend seines Trainings — zundchst ausgehend von einigen
tausend, handverlesenen Beispielen - in kUrzester Zeit eigene Erfahrungen in
dem chinesischen Brettspiel Go, das sich besonders auch durch seine um ein
vielfaches héhere Komplexitdt von Schach unterscheidet. Aufgrund des Trai-
nings war AlphaGo in der Lage, Strategien zu entwickeln, die nicht nur seinen
Programmierern, sondern den Go-Experten weltweit bislang unbekannt wa-
ren und unsere Theorie des Spieles selbst nachhaltig verdndert haben diurf-

tens.

Durch die signifikante Erweiterung ihres Handlungsspektrums und die zuneh-
mende Autonomie, mit der Maschinen Entscheidungen fdllen, werden ethi-
sche Fragen virulent, deren Beantwortung bisher noch weit hinter den techni-
schen Méglichkeiten zurtckbleiben: Wie kann etwa ein selbstfahrendes Auto
eine Unfallsituation meistern, in der Personenschaden unvermeidbar ist? DUr-
fen autonome Waffensysteme Uber Leben und Tod von Kombattanten und
Zielpersonen entscheiden? Und kénnen wir Maschinen diese Entscheidungen
Uberhaupt guten Gewissens Uberlassen? Diese Fragen laufen in einem neu-
en Zweig der Philosophie bzw. der angewandten Ethik zusammen, der seit
einigen Jahren unter der Bezeichnung Maschinenethik firmiert. Ziel der Ma-
schinenethik ist es, technische Systeme mit ethischen Prinzipien oder Ent-
scheidungsprozeduren auszustatten, die es ihnen ermdglichen, die ethischen
Herausforderungen ihrer jeweiligen Handlungsbereiche zu bewdltigen. Dieser
Beitrag widmet sich im Folgenden einigen Grundproblemen und Hirden der
Maschinenethik.
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Maschinen als moralische Akteure

Wenn von maschinellen Entscheidungen die Rede ist, dann wird hinsichtlich
der betreffenden Maschinen bereits eine notwendige Eigenschaft vorausge-
setzt, ndmlich die Tatsache, dass es sich bei der Maschine in gewisser Weise
um einen Akteur handelt, der zu Entscheidungen in der Lage ist. Eine wichtige
Frage ist, wie unabhdngig oder autonom dieser Akteur seine Entscheidungen
trifft. Unter einem Akteur soll hier und im Folgenden jede beliebige Sache
verstanden werden, die mit einem beliebigen Grad an Autonomie Einfluss auf
sich selbst oder ihre Umgebung ausUben kann*, wie etwa ein Auto mit Ein-

parkassistent oder ein Pepper-Roboter.

In der metaethischen Auseinandersetzung mit Maschinen als moralischen
Akteuren hat sich eine Klassifizierung etabliert, die drei verschieden Formen

kUnstlicher moralischer Akteure unterscheidet®. Diese Unter-

sdtzlich denkbar, aber vielleicht nicht in jedem Fall realisierbar, waren zum
Beispiel Flugzeuge ohne CO? Emissionen, Pistolen mit Kindersicherung oder
Autos, die es dem Fahrer nicht ermdéglichen, das Tempolimit zu Uberschrei-
ten. Eine Legende besagt, Kolumbus habe bevor er die Segel setzte, von allen
Messern an Bord seiner Schiffe die Spitzen abbrechen lassen, damit sie bei
einer Meuterei nicht mehr als Waffen gegen ihn und seine Offiziere einge-
setzt werden kénnten. Diese Form der Ethik durch Design ist die Ebene, an die
man gewodhnlich als erstes denkt, wenn man die verantwortliche Entwicklung
von Maschinen gegenUber den Entwicklern einfordert. Dabei werden Werte
wie Sicherheit, Transparenz oder Einfachheit durch das Design implizit in der
Maschine verwirklicht. Die Technikphilosophie spricht dann von implizit mora-
lischen Akteuren. Eine solche Maschine kann ihr eigenes Design freilich nicht
Uberwinden, gegen die impliziten Regeln nicht verstoBen, diese reflektieren

oder sie in Frage stellen.

Auf der nachsten Stufe spricht man von explizit moralischen Akteuren. Das
moralische Verhalten einer solchen explizit moralischen Maschine basiert auf
einer ethischen Theorie, die dhnlich wie die Regeln in einem Schachspiel vom

»Im Falle etwa eines scheidung betrifft dabei maBgeblich die relative Unabhdn- verarbeitenden Computer nicht umgangen werden kdnnen. Ein besonders aus

gigkeit ihrer Handlungen von menschlichen Entscheidungen, der Science-Fiction-Literatur bekanntes Beispiel sind Asimovs Robotergeset-

Hammers mdégen diese Aus-

. ze: (1) Ein Roboter darf kein menschliches Wesen verletzen oder durch Un-
wirkungen auf den ersten

also den Grad ihrer Autonomie. So kénnen Maschinen sehr

allgemein als implizite, explizite oder vollkommene morali- tatigkeit zulassen, dass einem menschlichen Wesen Schaden zugefigt wird.

Blick in moralischer sche Akteure eingestuft werden. (2) Ein Roboter muss den ihm von einem Menschen gegebenen Befehlen ge-
Hinsicht weitgehend un- horchen - es sei denn, ein solcher Befehl wirde mit Regel eins kollidieren. (3)
bedenklich sein.« Zundchst kann jedoch festgehalten werden, dass jedes tech- Ein Roboter muss seine Existenz beschiUtzen, solange dieser Schutz nicht mit
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nische Gerdt, vom Hammer bis zum Flugzeug, Auswirkungen

auf die Umwelt hat, in der es zum Einsatz kommt. Im Fal-
le etwa eines Haommers mdgen diese Auswirkungen auf den ersten Blick in
moralischer Hinsicht weitgehend unbedenklich sein. Dennoch steht es aul3er
Frage, dass Jahrtausende technischer Innovation bis heute nicht maoglich
gewesen wdren, wenn der Mensch im Laufe der Technikgeschichte nicht be-
gonnen hdtte, harte Materialien wie Steine oder Eisen als Schlagwerkzeuge
zur Verstdarkung der eigenen physischen Einwirkungskraft auf die Umwelt zu
nutzen. Wer technische Innovationen also grundsétzlich fur nicht winschens-
wert halt, wird die Erfindung des Haommers konsequenterweise weitgehend
ablehnen oder sogar verurteilen missen. Dass Flugzeuge neben dem Komfort
Passagiere schnell an ein gewinschtes Ziel zu bringen, auch negative Aus-
wirkungen auf unsere Umwelt und das Wohlergehen des Menschen haben, ist
angesichts der Diskussion um den Klimawandel offenkundig.

Ist man sich der Tatsache einmal bewusst, dass die Herstellung technischer
Gerdte jedweder Form eine Auswirkung auf die Umwelt haben kann, kann ein
vorausschauender Ingenieur oder Erfinder versuchen, diese Auswirkungen zu
steuern oder so weit wie moglich zu antizipieren, indem er ein Design ent-

wickelt, dass seine Vorstellung von einem guten Leben verwirklicht. Grund-

4 Vgl. Cathrin Misselhorn: Grundbegriffe 5 Vgl hier und im Folgenden James H. Moor:

der Maschinenethik. Stuttgart 2018, S. 75 ff. The Nature, Importance, and Difficulty of
Machine Ethics, in: Intelligent Systems, IEEE
21(4), 18-21 (2006).

Regel eins oder zwei kollidiert®. Es wird hier keine verbindliche Handlung fur
ein gegebenes Problem festgelegt. Vielmehr liefert die programmierte Ethik
ein verbindliches Bewertungsmalf3, also einen Spielraum fUr Handlungen in al-
len mdglichen Situationen. Innerhalb des so gegebenen Settings soll die Ma-
schine Uber Handlungen reflektieren und eine eigene Entscheidung auf Basis
der gegebenen Ethik fdllen. Sie kann jedoch diese Ethik selbst nicht in Frage
stellen oder beispielsweise gegen eine Ethik abwdagen, die zu ihr im Wider-
spruch steht. Ob man sich bei der Programmierung fUr einen kategorischen
Imperativ nach Kant oder eine Ethik des groBten Glucks der gréBten Zahl
entscheidet, ist dem Programmierer Uberlassen. Die meisten Maschinenethi-
ker halten diesen Zugang fur den aussichtsreichsten Weg, um Maschinen mit
einer Ethik auszustatten, die sie auf die moéglichen moralischen Konflikte in
ihrem jeweiligen Handlungsbereich vorbereitet. Die letztlich jedoch rein regel-
basierten Systeme stoBBen allerdings an Grenzen, wenn sie mit Situationen
konfrontiert werden, in denen zwei oder mehr Regeln widersprechende Hand-

lungen nahelegen oder gar keine Regel vorhanden ist.

6 Isaac Asimov: Meine Freunde, die Roboter.
Minchen 1982, S.67.
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Moralische Entscheidungen
realisieren

An dieser Stelle ist eine zweite fundamentale Unterscheidung zu beachten,
ndmlich zwischen der ethischen Uberlegung (ethical reasoning) einerseits
und der moralischen Entscheidung (moral decision making) andererseits’. Die
intuitive Vorstellung von der Entwicklung eines ethischen Akteurs ist wahr-
scheinlich, dass man den Prozess des moralischen Urteilens in Algorithmen
abbildet und dann mit einer Maschine ausstattet, die die Uberlegungen in
Entscheidungen bzw. definitive Handlungen umsetzt. Es muss aber deutlich
unterschieden werden zwischen den reflektierenden Uberlegungen bezig-
lich eines moralischen Problems und der tatsdchlichen Entscheidung, mit
der dieses Problem geldst wird. Sollten wir in der Lage sein, einen ,ethischen
Uberleger" zu konstruieren, also ein Programm, dass sich mit den in Frage
stehenden Werten eines moralischen Konflikts auseinandersetzt und diese
gegeneinander abwdgt, wird es wahrscheinlich unbefriedigend sein, diese
Entscheidungen in einer beliebigen Situation einfach unmittelbar in die Tat

umzusetzen.

Stellen Sie sich ein Programm vor, das die Reise eines Schiffes planen soll.
Dieses Schiff transportiert allerdings Sklaven von ihrer Heimat aus in ein
Land, in dem unmenschliche Arbeit auf sie wartet. Das Programm enthdlt
einerseits die NUtzlichkeitsregeln, die fur das 6konomische Gelingen der Rei-
se ausschlaggebend sind, wie etwa: ,Vermeide es, den Kapitdn in rechtliche
Schwierigkeiten zu bringen” oder ,Minimiere den Verlust an Frachtgut wdah-
rend der Uberfahrt”. Es enthdlt aber auch Symmetrieregeln wie etwa die Gol-
dene Regel: ,Was du nicht willst, das man dir tu, das fig auch keinem anderen
zu." In einer etwas konkreteren Form besagt diese, dass die Interessen einer
jeden beteiligten Person auf die gleiche Weise beriUcksichtigt werden missen,
auBBer es gibt einen moralisch signifikanten Unterschied zwischen verschie-
denen Untergruppen. Und schlieBlich kann das Programm die Interessen des
Sklavenhdndlers beriUcksichtigen, die den Interessen der Sklaven diametral
entgegenstehen dirften. Vielleicht hat das Programm darUber hinaus gewis-
se nUtzliche Informationen wie zum Beispiel, in welchen Ldndern Sklaverei il-
legal ist und in welchen nicht. Unser Sklavenhdandler erlebt allerdings darUber
hinaus in einen existenziellen Konflikt: Er schuldet einem Drogendealerring
viel Geld und hat keine Aussichten dieses zu verdienen und zuridckzuzahlen,

auBer durch eine erfolgreiche Uberfahrt und den Verkauf der Sklaven. Damit

7 Vgl hier und im Folgenden Drew McDermott:
Why Ethics is a high hurdle for Al, Presented

at North American Conference on Computers and
Philosophy (NA-CAP) Bloomington, Indiana,

July, 2008.

moralischen Akteuren.«

er das Programm, das ihn in einer moralischen Entscheidung unterstitzen
soll, nicht einfach aufgrund seiner Nutzlosigkeit abschaltet, muss das Pro-
gramm die Interessen des Kapitdns unbedingt bericksichtigen und sich mit
ihm und seinem Dilemma auf eine gewisse Weise identifizieren. Die Ziele des
Sklavenhdndlers werden die Ziele des Programmes. Da das Programm aber
weil3, dass der Verkauf von Sklaven moralisch verwerflich und in bestimmten
Landern sogar illegal ist, weil3 es zwar, was getan werden mUsste, was also
im Allgemeinen moralisch geboten ist, weil3 aber nicht, ob es dem Sklaven-

handler den Rat geben sollte, von seinem Plan Abstand zu nehmen.

Bis hierher bedurfte es keines freien Willens, eines Bewusstseins oder &hn-
lichem. Um sich nun jedoch fir einen der beiden Wege zu entscheiden, misste
sich das Programm von seinen Kausalregeln I6sen kdnnen und mindestens
in diesem minimalen Sinne frei sein. Die moralische Entscheidung, mit der
das Dilemma aufgeldst wird, - und das ist die entscheidende Einsicht — geht
Uber die moralische Uberlegung hinaus und erfordert eine Handlungskom-

petenz, die sich nicht einfach in logischen Regeln festhalten

|@sst. Wir Menschen besitzen diese Freiheit und die Fahigkeit

»Das macht uns schlief- uns auch bewusst und wider besseres Wissen fur den einen
lich gegenl']ber den Ma- oder anderen Weg zu entscheiden. Das macht uns schlieBlich
schinen zu vollkommenen gegeniber den Maschinen zu vollkommenen moralischen Ak-

teuren. Wir kénnen auch Uber die ethischen Theorien wieder
reflektieren, die unsere moralischen Entscheidungen begrin-
den sollen, kédnnen sie gegeneinander abwdgen und entschei-
den, etwas zu tun, auch wenn es aus der Sicht einer bestimmten Theorie als
verboten beurteilt werden mag. Und schlieBlich kénnen wir unser Handeln

retrospektiv rechtfertigen®.

Das klassische Beispiel, das diesen Umstand verdeutlicht, ist das Weichen-
steller-Problem: Ein Mann steht an einer Weiche. Ein Wagon kommt angerollt
und steuert auf eine Gruppe von Menschen zu, die auf den Schienen festge-
bunden sind. Mit einem Hebel kann er die Weiche aber umschalten und den
Wagon so auf das Nebengleis umlenken. Auf diesem ist aber ebenfalls eine
Person festgebunden. Der kategorische Imperativ nach Kant, ebenso wie hof-
fentlich auch die gute moralische Erziehung und unser Verstdndnis von der
Unmaglichkeit die menschliche Wirde zu quantifizieren, verbieten dem Mann
jedoch einen Menschen zu téten bzw. ihn auf diese Weise zum Mittel fur einen
auBer ihm liegenden Zweck zu machen. Es ist aber offenkundig, dass er, die
GesamtgroBe des Nutzens seiner Handlung betrachtend, Menschenleben ret-
ten kann, indem er den Hebel umlegt und die eine Person auf dem Nebengleis
opfert. Egal wie er sich entscheidet, er wird dies im Einklang mit einer der
beiden, aber bewusst gegen die jeweils andere Weisung tun, die ihm beide
bekannt sein sollten. Wir wissen nicht wie, aber wir wissen, dass er sich ent-
scheiden wird. Wir wissen nicht, wie er von der Uberlegung zur Entscheidung
Ubergehet, aber die Tatsache, dass er es kann, nennen wir den freien Willen.

8 Vgl. Moor James H. Moor: The Nature,
Importance, and Difficulty of Machine Ethics, in:
Intelligent Systems, IEEE 21(4), 18-21 (2006).
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Moralisch
Handeln
lernen

Bis hierher hatte ich versucht zu erldutern, wie ein kompeten-
ter moralischer Akteur zu moralischen Urteilen gelangt. Der
bis hierher beschrieben Ansatz der Maschinenethik fragt nach
GesetzmdBigkeiten und Werten im moralischen Urteil und ver-
sucht diese in die Form von Algorithmen zu gieBen. Dabei lasst
sich feststellen, dass eine Maschine wahrscheinlich an der Aus-
fUhrung einer moralischen Handlung auf diesem Weg, also der
Performanz, scheitert. Mit unserer modernen Form der Kl auf
Basis des maschinellen Lernens ergeben sich allerdings in dieser
Hinsicht vollig neue Mdéglichkeiten. Lernende Maschinen werden
darauf trainiert, bestimmte Handlungen in bestimmten Situa-
tionen zu performen, ohne dass man ihnen das wie oder warum
explizit einprogrammieren muss. Beim Training der Maschine
muss nicht angegeben werden, wie diese zu einer Lésung kom-
men soll, sondern nur welche Vorgaben hinsichtlich der Lésung
gestellt werden. Maschinelles Lernen bedeutet, dass ein kinst-
liches neuronales Netzwerk aus groBen Mengen guter Beispiele
oder aus Versuch und Irrtum lernt, indem es seine Handlungen
mit den Rickmeldungen abgleicht, die ihm zu seinem Handeln

gegeben werden.

.Die Maschine”, schrieb Alan Turing bereits 1950, ,muss so
konstruiert sein, dass Ereignisse, die einem Bestrafungs-Sig-
nal unmittelbar vorausgingen, sich nur mit sehr geringer Wahr-
scheinlichkeit wiederholen, wdhrend ein Belohnungs-Signal die
Wahrscheinlichkeit fUr eine Wiederholung derjenigen Ereignisse,

die es ausldsten, erhéhen wirde."?

Die entscheidende Frage hinsichtlich der Maschinenethik ist nun,
ob durch maschinelles Lernen Maschinen auch darauf trainiert

werden kénnen, moralische Pro-

»Lernende Maschinen wer-
den darauf trainiert,
bestimmte Handlungen in
bestimmten Situationen
zu performen, ohne dass
man ihnen das wie oder
warum explizit einpro-
grammieren muss.«

bleme zu I6sen? Und in der Tat
gibt es eine ethische Theorie, die
wesentlich darauf basiert, dass
moralisch gutes Handeln erlern-
bar ist. Wdhrend der Kategori-
sche Imperativ eine moralisch
gute Handlung dadurch kenn-
zeichnet, dass sie unmittelbar
aus dem freien Willen abgeleitet
ist, der sich selbst das morali-
sche Gesetz gibt, Uber den eine
Maschine jedoch nicht verfigt,

und der Utilitarismus den Wert einer Handlung an der ErfUl-
lung des groBtmaoglichen Nutzens festmacht, den zu berechnen

auch fUr eine Maschine unmdglich ist, fordert die Tugendethik

9 Alan Turing: Kann eine Maschine Denken?, in:
Hans Magnus Enzensberger (Hrsg.): Kursbuch 8,
Frankfurt a. M. 1967, S. 134.

Handlungen an einem bestimmten Ziel auszurichten. Nach sei-
ner urspringlichen Form handelt derjenige moralisch gut bzw.
tugendhaft, der durch seine Handlung das Ziel des guten Le-
bens verwirklicht. In dieser Form geht die Tugendethik auf den
griechischen Philosophen Aristoteles zurick. Nach Aristoteles
|asst sich die Tugend nur mit ausreichender Erfahrung erlernen.
Sie kann nicht durch konkrete Regeln oder etwa mit mathema-
tischer Prazision aus allgemeinen Prinzipien abgeleitet werden,
sondern kommt in Zusammenhdngen zur Anwendung, in denen
immer schon ungewiss ist, wie zu handeln ist, deren Ziel aber

immer das gute Leben ist.

In der Verbindung von maschinellem Lernen und der Ethik des
guten Lebens Idsst sich dafir argumentieren, dass eine Ma-
schine, die mit vielen Beispielen guten moralischen Handelns
trainiert wird, und das Gelernte durch eigene Erfahrungen opti-
miert, in der Lage sein kdnnte solche Handlungen hervorzubrin-
gen, die ebenfalls unsere Idee vom guten Leben verwirklichen™.
Selbstverstdndlich hat aber auch dieser Ansatz seine Schwa-
chen: Obgleich die Performanz einer solchen Maschine, wie die
Leistungen vieler gegenwdartiger Kl-Systeme erstaunlich ware
und dem menschlichen Handeln in seiner moralischen Qualitdt
vielleicht sogar Uberlegen sein kénnte, steht die Kompetenz die-
ser seelenlosen, auf reiner Mathematik basierenden Automaten
zumindest aus philosophischer und theologischer Perspektive
weiterhin massiv in Frage. Eine solche Maschine weif3 nichts von
dem moralischen Dilemma in dem sie sich befindet, auch reflek-
tiert sie nicht Uber das Fir und Wider ihrer Handlungsoptionen
sondern tut einfach, was sich in der Vergangenheit bewdhrt
hat. lhrer womdéglich herausragenden Performanz in morali-
schen Konfliktsituationen steht keine moralische Kompetenz,
kein freier Wille und kein Bewusstsein fur ihre moralische Inte-
gritat gegentber. Sie wdre lediglich funktional, lieBe aber nach
wie vor die Eigenschaften vermissen, die wir mit vollkommmenem,

menschlichem, moralischem Handeln verbinden.

10 Lukas Brand: Kinstliche Tugend. Roboter
als moralische Akteure. Regensburg 2018.
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Workshops

Kunst

Kiinstliche Intelligenzen in
kiinstlerischen Schaffensprozessen:
Ein Uberblick aktueller Praxis

Content Aware Studies

Im Zusammenspiel von Kunst und Technik gibt es von jeher Diskussionen Uber
den Einfluss der Technik auf das entstehende Werk. Sind Algorithmen ein
kUnstlerisches Mittel? Der Kinstler und Kurator Mattis Kuhn vermittelt in sei-
nem Beitrag einen Uberblick aktueller Méglichkeiten, Kl in den kinstlerischen
Prozess einzubeziehen oder gar selbststdndig arbeiten zu lassen. Egor Kraft
berichtet von seiner eigenen Arbeit mit Kl in den ,Content Aware Studies”, in
denen ein Algorithmus beschddigte antike Skulpturen oder Friese ergdnzt.
Die abschlieBende Diskussion konzentrierte sich auf die Frage der Kreativitat
im Sinne von menschlichen Kinstlern und der gleichberechtigten Zusammen-
arbeit von Kinstler und Programmierer. Letzterer ist fir den Erarbeitungs-
prozess und somit auch fUr das finale Werk ebenso wichtig wie der Kiunstler

selbst und vollbringt in seiner Programmierung ebenfalls kreative Leistungen.



Kiunstliche Intelligenzen
in kunstlerischen
Schaffensprozessen:

Ein Uberblick aktueller

Praxis

Entwicklungen in Feldern der Kinstlichen Intelligenz verdndern derzeit viele
Bereiche der Gesellschaft und des Lebens. Entsprechend wichtig ist es, sie
von verschiedenen Perspektiven aus zu reflektieren und zu gestalten. Kunst
kann einen eigenstdndigen Zugang zu dieser Technologie ermdglichen und
dadurch einen relevanten Beitrag zum Zusammenleben von Menschen und
Maschinen leisten.

Auseinandersetzungen mit Kl seitens der Kunst existieren schon seit Jahr-
zehnten, aber in den letzten Jahren entsteht eine neue Generation in der Ver-
bindung von Kunst und KI. Dies liegt zum einen an dem nun offensichtlichen
Einfluss von Kl auf unser alltdgliches Leben, zum anderen sind diese Techno-
logien auch fur Laien in den letzten Jahren sehr viel zugdnglicher geworden.
Im alltdglichen Gebrauch werden algorithmische Prozesse kaum wahrgenom-
men. In der Kunst erscheinen sie in sinnlich wahrnehmbaren Formen und au-
Berhalb ihrer urspringlichen Funktionszusammenhdnge. Besonders fur fach-
fremdes Publikum kdnnen Kunstwerke einen Zugang zu Kl herstellen. Durch
Kunstwerke kénnen Anwendungen von Kl kritisiert werden, es kénnen aber
auch ihre Potentiale genutzt werden, um neuartige Kunstwerke zu erzeugen.
Wdhrend die wissenschaftliche Forschung und die Lehre an Hochschulen eine
starke Tendenz zum Anwendungsbezug hat und es vielfach primdr um Pro-
duktentwicklung geht, bietet Kunst einen Raum, um Grundlagenforschung
oder experimentelle Forschung zu betreiben. Durch Kunstwerke kénnen wir
unsere Wahrnehmung fir diese Technologie und die mit ihr erzeugten Arte-
fakte schdarfen, um sie auch auBBerhalb der Kunst besser wahrnehmen zu kén-

nen.

Im Folgenden werden aktuelle kinstlerische Arbeiten vorgestellt, fUr deren

Realisierung Maschinelles Lernen als Werkzeug genutzt wurde. (Anldsslich
dieser EinfUhrung werden die Werke lediglich im Ansatz vorgestellt und es
empfiehlt sich, diese ausfUhrlicher zu betrachten.) Fortan wird der Begriff
.Maschinelles Lernen" benutzt anstatt von ,KUnstlicher Intelligenz" zu spre-
chen. Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich von Kl und alle hier gezeigten
Arbeiten (wie auch die erfolgreichsten industriellen Anwendungen) basieren
auf Maschinellem Lernen.

Zur besseren Orientierung lassen sich anhand aktueller Arbeiten einige ver-
breitete Ansdtze herausbilden. Diese Kategorisierung ist allerdings nicht
abschlieBend und sollte uns weder in der Produktion noch in der Rezeption
einschranken. Typische Formen der kinstlerischen Verwendung von Maschi-
nellem Lernen sind das Generieren von neuem Material oder das Klassifizieren
von existierendem Material; die Resultate der Berechnungen werden in fixier-
te Objekte transformiert oder es werden sich kontinuierlich verdndernde Ob-
jekte fortwdhrend berechnet; die Arbeiten thematisieren die interne Struktur
und/oder die konkreten Objekte/abstrakten Daten auBerhalb der neuronalen
Netze. Wie sich in der Betrachtung der einzelnen Kategorien zeigen wird, ver-

einen die meisten Arbeiten mehrere dieser Kategorien.
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Generierung
von neuem Material

Die derzeit am weitesten verbreitete Methode ist das Gene-
rieren von neuem Material auf Basis von bereits existierendem
Material. Zundchst wird ein i.d.R. moglichst groBes Datenset
erstellt oder ein online verfiUgbares Datenset genutzt, um ein
neuronales Netz zu trainieren. Typische Netze sind Varianten
von Generative Adversarial Networks (GAN), Variational Auto-
encoder (VAE) und Recurrent Neural Networks (RNN). Teilweise
werden diese Netze kombiniert. Der generierte Output ist etwa
ein Bild, Video, Text, 3D-Objekt oder Musik.

Ein Beispiel ist die Serie ,Adversarially Evolved Hallucination”
(2017) von Trevor Paglen. Zundchst erstellte er seine eigenen
Datensets mit Motiven aus Literatur, Poesie, Psychoanalyse und
Okonomie. Das Bild ,Vampire" basiert auf dem Datenset ,Mons-
ters of Capitalism”, welches Bilder von Zombies, Vampiren,
Vampirtintenfischen und Oktopoden enthdlt. Das mit einem
GAN generierte Bild reflektiert einen Ausschnitt des Datensets.
Demnach hdngt der Output stark von den Trainingsdaten ab

und wird aus diesen zusammengesetzt.

Trevor Paglen: Vampire

(Corpus: Monsters of Capitalism)
Adversarially Evolved Hallucination,
2017. — Courtesy: the artist

and Metro Pictures, New York
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Shinseungback Kimyonghun:
Animal Classifier, 2016.
© Shinseungback Kimyonghun

23

Adam Harvey: CV Dazzle Look 1.
2010. Hair by Pia Vivas. Model:
Jen Jaffe. © Adam Harvey

Klassifizierung

GegenUber dem Generieren von neuem Material wird mittels Klassifizierung
bereits existierendes Material analysiert und eingeordnet. Auch hier ist zu-
ndchst ein groBes Datenset ndtig um den Algorithmus zu trainieren. Durch
das Training werden relevante Merkmale aus den Input-Daten extrahiert und
mit Kategorien verknipft. In kinstlerischen Auseinandersetzungen wird hdu-
fig die Tatigkeit des Klassifizierens und deren zunehmende Tendenz im Alltag

hinterfragt.

Das Kunstlerduo Shinseungback Kimyonghun trainierte fur die Arbeit ,Animal
Classifier” (2016) ein neuronales Netz darauf, Bilder von Tieren in vierzehn
Kategorien einzuordnen. Jede Kategorie wird auf einem kleinen Bildschirm in
einer Glaskuppel prasentiert. Die Kategorien beinhalten beispielsweise ,fa-
bulous”, ,sucking pigs", ,belonging to the emperor” und ,drawn with a very
fine camel hair brush". Sie entstammen dem Essay ,The Analytical Language
of John Wilkins" von Jorge Luis Borges, den die KUnstler weiter zitieren: ,It is
clear that there is no classification of the Universe not being arbitrary and
full of conjectures. The reason for this is very simple: we do not know what

thing the universe is."

Der Kiunstler Adam Harvey gibt uns mit seiner Arbeit ,CV Dazzle" (2010-17)
Schminktipps, um unser Gesicht vor Gesichtserkennungsalgorithmen zu ver-
bergen. Dazu analysierte er zundchst, welche Merkmale zum Klassifizieren
von Gesichtern relevant sind und manipuliert diese daraufhin. Wichtig sind
vor allem ein gleichmdBiger Hautton, der Abstand zwischen Augen und Oh-

ren, die Relation zwischen Nase und Mund sowie die Symmetrie des Gesichts.
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Fixierte Berechnung

In den drei bisher gezeigten Arbeiten wird bereits ersichtlich,
dass meist mehrere der anfangs genannten Kategorien ver-
knUpft werden. Alle Arbeiten basieren auf Datensets, alle Arbei-
ten verwenden Klassifizierung (ein Bestandteil des von Paglen
verwendeten GANs ist ein Klassifizierungsalgorithmus) und alle
Berechnungen sind fixiert.

Ein haptisches Beispiel fur die Transformation von Berechnun-
gen in ein fixiertes Objekt ist die Arbeit ,Content Aware Stu-
dies" (2018) von Egor Kraft. Ausgangspunkt ist die Idee, fehlen-
de Teile von antiken Skulpturen mittels Maschinellem Lernen zu
rekonstruieren. Als Trainingsdaten dienten tausende 3D-Scans
antiker Skulpturen, auf deren Basis fehlende Teile (mit einem
spekulativen Anteil) generiert und mittels 3D-Druckverfahren
hergestellt werden. Diese Teile werden daraufhin mit Nachbil-
dungen von unvollstdndigen Skulpturen verbunden.

Egor Kraft weil3t darauf hin, dass wir nicht nur unsere Zukunft,
sondern auch unsere Vergangenheit mit algorithmischen Ver-
fahren gestalten. W&hrend neuronale Netze vage und spekula-
tive Anteile in ihre Berechnungen einflieBen lassen, erhalten die

Ergebnisse fUr uns mitunter allzu leicht faktischen Wert.

Aktive Berechnung

Im Gegensatz zu fixierten Berechnungen entstehen auch viele
Werke, die in Echtzeit berechnet werden: ,1 & N Chairs"” (2017)
von Fito Segrera arbeitet mit Klassifizierung, kommt aber nicht
- wie normalerweise vorgesehen - zu endgiltigen Resultaten,
sondern erzeugt kontinuierlich neue Interpretationen. Eine Ka-
mera zoomt in einen Teilbereich eines Stuhls hinein, fotografiert
diesen und sendet das Bild zu einem Online Image Recognition
Service. Durch diesen wird der Bildinhalt in eine textbasierte Be-
schreibung Ubersetzt, etwa: ,A wooden seat sitting in a chair”.
Auf Basis dessen wird umgekehrt ein passendes Bild gesucht.
Beide Ergebnisse werden auf Displays angezeigt und nach kur-
zer Zeit durch neue Interpretationen (mit spekulativem Anteil)

ersetzt.

Ein Beispiel fUr kontinuierlich neu generierten Output ist die
Videoinstallation ,Memories of Passersby |" (2018) von Mario
Klingemann, in der unaufhorlich neue Portrdts, basierend auf
einem Datenset von Portrats aus dem 17. bis 19. Jahrhundert,

erzeugt werden.
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Egor Kraft: Content Aware Studies.
CAS_08 Hellenistic Ruler, 2018.
© Egor Kraft, Courtesy: the artist

and Metro Pictures, New York
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Fito Segrera: 1 & N Chairs, 2017.

Installation view Frankfurter Kunstverein, 2018

Interne Struktur

26

Um noch einen Schritt ndher zu den Rechenprozessen und Informationsflis-
sen zu gelangen, kdnnen diese selbst zum Gegenstand der Arbeit werden.
Die Bilder der Arbeit ,Long Short Term Memory" (2017) von Anil Bawa-Cavia
visualisieren Aspekte der neuronalen Netze, aus denen sie hervorgegangen
sind (ein Long Short Term Memory ist eine Form von RNNs, zusdtzlich wur-
de ein Autoencoder genutzt). Dabei ldsst sich die Komplexitat der neurona-
len Netze schwer in Bilder fassen, andererseits entstehen Artefakte, die erst
auf visueller Ebene zugdnglich werden. Fur viele Arbeiten, bei denen Maschi-
nelles Lernen zum Einsatz kommt, ist der Entstehungsprozess ein wichtiger
Bestandteil der Arbeit. Dies trifft besonders zu, wenn die interne Struktur
thematisiert wird. Selbst wenn wir diese algorithmischen Prozesse durch
Ausprobieren gut steuern kdnnen, ist deren sinnliche Wahrnehmung wie auch
deren Erkldarbarkeit (auch auBerhalb der Kunst) eine groBe Schwierigkeit.

Anil Bawa-Cavia: Long Short Term Memory.
02543, 2017. © Anil Bawa-Cavia
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Daten

Auf der anderen Seite sind bei allen Anwendungen von Maschinellem Lernen,
die mit Datensets trainiert wurden, diese Daten wesentlich fUr die berech-
neten Ergebnisse. Entsprechend werden auch Datensets durch kinstlerische
Arbeiten aufgegriffen.

Die Arbeit ,Myriad (Tulips)" (2018) von Anna Ridler (Abbildung 27) ist ein
Datenset, bestehend aus 10.000 Fotografien von Tulpen. Jede wurde hand-
schriftlich kategorisiert um den menschlichen Anteil in der Erstellung von Da-
tensets zu zeigen. Ahnlich aufgebaut ist die Arbeit ,Cloud of Petals” (2017)
von Sarah Meyohas, welche sechzehn Arbeiter in ehemaligen Raumlichkei-
ten der Bell Labs inszenierte, um 100.000 Rosenbldtter zu digitalisieren. Sie
thematisiert die digitale Abstraktion eines sinnlichen Gegenstandes und die
darauf basierende Konkretisierung in neue digitale Artefakte durch algorith-
mische Prozesse.

Anna Ridler: Myriad (Tulips), 2018.
Installation view Kunstverein Hannover
2019, Kunstverein Hannover, Courtesy:

the artist, Foto: Raimund Zakowski

Maschinelles Lernen kommt auch in traditionelleren Methoden kinstlerischer
Praxis zum Einsatz. Shinseungback Kimyonghun instruierten fur ihre Arbeit
+Nonfacial Portrait” (2018) verschiedene Maler, Portréts von Personen an-
zufertigen, wobei sie darauf achten mussten, dass ein Gesichtserkennungs-
algorithmus darin kein Gesicht erkennt. In die entgegengesetzte Richtung
arbeitete Johanna Reich in ,Face Detection” (2018). Sie formte Tonklumpen

so lange, bis ein Gesichtserkennungsalgorithmus darin ein Gesicht erkannte.

28

Johanna Reich: Face Detection, 2018.
© Johanna Reich

Wenn Maschinelles Lernen als Werkzeug zur kUnstlerischen Arbeit genutzt
wird, besteht ein wichtiger Teil der Arbeit hdufig darin, dieses Werkzeug zu
konstruieren oder zumindest zu formen. Typischerweise erfolgt die Arbeit mit
neuronalen Netzen durch Ausprobieren. Dies gilt nicht nur fUr die Kunst, son-
dern auch fiUr die industrielle Anwendung. In einem iterativen Prozess wer-
den verschiedene Modelle (verschiedene Formen von Netzen), verschiedene
Input-Daten und verschiedene Parameter so lange ausprobiert, bis der Code
den gewinschten Output berechnet. In Bezug auf die Kreativitat oder Auto-
nomie von neuronalen Netzen ladsst sich festhalten, dass die Kinstler_innen
derzeit meist eine zumindest vage Vorstellung von ihrem Endprodukt haben,
die sie mittels Maschinellem Lernen umsetzen oder dass sie zumindest so viel
Einfluss auf die Technologie ausUben, bis sie mit dem Endprodukt zufrieden
sind.

Diese Forschung wurde durch das Goethe-Institut Irland unterstitzt.
Dank an Prof. Georg Trogemann, Kunsthochschule fir Medien Kaln.
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Content Aware Studies

Content Aware Studies
Egor Kraft

- edited by Matthew
Lenkiewicz

The Content Aware Studies series initiates an inquiry into the
possibilities Al and machine learning technologies hold, both
as tools for speculative historical investigation and means of
emerging aesthetic formation. The process, developed for over a
year now by an artist together with a data scientist engaged in
training artificial neural networks, replenishes lost fragments of
sculptures and friezes of classical antiquity and generates never
before existing, yet authentic objects of that era. The research
examines how our custom developed Al, utilising the largest re-
cent advancement in computer vision and cognition, operates
when trained on datasets consisting of thousands of 3D scans
of classical sculptures from renowned international museum
collections (i.e. British Museum, Metropolitan, National Roman
Museum etc.). The algorithm generates models, which are then
3D printed in various synthetic materials, filling the voids in the
eroded and damaged marble sculptures.

Some of these algorithmic outputs are turned into new entirely
marble sculptures uncanny in their algorithmic integrity. They
render the work of synthetic agency that lends a faithful au-
thenticity to the forms, while also producing bizarre errors and
algorithmic normalisations of forms previously standardised

and regulated by the canon of Hellenistic and Roman art.
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Egor Kraft Content Aware Studies.

Recent research in General Adversarial Networks (GANs, a class
of machine learning systems) has shown outstanding results
in hyperrealistic image rendering. The technology is already in
use for both investigation of historical documents (e.g. Voynich
Manuscript) as well as predictive instrument for modelling fu-
tures. However, we might want to critically examine a role of
such form of knowledge production do we distinguish between
accelerated forms of empirical investigation and algorithmic
bias? Will this question survive when such forms of knowledge
production become ubiquitous governing agencies?

The work examines questions and topics of bias, authenticity,
materiality, automation, authorship, knowledge and history.
It inspects what visual and aesthetic qualities for such guises
are conveyed when rendered by synthetic agency and perceived
through our anthropocentric lens. What of our historical know-
ledge and interpretation, encoded into the datasets will survive
this digital digestion? It examines new forms of historical know-
ledge and artistic production and calls into question the ethical
implications of such approaches in relation to culture and the

notion of endangered anthropocentric world.
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Egor Kraft Content Aware Studies.

The Role
of Materiality

Materiality has reappeared as a highly contested topic in recent art. Moder-
nist criticism tended to privilege form over matter—considering material as
the essentialized basis of medium specificity—and technically based approa-
ches in art history reinforced connoisseurship through the science of artistic
materials. But in order to engage critically with materiality in the post-digital
era, the time of big data and automation, we may need a very different set
of methodological tools. We may need to address digital infrastructures as
entirely physical and to reexamine the notion of "dematerialization” by ad-
dressing materialist critiques of artistic production, surveying relationships
between matter and bodies, exploring the vitality of substances; and looking
closely at the concepts of intermateriality and transmateriality emerging in

the hybrid zones of digital experimentation.
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Questions
Focus

in

One of the main questions in relation to technology and cul-
ture posed by the projects research is, what are the ethical, phi-
losophical and historical challenges we are facing when using
modern automated means of production and investigation — a
concern for how applications of such technology can allow us
to uncover deeper and sharply unsuspected new knowledge but
can also mask unacknowledged bias. The Voynich manuscript,
a 240 page illustrated manuscript purchased in 1912 by a Po-
lish book dealer, contains botanical drawings, astronomical dia-
grams, and naked female figures all described in an unknown
script and an unknown language that no one has been able to
interpret until now.

Computing scientists at the University of Alberta claim to have
deciphered the inscrutable handwritten 15th-century codex,
which has baffled cryptologists, historians, and linguists for de-
cades. Stymied by the seemingly unbreakable code, some have
speculated it was written by aliens or that it was a hoax with
no hidden meaning. Yet, using a machine learning algorithm
over 80 percent of the words have now been found in a Hebrew
dictionary, a complete translation still remains elusive. Some
scholars have since claimed it was a women's health manual,
although this also has been debunked.

Another notorious issue is posed by the story of the infamous
Enron Email Dataset, that is well unpacked and artistically ex-
pressed in the work of Sam Lavigne and Tega Brain. The publicly
accessible email dataset, used to develop various algorithms in
many common software applications we use today, was in fact
generated by a group within the collapsed and disgraced finan-
cial institution ran by criminals, a fact which highlights the bias

that can creep into apparently objective software tools.

The questions in focus here is to what degree should and will
we be accepting what machine intelligence is able to deliver as
a ground for truth when dealing with historical reconstruction
of the past. The potential of technological automation for the
restoration of collective social memory in Content Aware Stu-
dies then is connected not only with the concept of meta-ar-
cheology, but also with structural psychoanalysis, when the Al's
task would be not only to reconstruct real circumstances or dive
deep into the contents of human consciousness, but to recon-
struct the entire large-scale historical streamflow, revealing the
causal relationships of the most dramatic events in the history

of mankind.

-=> Dr.

Tabea Golgath
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Musik

Mit Maschinen spielen.
Kinstliche Intelligenz
in der Musik

Komponieren mit ALMA

Workshops

In der Musik hat es schon seit Jahrhunderten Spielereien mit automatisier-
ten Kompositionen gegeben. In dem regelbasierten Feld lassen sich gleich-
formige und periodisch ablaufende Musiksticke mit schematischem Auf-
bau durch Algorithmen komponieren. Langst gibt es auch Hilfsmittel zum
Komponieren aus der digitalen Welt, die Akkordreihen fortschreiben oder die
Regeln der Harmonielehre Uberprifen kénnen. Kreativer sind elektronische
Musik-App-Technologien, die ganze Orchester nachahmen kdnnen. Gibt es
kreative Maschinen, die eigene Kompositionen erschaffen? Wo beginnt diese
mogliche Kreativitdt und wie soll sie eingeordnet werden?

Um dieser Frage nachzugehen, hat die Stiftung Niedersachsen im Rahmen
der Tagung ,Link — Kultur gestaltet Zukunft" aus dem weiten Feld der Musik
den Musikphilosophen Christian Griny und den Komponisten Joachim Heintz
eingeladen. Griny gehért zu den Wissenschaftlern, die Musik, Philosophie
und Wissenschaft zusammendenken. Dabei spielt die Linguistik eine wichtige
Rolle, aber auch die Asthetik und die Physik. Der Musikworkshop beschaftigte
sich mit Méglichkeiten und Grenzen in der kUnstlerischen Gestaltung und ging
der Frage nach, wann Kl ein Partner werden und wie die Kommmunikation mit
ihr aussehen wird. Vor diesem Hintergrund fuhrte Joachim Heintz das Pub-
likum aus der Theorie in ein praktisches Feld und stellte sein digitales Werk-
zeug ,Alma" vor. Mit ,Alma" ist eine intermediale Kommunikation méglich,
die das Klangspektrum erweitern und neue Schichtungen und Verknipfungen
erschaffen kann. Wie das genau geht und wie der wechselseitige Austausch
von Stimme und Umformung funktioniert und warum sich ein Komponist eine

solche Maschine baut, erlduterte Joachim Heintz.



Mit Maschinen spielen.
Kunstliche Intelligenz
in der Musik

An kinstlerischen Produktionsprozessen ist so manches und so mancher
beteiligt. Die Vorstellung eines starken Kinstlersubjekts, das einem wider-
standslosen oder mittels Technik gefigig gemachten Material seine Ideen
aufprdgt, wird heute niemand mehr vertreten wollen — von der wirklich un-
Ubersehbaren Genderung einmal abgesehen taugt sie einfach nicht, um tat-
sdchliche kinstlerische Prozesse zu beschreiben. Dennoch ist der Begriff des
Materials aufschlussreich: Kinstlerisches Material ist keine formlose Materie,
sondern immer bereits vorgeformt. Es erlaubt vieles, gibt manches vor und
leistet anderem Widerstand. Das gilt sowohl fur Materialien im buchstdb-
lichen Sinne (wie Stein, Ton oder Holz) und fur Musikinstrumente als auch fur
Material im allgemeineren Sinne all dessen, ,womit die KUnstler schalten: was
an Worten, Farben, Kldngen bis hinauf zu Verbindungen jeglicher Art bis zu je
entwickelten Verfahrungsweisen furs Ganze ihnen sich darbietet.”

Dieses Material ist nicht neutral. Der Widerstand, den die Materialien wel-
cher Art auch immer bieten, ist aber eine der Voraussetzungen kiUnstlerischer
Arbeit, nicht ihre Bedrohung. W&hrend man es beim Marmor schwierig finden
mag, davon zu sprechen, er ,rede mit", ist dies bei Uberkommenen Formen wie
etwa der harmonischen Tonalitdt weit naheliegender: Hier redet eine ganze
Tradition mit, zu der man sich verhalten muss.

Wadahrend man das Material im eher formalen Sinne gut mit Adorno beschrei-
ben kann, kann man fir den Umgang mit materiellen Instanzen auf die Actor
Network Theory zuriUckgreifen. Eine ihrer zentralen Beobachtungen ist, dass
man in menschlichen Gesellschaften von hybriden Akteuren ausgehen muss,
die sich aus Menschen und technischen Artefakten zusammensetzen. Das im-
mer noch anschaulichste Beispiel gibt Bruno Latour im Zusammenhang mit
der Debatte um Schusswaffen in den USA: Ein Akteur mit einer Pistole ist
nicht einfach ein Mensch, der ein neutrales Werkzeug benutzt, sondern ein

Hybrid aus Mensch und Schusswaffe, so dass die Handlung diesem Netzwerk

en miniature zugerechnet werden muss?. Insofern muss man sagen, dass auch

der Pinsel der Malerin und die Klarinette der Musikerin als ,Aktanten” an ihren

Handlungen beteiligt sind. »

1 Theodor W. Adorno, Asthetische Theorie 2 Vgl. Bruno Latour, ,Uber technische Ver-

(Gesammelte Schriften Bd. 7), Frankfurt am mittlung: Philosophie, Soziologie und Genea-

Main1973, S. 222. logie", in: Andrea Bellinger, David J. Krieger
(Hg.): ANThology. Ein einfUhrendes Handbuch
zur Akteur-Netzwerk-Theorie, Bielefeld 2006,
S. 483-528, hier 485f.
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Das gilt natirlich auch fir Komponistinnen: In Notenpapier und Stift oder
auch dem Notensatzprogramm kommen beide, die materielle und die forma-
le Seite des Materials zusammen. Als konventionalisiertes Zeichensystem ist
die musikalische Notation getrdnkt in Tradition, und auch der Mechanismus
des Schreibens ist keine neutrale Ubertragung von Ideen auf Papier oder in
Dateien. Die Partitur schlieBlich ist ein mdchtiger Aktant in Probe und Auf-
fUhrung, wo sie massiv mitredet.

Prima facie mag es so scheinen, als wirden elektronische Instrumente, Klang-
generatoren und -manipulatoren nun tatsdchlich ganz unmetaphorisch selbst
handeln, was mit ihrer fUr die meisten Menschen unUbersehbaren Komplexi-
tat zu tun hat. Aber in den meisten Fallen trifft das nicht zu: Ein Synthe-
sizer ist im Grunde nichts anderes als eine sehr komplizierte Orgel, bei der
der Mechanismus von Blasebalg und Pfeife durch elektronische Mittel ersetzt
worden ist.

Hier ist die Unterscheidung von trivialen und nicht-trivialen Maschinen hilf-
reich, die Heinz v. Foerster in Anlehnung an Henry Gordon Rice vorgeschlagen
hat?: Triviale Maschinen sind solche, deren Output aus ihrem Input eindeutig
berechenbar ist; nicht-triviale solche, bei denen das nicht gilt, etwa Organis-
men. Elektronische Klangerzeuger sind zuerst einmal triviale Maschinen, weil
sie unter (wenigstens im Prinzip) genau kontrollierten Bedingungen funktio-
nieren. Dass ihr Funktionieren nicht jederzeit von jedem nachvollzogen wer-
den kann, ist dafir unerheblich - das gilt auch fur komplizierte mechanische
Maschinen. Veraltete, nicht mehr zuverldssig funktionierende Technik ist ein
besonderer Fall: Sie ist in den vergangenen Jahren fUr viele Musiker*innen
noch einmal neu interessant geworden, weil sich bei ihr vielfach Fehler ein-
schleichen, die die Kontrollierbarkeit beeintrdchtigt und unerwartete Resul-
tate erzeugen: Indem sie kaputtgeht, verliert die Maschine ihre Trivialitat.
NatUrlich ist nicht jede nicht-triviale Maschine ,intelligent”. Tatsdchlich las-
sen sich relativ leicht, mit wenigen rekursiven Regeln, Maschinen bauen oder
programmieren, die ungeplante und vielleicht sogar unvorhersehbare Resul-
tate produzieren — wenn man nicht einfach wie zahlreiche Komponist*innen
im Gefolge von Cage auf Zufallsoperationen zurickgreift, die ebenfalls als
eine Art Maschine verstanden werden kénnen. Der Einsatz nicht-trivialer Ma-
schinen folgt dabei offensichtlich einem BedUrfnis, das an der Widerstandig-
keit jeglichen kinstlerischen Materials ansetzt und mit einem verdnderten
Verstdndnis kUnstlerischer Subjektivitdt insgesamt zu tun hat. Statt um die
gréBtmaogliche Kontrolle geht es nun darum, sich durch den Widerstand und
den Einspruch nicht kontrollierbarer Instanzen gezielt beirren zu lassen, um
Resultate hervorzubringen, die man selbst nicht hdtte produzieren kénnen
und die hoffentlich Uber das hinausgehen, was das eigene Kénnen erreichen

kann, statt hinter es zuriUckzufallen.

3  Vgl. etwa Heinz v. Foerster, ,Entdecken
oder Erfinden. Wie |aBt sich Verstehen verste-
hen?”, in: Heinz Gumin u. Heinrich Meier (Hg.),
EinfGhrung in den Konstruktivismus, MUnchen
1992, S. 41-88.

Insofern diese Interventionen durch technische Aktanten nicht in der Kompo-
sition, sondern in der aktuellen Performance erfolgen, taucht die Frage auf,
ob wir es nicht mit einer Art musikalischem Interaktionspartner zu tun haben,
sei er intelligent oder nicht. Der Soziologe Jonathan Harth hat in seinen Un-
tersuchungen zum Umgang mit nichtmenschlichen Computerspielpartnern
gezeigt, dass derartige Wesen weit 6fter als vollgiltige Kommunikations-
partner behandelt werden, als sich die Betroffenen das bewusst machen®.
Diesseits der Kunstlichen Intelligenz mdgen nicht-triviale technische Aktan-
ten unvorhersehbare Kldnge erzeugen und mit den von Musiker*innen produ-
zierten Kldngen Unkalkulierbares anstellen, aber sie werden nicht im eigent-
lichen Sinne auf sie reagieren, so dass es zu jenem Spiel des gegenseitigen
Abtastens, der stdndigen Aufmerksamkeit auf die Aktionen des anderen und
der fortwdhrenden Modifikation des eigenen Handelns aufgrund dieser Ak-
tionen kommen kann - klarerweise geschieht das auch bei tatsdchlicher Ki
zumeist nicht.

Insgesamt gibt es zwei grundsdatzlich verschiedene Umgangsweisen mit der
Kinstlichen Intelligenz, mit der unterschiedliche Probleme und Fragen ver-
bunden sind. Die erste Variante, die musikalische Interaktion mit KI-Syste-
men als Mitspieler, wie etwa bei Sandeep Bhagwatis Native Alien oder bei
Ultrachunk von Jennifer Walshe und Memo Akten, ldsst sich wie gezeigt als
verdnderte Fortsetzung musikalischer Praktiken begreifen, die die Musik von
Anfang an begleitet haben. Das bedeutet nicht, dass es sich hier nicht um
etwas wirklich Neues handelt, sondern lediglich, dass dieses Neue in einem
klar angebbaren Verhdaltnis zum Alten steht und es auch noch da fortsetzt,
wo es mit ihm bricht. Dies ist fUr mich die interessantere Verwendung der

KUnstlichen Intelligenz.

31

4 Vgl. Jonathan Harth, Computergesteuerte
Spielpartner: Formen der Medienpraxis zwi-
schen Trivialitat und Personalitat, Wiesbaden
2014.

Jennifer Walsh,
Foto: Anne Tetzlaff
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Die zweite Variante ist die, bei der computergestUtzte Systeme selbst Musik
hervorbringen, die dann, von Menschen nachediert oder einfach Ubernom-
men, abgespielt und eingesetzt werden kann; hier wdaren die Dadabots ein
Beispiel. Um sie geht es in der Diskussion meistens, denn hier haben wir es
mit einem der groBen Problemfelder zu tun, mit der BefUrchtung ndmlich,
die Netzwerke kénnten mit menschlichen Musikerinnen verwechselt werden
und diese schlieBlich ersetzen. Das bekannteste Beispiel ist David Copes Pro-
gramm Emmy, mit dem er schon in den neunziger Jahren unzdhlige Sticke

im Stil klassischer Komponisten produziert hat. So kann man sich auf seiner

Allerdings werden wir so dazu gezwungen, kdnnte man sagen, die Frage neu
zu stellen, was wir eigentlich von Musik wollen. Sie existiert in unserer Ge-
sellschaft in sehr verschiedenen Formen und erfillt sehr verschiedene Funk-
tionen. Zu diesen Funktionen gehdéren die Vermarktung unterschiedlichster
Produkte, die Untermalung von Situationen, das emotionale Selbstmanage-
ment, die |dentifikation, die Distinktion und schlieB3lich auch die kinstlerische
Herausforderung. Vielfach changiert eine gegebene Musik auch zwischen die-
sen Funktionen. Einige von ihnen werden sicher leichter oder auch ganz wi-

derstandslos durch maschinell produzierte Musik erfillt werden kdnnen; bei

»Dass die Stiicke von
Bach mit seinem Na-

men und ihrer Geschich-
te aufgeladen sind, ist
keine bedauerliche Kon-
taminierung, sondern
kulturelle Normalitat.
Und dass Computer sie
mittlerweile lberzeugend
falschen und uns tau-
schen kénnen, ist eine
beeindruckende Leistung,
deren kulturelle Kon-
sequenzen sich aber in
Grenzen halten.«

Webseite etwa 5000 Chordle im Stil von Bach als MIDI-Files
herunterladen®.

Nun braucht niemand diese 5000 Chordle; eher geht es um
den Nachweis, dass es moglich ist, sie zu generieren, und
dass sie, wie immer wieder betont wird, selbst von Exper-
ten nicht von echten Chordlen unterschieden werden kénnen.
Aber: so what? Anzunehmen, der Normalfall waren kontext-
freie StUcke oder Werke, die in Absehung ihres Hintergrundes
und ihrer Entstehung ausschlieBlich auf ihre Beschaffenheit
angesehen werden, erscheint mir als vollkommene Verzeich-
nung unserer Weise, mit Kunst umzugehen. Dass die Sticke
von Bach mit seinem Namen und ihrer Geschichte aufge-
laden sind, ist keine bedauerliche Kontaminierung, sondern
kulturelle Normalitdt. Und dass Computer sie mittlerweile
Uberzeugend fdlschen und uns tduschen kénnen, ist eine be-
eindruckende Leistung, deren kulturelle Konsequenzen sich
aber in Grenzen halten.

Etwas anderes ist die Gebrauchsmusik der Gegenwart. Hier
gibt es mittlerweile zahlreiche Anbieter, die technische L&-
sungen fir Musik versprechen, die genau den BedUrfnissen

des Kd&ufers entspricht®. Was brutal klingt, schlieBt an eine

anderen wie der kinstlerischen Herausforderung kénnen wir vielleicht Impul-
se einer fremden Asthetik erwarten, die aber kaum menschliche Praxis erset-
zen werden, sondern sie lediglich ergdnzen und selbst herausfordern.

Holly Herndon fragt: ,Is permission-less mimicry the logical end point of a
data-driven new musical ecosystem surgically tailored to give people more
of what they like, with less and less emphasis on the provenance, or iden-
tity, of an idea? Or is there a more beautiful, symbiotic, path of machine/
human collaboration, owing to the legacies of pioneers like George Lewis,
that view these developments as an opportunity to reconsider who we are,
and dream up new ways of creating and organizing accordingly?"® Man wird
sagen mussen: Vermutlich beides, die Frage ist nur in welchem Verhdltnis. Als
Kinstlerin jedenfalls mag es am produktivsten sein, sich die Haltung zu eigen
zu machen, die Jennifer Walshe in einem Radiointerview folgendermafBen be-

schrieben hat: ,| want the weird stuff!"?

jahrzehntelange Praxis von am Reif3brett entworfenen oder fiktiven Gruppen
wie den Monkees, Boney M. und den Boy Groups der Neunziger bis zu den
semi-industriellen Hitfabriken der Gegenwart an’. Wenn ein groBer Teil der
Musik, mit der wir taglich konfrontiert sind, tatsdchlich Gebrauchsmusik ist,
und wenn diese erfolgreich von KI-Netzwerken produziert werden kann, noch

einmal: so what?

5 http://artsites.ucsc.edu/faculty/cope/ 7 Vgl. John Seabrook, The Song Machine:
5000.html. Inside the Hit Factory, New York 2015.
6 Vgl. etwa https://www.ampermusic.com.

8 https://pitchfork.com/news/holly-herndon- 9 Theresa Beyer, Der Musik-Cyborg II: Der
and-jlin-share-new-ai-generated-song-listen/ Algorithmus und ich, anzuhéren auf: https://
www.srf.ch/sendungen/musikunserer-zeit/der-

musik-cyborg-ii-der-algorithmus-und-ich-2.



Komponieren mit ALMA

Vorbemerkung

Daich als Praktiker zum Musik-Workshop der Tagung eingeladen war, um das
.mit Maschinen spielen” an einem Beispiel zu zeigen, ldsst sich mein Work-
shopbeitrag naturgemdB nicht gut in einem Text abbilden. Ich versuche in
kompakter Form einen Uberblick zu geben und biete nicht zuletzt Links zum

Nachhéren und -sehen an.

Was ist/macht Alma?

Alma’ ist ein Programm fUr eine live-elektronische Improvisation. Es wurde
in der Audio-Programmiersprache Csound? geschrieben und umfasst etwa
2000 Zeilen Code. Zur AusfUhrung braucht man neben einem Laptop noch
ein kleines MIDI-Keyboard, dazu ein Mikrofon fiur den Input und einen kleinen
Lautsprecher fur den Output®.

Alma ist vor allem fiur eine Duo-Konstellation konzipiert. Ein Mensch singt/
spricht oder spielt ein Instrument. Diese Kldnge werden Uber das Mikrofon
zum Live-Input fir Alma, die wiederum von einem zweiten Menschen (meist
ich selbst) gespielt wird.

Das Alma-Programm vollzieht zwei Operationen. Zundchst wird der Input
analysiert. Dabei werden Marker gesetzt, so dass der vom Programm auf-
genommene Klang als Ansammlung von Schnipseln verschiedener GréBe vor-
liegt. Diese Schnipsel werden dann in verschiedenen Formungen zurickge-

spielt. Beide Teile schildere ich im Folgenden etwas genavuer.

1  Alma entstand 2015 im Rahmen von Ent- 11. Vgl. V. Lazzarini et. al.: Csound, A Sound
wicklungen zu Live-Elektronik und gesproche- and Music Computing System, Springer 2016.
ner Sprache. lhr kleiner Bruder ist Knuth, der Csound ist Open Source und plattformiber-
einen ganz anderen Aspekt von Sprache behan-  greifend: www.csound.com. FUr die grafische
delt (http://joachimheintz.de/knuth.html). Oberflache benutze ich das von Andrés Ca-

2 Csound wurde von Barry Vercoe am MIT brera entwickelte CsoundQt: http://csoundqt.
entwickelt und 1986 veroffentlicht. Es geht github.io

unmittelbar auf die von Max Matthews ent- 3 Ich benutze normalerweise einen Studio-

wickelten Programme zurick, vor allem MUSIC Monitor-Lautsprecher, z. B. Yamaha MSP-7.
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Analyse des Inputs

Angelehnt an verschieden gro3e Einheiten, die sich in der Sprache etwa als
Laute, Silben und Worter unterscheiden lassen, analysiert Alma das herein-
kommende Signal in vier Schichten auf verschieden groBe Einheiten*. Wie
grof3 eine Einheit ist, hdngt sowohl von den gewdhlten Werten fir die Analyse
einer Schicht ab wie auch vom Input. Wenn ich beispielsweise den Satz ,Alma
hat keine KiUnstliche Intelligenz” als Input gebe, analysiert die erste Schicht
darin 8 Einheiten, die zweite Schicht analysiert 9 Einheiten, die dritte Schicht
analysiert 75 und die vierte Schicht analysiert 11 Einheiten®. Kurioserweise
ist das Wort ,Alma" in allen Schichten nur eine Einheit, weil beim Sprechen
durch die Kombination der Laute praktisch nirgends eine Trennung entsteht.
Dagegen hat das Wort ,kinstliche" in Schicht eins 3 Einheiten, in Schicht drei
dagegen 13.

Alma trennt Einheiten rein klanglich. Bei gesprochener Sprache erlebt man
oft Uberraschungen, weil nicht die Wortgrenzen Trennungen bilden, sondern
Artikulationen, derer man sich beim Sprechen oft nicht bewusst ist. Bei einem
Instrument wird ein langer konstanter Ton als Einheit behandelt werden, wdh-
rend ein in sich bewegter Ton wahrscheinlich in kleine Einheiten zerteilt wird.
Das Ergebnis der Analyse kann man sich so vorstellen, dass in vier Regalen
die Einheiten nebeneinander liegen. Die Einheiten in Regal 1 werden im Durch-
schnitt gréBer sein als in Regal 2, aber auch in Regal 1 sind die Einheiten ver-

schieden grof3, je nach der Art des Inputs.

4 Das technische Verfahren ist einfach: Die 5 Die minimalen Zeiten fur die Unterschrei-

Energie (rms) des Signals wird in verschiedener
Glattung mit einem Schwellwert verglichen.
Wird dieser Wert fUr eine bestimmte Zeit
unterschritten, gilt der davorstehende und der
darauffolgende Abschnitt als Einheit. An den
Kreuzungspunkten wird ein Zeitmarker gesetzt,

so dass die Einheiten spdter verfUgbar sind.

tung des Schwellwerts sind dabei: 0.05 Sekun-
den fUr Schicht 1, 0.02 Sekunden fUr Schicht 2,
0.001 Sekunden fUr Schicht 3, 0.01 Sekunden
fur Schicht 4.

Geformte Wiedergabe

Wenn eine Taste des Midi Keyboards gedrickt wird, wird eine
bestimmte Anzahl von Schnipseln in einem bestimmten Modus
herausgespielt. Es gibt vier Modi, die mit den vier Schnipsel-

sammlungen korrespondieren:

1 Der erste Modus setzt silbendhnliche Einheiten in neuer
Reihenfolge zusammen (,NewLang").

2 Der zweite Modus liest die Einheiten in einem eigens
implementierten ,Scratching” so, dass Assoziationen
an Meeresbrandung entstehen (,Wave").

3 Der Dritte Modus nimmt sehr kleine Einheiten und spielt
sie mit distinkten Rhythmen heraus (,Rtm").

4 Der vierte Modus analysiert eine einzelne Einheit in Bezug
auf das Spektrum. Eine Anzahl der prominentesten Teilténe
wird dann in einer Dehnung von 1 (= natirliche Dauer)
bis 1000 (= extrem gedehnt) herausgespielt (,Fly").

Ein Modus wird nicht durch eine einzige Taste ausgelést, son-
dern durch eine von vier méglichen Tasten. Beispielsweise wird
der erste Modus ausgel6st, wenn die Taste C oder D oder E oder
F gedrUckt wird. Der Grund dafUr ist, dass jede dieser Tasten
eine andere Region der Schnipsel auswdahlt. Um wieder den Ver-
gleich mit dem Regal zu nehmen: Wenn ein Regal einen Meter
lang ist, wobei links die Gegenwart und rechts die dlteste Ver-
gangenheit liegen, dann wdhlt die Taste C das linke Viertel (0-25
cm) aus, die Taste D das néchste Viertel (25-50 cm), Taste E
wiederum das folgende (50-75 cm), und Taste F das letzte Vier-
tel (75-100 cm). Wenn dieser eine Meter vier Minuten von auf-
gezeichnetem und analysierten Live-Input entspricht, bedeutet
das: C wdahlt Schnipsel von der Gegenwart bis zu einer Minute
rockwarts aus, D von einer bis zwei Minuten rUckwdarts, E von
zwei bis drei Minuten rickwarts, F von drei Minuten rickwarts
bis zum Beginn der Aufzeichnung.

Dadurch gibt es das fur das Spielen von Alma typische Verhalt-
nis von Entscheidung und Unbestimmtheit: Als Spieler entschei-
de ich durch das Dricken der Taste, aus welchem der vier Sekto-
ren der Vergangenheit Schnipsel genommen werden, aber Alma
.entscheidet”, welche das im einzelnen sind. Wenn ich beim
Spielen das BedUrfnis habe, die letzte Sequenz zu wiederholen,
kann ich das durch eine andere Taste erreichen. So ist ein gewis-
ses Festhalten der ansonsten flichtigen und sich stetig variie-
renden Gestalten fUr einen Moment maoglich.
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Differenzierungen

Jeder der vier Modi hat eine Anzahl von Parametern, die vom Spieler verdn-
dert werden kénnen. Die einfachste Verdnderung ist die der Lautstdrke durch
die Intensitdt des Tastendrucks. Die anderen Parameter werden Uber Dreh-
regler (Knobs) oder die Computertastatur gesteuert. Vielleicht genigt ein

Blick auf die grafische Oberfldche, um einen Eindruck zu bekommen:

Man kénnte leicht noch mehr Differenzierungen einfUhren. FUr Spieler, die sie-

ben Arme und drei Képfe haben, ware auch dann Alma sicher noch spielbar ...

33

Almas Entwicklung

Die erste GUI¢ vor vier Jahren sah so aus

Ein Strang der Entwicklung besteht also darin, mehr Differenzierungen ein-
zufUhren. Insbesondere entstand beim Spielen von Alma das Bedurfnis, die
doch sehr verschiedenen Modi einander anndhern zu kénnen. So habe ich bei-
spielsweise die Méglichkeit eingebaut, bei Modus 1 (,NewlLang") die Schnip-
sel verkleinern zu kénnen, wodurch sich ein klanglicher Ubergang zu Modus 3
(,Rtm") ergibt.

Die Grundidee hinter Alma ist, dem Improvisationspartner eine verdnderte
Version seiner Vergangenheit als neue Gegenwart zurickzuspielen. Irgend-
wann zeigte sich aber, dass es doch zu eingeschrdnkt ist, nur den Live-Input
als Quelle zu haben. Manchmal méchte man auch ganz anderes Material in
die Improvisation hineingeben. Deshalb habe ich eine Anzahl von Klangen vor-
produziert, und ich kann beim Spielen durch Dricken von bis zu sieben Pads
zwischen dem Live-Input und diesen voranalysierten Kldngen umschalten. Da
die Kldnge in genau gleicher Weise von Alma analysiert wurden, bleibt die
grundlegende Klanglichkeit erhalten, aber es 6ffnen sich ganz neue Assozia-
tionsraume. Ich verwende fUr die vorproduzierten Kladnge sowohl Aufnahmen
von friheren Improvisationspartnern, als auch Aufnahmen eines Fotokopie-
rers, brUllender Schweine, knisternden Reisigs oder aufgeladene O-Tone wie
das ,| have a dream” von Martin Luther King.

6 GUI = Graphical User Interface
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Alma wdre nicht moglich gewesen ohne die vielen Musikerinnen é Dr. Gesa Schoénermark
und Musiker, durch die ich Alma gelernt habe’. Wenigstens ei-

Beispiele

nige von ihnen mochte ich hier nennen. Am Anfang stand die

Zusammenarbeit mit Laureline Koenig, die Alma noch in einer

Art Selbstgesprdch selbst gespielt hat. Spater war die Zusam-

menarbeit mit Elke Schipper, GUnter Christmann und Michael

Griener besonders wichtig, die in einer CD und

»Bestimmte Entscheidungen mehreren Konzerten miUndete®. Derzeit arbei-

werden der Maschine liber- te ich besonders mit der iranischen Sdngerin

lassen, teils weil es Shaghayegh Bagheri zusammen®.

. . Alma ist fUr mich als Musiker ein Beispiel fur
zweckmafig ist, wenn man

mit einer so groBen Anzahl schinen spielen” genannt hat. Bestimmte Ent-
von Schnipseln arbeitet, scheidungen werden der Maschine Uberlassen,

teils aber auch, weil es teils weil es zweckmdBig ist, wenn man mit
einer so groBen Anzahl von Schnipseln arbei-

das, was Christian Griny so treffend ,mit Ma-

gut ist sich ilberraschen
tet, teils aber auch, weil es gut ist sich Uberra-
zu lassen.« ,
schen zu lassen (und darauf dann wiederum zu

reagieren). Nun ist die Maschine hier aber ein

selbst geschriebenes Programm. Die Entschei-

dungen, die diesem Programm zugrunde liegen, sind kinstleri-

sche. Es gab fur mich bei der Entwicklung von Alma nie auch

nur ansatzweise das Gefihl, ich kdnnte als Musiker UberflUssig

werden. Vielmehr gibt mir Alma die Moglichkeit, mich in einer

spezifischen Weise als Improvisator zu duBern. Wer eine dhn-

liche Erfahrung gemacht hat, ist nochmal schockierter Gber die

Manipulationen und Verformungen, mit denen uns die Welt der

Computer sonst oft entgegenkommt. Es ginge auch anders.

7 Einiges ist auf http://joachimheintz.de/alma.
html versammelt.

8 Ndheres dazu auf http://joachimheintz.de/
reziprok.html (geférdert von der Stiftung
Niedersachsen).

9 http://joachimheintz.de/seyr-und-silence.html
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Workshops

Im Theater wird auf unterschiedlichen Ebenen mit den Themen, Herausforde-
rungen und Moglichkeiten der Digitalisierung und der Kinstlichen Intelligenz
experimentiert. Vielerorts stehen die gesellschaftlichen Verdnderungen und
Fragen danach, wie die Technik den Menschen beeinflusst und wie wir zukUnf-
tig mit der Macht bzw. den Mdéglichkeiten der Kinstlichen Intelligenz umge-
hen, im Vordergrund. Das Themenspektrum reicht von ,smarten” Kichen und
Stadten Uber Roboter jeglicher Art bis hin zu autonomen Waffen- und Uber-
wachungssystemen sowie den Méglichkeiten, die durch Social-Media-Kandle
entstehen. Stefan Kaegi vom Theaterkollektiv Rimini Protokoll stellte seine
aktuelle Arbeit ,Unheimliches Tal/Uncanny Valley" vor, in der ein eins-zu-eins

nachgebildeter Roboter-Alter-Ego des Autors Thomas Melle auftritt und Gber
T h e a t e r & T a n Z das Thema ,Mensch und Maschine” reflektiert. Zu den Experimenten mit neu-
en Formaten und digitaler Technik zdhlen auch die Projekte des Intendanten
des Schauspiels Dortmund Kay Voges, der in seiner aktuellen Inszenierung
.Die Parallelwelt” gleichzeitig in Berlin und Dortmund simultan spielen Idsst:
Rollentausch eine Geschichte, die auf zwei BUhnen mit zwei Ensembles an zwei Orten zeit-
gleich stattfindet. Das Geschehen wird Uber Glasfaserkabel in Sekunden-
schnelle von einem Ort zum anderen transportiert. Dass diese Experimente
nicht nur eine logistische Herausforderung bedeuten, sondern vor allem eine
Theater im digitalen stabile, hochwertige technische Ausstattung brauchen und im Arbeitskontext
Zeitalter neue Rahmenbedingungen erfordern, versteht sich von selbst. In Dortmund
wurde als Vorreiter in diesem Feld der Betrieb der ,,Akademie fur Theater und
Digitalitat” aufgenommen. Sie ist ein europaweit einzigartiges Modellprojekt
fUr digitale Innovation, kUnstlerische Forschung und technikorientierte Wei-
terbildung. Es geht darum, die Theater in Deutschland fUr die kommmenden
Herausforderungen in der Digitalen Moderne fit zu machen: technologisch,
gesellschaftlich und inhaltlich. Kay Voges ist Grindungsdirektor und stellte

erste Zielsetzungen der neuen Akademie vor.



Rollentausch

Mit ,Uncanny Valley” (dt. Unheimliches Tal) wird jenes Phd&no-
men bezeichnet, bei dem Roboter von Menschen nicht umso
mehr akzeptiert werden, je menschendhnlicher sie werden; das
Gegenteil ist zu beobachten: Je dhnlicher Roboter den Men-
schen werden, desto beklemmendere GefUhle I6sen sie aus. Ein
solches Unbehagen durfte paradoxerweise erst dann aufhoren,
wenn Roboter und Menschen nicht mehr unterscheidbar sind.
Stefan Kaegi, Regisseur und Mitbegrinder des Theaterkollektivs
Rimini Protokoll, hat sich mit dem Schriftsteller Thomas Melle in
dieses unheimliche Tal begeben. Ein theatralischer Reisebericht.
Mal ehrlich: Wer steigert nicht gerne Effizienz durch Rechenleis-
tung? Wer schlieBt nicht seine Gedankenlicken durch Speicher-
platz? Und wer lindert seinen Schmerz nicht durch Medikamen-
te? Doch wie weit sind wir bereit, zu gehen? Und wie weit sind
wir bereit, uns selbst aus dieser Gleichung herauszustreichen,
wenn wir uns als fragilsten Faktor im System herausstellen? Die
Anfangsthese meines Theaterprojektes Uncanny Valley ist, dass
sich im Theater eine Frage stellen lasst, die die Gesellschaft in
allen von Robotik bedrohten Arbeitsfeldern betrifft (und das
sind ja bekanntlich alle). Warum nicht hier zur Robotik greifen,
wo Wiederholbarkeit zur Bedingung von Genialitdt geworden
ist: im Repertoirebetrieb des deutschen Stadttheaters.

Vor einem guten Jahr entstand die ldee, auf einer BUhne, wo
Darsteller normalerweise eine scheinbar einmalige Aura aus-

strahlen, einen Korper hinzusetzen, der ohne zu klagen immer

wieder auftritt, um seinen eigenen Entstehungsprozess zu re-

flektieren: einen kUnstlichen Klon, angetrieben durch Strom und
DMX-Signale.

Ich habe also gemeinsam mit dem Schriftsteller Thomas Melle
eine Kopie von Thomas Melle erstellt. In der Maskenabteilung
der Minchner Kammerspiele wurde der Schriftsteller in einer
Prozedur, die — wie er selbst sagt — vergleichbar mit dem Ab-
nehmen einer Totenmaske ist, in Silikon abgegossen. Es ent-
stand eine kinstliche Haut, die ihrem Original zum Verwechseln
dhnlich sieht. Eine Berliner Mechatronik-Tuftler-Bude entwickel-
te gleichzeitig das Innenleben: ein Skelett aus mafBRgenau 3D-ge-
druckten Koérperteilen, angetrieben durch 32 Servomotoren. -
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Ein komplexes Unterfangen, das zum Nachdenken Ubers
Menschsein anregt — wie jedes Selbstportrait: egal ob Héhlen-
malerei, Tuschezeichnung, Plastik oder Selfie. Um Korper kinst-
lich zu reproduzieren, schaut man jedes Detail der Natur genau
an. Allerlei Inspiration fUr das philosophisch versierte Original
und seinen Text.

Robotik kann alles, aber eben nur, wenn die Ingenieure wissen,
was sie kdnnen soll. Ich als Regisseur musste mir pldtzlich am
ReiBbrett ausdenken, was ich sonst Probe fiur Probe entwickle
und verfeinere. Thomas Melle musste mitansehen, wie nach und
nach eine zundchst recht klapprige Variante seiner selbst ent-
stand.

Denn - das ist wohl die erstaunlichste Erfahrung aus diesem
Projekt — ein Humanoid ist eben alles andere als eine immateri-
elle Kunstliche Intelligenz. Das Wort ,Roboter” |8st ja oft Angste
vor Killermaschinen aus, die nicht nur schneller als wir rennen,
schieBen oder fliegen kdnnen, sondern auch noch jede Verlet-
zung medusengleich wegstecken. Unser Humanoide hatte da-
gegen wdhrend der Proben nervése (elektronische) Zuckungen

in den Fingerspitzen und brach sich schon nach

»Ein Humanoid ist eben
alles andere als eine
immaterielle Kiinstliche
Intelligenz. Das Wort
»Roboter® lost ja oft
Angste vor Killermaschi-
nen aus, die nicht nur
schneller als wir ren-
nen, schiefen oder flie-
gen kénnen, sondern auch
noch jede Verletzung me-
dusengleich wegstecken.«

der zweiten Vorstellung das Genick. Das wurde
zwar in den zwei verbleibenden Stunden vor der
Vorstellung repariert, 16ste aber nicht weniger
AdrenalinschUbe bei allen Beteiligten aus als
Heiserkeit bei Opernsdngern.

Uberhaupt: Selten habe ich so viel Angst um
einen Darsteller gehabt. Kaum je so viel Empa-
thie. Kein Wunder: Nie hatte ich so viel Zeit da-
mit verbracht, einem Performer Wort fur Wort
das Sprechen beizubringen. Inm auch noch die
kleinste Regung seines Handgelenks in sekun-
dengenauer Beschleunigungskurve vorzugeben.
Kindererziehung stelle ich Nicht-Vater mir da-

gegen als ein Kinderspiel vor.

Denn wie jeder Roboter kann auch dieser nur

genau das, woflUr er eben gebaut ist: Roboter

in der Industrie kdnnen Autos bauen, aber nie-
manden umarmen, Schach-Bots kdnnen matt setzen, aber nicht
kochen und so kann eben auch dieser Theaterroboter nicht t&-
ten oder lieben, sondern nur darstellen.
Da aber nun unsere eigene Funktion — nicht nur im Theater,
sondern auch im Biro, im Netz und im Familienalltag — zu gro-
Ben Teilen darin besteht, uns selbst darzustellen, trifft der Ro-
boter als Darsteller letztlich doch einen sensiblen Nerv seiner
Zuschavuer. Als Publikum sind sie ndmlich darauf programmiert,
sich mit dem da vorne zu identifizieren. Sie leiden mit. Einige
haben Trdnen in den Augen, andere beteuern mir, sie hdtten in
unserem Humanoiden einen begabten Schauspieler bewundert,
der seine Rolle als Roboter virtuos erfulle. Offenbar schafft es
der Humanoide mit seinen Worten, seiner Mimik und einem sen-

siblen Tanz, im Publikum jene Regungen auszuldsen, die in ihnen

bisher nur lebende Darsteller ausgeldst haben. Er schafft es, in
ihnen das Programm zu starten, das sie dazu bringt, selbst ein
ganz normales Publikum darzustellen, das sich identifiziert und
am Ende zwar zégerlich — aber dann doch — applaudiert.
Dieser Applaus ist ndmlich das eigentiche Ereignis. Es ist ein
Applaus, der erst gewohnheitsmaBig anschwillt, dann verunsi-
chert abbricht, um dann doch gegen Ende des Abspanns noch-
mal wiederzukommen. Ein kleiner rebellischer Akt, der versucht,
sich der Routine zu entziehen — um wenig spdter doch wieder in
dieselbe zurUckzufallen.

Wie weit also sind wir bereit, fUr eine gesteigerte Effizienz zu
gehen? Hilft uns Effizienz auch dann noch, wenn wir selbst gar
nicht mehr dabei sind?

Nach der Premiere jedenfalls wurde die mechatronische Kopie
von Thomas Melle in einer Kiste mit martialisch justierter Hals-
befestigung verstaut, wahrend Thomas und ich uns zur Premie-
renparty aufmachten — mit einem schalen GefiUhl von Mitleid,
dem Leid also, ebendiese Emotion nicht mit der Kopie teilen zu
kénnen. Der Kopie also, die wir schufen, um nicht zu leiden. Dass
der Humanoide dieses GefUhl nicht erwidert, gehort fur ihn zu
seiner Definition — und fUr uns zum unheimlichen Tal, das uns

von ihm trennt.

> Der Artikel wurde erstmals
im Magazin der Kulturstiftung

des Bundes veroéffentlicht.
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Theater im digitalen
Zeitalter

Mit der ,Akademie fUr Digitalitdt und Theater” entsteht am
Theater Dortmund ein europaweit einzigartiges Modellprojekt
fUr digitale Innovation, kinstlerische Forschung und technikori-
entierte Weiterbildung. Sie vernetzt in einer neuartigen Struk-
tur Partner aus Kultur, Wissenschaft und Wirtschaft horizon-
tal und international miteinander. Die Spielplangestaltung des
Schauspiel Dortmund und die Vergabe von Forschungsresiden-
zen werden eng miteinander verzahnt, so dass vielfdltige Syn-
ergieeffekte entstehen und die Anzahl von anwendungsbezoge-
nen Kooperationsmdoglichkeiten stetig steigt.

Die Akademie will Technologie mit den Mitteln der Kunst ent-

wickeln, ausprobieren und ihre komplexen Auswirkungen fir die

Menschen befragen - ohne 6konomischen Druck und mit der
Méglichkeit, auch mal zu scheitern. Damit Ubernimmt sie auch
eine zivilgesellschaftliche Verantwortung, die Wirtschaftsun-
ternehmen unter dem Druck ihrer Bilanzen nicht wahrnehmen

kénnen.




Drei Saulen bilden
die Grundstruktur
der Akademie:

Labor: Halbjahrlich vergibt die Akademie neun Stipendien mit
Residenzpflicht in Dortmund an herausragende Kinstler*innen,
Techniker*innen oder Wissenschaftler*innen.

Studium: In Kooperation mit der Folkwang Universitat der
Kinste und/oder der FH Dortmund wird ein international ak-
kreditierter, kiUnstlerisch-technologischer Master-Studiengang
.Theater und Digitalitat” eingefiUhrt. Hier sollen Kinstler*innen
und Techniker*innen fiUr ein zeitgendssisches und zukunftswei-

sendes Theater fUr die Digitale Moderne ausgebildet werden.

Qualifizierung: Die Akademie schreibt deutschlandweit und in-
ternational Weiterbildungsprogramme fir die technisch-hand-
werklichen und technisch-kinstlerischen Berufe am Theater
aus. DarUber hinaus werden tradierte Arbeitsstrukturen und

-hierachien an den Theatern analysiert und im Hinblick auf den

digitalen Wandel neu gedacht.

https://theater.digital

-» Daniela Kop
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Workshops

Literatur

Der Tag, an dem der Computer einen
Roman schrieb. Uber die Méglichkeiten
und Grenzen maschineller Literatur

Nachbericht zum Vortrag:
»Eloquentron3000 — Bots und Literatur®

Sprache ist das genuine Werkzeug aller Vermittlung. Dennoch entzieht gera-
de sie sich der Automatisierung. Zwischentodne, Stilmittel und das berGhmte
.zwischen den Zeilen" lassen sich — noch (?) — nicht regelkonform erfassen.
Der Workshop ,Kann Kl Literatur?” geht der Frage nach, in welchen Berei-
chen unterschiedliche Textformen durch Maschinen hergestellt werden kon-
nen, welche Qualitdt sie haben und wie viel menschliche Mitwirkung sie noch
bendtigen. Zugleich erfahren wir auch, welche Auswirkungen die Digitalisie-
rung auf unser Sprech- und Schreibverhalten sowie auf den Literaturbetrieb
hat. Unsere Gdste werden uns zeigen, wie weit die Kreativitdt der Maschinen
reicht. Eingeladen haben wir Gerhard Lauer, der Professor fur Digital Huma-
nities an der Universitat in Basel ist und uns Erstaunliches aus der digitalen
und KI-Welt berichten wird. Nicht weniger erstaunlich sind unsere weiteren
Gaste: Selina Seemann und Fabian Navarro, die in der PoetrySlam-Szene
grofe Stars sind, stellen uns ihre Maschine ,Eloquentron 3000" vor. Was die-
se Maschine alles schon kann, wie sie arbeitet und warum die beiden sie er-
schaffen haben, werden sie im Workshop erlautern.



Der Tag, an dem der Compu-
ter einen Roman schrieb.
Uber die Méglichkeiten

und Grenzen maschineller
Literatur

2016 erschien das erste sogenannte ,driverless magazine"(The Drum, 2016).
Zum ersten Mal wurde ein Magazin, hier die Zeitschrift ,The Drum" im Be-
reich von Marketing und Medien, komplett von der kinstlichen Intelligenz IBM
Watson geschrieben; die Artikel, aber auch die Bilder und deren Beschriftung
hat die Maschine erstellt. 2017 kam das Album ,| AM Al" heraus, komponiert
von der kUnstlichen Intelligenz Amper Music, wenn auch von Menschen nach-
traglich Uberarbeitet (Break Free, 2017). Etwa 500 Millionen Menschen ha-
ben sich aus diesem Album auf YouTube den Song ,Break Free" angehért. Und
2018 erschienen funf Kapitel einer Fortsetzung der Romanserie ,A Song of Ice
and Fire" unter dem Titel ,The Winds of Winter", nicht geschrieben vom Autor
der Serie George R.R. Martin, sondern von dem Machine Learning Programm

des Informatikers Zack Thoutt, einem enthusiastischen Leser der Romanse-

rie (Thoutt 2017). Ubernimmt Kinstliche Intelligenz nun auch die Kultur und

schreibt, malt und komponiert? Vielleicht ist das neu und erfreulich. Technik,
Literatur. Kritik» argumentiert Kathrin Passig (2019), dass hergebrachte Ka-
tegorien wie die des Autors oder des Werks aufgebrochen wirden und zu-
kunftsweisende Schreibweisen an Raum gewdnnen.

Tatsdchlich sind die maschinengestitzten Schreibweisen wenig eindrucksvoll,
zumindest derzeit. Ein Satz wie der aus ,The Winds of Winter" ,Once, she
thought, it was wrong, climbing through the cloudless terrible light noise that
was no last snow. Jon did not need to share a cup or part of it, but maybe
this, a fat little blind girl." ist zwar in der Perspektive der Deep Learning-Tech-
nik eindrucksvoll, denn hier hat ein System GrundzUge der englischen Sprache
unUberwacht gelernt und so etwas wie Erzdhlen versucht. Aber eine sinnvolle
Bedeutung entsteht daraus noch nicht. Dass ,Snow" in der Romanserie ein
Name, aber wegen der Handlungszeit des nahenden, langen Winters auch
den Schnee bezeichnet, ist dabei einer der Fehler, die man dem intelligenten
System noch am ehesten nachsieht. In anderen Bereichen, wie etwa der auto-
matisierenden Erstellung von Pressemeldungen und Geschdaftsberichten oder
auch der Zusammenfassung eines Forschungsstandes (Beta Writer, 2019),
sind kUnstliche Systeme wie Sensemaker, Narrative Science, oder Automated
Insights schon weit erfolgreicher. Ist es daher nur eine Frage der Zeit, dass
nicht bald schon Kinstliche Intelligenz-Systeme auch unsere Romane schrei-

ben, unsere Musik herstellen und unsere Bilder malen werden? =
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Zundchstist die Vorstellung einer Maschinenkunst eine alte Phantasie (Dreher,
2011; Rosen, 2011). Die Avantgarden haben schon vor hundert Jahren davon
getraumt, die Kinste mit Hilfe der Maschinen aus den Einsargungen des bUr-
gerlichen Kunstbetriebs zu befreien. Tristan Tzaras Manifest ,Um ein dadais-
tisches Gedicht zu machen” von 1920 zeugt von dieser Phantasie ebenso wie
Raymond Roussels ,Lesemaschine”von 1937. Zur Reihe experimenteller Prosa
zdhlen so unterschiedliche Projekte wie die 1952 auf einem Ferranti Mark | ge-
schriebenen ,Love-Letters" des britischen Mathematikpioniers Christopher
Strachey, Konrad Bayers Prosatext ,der vogel singt. dichtungsmaschine in
571 bestandteilen” von 1958 oder der von Max Bense und Theo Lutz auf der
Grundlage von Kafkas ,Schloss” auf dem Zuse Z22 stochastisch erstellte Tex-
te von 1959 (Nake, 1974). Die Beispiele lassen sich leicht fortsetzen, etwa mit
den Arbeiten der Grouppe OulLiPo bis hin zu Enzensbergers Poesie-Automat
von 1998. Aktuellere Beispiele finden sich bei so unterschiedlichen Kinstlern

wie Genco Gulan (2010) und seiner QR-Code-Poesie, in Mary

»Dass es automatische
Romane noch nicht gibt,
hat mehrere Griinde.

Da ist das Fehlen geeig-
neter Trainingsdaten,
auf denen Kiinstliche In-
telligenz lernen kénnte;
aber auch der simple Um-
stand, dass wir mindes-
tens derzeit lber keine
generelle Maschinenin-
telligenz verfiigen, nur
Uber eine domédnenspezi-
fische, schwache Intel-
ligenz.«

Flanagans Geisterbuch (Flanagan, 2017) oder in den Virtu-
elle-Realitdt-Gedichten des Apvis-Studios (Albers & Hamel,
2019). Aber schon diese knappe Liste zeigt, dass es hier
eher um ein Nischenphdnomen geht. Die Hauptgattung ist
die Lyrik, die Verfahren sind eher aleatorisch, dazu kommen
utopische oder auch dystopische Gesellschaftstheorien und
eine Asthetik der Avantgarde, die alle nicht geeignet sind, um
glaubhaft einen maschinellen Turn im Feld der Literatur zu
behaupten.

Dass es automatische Romane noch nicht gibt, hat mehre-
re Grinde. Da ist das Fehlen geeigneter Trainingsdaten, auf
denen Kinstliche Intelligenz lernen kdnnte; aber auch der
simple Umstand, dass wir mindestens derzeit Uber keine ge-
nerelle Maschinenintelligenz verfigen, nur Uber eine domd-
nenspezifische, schwache Intelligenz. Vor allem aber existiert
keine hinreichend formalisierbare Erzahlttheorie, die sich in
Algorithmen umsetzen lassen wirde. Eine schlichte Kirzest-
erzdhlung wie etwa Ernest Hemingways berUhmte Sechs-

worter-Geschichte (For sale: Baby shoes, never worn) ge-

winnt ihre Bedeutung aus dem Kontext, dem Wissen um die Bedeutung einer
Fehlgeburt (Haglund, 2013), der nicht auf der Oberfldche des Textes zu finden
ist. Kinstliche Intelligenz scheitert hier. Auch Redeweisen lassen sich nur sehr
eingeschrdankt automatisiert erkennen, Ereignisse und Handlungen nur unzu-
reichend segmentieren, Raum- und Zeitindikatoren sind schwer aufzulésen,
Motivationen von Figuren noch schwerer zu erschlieBen, Perspektivwechsel
sind kaum zu identifizieren oder auch uneigentliche Redewendungen und Me-
taphern mit ihrer kontraintuitiven Rahmung lassen sich nur schwer automati-

siert erfassen: alles Bedingungen, damit aus Wértern ein Roman wird.

Computer aber schreiben in einer ganz anderen Rolle schon heute Romane.
Und in dieser Funktion sind sie weit wichtiger als in der Frage, ob sie uns
das Schreiben von Romanen abnehmen. Sie sind die Umwelt fUr den Litera-
turbetrieb. Auf sozialen Plattformen wie Wattpad schreiben jeden Tag etwa
zwei Millionen Menschen vor allemm Romane, aber auch Lyrik und tauschen
sich darUber aus (Pianzola & Rebora, 2018). Die 100.000 Geschichten, die
da am Tag zusammenkommen, brauchen nicht nur Server, um weltweit ge-
teilt zu werden, sondern intelligente Systeme, die die Autorinnen und Leser
zusammenbringen. Hier kommt Kinstliche Intelligenz ins Spiel. Ihre Aufgabe
ist das Auffinden von Mustern in groBen Romanmengen und noch mehrin Ge-
dichten, dann auch von Mustern im Verhalten der Autoren, Kritiker und Leser,
ob bei Wattpad, auf Twitter oder Instagram. Instapoeten wie Rupi Kaur, die
mit ihrer Lyrik Millionen Menschen weltweit erreicht (Lauer, 2018), steuert
nicht alleine die Stréome ihrer Leserinnen und manchmal auch Leser, sondern
Algorithmen tun das, indem sie aus den Likes und Clicks die Muster lernen, die
es erlauben, Literatur und Leser zusammenzufiUhren. Verlage verfolgen mit
solchen Mustererkennungen, welche Titel vielversprechend sind und aus der
Welt der Instapoesie, Fanfiktion und Selbstverlage in die Welt der etablierten
Verlage zu UberfUhren sich lohnen wirde.

Wattpad selbst hat gerade einen Verlag gegrindet, der nicht mehr auf dem
etablierten Weg der Manuskriptrekrutierung beruht, sondern auf der Muster-
erkennung der Kinstlichen Intelligenz. Von ,Data-Backed Stories to Book-Lo-
vers Everywhere" ist dann auch bei Wattpad die Rede, genauer noch von der
.Story DNA Machine Learning Technology"” (Wattpad, 2019), die schnell unter
den mehr als 500 Millionen von Geschichten die richtige finden kann und auch
zu identifizieren vermag, welche der Geschichten fur Film-Adaptionen geeig-
net sein kénnten. Mit einer Kombination von Machine Learning, Deep Lear-
ning und rekurrenten neuronalen Netzwerken werden Satzstrukturen, Wort-
gebrauch und Grammatik von Millionen von Texten analysiert und dann mit
Daten der Leser abgeglichen, also deren Lesezeit, Kommentarhdufigkeit und
Zahl der Leser einer Geschichte. In Verbindung mit Expertenlesern werden
diese Daten dann ausgewertet, um den ndchsten Bestseller zu identifizieren
und Lesetrends zu ermitteln, bevor andere sie erkennen (Flatt, 2019). Und
weil man ldngst wei3, wie heterogen die Leserschaften sind, geht es nicht
mehr um den einen Trend, sondern die vielen, diversen Trends in den verschie-
denen Leserschaften.

KUnstliche Intelligenz schreibt keine Romane, aber sie ist die verstarkende
Umwelt fUr Autoren und Verlage. Damit verschiebt Kinstliche Intelligenz die
Rollen von Autor, Leser und Verlag, denn sie ist ein neuer Akteur im Feld der

Literatur. Sie entscheidet mit, was wir lesen.
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Einleitung

Kunst gilt als eine der letzten Bastionen, in denen die Menschen der Kinstli-
chen Intelligenz Uberlegen sind. Aber wie lange noch? Bereits heute erbringen
Kls erstaunliche Leistungen auf unterschiedlichen Spezialgebieten. Sie spie-
len Schach oder Go, manipulieren Wahlen in den sozialen Medien und stellen
mehr als 15% der User des Kurznachrichtendienstes Twitter'. Bots halten Ein-
zug in die Psychotherapie und Uberwachen Aktienkurse — jeder Mensch mit
einem Smartphone tragt eine Kinstliche Intelligenz taglich mit sich herum.
Im Oktober 2018 wurde im Kunstauktionshaus Christie's ein Gemalde ver-
steigert, das von einer Kl generiert wurde — fir 432.500 Dollar?. Im gleichen
Jahr gab es zahlreiche Berichte Uber Bots und Kils, die Gedichte, Drehbicher
und Romankapitel schrieben. Auch der dsterreichische Autor Clemens Setz
veroffentlichte im selben Jahr ein Buch mit dem Titel ,Bot: Gespréch ohne
Autor"3. Darin beantwortet ein Programm Interviewfragen mithilfe der Tage-
bicher des Autors.

Ist es also nur eine Frage der Zeit, bis Maschinen in der Lage sind, den Men-
schen auch in kinstlerischen Bereichen zu ersetzen? Oder 6ffnet die Aus-
einandersetzung mit Kinstlicher Intelligenz neue kinstlerische Ausdrucks-
moglichkeiten? Mit diesen Fragen beschaftigen wir uns in unserem Projekt
Eloquentron3000. Der Bot, den Fabian Navarro programmiert hat, ist in der
Lage, zahllose deutschsprachige Gedichte zu produzieren, die von Selina See-
mann fur einen Instagram-Account aufbereitet werden*.

Im Mai 2019 durften wir bei der Tagung ,LINK - Kinstliche Intelligenz in Kunst
und Kultur" in Hannover zu Gast sein und unser Projekt vorstellen. Dies ist
eine verschriftlichte Version des Vortrags. Im ersten Teil lieferten wir einen
Uberblick Uber Kl im Allgemeinen und kinstlerische Ansé&tze in diesem Bereich
und berichteten von den Erfahrungen, die wir im Laufe unseres Projekts be-

Nachbericht zum Vortrag: e el Wit st e Rkeinand dver st s

es sein kann, einem Computer die deutsche Sprache beizubringen. Im zweiten
Teil stellten wir die Funktionsweise des Programms vor und zeigten einige Ge-
[T E l 0 q u e n -t r 0 n 3@@@ dichte, die Eloquentron3000 generiert hat.
Bots und Literatur”®

1 Quelle: https://www.cnbc.com/2017/03/10/ 3 Setz, Clemens: Bot. Gesprdch ohne Autor,
nearly-48-million-twitter-accounts-could-be- Suhrkamp 2018.

bots-says-study.html (Stand: 30.06.2019). 4 Quelle: https://www.instagram.com/elo-
2 Quelle: https://www.christies.com/ quentron3000/ (Stand: 30.06.2019).
features/A-collaboration-between-two-ar-

tists-one-human-one-a-machine-9332-1.aspx

(Stand: 30.06.2019).
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Kiinstliche Intelligenz,

Bots,

Roboter -

Eine Begriffserlauterung

In den letzten Jahren hauften sich die Meldungen Uber Roboter, Bots und
kiUnstliche Intelligenzen, die angeblich in der Lage seien, kreative Leistungen
zu vollbringen. Haufig werden die Begriffe in den Uberschriften der Artikel
nicht sehr trennscharf benutzt®. Aus diesem Grund soll hier noch einmal kurz

zwischen den Begriffen Kinstliche Intelligenz, Bot, kiUnstliches neuronales

Netzwerk und Roboter unterschieden werden.

»Chatbots z. B. wer-

den eingesetzt um Firmen
beim First-Level-Support
zu unterstitzen. Einem
Chatbot kann man Fragen
zu bestimmten Dienst-
leistungen, Offnungszei-
ten oder anderen Themen
stellen. Das Programm
kann zusatzlich mit ei-
ner kinstlichen Intel-
ligenz verbunden sein,
die dem Bot dabei hilft,
Antworten auf Fragen zu
finden.«

Der wohl am schwierigsten zu definierende Begriff ist der
der Kinstlichen Intelligenz. Seit seiner Entwicklung 1955
durch John McCarthy gab und gibt es zahlreiche Versuche,
eine hinreichende Definition zu finden®. Das ist auch nicht
verwunderlich, da es fUr den Begriff Intelligenz ebenfalls
keine einheitliche Definition gibt. Zumindest aber lasst sich
zwischen ,starker” und ,schwacher"” Kinstlicher Intelligenz
unterscheiden. Eine schwache Kinstliche Intelligenz zeichnet
sich dadurch aus, dass sie in einem begrenzten Anwendungs-
bereich der menschlichen Intelligenz gleicht oder diese viel-
leicht sogar Ubertrifft. Was ihr hdaufig fehlt, ist die Fahigkeit
zur Adaption, also der Fdhigkeit, sich auf neue Situationen
einzustellen. Von einer starken Kinstlichen Intelligenz wird ge-
sprochen, wenn auf Visionen aus der Science Fiction referiert
wird. Dort gibt sich die Kinstliche Intelligenz der menschli-
chen Intelligenz hdufig ebenbirtig oder gar Uberlegen.

Im Vergleich dazu kann ein Bot recht einfach gestaltet sein.
Es handelt sich dabei um ein Computerprogramm, das eine
vorgegebene Aufgabe fortlaufend wiederholt. Ein Beispiel
dafir sind Twitter-Bots, die in regelmdBigen Abstdnden
Tweets nach einem vorher definierten Muster schreiben oder
retweeten. Bots kénnen aber auch komplexer sein: Chatbots
z. B. werden eingesetzt um Firmen beim First-Level-Support

5 Quelle: https://www.bento.de/gadgets/ 6 Vgl. Ertl, Wolfgang: Grundkurs kinstliche

harry-potter-botnik-studios-hat-eine-

Intelligenz. Eine praxisorientierte EinfUhrung,

schreibsoftware-ein-neues-kapitelschreiben- Springer Vieweg 2016 S.1-3.
lassen-a-00000000-0003-0001-0000-
000001930083 (Stand: 30.06.2019).

zu unterstiUtzen. Einem Chatbot kann man Fragen zu bestimmten Dienstleis-
tungen, Offnungszeiten oder anderen Themen stellen. Das Programm kann
zusdtzlich mit einer Kinstlichen Intelligenz verbunden sein, die dem Bot dabei
hilft, Antworten auf Fragen zu finden. Das von Fabian Navarro entwickel-
te Programm Eloquentron3000, das spdter vorgestellt wird, ist ebenfalls ein
Beispiel fUr einen Bot.

Ein kidnstliches neuronales Netzwerk (KNN) ist der Versuch, das menschliche
Gehirn nachzubilden. Dies wird mittels kinstlicher Neuronen realisiert, die in
der Realitat aus groBen Ansammlungen von Zahlen bestehen. Zwischen den
Neuronen gibt es zahlreiche Verbindungen mit unterschiedlichen Gewichtun-
gen. Uber die Eingabeschicht werden Daten eingeben. Diese werden im Fol-
genden durch die entsprechenden Schichten des Netzwerks geschickt, das
schlieBlich in der Ausgabeschicht ein Ergebnis liefert. Kinstliche neuronale
Netze werden darauf trainiert, bei bestimmten Inputs Muster zu erkennen
und entsprechende Outputs zu liefern. Die Anwendungsmadglichkeiten sind
sehr umfangreich. Sie reichen von der Identifizierung von Katzenbildern Uber
die Tumorerkennung bei MRT-Scans bis hin zur Generierung von Texten, Bil-
dern oder Videos. KNNs sind die Grundlage fir viele Techniken des maschinel-
len Lernens und somit auch fUr die Arbeit mit Kinstlicher Intelligenz.

Von einem Roboter wird gesprochen, wenn eine Maschine den Menschen bei
einer mechanischen Tdtigkeit unterstUtzt oder sie ihm sogar abnimmt. Bei-
spiele dafir sind Industrieroboter, Haushaltsroboter oder Spielzeugroboter.
Roboter kdnnen unterschiedlich intelligent sein. Sie kénnen wie ein Bot im-
mer wiederkehrende Aufgaben durchfUhren oder mithilfe von Kinstlicher In-
telligenz oder KNNs bestimmte Fahigkeiten erlernen - zum Beispiel Gedichte

schreiben.
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Maschinengedichte -
unterschiedliche Ansatze
zur Textproduktion

Es gibt unterschiedliche Ansdtze, um mithilfe von
Maschinen Texte zu generieren. Ein prominentes
Beispiel aus jingster Vergangenheit ist das Pro-
jekt der Botnik Studios. Diese nutzten ein Pre-
dictive Text Keyboard’, um ein neues Kapitel der
Buchreihe Harry Potter zu verfassen®. Es tragt den
Titel ,Harry Potter and the Portrait of what loo-
ked like a large pile of Ash". Die hier verwendete
Technologie basiert auf einem Algorithmus, der
unter anderem auch bei der Autovervollstdndi-
gung im Smartphone zum Einsatz kommt. Auf
Basis eines Ausgangskorpus wird fUr jedes Wort
errechnet, welches Wort mit hoher Wahrschein-
lichkeit auf das erste folgt. Man kann es sich so
vorstellen, als hatte jemand alle Bicher der Harry
Potter Reihe mit dem Smartphone abgeschrieben
und wirde nun mithilfe der Autovervollstdndigung
Texte produzieren. Dieses Verfahren gehért zum
Bereich des Machine Learnings. Doch es ist in die-
sem Fall langst nicht so, als hatte sich die Maschi-
ne ganz ohne weitere Hilfe einen Text erdacht; die
Autor*innen der Botnik Studios wahlten die Satze
fUr das Kapitel sorgsam aus.

Als eine ganz eigene Disziplin hat sich das Erstel-
len der bereits erwdhnten Twitter-Bots entwickelt.
Die Autor*innen dieser Bots denken sich ein Sche-

ma aus, das von dem entsprechenden Programm

umgesetzt wird. Das Schreiben wird somit zu ei-
nem konzeptionellen Vorgang. Englischsprachige
Beispiele hierfUr sind unter anderem der Magic
Realism Bot von Chris Rodley und seiner Schwes-
ter ALI°. Dieser postet in regelmdaBigen Absténden
kurze Ideen fUr Geschichten im Stil von Jorge Luis
Borges. Die Tweets bestehen aus einem Basissatz
mit Leerstellen, die mit Worten oder Phrasen aus
einer MSQL Datenbank beftllt werden™.Der Bot
funktioniert voll automatisch und bendtigt nach
seinem Einschalten keine weitere menschliche In-
teraktion mehr. Ein nennenswerter deutschspra-
chiger Twitter-Bot ist der Gomringador™ - ein Bot,
der Gedichte im Schema von Eugen Gomringers
Gedicht Avenidas postet. Er wurde auf Vorschlag
des Twitter-Users @axaneco von der Autorin Ka-
thrin Passig umgesetzt.

Das letzte Beispiel ist das Deep Writing-Pro-
jekt der Wiener Agentur Tunnel23. Im Marz 2018
machten sie viele Schlagzeilen mit ihrem Gedicht
.Sonnenblicke auf der Flucht", das von der Bren-
tano-Gesellschaft in den Gedichtband Frankfur-
ter Bibliothek aufgenommen wurde®. In diesem
Fall wurde das Google Framework TensorFlow ge-
nutzt, um ein kUnstliches neuronales Netzwerk auf
Texte von Johann Wolfgang von Goethe und Fried-

rich Schiller zu trainieren.

7 Quelle: https://botnik.org/apps/writer/ 11 Quelle: https://twitter.com/gomringador

(Stand: 30.06.2019).

8 Quelle: https://botnik.org/content/
harry-potter.html (Stand: 30.06.2019).

9 Quelle: https://twitter.com/
MagicRealismBot (Stand: 30.06.2019).

10 Quelle: https://www.asymptotejournal.
com/blog/2016/03/30/in-conversation-
with-chris-and-ali-rodley-thecreators-of-
the-magical-realism-bot/#more-8894
(Stand: 30.06.2019).

(Stand: 30.06.2019).

12 Quelle: https://katzlberger.ai/2018/03/22/
deep-writing-tiefes-lernen-im-detail-erklaert/
(Stand: 30.06.2019).

13 Quelle: https://www.derstandard.at/story/
2000076538946/sonnenblicke-auf-der-
flucht-kuenstliche-intelligenzschreibt-gedicht
(Stand: 30.06.2019).
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Eloquentron3000

Mit dem Projekt Eloquentron3000 begannen wir im April 2017. Fir seine Le-
sebUhne wollte Fabian Navarro einen besonderen Text schreiben. Er wollte ein
Skript programmieren, das ihm DrehbiUcher im Stil der Fernsehserie LenBen
und Partner generiert. Man sollte Wérter und Namen einbauen und Einfluss
auf den Verlauf des Falls nehmen kénnen. Um einige Funktionen zu testen,
lieB er das Programm kurze unsinnige Gedichte schreiben. AnschlieBend pos-
tete er ein paar der Gedichte in seine Story. Kurze Zeit spdter erhielt er von
Selina Seemann ein Bild. Sie hatte einen der Vierzeiler in schéner Schrift auf
einem Sonnenuntergang drapiert und es machte auf den ersten Blick den
Eindruck, als kénne es auch von einer der vielen Insta-Lyrik-Seiten kopiert

worden sein. Das war der Anfang von Eloquentron3000.

Das Programm beherrscht mittlerweile eine Vielzahl von Gedichten, zum
Beispiel den sog. Aufzdhlungstext, der nach einem zufalligen Schema Phra-
sen folgender Art wiederholt: ,FUr dich will ich [Verb]”, ,Fir dich will ich mich
[Verb]" oder ,Fur dich méchte ich nach [Ort] reisen”. Am Ende des Schemas
steht schlieBBlich die Zeile ,Und alles nur, weil ich dich liebe." Fabian Navar-
ro holte bei einem Poetry Slam-Auftritt mit so einem Text mehr Punkte als
mit einem selbstverfassten. Die Architektur des Programms enthdlt mehrere
kleinere Unterprogramme. Einige sind fur das Auswdhlen von Verben, Adjek-
tiven und Substantiven zustdndig, andere fUr das Suchen nach Reimen auf
Reimwaorterbuchseiten. Auch das Bereitstellen von Versfragmenten wird von

kleineren Modulen Ubernommen.
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Jeden Tag laden wir ein neues, maschinengeschriebenes Gedicht ins Netz und
versehen es mit einem neuen Bild. Mittlerweile hat Eloquentron mehr Follo-
wer als einige echte Slammer*innen und mehrere Medien berichteten Uber
das Projekt™. Auch ein Buhnenprogramm ist aus dem Projekt entstanden. Mit
diesem wollen wir einerseits Uber das Themenfeld Kl informieren und ande-
rerseits helfen, BerUhrungsdngste mit neuer Technologie abzubauen. Dabei
gelangen wir regelmdBig zu neuen spannenden Erkenntnissen. So ist es zum
Beispiel erstaunlich, wie viel Bedeutung in der Literatur auf der Rezeptions-
seite entsteht. In Kommmentaren tauschen sich die Menschen darUber aus, ob
sie ein Gedicht berUhrt hat oder an wen sie bei einer bestimmten Zeile denken
mussten. Die Kolumnistin Lena Weber schreibt dazu auf Twitter:

.die schonste lyrik die ich in letzter zeit gelesen hab war 'die blumenwie-

se ist aus schmerz gemacht' und 'liebe ist die starkste autokorrektur der

welt' und das stammt von einem bot goethe WHO? i don't know him"™.

Auch lernten wir, wie wichtig es ist, welche Daten einer Maschine zur Ver-
fUgung gestellt werden. So mussten wir zum Beispiel einen Datensatz mit
Berufsbezeichnungen manuell ergdnzen, weil in diesem groBtenteils nur die
madnnliche Form vorhanden war. Auch haben wir die Wérter ,Volkermord" und
+Holocaust" aus dem Korpus von Eloquentron3000 gestrichen, da sie unserer
Ansicht nach Uberhaupt nicht geeignet sind, um unterhaltsame Gedichte fur

Instagram zu produzieren.

Fazit

Nach unserem Vortrag in Hannover meldete sich eine Zuschauerin zu Wort.
Sie fragte, warum man denn nun Maschinengedichte lesen sollte, wenn es
doch genug menschliche Autor*innen gebe, die einem gefielen. Unserer Mei-
nung nach schlieBt sich das nicht aus. NatUrlich werden Maschinen in naher
Zukunft den Menschen nicht vollends ersetzen; dafir ist die Technik ldngst
nicht weit genug. Andererseits kann sie uns dabei helfen, neue Wege zu ge-
hen. Im Bereich der Literatur heit das konkret: Maschinen schreiben anders
als der Mensch. Sie bringen Worte zusammen, die ein Mensch so vielleicht
nicht kombiniert hdtte. Eloquentron3000 produziert regelmaBig Sdtze, Uber
die wir ins Staunen geraten. Wir wdhlen weiterhin aus, mit welchen Worten
und nach welchem Schema die Maschine arbeitet. Auch die Auswahl, die wir
spdter im Internet prdsentieren, kuratieren wir. In der Musik ist das Sampling
und das Arbeiten mit digitalen Tools ldngst Normalitat. Warum sollte es nicht

auch im Schreiben funktionieren?

14 Quelle: Vice Austria, https://tinyurl.com/
y4qraaqz (Stand: 30.06.2019).

15 Quelle: Twitter, https://twitter.com/
leanindersprite/status/1089637460139786241
(Stand: 30.06.2019).

-=> Dr.

Gesa Schoénermark
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Workshops

Museum

Mit Kiinstlicher Intelligenz
die Kulturarbeit revolutionieren

Robotisches vermittelt:
Interaktiv-kollaboratives
Erleben im Museum

Museen als Orte der Sammlung, Bewahrung, Erforschung und Vermittlung
von Kulturerbe sind fur viele Menschen per se analog. Die Auseinanderset-
zung mit dem originalen Objekt wird seit den 1980er Jahren jedoch durch
technische Hilfsmittel wie Audio-Guides oder Multimedia-Stationen ergdnzt.
Aus der Arbeitswelt der Museumsmacher sind Datenbanken nicht mehr
wegzudenken. Aber wie kdnnen Algorithmen hier die Arbeit erleichtern und
trotzdem die Starken von Museen betonen? Armin Berger von der Firma ,3pc
GmbH Neue Kommunikation” aus Berlin stellt im Folgenden das Projekt QU-
RATOR vor, das durch vielfache VerknUpfungen von Schriftsticken, Mébeln,
Bildern und anderen Objektgruppen die Arbeit von Kuratoren unterstitzt
und die Recherche in Datenbanken erheblich beschleunigen kann. Dr. Doreen
Hartmann vom Heinz Nixdorf MuseumsForum Paderborn berichtet von der
intensiven Arbeit mit Robotern als Schnittstelle zum Besucher.



Mit Kunstlicher
Intelligenz die
Kulturarbeit

revolutionieren

Immer mehr analoge Bestdnde werden digitalisiert und kénnen
so einem weltweiten Publikum zugdnglich gemacht werden. Das
Problem: Wissensarbeiter*innen und Redakteur*innen kénnen
den wachsenden Bestand an digitalen Daten und Archivalien
kaum mehr bewdltigen. Kunstliche Intelligenz kann hier auf zwei
Ebenen helfen: zum einen bei der Recherche und Aufbereitung
von Daten und Objekten, zum anderen bei der Prdsentation und
Vermittlung von KulturgUtern. In seinem Vortrag thematisier-
te Armin Berger, 3pc-Geschaftsfuhrer und BUndnissprecher des
Kl-Forschungsprojektes QURATOR, welche Errungenschaften
sich mit Kl-Technologien zur maschinellen Texterkennung oder
Multimedia-Analyse verbinden und wie mittels Semantic Story-
telling neue Formen der Kulturvermittlung méglich werden.
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Uber die Herausforderung
des digitalen Kuratierens

Ob retrodigitalisiert oder ,born-digital”: Digitales Material liegt hdufig in
unterschiedlichen Systemen, Formaten, Mengen, Sprachen und Qualitdtsstu-
fen vor, welche recherchiert, eingeordnet, zusammengefasst, klassifiziert und
ausgewertet werden missen. Unabdingbar ist die Anreicherung der Archi-
valien mit Metadaten, die etwa technische Eigenschaften und Kontexte ab-
bilden.

Derzeit greifen Wissensarbeiter*innen und Redakteur*innen auf verschie-
dene nicht-integrierte und isolierte Tools wie Google-Suche, Wikipedia, On-

line-Datenbanken, Content-Management-Systeme oder Un-

»Filir die manuelle Redak-
tionsarbeit zu umfang-
reiche Datenmengen erhd-
hen die Gefahr, dass

mit wachsendem Datenbe-
stand relevante Inhal-
te fir die Veroffentli-
chungen unbericksichtigt
bleiben.«

ternehmens-Wikis zurick. Diese unterstitzen die genannten
Aufgaben im Bereich der digitalen Kuratierung allerdings nur
unzureichend, so dass der manuelle Aufwand weiterhin hoch
ist. Hinzu kommt, dass viele Datenmengen zu umfangreich
fUr die manuelle Redaktionsarbeit sind. Das erhdht die Ge-
fahr, dass mit wachsendem Datenbestand relevante Inhalte
fUr die Veroffentlichungen unbericksichtigt bleiben.

Auch fur das Publishing miUssen multimediale Inhalte fUr eine
optimale User Experience aufwdndig annotiert, aufbereitet,
angeordnet, gruppiert und verknUpft sowie an ein sich kon-
tinuierlich weiterentwickelndes Spektrum von Endgerdten,

Zielgruppen und Nutzerszenarien angepasst werden. Die

vorhandenen Tools werden auch diesen Arbeitsprozessen nicht gerecht. Die
Folge sind erhohte Produktionskosten, was die Entwicklung ansprechender

Medienformate wie Storytelling und die Publikation umfangreicher digitaler

Archivmaterialien unrentabel macht.

KI und Kultur -
(wie) passt das zusammen?

Gerade im kulturellen Bereich ist das Potenzial enorm. Immer
mehr analoge Bestdnde werden digitalisiert und kdnnen somit
einem internationalen Publikum zugdnglich gemacht werden.
Aktuelle Methoden aus der Forschung zur Kiunstlichen Intelli-
genz eignen sich u.a. zur automatischen Informationsextrakti-
on und Klassifikation von Inhalten, zur Zusammenfassung und
Anreicherung von Dokumenten, zur Objekt- und Bilderkennung
oder zur ldentifikation einzelner Entitdten, deren automatischer
VerknUpfung und Visualisierung semantischer Bezige sowie zur

Generierung von Texten und interaktiven User Interfaces.

Text- und Multimediaanalyse

Prinzipiell kann Kl Wissensarbeiter*innen bei der digitalen Kuratierung in zwei Feldern
unterstiUtzen: bei der Recherche und Aufbereitung von Daten und Objekten sowie bei der
Prdasentation und Vermittlung von KulturgUtern. Maschinelle Verfahren kénnen dabei hel-
fen, manuelle Aufgaben der Datenrecherche und Content-Aufbereitung zu vereinfachen.
Diese umfassen z. B. Named Entity Recognition (NER), also die Erkennung benannter Enti-
taten wie Personen, Organisationen und Orte; Verfahren zur automatisierten Indexierung
inklusive Linking; oder OCR-Verfahren zur Extraktion von Text aus Digitalisaten (Optical
Character Recognition). Viel Zeit nimmt auch die Suche nach Informationen in Anspruch,
wenn digitale Inhalte nicht mit qualitativ hochwertigen Metadaten versehen werden. Die
Metadatenpflege gehdrt damit zu den klassischen Aufgaben, die durch den Einsatz von
Kl-Technologien verbessert werden. Hier bieten sich bewdhrte Verfahren aus dem NLP-Be-
reich (Natural Language Processing) an, die Texte maschinell analysieren und passende
Keywords generieren (Topic Modeling).

Ein weiterer Aspekt ist die maschinelle Multimediaanalyse, also die automatisierte Bild-,
Video- und Audio-Erkennung, um entsprechende Dateien durchsuchbar machen zu kon-
nen. Dadurch wird es perspektivisch méglich sein, zum Beispiel gezielt Passagen in einem
Video auszuwdhlen. Auf dem Feld der Computer Vision bzw. der Mustererkennung auf Ba-
sis KUnstlicher Neuronaler Netze (Deep-Learning-Verfahren) lassen sich jetzt schon grof3e
Fortschritte verzeichnen. Uber sogenannte Media-Fragmente kénnen dann beispielsweise

einzelne Passagen in einem Video passend zum Suchbegriff angezeigt werden.
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Semantic Storytelling -
die Ruckeroberung
des Objekts

Uber die klassische Arbeitsebene hinaus eréffnet Kl vielfaltige Méglichkeiten
bei der Prdsentation und Vermittlung von KulturgUtern. In diesem Zusam-
menhang eignet sich vor allem ein Format, das bei der digitalen Kuratierung
sein volles Potenzial entfaltet: Storytelling. Der anfdngliche Hype hat sich
inzwischen als fundiert erwiesen — nicht ohne Grund: Einprdgsame und emo-
tional packende Geschichten sind heute eine notwendige Prdmisse, um im
ubiquitdren digitalen Rauschen gehért zu werden.

Das Problem: Haufig folgt die Prédsentation von Archivbestdnden einem
durch Datenbanken bestimmten Muster, in dem das Objekt in der Fille von
Metainformationen untergeht. Um das einzelne Objekt starker in den Fokus
zu ricken, hat 3pc einen Ansatz entwickelt, der die gezielte Suche mit einer
explorativen Vermittlung von Information verbindet: Semantic Storytelling.
Hierbei wird das einzelne Objekt Uber semantische VerknUpfungen in Erzdhl-
strdnge und Zusammenhdnge eingebettet, die sich dem Betrachter explora-
tiv erschlieBen. In diesen Strdngen sind erzdhlerische Abzweigungen méglich,
sodass sich neue Narrationen und Beziehungen ergeben.
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Semantic Storytelling am Beispiel
der Stasi-Mediathek

Sematic Storytelling am Beispiel
der Stasi-Mediathek

Beispielhaft fur erfolgreiches Semantic Storytelling im Kultursektor steht die
Online-Mediathek der Behdrde des Bundesbeauftragten fur die Unterlagen
des Staatssicherheitsdienstes der ehemaligen Deutschen Demokratischen
Republik (BStU), die bereits mit dem iF Design Award, dem Award ,Gute
Gestaltung” des DDC und dem Typo3-Award ausgezeichnet wurde. In den
BStU-Archiven lagern die 1990 sichergestellten Unterlagen des Ministeriums
fUr Staatssicherheit (MfS) der DDR. Mit mehr als 111 Kilometern Aktenma-
terial, Uber 1,7 Millionen Fotos, zahlreichen Videos sowie Tonbdndern aus den
Abhoérzentralen der Stasi, handelt es sich um einen der gréBten Archivbestdn-
de in Deutschland.

Konzipiert wurde die Mediathek von 3pc. Inhalte kdnnen darin sowohl Uber
eine gezielte Recherche als auch explorativ erschlossen werden. Wahrend die
semantische Suche eine gezielte Suche nach Personen, Organisationen, Or-
ten, Ereignissen, Zeitrdumen und Medientypen ermdglicht, kdnnen User*in-
nen zusdtzlich entlang der redaktionell erstellten Geschichten und Samm-
lungen ,flanieren”. Uber semantische Verkniupfungen parallel zur Storyline
ermdglichen sie einen explorativen Zugang und animieren zum Entdecken
bisher nicht wahrgenommener Archivalien.

Ansprechende User Interfaces wie die der Stasi-Mediathek gehen mit einem
erhohten redaktionellen Aufwand einher, insbesondere hinsichtlich der Klas-
sifizierung von Inhalten sowie der Pflege von Begriffssystemen und Verlin-
kungen. 3pc hat sich daher entschieden, fUr diese Aufgabenstellungen ein
spezielles Werkzeug zu entwickeln, das sich von klassischen Content-Ma-
nagement-Systemen unterscheidet und eine nutzerfreundliche Oberflache
fUr die maschinelle Archivaufbereitung und den Prozess des Storytelling an-
bietet. Ein Prototyp wird derzeit mit ausgewdhlten Kultureinrichtungen fur
den praktischen Betrieb vorbereitet. Um die Weiterentwicklung des Systems
voranzutreiben, engagiert sich 3pc in dem vom Bundesministerium fir Bil-
dung und Forschung (BMBF) geférderten Verbundprojekt QURATOR.
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QURATOR:

Curation Technologies -

die Plattform fiir intelligente
Content-Ldsungen

37

QURATOR, Technologieplattform

Im Forschungsprojekt QURATOR entwickelt 3pc gemeinsam mit neun Part-
nern eine neuartige Technologieplattform, die Wissensarbeiter*innen und
Redakteur*innen bei der Kuratierung digitaler Inhalte unterstitzen soll. Ziel
ist es, einzelne Kuratierungstdtigkeiten hochwertiger, effizienter und kosten-
gUnstiger zu gestalten. Eine wesentliche Grundlage der Plattform bilden in-
telligente Methoden und Verfahren auf Grundlage generischer Sprach- und
Wissenstechnologien, Maschinellem Lernen (ML) und KUnstlicher Intelligenz
(K1), die den gesamten Lebenszyklus der Kuratierung von Inhalten abdecken
(Content Curation).

Vor diesem Hintergrund soll eine anwenderorientierte Technologieplattform
fur die Kuratierung digitaler Inhalte entstehen, die anhand praktischer Er-
fahrungen konzipiert und entwickelt wird und ein weites Spektrum an In-
formationsquellen, Datenformaten und Anwendungsszenarien unterstitzt.
Teilschritte der Kuratierung sollen mithilfe von Kl-Technologien automatisiert
und in die jeweiligen branchenspezifischen Prozesse und Systemumgebungen
integriert werden.

3pc fokussiert in dem Teilprojekt ,Kuratierungstechnologien fiUr interaktives
Storytelling” gleich zwei Aufgabenstellungen: erstens intelligente Assistenz-
systeme, die die tagliche Arbeit von Wissensarbeiter*innen vereinfachen und
beschleunigen, und zweitens Kl-basierte User Interfaces fur interaktives Sto-
rytelling mit einem Schwerpunkt auf Web-, Augmented Reality (AR)- und Vir-
tual Reality (VR)-Anwendungen.

Wdhrend die Entwicklungen im QURATOR-Projekt noch am Anfang stehen,
arbeitet 3pc bereits heute projektbezogen mit Anwendungen auf Basis von
Kl-Technologien, die dem Forschungsprojekt ,DKT - Digitale Kuratierungs-

technologien” entsprungen sind.

Smarter Helfer

im Redaktionsalltag:
Der KI-basierte
,Redaktionsassistent”

Im Rahmen der Projektzusammenarbeit mit der Behdrde des Bundesbeauf-
tragten fir die Stasi-Unterlagen (BStU) hat 3pc ein Kl-gestiUtztes Tool zur
redaktionellen Arbeit fUr die BStU-Website implementiert: Eine Extension fir
das Content-Management-System TYPO3 ermdglicht es, dass Texte automa-
tisiert analysiert und mit internen Wissensquellen verknUpft werden kénnen.
Konkret wurde Kl zur Erkennung von Abkirzungen, Glossar-Begriffen und En-
titdten (Personen, Orte, Organisationen, Ereignisse) eingesetzt. Redakteure
kénnen im TYPO3 Backend mit einem Klick AbkUrzungen und Glossareintrdge
innerhalb eines Artikels herausfiltern und veréffentlichen, wodurch nicht zu-
letzt die Barrierefreiheit nach der Barrierefreie-Informationstechnik-Verord-
nung (BITV) erhéht wird. Aufwdndige manuelle Verlinkungen sind damit nicht
mehr nétig — und der User erhdlt zusatzliche Informationen, um die wissen-

schaftlichen Inhalte besser erschlieBen zu kénnen.

Fazit und Ausblick

Die Ergebnisse der Forschungs- und Entwicklungsarbeit bei 3pc
zeigen, dass die aktuellen Entwicklungen rund um Kl-Technolo-
gien ein enormes Potenzial fUr die digitale Kommunikation von
Kultureinrichtungen bieten. Wesentlich ist die Erkenntnis, dass
diese Technologien einer Integration in die vorhandenen Digita-
lisierungs- und Publikations-Workflows bedirfen und auch im
Hinblick auf ihre Leistungsfdhigkeit angepasst und verbessert
werden muissen. Dies erprobt 3pc erfolgreich mit zahlreichen
Fachexperten und Partnern in anwendungsnahen Forschungs-
projekten. Die Chancen stehen besser denn je, dass Kl-Techno-
logien die digitale Kommunikation im Kulturbereich durch eine
Reihe neuer Anwendungen revolutionieren werden.

Wenn Sie Interesse an unseren Kl-Lésungen haben und sich an
der Entwicklung unserer Prototypen beteiligen wollen, kdnnen

Sie mich gerne unter info@3pc.de kontaktieren.
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Robotisches vermittelt:
Interaktiv-kollaboratives
Erleben 1m Museum

KI und Robotik
im HNF

Wie man Robotisches vermittelt und wie man mithilfe von Ro-
botischem vermitteln kann, ist schon seit Uber zwei Jahrzehnten
im Fokus des Heinz Nixdorf MuseumsForum (HNF), des gréBten
Computermuseums der Welt in Paderborn. Durch unterschied-
liche Ausstellungsprojekte ist unsere Expertise und Sammlung
seit der Eroffnung 1996 stetig gewachsen. In unterschiedlichen
Sonderausstellungen und zugehorigen Vortragsreihen bot das
HNF immer wieder Uberblicke zum je aktuellen Entwicklungs-
stand der Forschung, zeigte, in welchen Lebensbereichen Kinst-
liche Intelligenz (KI) und Robotertechnik bereits zu finden sind
und erweiterte seinen Sammlungsbestand. All diese Bestrebun-
gen kulminierten 2018 in der Eréffnung einer neuen, 500 Qua-
dratmeter groBBen Ausstellungseinheit mit dem Titel ,Mensch,

Roboter! - Leben mit Kinstlicher Intelligenz und Robotik".
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Von Vorteil for Museumsmacher ist, dass bei einer breiten Mas-
se von Menschen bereits eine Neugier fUr die Themen besteht:
Nicht nur aktuelle technische Entwicklungen und die Omnipra-
senz in der Presse, sondern auch, dass die Popkultur seit nun-
mehr 100 Jahren ihr Ubriges dazu tut, halt die Faszination fur
Kl und Robotik wach. Allerdings bietet die starke mediale Pra-
gung kaum fundiertes Wissen, sondern beférdert eher polarisie-
rende Vorstellungen zwischen Freund und Feind, Gut und Bdése,
Begeisterung und Schrecken. Aufgabe des Museums muss es
daher sein, die Menschen zwar dort abzuholen, aber auch Orien-
tierung zu geben und aufzukldren.

Genau darin besteht das Anliegen unserer Ausstellung ,,Mensch,
Roboter!": Mythen zu beseitigen, Kritikfahigkeit zu férdern und
Erkenntnis zu liefern. Umgesetzt haben wir das im HNF auch
mithilfe der Roboter und KI-Systeme selbst, die bei uns in spie-
lerische Interaktion mit den Besuchern treten und durch diese
Kollaboration Inhalte vermitteln.

Die Serviceroboter
PETER und PETRA

Mithilfe von zwei ansprechend gestalteten, mobilen Service-
robotern (Typ Scitos A5, MetraLabs GmbH, limenau, 2013/4)
kénnen Besucher die Ausstellung erkunden und auf spielerische
Weise Informationen sammeln. Seit Anfang 2013 fahrt PETER
und seit Mitte 2014 PETRA selbststdndig ganztags durch unse-
re Dauerausstellung. Dass die Interaktionsfahigkeit der beiden
recht gering ist, tut ihrer Beliebtheit keinen Abbruch. Sie begri-
Ben die Besucher und fuhren sie nach deren Auswahl via Touch-
screen zu ausgewdhlten Exponaten, zu denen die Roboter akus-
tische Erkldrungen geben. Zusatzlich bietet PETER ein Quiz mit
Multiple-Choice-Antworten an, PETRA |adt zu einem einfachen
Versteckspiel ein. Nach dem erfolgreichen Ablauf dieser beiden
Modi zeigen die Roboter ihre Begeisterung durch Applaus, Tusch
oder Drehen einer Pirouette. PETER und PETRA haben groBen

Anteil daran, unser Museum zu einem Erlebnisort zu machen.

Sie gehoéren zu unseren gefragtesten Objekten und sind insbe-
sondere fUr Kinder interessant, auch beliebtes Fotomotiv und
damit Werbetrager, und oftmals Gegenstand bei unseren mu-
seumspddagogischen Aktionen. Durch den Einsatz solcher Ro-
botersysteme kann auf Dinge hingewiesen werden, die sonst
ungesehen bleiben wirden oder auf BezUge hingewiesen wer-
den, die sonst nicht deutlich werden wirden. Auch beim Thema
Barrierefreiheit haben sie Potenzial: Wer nicht lesen will oder
kann, hért dem Roboter gerne zu, bei Bedarf auch in leichter
oder einer anderen Sprache als die gedruckten Texte im Muse-
um es hergeben. Die Roboter liefern alternative Vermittlungs-
ebenen und Zusatzinformationen. Aus medienpddagogischer
und kuratorischer Perspektive ebenfalls sehr interessant wdre,
anhand der Hdufigkeit der angefahrenen Infopunkte festzu-
stellen, welche Exponate besonders populdr sind. Daraus lie3e
sich ableiten, wie dem Interesse der Besucher entweder besser
begegnet werden kann oder wie wichtige, aber bislang wenig
beachtete Objekte hervorgehoben werden kénnen. Auf Basis
dieser Erkenntnisse kénnte beispielsweise die WegefiUhrung in
der Ausstellung optimiert werden, angepasst an das tatsdch-
liche Besucherverhalten.

© HNF
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Kiinstliche neuronale Netze
nutzen und erklaren

Robotik und Kl im Museum zu vermitteln muss aber mehr sein, als freundliche Service-
roboter einzusetzen, die vorgegebene, also bekannte Inhalte wiedergeben. Kinstliche In-
telligenz oder vielmehr kinstliche neuronale Netze missen als Werkzeuge etwa der Bild-
daten-Analyse erkannt, eingesetzt und ebenso vermittelt werden. Denn auch wenn uns
Kinstliche Intelligenz als Schlagwort allenthalben begegnet, so sind fundierte Kenntnisse
in der Bevolkerung dazu rar gesat, die Angste jedoch recht groB. Eine Ausstellung Uber Ro-
botik und Kl muss es sich daher zur Aufgabe machen, die Begrifflichkeiten und Funktionali-
taten kinstlicher neuronaler Netze zumindest in groben Zigen zu erkldren.

KUnstliche neuronale Netze sind von der Vernetzung und Signalweitergabe biologischer
Nervenzellen inspiriert und orientieren sich am menschlichen Lernen. Es sind Computerpro-
gramme, die gewissermaf3en die Fdhigkeiten des menschlichen Gehirns nachbilden, indem
sie Wissen aus Erfahrung und umfangreichem Datenmaterial generieren. An einer Medien-
station zu kiUnstlichen neuronalen Netzen (Krotesk Interactive, Paderborn, 2018) kénnen
unsere Besucher diese Zusammenhdnge durch spielerisches Ausprobieren nachvollziehen:
Via Touchscreen skizzieren sie einen Gegenstand, der dann bei jedem Durchgang sichtbar
in Echtzeit vom neuronalen Netz analysiert wird. Der Nutzer hat jederzeit die Méglichkeit,
die Zeichnung zu wiederholen und dabei Varianzen einzufigen. Durch das unmittelbare
Ausprobieren und Sehen wird plausibel, dass Kl kein System ist, das eigenmdachtig agiert,
sondern im Grunde ein sehr gut trainiertes Geddchtnis, das auf dieser Grundlage Dinge er-
kennt. Aufgrund der jeweils aktualisierten Anzeige der Berechnungsergebnisse des Netzes
kénnen Nutzer an der Medienstation Antworten Uber die Funktionsweise von kinstlichen
neuronalen Netzen erlangen. Dass die zentralen Wissensinhalte didaktisch aufbereitet und

ansprechend visualisiert sind, tradgt zum Verstehen bei.

41 1. Toaster | toaster
95,89%
2. Teddybdr | teddy
1,34%
3. Sparschwein | piggy bank
0,25%

© HNF

Das Spiel an dieser Medienstation zeigt auch auf, dass das menschliche Gehirn Bilder recht
problemlos und schnell deuten kann, auch wenn GréBe, MaBstab und Position der darauf
gezeigten Objekte eher unUblich sind, wohingegen es kinstliche neuronale Netze da durch-
aus schwerer haben. Maschinelles Sehen I&sst sich sogar schon durch kleine Anderungen in
der Bildvorlage tduschen. Um fUr diesen duBerst kritischen Sachverhalt zu sensibilisieren,
lassen wir unsere Besucher im HNF an einer weiteren Medienstation (Andreas Refsgaard/
Mikkel Loose/Lasse Korsgaard, Kopenhagen, 2018) testen, ob sie es schaffen, einen Algo-
rithmus zu Uberlisten. Das dahinterstehende kUnstliche neuronale Netz hat eine recht leis-
tungsfdahige Bilderkennung, die zum Beispiel 22 Terrierarten und etliche verschiedene Sa-
lamanderarten auseinanderhalten kann, was wohl die wenigsten Menschen kénnten. Und
gleichzeitig lasst sich die Erkennung durch einen bunten Farbsticker so sehr irritieren, dass
sie alle von der Kamera erfassten Bilder fUr einen Toaster halt. Auch wenn diese Tatsache
an unserer Medienstation unproblematisch ist, so provoziert die Irritation doch Fragen
danach, welche Fehlanalysen solche und dhnliche Manipulationen herbeifGhren kénnen.
Durch die spielerische Interaktion wird der Besucher fur die Probleme des maschinellen

Sehens, etwa im autonomen Fahren, sensibilisiert.
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Soziale Roboter
als Museumspersonal!?

Die humanoide Roboterdame Nadine (Roboterhardware: Kokoro Ltd./Japan, 2014; Soft-
ware: Institute for Media Innovation, TU Nanyang/Singapur, seit 2014 in Entwicklung) sitzt
in der Dauerausstellung des HNF als eine Art Empfangsdame an einem Tresen. Mit etwas
Distanz wirkt sie wie ein echter Mensch. Ihr Gesicht und ihre Hande sind denen von Prof.
Nadia Magnenat-Thalmann nachgebildet, die seit mehr als 30 Jahren zu virtuellen Men-
schen, sozialen Robotern und der Frage forscht, welche Rolle Emotionen in der Robotik
spielen.

Gesicht, Kopf, Oberkérper und Arme von Nadine sind mit Hilfe von Druckluft und Motoren
in 27 Freiheitsgraden beweglich. Um ihren humanoiden Effekt zu erhéhen, zeigt die Androi-
din auch Mikrobewegungen (Blinzeln, leichte Kopfbewegungen, Atmen). Nadine versteht
gesprochene Sprache — dank neuester Technologie und Kunstlicher Intelligenz im Hinter-
grund sogar in beliebig vielen Sprachen. Soziale Interaktion mit ihrem GegenUber zeigt
Nadine durch Sprache, Gestik und Mimik, wobei sie Emotionen durch ihre Stimmlage, ihre
Aussagen und ihren Gesichtsausdruck deutlich machen kann. Eine freie Konversation ge-

staltet sich mit Nadine jedoch schwieriger als mit einem menschlichen Gegeniber, denn die

Interaktion erfordert viel Disziplin. Relativ langsames und deutliches Sprechen, geduldiges
Warten, bis sie ihre Antwort generiert, Ubersetzt und in Sprachlaute umgesetzt hat und
aufmerksames Zuhoren sind notwendig, damit ein Dialog mit Nadine funktioniert.

Weil Nadine wie ein Mensch aussieht, sich bewegt und spricht, kdnnte man annehmen,
dass man mit ihr wie mit einem menschlichen GegenUber interagieren kann, ohne ein Stor-
gefihl zu empfinden, doch das Gegenteil ist der Fall: Mit ihrer menschendhnlichen Optik
fallt Nadine in das sogenannte ,Uncanny Valley"”. Dadurch, dass sie zwar hdchst realistisch
gestaltet, aber eben kiUnstlich und nicht véllig vom Menschen ununterscheidbar ist, emp-
finden wir sie als befremdlich oder gar unheimlich. Hinzu kommt, dass der Mensch auf-
grund ihrer humanoiden Gestalt eine hohe Erwartungshaltung gegentber Nadine hat, die
die Roboterdame keineswegs erfillen kann. lhre Silikonhaut wirkt tot, ihre Bewegungen
zu ruckartig, viel technisches Equipment um sie herum: all das bricht die Illusion. Lange
Antwortzeiten, Verstdndnisprobleme bei mehr oder minder lauten Umgebungsgerduschen
und mangelnde Lippensynchronisation tragen ihr Ubriges dazu bei, dass Nadine sowohl fur
Kuratoren als auch fur Besucher ein schwieriges Exponat ist. Gleichwohl Ubt sie eine Fas-
zination aus und fUr die Forschung ist das umfangreiche und unterschiedliche Publikum im
Museum ein gutes Testfeld, um Fragen der Interaktion zwischen Menschen und Robotern
nachzugehen.

Fazit

An Nadine zeigt sich, dass die teils aus Science-Fiction gendhrte
Vorstellung, Roboter kénnten die Weltherrschaft Ubernehmen,
unendlich weit von unserer Lebensrealitdt entfernt ist. Fernab
von einfacher, obschon sehr nitzlicher Unterstitzung, wird es
mit der Hilfe durch robotische Assistenten recht dUnn - im Mu-
seum, aber auch anderswo. Ein japanisches Hotel, dass zu 100
Prozent auf robotisches Personal setzte, dieses aber nun wieder
entlassen hat, macht das recht plakativ deutlich: Die Roboter
brauchen zu viel menschliche Hilfe: Sie kennen nicht die Antwor-
ten auf alle Fragen, die ihnen gestellt werden und sind - was
noch schlimmer ist - im Gegensatz zum intelligenten Menschen
nicht in der Lage, sie selbststdndig herauszufinden. Sie errei-
chen nicht alle Stellen, zu denen sie gelangen missten und sie
sind teurer als das menschliche Personal. Ganz abgesehen da-
von, ob die Gdste sich unter diesen Bedingungen aufgehoben
und willkommen fihlen. All diese Fehlleistungen sind Teil der
Antwort auf die Frage, ob robotische Assistenten kuratorisches
oder museumspddagogisches Personal ersetzen kénnen.

Sicherlich regen Roboter und KI-Systeme den Menschen dazu
an, Uber das eigene Sein und Handeln im Gestern, Heute und
Morgen nachzudenken. Eine Schwierigkeit ist, dass wir nicht
wissen, wie viel die Besucher mitnehmen, welche Fragen sie sich
stellen oder sich zu beantworten versuchen. Das Museum kann
und sollte seinen Besuchern aber einen Raum bieten fUr die spie-
lerische Kollaboration mit KI-Systemen und dadurch die Basis
fUr eine fundierte Auseinandersetzung schaffen. Gerade in Be-
reichen, wo Antworten noch nicht gegeben werden kdnnen, ist
es gut und richtig, Fragen zu provozieren. Beispiele dafir, wie
durch Informieren und Entmystifizieren Orientierung im Gebiet
der Kl und Robotik gegeben und die Kritikfahigkeit des Einzelnen
geférdert werden kann, wurden hier skizziert und vorgestellt,
wie Roboter und KlI-Systeme das Erlebnis Museum erweitern
kénnen; inwiefern sie helfen, Besucherverhalten besser zu ver-
stehen oder Inhalte neu zu vermitteln; und welche Herausforde-
rungen mit ihnen sowohl fir Museumsmacher als auch fir Besu-
cher einhergehen. Da das Themenfeld stark im Fluss ist, mUssen
die Wege der Umsetzung und Vermittlung von und mit Robotern
und kUnstlich-intelligenten Systemen aber stetig neu gedacht

werden. Es bleibt spannend.
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Diskussionsreflexion

In zwei Arbeitsgruppen wurde zum einen die Frage ,Sind Roboter/AR/VR fér-
derlich fur die Vermittlung an den Besucher?” und zum anderen die Frage
Wie sieht das Museum der Zukunft aus?" diskutiert.

In Arbeitsgruppe 1 wurden intensiv die Vor- und Nachteile von Technik als

Mittler zwischen dem originalen Museumsobjekt diskutiert:
Vorteile:

Emotionale Neutralitdt und unerschépfliche Geduld in der Vermittlung
und Beantwortung von Fragen

Technische Méglichkeiten sind sehr vielfdltig und bieten einen
individuellen Zugang (interessegeleitete FUhrung mit
Empfehlungsalgorithmen)

Sprachliche Diversitdt kann angeboten werden

Raumliche Moglichkeiten des Museums, Inhalte vorzustellen kénnen
durch Technik erweitert werden

Uber Apps lassen sich sowohl in den Ausstellungen individuelle
FUhrungen umsetzen, als auch weiter der Kontakt zum Besucher

durch regelmdafBige Benachrichtigungen halten
Nachteile:

Fehlende Empathie und die (noch) fehlende Anpassung auf das
jeweilige Zielpublikum

Technik steht zwischen Besucher und Objekt/Inhalt

Teilweise wartungsintensiv

Zusdtzliche Elemente kénnen zu einem Informations-Overkill fGhren
Humanoide Roboter werden immer mit Menschen verglichen.

Es ist nur ein schmaler Grat zwischen Akzeptanz und Angst.

Der Einsatz von Technik kann und soll nicht die persénliche Vermittlung durch
einen Museumspddagogen ersetzen, kann aber das Angebot fUr Einzelbe-
sucher sinnvoll erweitern. Ebenso wenig darf Technik nur eine Spielerei sein,
sondern muss einen klaren Mehrwert fur den Besucher (und das Museum)

haben.

Arbeitsgruppe 2 beschaftigte sich mit dem Museum der Zukunft, das sich
jedoch kein Teilnehmer als rein technisch/digitalen oder gar virtuellen Ort
vorstellen konnte. Das Museum soll auch in ferner Zukunft keineswegs ein
.Bunker fur Objekte", sondern ein analog und digital ausgewogener Dritter
Ort sein. Warum sollte ein Museum nicht z. B. Lehrerfortbildungen fur den
Umgang mit neuen Medien im Unterricht anbieten? Es ist davon auszugehen,
dass sich der Rechtfertigungsdruck fir Museen und andere Kultureinrichtun-
gen zukinftig weiter erhéht. Umso wichtiger ist es, Museen als gesellschaft-
lich relevante Orte zu erhalten. Wenn die Digitalisierung von Sammlungen
und die museale Prdsenz und womoglich Vermittlung Uber digitale Kandle
weiter voranschreiten, sollten auch digitale Besucher gezdhlt werden wie
physische Besucher in der Ausstellung. Die Méglichkeiten, gesellschaftliche
Relevanz zu erhalten und zu verstarken, sind vielfdltig und gehen weit Uber
Veranstaltungen, Ausstellungen und Kindergeburtstage hinaus.

Die Frage ,Welche Zielgruppen wollen wir erreichen und welche erreichen wir
tatsdchlich?"” stellt sich konstant und Idsst sich nur fur jedes Museum einzeln
beantworten. Digitale Gadgets als scheinbarer Besuchermagnet sind keine
Losung, denn die Investitionen sind sehr hoch und die technische Entwicklung
schreitet schnell voran. Museale Ausstellungen sind eher langfristig und Dau-
erausstellungen missen nicht selten 20 Jahre oder Idnger funktionieren. Eine
Losung fur Museen, heute wie in Zukunft, kénnte die Kompatibilitdt mit den
mitgebrachten Endgerdten der Besucher Uber Apps oder Micro-Sites sein. Fir
den Besucher selbst ist das Museum der Zukunft durchaus attraktiv, weil es
sich um einen analogen, physischen Ort handelt, an dem man Dinge anfassen
und ausprobieren kann und damit ein Kontrastprogramm zur digitalen Welt
schafft. Schon heute ist es wichtig, die Museumsarbeit und Sammlungsge-
schichte transparent zu gestalten und Fragen wie ,Wer arbeitet eigentlich im
Museum und was machen diese Menschen genau?” oder ,Wie kam das Ob-
jekt ins Museum?" zu beantworten, denn nur die Wenigsten wissen von dem
beeindruckenden Verhdaltnis zwischen ausgestellten und bewahrten Objekten
und den vielen unscheinbaren Schdtzen in Museen.

FUr Museumsmitarbeiter kénnen sich Assistenzsysteme als unbedingt hilf-
reich erweisen. Neben der Offnung von Sammlungsdatenbanken fir On-
line-Recherchen etc. wurden mehr Open-Source-Lésungen gefordert, damit
nicht jedes Museum fur viel Geld eigene Lésungen entwickeln muss, sondern
gemeinsam an Herausforderungen gearbeitet werden kann. In der Diskussion
hat sich deutlich gezeigt: Digitalisierung und die Einbindung von Kinstlicher
Intelligenz ist nur eines von vielen Arbeitsfeldern von Museen. Es lohnt sich
weiter auch an unkonventionellen Werkzeugen zu arbeiten, um langfristig

Arbeitsprozesse im Museum zu vereinfachen und zu beschleunigen.



Workshops

Soziokultur

jQue viva la evolucion!

Warum Maschinen, die sprechen, noch
immer nicht denken und warum sie trotzdem
moralische Probleme ldsen konnten.

Allmdachtige Algorithmen, humanoide Roboter oder autonome Autos und
Waffensysteme, aber auch neue Méglichkeiten der Partizipation und kollek-
tive Entscheidungsprozesse: Die rasanten Fortschritte auf dem Gebiet der
KUnstlichen Intelligenz werfen drangende Fragen darUber auf, wie wir unsere
Zukunft gestalten wollen. Im Workshop wurde diskutiert, was die Soziokul-
tur zu diesem Thema beitragen kann, welche Formate sinnvoll sind und wel-
che Projekte bereits vorhanden sind. Marcus Munzlinger vom Kulturzentrum
Pavillon Hannover und Lucas Brand, derzeit wissenschaftlicher Mitarbeiter
am Lehrstuhl fUr Religionsphilosophie und Wissenschaftstheorie der Katho-
lisch-Theologischen Fakultdt der Ruhr-Universitdt Bochum, stellten erste
Ideen vor und reflektierten die ethisch-moralischen Herausforderungen. Im
Anschluss an die Impulse erarbeiteten die Teilnehmenden ihren personlichen
Zugriff auf das Thema Kunstliche Intelligenz.



iQue viva la evolucion!

Uber KI &
Soziokultur

Der Medientheoretiker und KiUnstler Lev Manovich stellt eine zeitversetzte
Wirkung technischen Fortschritts auf Medien und Kultur fest. Technische
Innovationen bringen, so Manovich in seinem Beitrag ,Media Analytics &
Gegenwartskultur”, historisch betrachtet zwar schnell neue Medien hervor;
diese aber wirden zundchst immer lediglich als neue Darstellungsform alt-
hergebrachter Kulturformen dienen. Erst eine auf die jeweilige Medienrevo-
lution — Papierproduktion, Buchdruck, Fotografie, Rundfunk, Computer - fol-
gende Medienevolution erzeugt auch neue Kulturformen.

Als Quereinsteiger in die Soziokultur mit dem akademischen Hintergrund
Spanischer Literaturwissenschaften mochte ich dies kurz in Bezug auf die
Evolution der Prosa erldutern. Der (europdische) Buchdruck war bereits Mitte
des 15. Jahrhunderts in Deutschland entwickelt worden, der Roman als die
primdare Kulturform des Mediums Buch entstand jedoch erst 150 Jahre spdter
in Spanien. Der ,Don Quijote" von Miguel de Cervantes aus dem Jahr 1605
steht dabei symbolisch fir die Weiterentwicklung von Erzdhltechniken der
Ritterepen und Schdfergedichte; dies waren Formen der traditionell durch
Troubadoure vorgetragenen Hofkultur. Zusammen mit biblischen Texten
hatten diese, eigentlich fUr den mUndlichen Vortrag konzipierten Werke mit
dem Aufkommen des Buchdrucks zundchst die kulturellen Inhalte des neuen
Mediums gestellt. Somit blieb die neuzeitliche Kulturindustrie lange Zeit in
den Formen und dadurch auch in den Themen des Mittelalters verhaftet. In
Spanien, dem politischen und kulturellen Zentrum der damaligen Welt, hatte
sich die Gesellschaft mit dem Ende der so genannten ,Reconquista” und dem
Umbruch, den die Kolonialisierung Lateinamerikas bedeutete, jedoch Idngst
von der Welt des Mittelalters emanzipiert. Die neuen sozialen und kulturellen

Umstdnde fanden aber erst im Roman ihre mediale Entsprechung - auf -
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Grundlage einer Technik, die schon Idngst nicht mehr als neu gelten konnte.
Was hat dies nun mit Soziokultur zu tun? Die Soziokultur will dem in den
1960er/70er Jahren in der Bundesrepublik artikulierten Anspruch auf Teilha-
be und Partizipation an Kultur nachkommen. Dies waren entsprechend der
Zeit vor allem Musik, Theater, Film, Fotografie, darstellende Kunst und Ma-
lerei. Wirtschaftswachstum, ein expandierender Sozialstaat und (innerhalb
des Westblocks) Reisefreiheit erzeugten Subjekte, die ein ,Recht auf selbst-
organisierte Freizeit" einforderten, wie es Ende der 70er Jahre wdhrend einer
Kundgebung gegeniber des neu geschaffenen Kulturzentrums Pavillon in
Hannover artikuliert wurde. Soziokultur wurde eine instituti-

»Digitale Spiele, Musik-
bérsen, Plattformkultur,
all dies findet raumlich
entgrenzt statt. Und
»vernetzung®, ein weite-
res Kernanliegen der So-
ziokultur, erfolgt iliber
digitale Infrastruktu-
ren, nicht lber sozio-
kulturelle Zentren.«

onalisierte Folge des kulturellen Aufbruchs, der seit den 60er
Jahren mit den Uberkommenen Formen der Vorkriegskultur
brach, die bis dato auch das neue Leitmedium Fernsehen do-
miniert hatten.

Soziokultur will also unmittelbarer Ausdruck der kulturellen
BedUrfnisse und des kulturellen Schaffens der Burgerinnen
und Blrger sein — jenseits hochkultureller Professionalisie-
rung und subkultureller Abgrenzungen. Sie versteht sich in
gewisser Weise als ,Infrastruktur” fir die Selbstorganisa-
tion von Freizeit oder fUr partizipative Angebote in Form
von Projekten. Dafir brauchte sie im Geiste der Kultur ihrer
Anfangsjahre vor allem eigene Raume, Mobiliar, Veranstal-
tungstechnik und das Personal fUr die Organisation. Hier-
mit konnten Bandprojekte, BUrgerinnen- und Birgertheater,

Foto- und Filmprojekte und vieles mehr erméglicht werden.

Auch die Teilhabe an der Digitalisierung war schnell Thema der Soziokultur,
allerdings kaum in Form von Kulturproduktion. Formate wie ,Repair Cafés”,
.Computerseminare” oder politische Diskursveranstaltungen zu digitalen
Themen bildeten sich schnell heraus - die auf die Medienrevolution des Com-
puters evolutiondr folgenden Kulturformen aber entstanden in RGumen, die

auf eine soziokulturelle Infrastruktur nicht angewiesen waren. Digitale Spiele,

Musikbdrsen, Plattformkultur, all dies findet rdumlich entgrenzt statt. Und
Vernetzung", ein weiteres Kernanliegen der Soziokultur, erfolgt Uber digitale
Infrastrukturen, nicht Uber soziokulturelle Zentren.

,Digitale Kultur” ist heute in erster Linie Plattformkultur. Wahrend sich di-
gitale Spiele relativ schnell aus dem neuen Medium Computer heraus ent-
wickelten (aber als ,Videospiele" lange Zeit eher dem Medium Fernsehen
zugerechnet wurden), brauchte es von der Entwicklung und Verbreitung des
Internets hin zur heutigen Plattformkultur etliche Jahrzehnte. Aufgrund des
schleichenden Charakters dieser Entwicklung weist die Soziokultur Probleme
auf, substanzielle Angebote zu entwickeln, die die Menschen etwa unabhdan-
gig von den Diensten kommerzieller Anbieter machen wirden. Stattdessen
konzentriert sich die Soziokultur meist darauf, die Ausgrenzung und/oder
Diskriminierung von sozialen Gruppen auf und durch Plattformkulturen zu
thematisieren. Dies ist entsprechend auch der derzeit dominierende Zugriff
der Soziokultur auf das Thema ,Kinstliche Intelligenz": In soziokulturellen
Workshops, Vortrdgen, Podiumsdiskussionen oder auch Theater, Musik und
darstellender Kunst wird eindringlich vor den Folgen von Big Data und Kl ge-
warnt.

Dabei ist die ,Kinstliche Intelligenz" genannte Technik ein gerade fur sozio-
kulturelle Anliegen hochst spannendes Feld. Hier kann derzeit beobachtet
werden, wie sich aus einer bereits seit den 1940er Jahren existenten mathe-
matischen Theorie und aus grundsdatzlich seit den 1960er Jahren technisch
umsetzbaren Programmen im Zuge einer Medienevolution neue Kulturformen
entwickeln. Dabei sind KI Anwendungen in ihrer Uberwdltigenden Mehrheit
santhropozentrisch”, also auf menschliche Bedirfnisse und Fdhigkeiten zu-
geschnitten: Sprachassistenten, Spracherkennung, Textproduktion, intuitive
Kartenerstellung, Vorlieben- und Vorschldgeregister, fast immer ist der Lern-
gegenstand von selbstlernenden Algorithmen, von maschinellem Lernen der
Mensch und seine Umgangsformen. KI Anwendungen sind im Gegensatz zu
bisherigen Programmen nicht derart ausgelegt, dass der Mensch den Um-
gang mit ihnen erlernen muss, es ist genau andersherum. Kl ist abhdngig von
den Daten, die die Menschen erzeugen und ihr zur Verfigung stellen; mensch-
liches Verhalten bzw. den Menschen nitzlich erscheinende Problemldsungen
sind (Ublicherweise) das Ziel maschinellen Lernens.

Da maschinelles Lernen — ,KI" = nur auf Grundlage von Datenquantitdt und
Datenqualitdt moglich ist, besteht hier die Chance, ,digitale Kultur” in die
soziokulturellen Zentren zu holen und eine ganz neue Form von Soziokultur zu
erproben: die der selbstorganisierten Datengenerierung. Zurecht argwohnt
die Soziokultur gegeniUber der Datenmacht von Google, Tesla, Amazon, Net-
flix oder Facebook. Derartige Global Player kénnen in gewisser Hinsicht (in
anderer Hinsicht sicherlich nicht) als ,KI Hochkultur” gelten. Derzeit haben
nur sie die erforderlichen Datenmengen, die technische Infrastruktur und die
finanziellen Moglichkeiten, um wirklich leistungsfdhige KI Anwendungen zu
schaffen. Soziokulturelle Aktivitdt auf diesem Niveau ist entweder nur durch
kaum erreichbare finanzielle Férderung und technische UnterstUtzung durch

die Politik oder aber durch Férderung und UnterstiUtzung seitens eben =
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dieser Global Player moglich. Doch ist eine solche ,Konkurrenzfdahigkeit" per
Definition ja eben nicht der Anspruch der Soziokultur. Die unmittelbare, aber
nicht vollends kontrollierbare Manipulation von maschinellem Lernen mittels
der zur Verfigung gestellten Daten ist ein interessantes Experimentierfeld:
selbstaufgenommene Musik, protokollierte Diskussionen oder Vortrdge, ver-
brauchte und verschwendete Nahrungsmittel (Produkte, Formen, Farben,
Gewicht, StiUckzahl...), Haarfrisuren, Kleidungssticke pro Stadtteil, Autos
und Fahrrader auf der StraBBe, demographische Entwicklung unter den Be-
sucher*innen, Graffitis an den Wadnden, verfremdete Portraitaufnahmen,
selbstgeschriebene Gedichte — die Liste moglicher Datensets, die die Sozio-
kultur produzieren kann, um damit einen selbstlernenden Algorithmus ,zu
fUttern”, ist schier endlos. Dabei kann sie die Settings komplett selbst bestim-
men, fir Datensicherheit, Anonymitdt und Transparenz sorgen und somit ne-
ben dem SpaB und dem Lernen mit und an der Technik auch ein Bewusstsein
fur Datengenerierung und den Umgang mit Daten befdrdern.

Das Kulturzentrum Pavillon in Hannover hat sich auf den Weg gemacht, ma-
schinelles Lernen fur die Soziokultur nutzbar zu machen. Dabei méchte der
Pavillon auch Uber die soziale und kulturelle, Uber die menschliche Geschichte
von Kl aufklaren. Der ,Genderbot", ein Chatbot, dem eine gro3e Anzahl von
Diskussionen zu mehreren Aspekten der Geschlechterverhdltnisse als Daten-
set dient, holt die Tragik des Vordenkers moderner Kl in die heutige Zeit: Alan
Turing, auf den der berUhmte ,Turing Test" zur Leistungsbestimmung von
KUnstlicher Intelligenz zurick geht, wurde 1952 zur chemischen Zwangskas-
tration verurteilt — da er homosexuell war. Als Folge des Eingriffs nahm er
sich das Leben. Der ,Genderbot"” wird die heutigen Diskussionen, Vorurteile,
Diskriminierungen und den Widerspruch dagegen abbilden und als ,intelli-
genter”, also intuitiv erscheinender Chatbot die Menschen mit diesen The-
men konfrontieren. Der Produktionsprozess (protokollierte, anonymisierte
Chats, die wdhrend Diskussionsveranstaltungen im Pavillon stattfinden) und
die Verwendung kldren Uber die Funktionsweise selbstlernender Algorithmen
auf und beférdern zeitgleich die Auseinandersetzung mit den heutigen Ge-
schlechterverhdltnissen — wie auch jenen, an denen der Urvater moderner K,
Alan Turin, zu Grunde ging. Wir stellen Fragen nach menschlicher Ethik und
ihrer Kopie durch Kl sowie deren serieller Anwendbarkeit, nach menschlichem
und maschinellemm Bewusstsein und unserem Diskussionsverhalten, gespie-
gelt durch einen Algorithmus. Und wir zeigen auf, dass wir alle im Zeitalter
von Big Data, und darauf aufbauend Kl, durch die Datengenerierung und
Nutzung zur und zum ,Prosumer*in” werden; dass wir durch unseren Umgang
mit digitalen Medien gleichzeitig erschaffen und konsumieren - in einem in-

tegralen Prozess.

Dies ist ein erstes Beispiel fUr die soziokulturellen Einsatzmd&glichkeiten von
maschinellem Lernen auf Grundlage selbsterzeugter Daten. Soziokulturelle
Zentren und Projekte fur eine neue Kultur der Datengenerierung zu nutzen,
um auf diese Weise spannende, Uberraschende Prozesse maschinellen Ler-
nens mdglich zu machen, kdnnte ein lohnendes Feld sein, um Kultur auf Héhe
der Zeit zu produzieren - in Form und Inhalt. Die Méglichkeiten dazu bieten
uns open source Anwendungen, die in fast jeder Stadt prdsente Maker-Szene,
engagierte Medienpddagoginnen und Medienpddagogen sowie Forschungs-
projekte an Hochschulen, die nur darauf warten, mit spannenden Datensets
experimentieren zu dirfen. Dabei kann es nicht um einen Vergleich mit inter-
nationalen Konzernen gehen, sondern um Vermittlung und vor allem Kultur
zum Selbermachen. Dies wdare der Beitrag der Soziokultur zu der sich vor un-

seren Augen vollziehenden Medienevolution.

159



Abstract

Sprache und seinen Sinn fur Gerechtigkeit, Gutes von Bésem zu unterschei-
den, erwirbt der Mensch bereits im frihen Kindesalter. Diese Fdhigkeiten
zeichneten den Menschen bisher gegenUber seiner Umwelt aus. Doch als
kUnstlich intelligent bezeichnete Maschinen kénnten dem Menschen in beiden

Bereichen zum Verwechseln dhnlich werden.

Warum Maschinen, die
sprechen, noch immer
nicht denken und warum
sie trotzdem moralische
Probleme losen konnten.
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Warum Maschinen, die sprechen,
noch immer nicht denken

Die Sprache ist ein zentrales anthropologisches Merkmal. Sie unterscheidet den Homo Sa-
piens, den verstehenden Menschen, vom Tier und weist auf seine geistige Begabung hin.
Nun durchdringen seit einigen Jahren jedoch zunehmend technische Gerdte unseren Alltag,
die sich in ihrer sprachlichen Performanz immer weniger vom Menschen unterscheiden. Be-
sitzen diese Maschinen eine dem menschlichen Verstand vergleichbare geistige Begabung?
Kénnen Maschinen, die mit uns sprechen und das Gesagte zu verstehen scheinen, denken?
Um diese Frage zu beantworten, schlug der Mathematiker und Vater der Computerwissen-
schaften Alan Turing 1950 ein Kriterium vor, das er Imitationsspiel nannte: Von einem Com-
puterprogramm misse eben genau dann gesagt werden, dass es denkt, so Turing, wenn
es in einer Unterhaltung nicht mehr von einem Menschen zu unterscheiden sei?. Die Unter-
nehmen IBM und Google haben 2018 solche Programme vorgestellt. IBMs Project Debater
ist darauf trainiert, an einem Debattierwettbewerb teilzunehmen und mit einem mensch-
lichen Kontrahenten Uber ein beliebiges Thema zu debattieren. Auch wenn er dabei noch
immer als Computer erscheint, wie ein solcher klingt, ja er sogar die Tatsache, dass er ein
Computer ist, nicht zu Uberspielen versucht, so ist er doch in der Lage, seine Argumentation
selbstdndig zu entwickeln, zu prdsentieren und das Publikum von seiner Position (z. B. zur
Telemedizin) zu Uberzeugen?. Das Programm Google Duplex ist dafiur gedacht, telefonisch
einen Tisch in einem Restaurant zu reservieren oder einen Friseurtermin zu vereinbaren®.
Duplex ist also thematisch bei weitem nicht so vielseitig wie Project Debater, dafir am
Telefon durch seine Sprache nicht mehr von einem menschlichen Anrufer zu unterscheiden.
Seine Stimme klingt nicht nur wie die eines Menschen, mit Atmung und Lippenanschlag;
Duplex verwendet darUber hinaus in seinen Antworten fir natUrliche Sprache typische Ver-
zdégerungslaute und Interjektionen wie ,hm" und ,mhm", um anzuzeigen, dass es ,nach-
denkt”, d. h. Informationen verarbeitet, oder einer Aussage zustimmt. Beide Programme
basieren auf kinstlichen neuronalen Netzwerken, die anhand groBer Datenmengen von
Grund auf gelernt haben, die syntaktischen Regeln der Sprache und die formalen Regeln
der Logik, die sie verwenden sollen, korrekt anzuwenden. Auf diese Weise lernt Google
Duplex wie ein Kind nicht nur ganz nebenbei die formale Syntax, sondern auch gewisse
kommunikative Konventionen, die wir ganz selbstverstdndlich befolgen: Unterbrechungen
(z. B. ,Einen Moment bitte!"), Rickfragen (z. B. ,Kénnen Sie das bitte noch mal wiederho-
len?") oder Erklarungen (z. B. ,Einen Termin fUr Freitag bitte!" — ,FOr wann?" - ,FUr ndchste
Woche Freitag.”). Beide Programme sind in der Lage, die Bedeutung von Sdtzen richtig ein-
zuschdtzen, obwohl diese abhdngig vom jeweiligen Kontext sehr unterschiedlich sein kann,
und ihrerseits zum Kontext passende Antworten auszugeben.

1 Terrence W. Deacon: The Symbolic Species. 3  Michael Moorstedt: ,Project Debater” von
The Co-Evolution of Language and the Brain, IBM. Berechne mir eine Meinung, SZ.de, 25. Juni
New York 1997. 2018, https://www.sueddeutsche.de/digital/

2 Alan Turing: Kann eine Maschine Denken?, project-debater-von-ibm-berechne-mir-ei-

in: Hans Magnus Enzensberger (Hrsg.): Kurs- ne-meinung-1.4027349 (Zuletzt eingesehen am
buch 8, Frankfurt a. M. 1967, S. 106ff 31. Juli 2019).

Die Regeln der Sprache zu beherrschen, Argumente zu formulieren und das Gesagte zu ver-
arbeiten, sich dabei gerade durch die Imitation von Ungenauigkeiten nicht mehr von einem
menschlichen GegenUber zu unterscheiden, all das scheint die Anforderungen des Imita-
tionsspiels zu erfullen. Kénnen wir also von diesen Programmen sagen, dass sie denken?
Wdhrend Turing dies definitiv bejaht hdtte, formulierte der Philosoph John Searle bereits
1980 einen fundamentalen Einwand gegen diese Behauptung?®. Er vertritt die Auffassung,
dass der Schluss von der sprachlichen Performanz auf die Kompetenz des Sprechers un-
zuldssig sei. Auch eine Maschine, die in ihrem kommunikativen Verhalten nicht von einem
Menschen zu unterscheiden sei, verstinde nicht wirklich und dadchte auch nicht in gleicher
Weise Uber das nach, was Gegenstand der Unterhaltung sei. Um seine These zu verdeut-
lichen, entwirft Searle ein eigenes Gedankenexperiment, das unter dem Namen Chinesi-
sches Zimmer bekannt geworden ist: Searle sitzt in einem Zimmer und hat bei sich nichts
als ein Buch voller chinesischer Zeichen und ein umfangreiches Regelwerk in englischer
Sprache. Searle beherrscht kein Chinesisch, weder geschrieben noch gesprochen, und kann
es auch nicht von Japanisch oder bedeutungslosen Zeichen unterscheiden. Sein Regelwerk
sagt ihm jedoch, wie er chinesische Zeichen verarbeiten soll. Die Regeln sind von der Form:
Wenn du diese Zeichenkolonne siehst, dann produziere die folgenden Zeichen. Durch einen
Eingabeschlitz in der TUr reicht man Searle nun eine solche Folge chinesischer Zeichen. Er
schlagt die entsprechende Regel in seinem Buch nach und produziert seinerseits wie ein
Computerprogramm eine Folge wohldefinierter chinesischer Schriftzeichen, die er durch
einen Ausgabeschlitz aus der TUr hinausreicht. Wir nehmen an, dass das Regelwerk mit
den Programmen von Project Debater und Google Duplex vergleichbar ist. Dann ist Sear-
le in der Lage, auf eine sinnvolle Eingabe eine sinnvolle Ausgabe in chinesischer Sprache
zu produzieren. Was Searle nicht wei3: Das Buch, das er bei sich hat, ist ein chinesisches
Mdrchenbuch, die Eingaben sind Fragen zu den Mdrchen und die von ihm produzierten
Ausgaben sind die passenden Antworten. Selbst wenn er sein Regelwerk auswendig lernen
wirde, so meint Searle durchaus zurecht, verstinde er dennoch nicht die Bedeutung der
eingegeben und ansonsten syntaktisch einwandfreien ausgegebenen Sdtze: Er versteht
weder, was er sagt, noch denkt er lange Uber den Inhalt einer Frage oder passenden Ant-
wort nach, wenn er fir die Suche nach der richtigen Regel ldnger braucht als gewd&hnlich.
Turing hatte offenbar ein solches Argument schon erwartet:

Kénnte es nicht sein, dass Maschinen etwas ausfUhren, das als Denken beschrieben wer-
den muss, auch wenn es sich von dem, was ein Mensch tut, stark unterscheidet? Dies ist
ein schwerwiegender Einwand, der uns jedoch nicht zu beunruhigen braucht, solange wir
davon ausgehen, dass sich eine Maschine konstruieren ldsst, die das Imitationsspiel be-
friedigend spielt®.

Angesichts der anhaltenden Debatte Uber Denkmaschinen und die seit einiger Zeit wie-
der aufkeimende Frage nach der Méglichkeit Kiunstlicher Intelligenz muss man festhalten,
dass er Searles Einwand damit massiv unterschdtzt hat. Dennoch Idsst sich nicht bestrei-
ten, dass es moglich ist, Programme zu schreiben, die zur Sprachverarbeitung auf einem
menschendhnlichen Niveau in der Lage sind. Die praktische Leistungsfdhigkeit des soge-
nannten maschinellen Lernens, das diesen Programmen zugrunde liegt, in Bereichen, die
dem menschlichen Denken bisher vorbehalten waren, ist erstaunlich. Trotzdem darf diese
erstaunliche Performanz nicht Uber die fundamentalen Unterschiede zwischen der Compu-
terverarbeitung und dem menschlichen Denken und Verstehen hinwegtduschen.

4 Daniel Herbig: Google Duplex: Guten Tag, 5 Vgl.im Folgenden Searle, John: Minds,

Sie sprechen mit einer Kl, heise.de, 11. Mai 2018, Brains, and Programs, in: Behavioral and Brain
Sciences 3 (1980), S. 417-424.

6 Alan Turing: Kann eine Maschine Denken?,

https://www.heise.de/newsticker/meldung/
Google-Duplex-Guten-Tag-Sie-sprechen-mit-

einer-KI-4046987.html (zuletzt eingesehen am in: Hans Magnus Enzensberger (Hrsg.): Kurs-
31. Juli 2019). buch 8, Frankfurt a. M. 1967, S.108



Warum Maschinen moralische -> Daniela Kop
Probleme 1losen konnten

Ein zweites zentrales anthropologisches Merkmal, das im Zusammenhang mit intelligenten
Maschinen immer wieder zur Sprache kommt, ist die Fdhigkeit des Menschen zum morali-
schen Handeln: Der Mensch kann — meistens zumindest — das Gute vom Bdsen unterschei-
den und diese Unterscheidung in seine Handlungen mit einflieBen lassen. Unser morali-
sches Handeln wird dabei dhnlich wie unsere Sprache von mehr oder weniger expliziten
Regeln (z. B. ,Du sollst nicht toten!"), Uberzeugungen (z. B. ,Die Wirde des Menschen ist
unantastbar.”) und Werten (z. B. Privatsphdre) angeleitet, die wir im Laufe unseres Lebens
erlernen. Es scheint nicht ausgeschlossen, dass Maschinen moralisches Handeln auf eine
dhnliche Weise lernen wie sie gelernt haben, unsere Sprache zu sprechen: Sie kdnnten aus
dem vorhandenen Wissen, das in Form von Big-Data verfUgbar ist, eigene Lésungen fur
moralische Probleme entwickeln und ausfUhren. Wie Argumente von Project Debater Uber-
zeugend sind, so kénnte auch die moralische Performanz einer solchen Maschine von Men-
schen rein auf der Beobachtungsebene als gute oder schlechte bzw. den gdngigen Kon-
ventionen entsprechende moralische Handlung beurteilt werden. Es ist jedoch mit Searles
Argument offensichtlich, dass ein so arbeitendes Programm nicht wirklich wei3, was etwa
Mord oder Privatsphdre bedeuten. Zwar kann es in einem gegebenen Handlungskontext
und fUr ein eingegebenes Problem maoglicherweise eine angemessene Ausgabe erzeugen,
kann sich aber nicht bewusst zu dem Zusammenhang in Beziehung setzen. Das Ausein-
anderfallen von moralischer Kompetenz und Performanz erscheint ebenso kontraintuitiv
wie die Vorstellung, dass ein Sprecher nicht versteht, was er sagt, auch wenn das gesagte
grundsatzlich in den gegebenen Zusammenhang passt und der Sprecher sich auch ansons-
ten genauso verhdlt, wie es von einem kompetenten Sprecher, der die Bedeutung seiner
Worte kennt, zu erwarten wadre.

Gleichzeitig mUssen wir berUcksichtigen, dass es im Kontext moralischen Handelns nicht
zweckmdBig erscheint, eine Maschine zu konstruieren, die unsere moralischen Fehler auf
dhnliche Weise imitiert wie Duplex unsere Sprachungenauigkeiten. Die Herausforderung
besteht darin, ein Trainingsset von Daten so auszuwdhlen, dass ein kinstliches neuronales
Netzwerk die Méglichkeit hat, Werte zu adaptieren, die allgemein anerkannt werden und
gleichzeitig unsere Vorurteile - den sogenannten Bias — zu ignorieren. Sollte uns dies trotz
aller kulturellen Unterschiede gelingen, wdare es mdéglich, moralische Tugenden in Maschi-
nen zum Vorschein zu bringen, so wie Aristoteles in seiner Nikomachischen Ethik schreibt,
dass moralische Tugenden auch in uns entstinden: ,Weder durch die Natur, noch entgegen
der Natur reifen Tugenden in uns. Vielmehr sind wir durch die Natur dazu befdhigt, sie zu
erlernen und erreichen wir Perfektion durch die Gewdhnung."” (NE 1103a 25)

7 Aristoteles: Nikomachische Ethik, 1103a 25,
Ubersetzt und herausgegeben von Ursula Wolf,
Reinbek bei Hamburg 52015.
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Wenn Informatiker und
Komponisten der Neuen
Musik zusammenarbeiten

Einleitung

Die beiden auf der Tagung vorgestellten Projektkonzepte werden in den
ndchsten Monaten mit Hilfe der Stiftung Niedersachsen umgesetzt. An die-
ser Stelle werden die Konzepte nur skizzenhaft vorgestellt. Eine ausfUhrliche

Dokumentation folgt nach Abschluss der Projekte an anderer Stelle.
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=» Philipp Henkel | Florian Kluger

Panopticon

Musikalische und visuelle Realisierung
Die von uns realisierte Synthese soll fUr die klangliche Ebene der Installation
verwendet werden, und zwar in Kombination mit ,people tracking”, welches

die Klange je nach Bewegung der Menschen im Raum formt.

Raum

Es wird ein offener Ausstellungsraum bendétigt, in dem maglichst effizient
und vielfaltig mit der Klangverrdumlichung gearbeitet werden kann. Geplant
ist, dass Lautsprecher im Raum — mdglichst in Rasterform an der Decke —
aufgehdngt werden. Durch dieses Raster soll erméglicht werden ausgewdhl-
te Personen innerhalb des Raumes klanglich darzustellen bzw. zu verfolgen.
Um die Technologie fur die Besucher/innen transparent zu gestalten, findet
sich etwas versteckt im hinteren Bereich des Raumes eine ,Uberwachungs-
kammer" — ein Kontrollraum, in dem auf Bildschirmen vor allem das ,people
tracking” visualisiert wird. AuBerdem kénnen hier einzelne Besucher die Rolle
wechseln, indem sie andere Besucher der Installation beobachten kénnen.

Musik

Es werden in der Installation Kldnge von Instrumenten generiert, die es nicht
gibt. Mit der Technik des ,physical modelling" kann beispielsweise ein imagi-
ndres Klavier kreiert werden, dessen Kldnge nicht durch Anschlagen, sondern
durch Anblasen erzeugt werden. Der Raum verhdlt sich insgesamt wie ein
imagindres Orchester. Jedem Besucher wird ein Instrument zugeordnet. Bei
dessen Bewegungen bewegt sich dieser Klang im Raum. Die Gesamtheit des

Publikums ergibt den Gesamtklang.

=» Farhad I. Hosseini | Florian Kluger

KIMK

Aktionen und Regelkreislauf

Die beiden Performerlnnen vollfUhren bestimmte Grimassen
und Bewegungen der Hdande. Diese werden durch die Kl erkannt
und erzeugen bzw. steuern bestimmte Kldnge. Auf die Kldn-
ge reagieren wiederum die Performer. Durch die LEDs bei den
Klangobjekten verdndert sich auch die Gesamtbeleuchtung des
ansonsten dunklen Raumes, was wiederum unter Umstdnden

Einfluss auf die Gesichtserkennung hat.

Musik
Die benutzten Kldnge werden synthetisch generiert, dhneln

aber zwei Gruppen von natirlichen Kldngen. Zum einen handelt
es sich um perkussive Klange (Schlagzeug verschiedener Prove-
nienz), zum anderen um streicherdhnliche Kldnge. Diese Kldnge
werden durch die sehr verschiedene Charakteristik der Laut-
sprecher nochmals geformt und in ihrer Koérperlichkeit fUhlbar.
Die Bewegung der Kldnge zwischen den Lautsprechern im Raum
spielt ebenfalls eine wichtige Rolle. So kann sich ein Schlagzeug-
klang durch die Bewegung eines der Schauspieler durch den
Raum verdndern.
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wandel. AuBerdem entwickelte Rimini Protokoll
unter dem Titel Staat 1-4 eine Tetralogie zu Pha-
nomenen der Post-Demokratie.

Florian Kluger

studierte Elektrotechnik und Informationstechnik
an der Leibniz Universitdt Hannover und erlang-
te den M.Sc. im September 2017. Wdhrend seines
Bachelorstudiums verbrachte er ein Auslandsse-
mes-ter an der Yonsei University in Seoul. FUr sei-
ne Masterarbeit "Automated Extraction of Geo-
metric Scene Features" erhielt er den Forderpreis

der Stiftung NiedersachsenMetall. Im Sommer

2017 ab-solvierte er ein Praktikum bei Sony R&D in
Tokio, wo er sich mit verlustbehafteten Represen-
tations-formen von 3D-Punktwolken beschaftigte.
Seit Oktober 2017 ist er Doktorand am Institut fUr
Informa-tionsverarbeitung der Leibniz Universitdt
Hannover. Seine Forschungsschwerpunkte liegen
im Bereich Machine Learning und dessen Anwen-

dungen in der Computer Vision.

Daniela Kof

ist als Kulturwissenschaftlerin M.A. seit 2010 bei
der Stiftung Niedersachsen tdtig und verantwort-
lich fur den Férderbereich Theater und Soziokultur.
In ihrer Arbeit berdat sie zahlreiche Akteure und
konzipiert und betreut innovative Férderprogram-
me. Dazu gehoren sozioK_change, ein Programm,
das Transformationsprozesse in der Soziokultur
begleitet und auch das Festival Freier Theater
,Best OFF", das unter ihrer Leitung alle zwei Jahre
die besten Inszenierungen der niedersdchsischen

Szene zeigt.

Egor Kraft

studierte an der Gerlesborg School of Fine Art
(Schweden), der Moscow Rodchenko Art School
(Russland), der Akademie der bildenden Kinste
Wien, dem Central Saint Martin's College (GroB-
britannien) und am Strelka Institute/'The New
Normal' (Russland). Heute arbeitet er als Kinst-
ler an der Schnittstelle von Bildender Kunst, Me-
dienkunst, Technologie, Film, Designforschung und
Wissenschaft.

Egor Kraft stellte im Rahmen der 2. und 5. Moscow
International Biennal for Young Art aus, bei der Ars
Eletronica (Linz/A), der Ausstellung ,Open Codes"
des ZKM Karlsruhe, dem Impakt Festival sowie
Vienna Contemporary, Manifesta X, Cyfest und
auf der Kyiv Biennale. Zudem war er in Gruppen-
ausstellungen in der Hermitage, Garage, MOMMA,
MAMM, PERMM, dem Moscow Polytechnic Muse-
um sowie weiteren internationalen Ausstellungen,
Festivals, Vorfuhrungen und Tagungen in Europa,
den Vereinigten Staaten, Australien und Russland
vertreten. Egor Kraft lebt in Berlin, Moskau und
Wien.

Mattis Kuhn

arbeitet als Kunstler und Kurator in Frankfurt am
Main und Kaln.

Er kuratierte gemeinsam mit Franziska Nori die
Ausstellung ,| am here to learn” im Frankfurter
Kunstverein. Die Ausstellung prdsentierte Werke
von 17 internationalen Kinstlern, um die Wahrneh-
mung und Interpretation der Welt durch lernfahige
Maschinen zu thematisieren.

Ein zentrales Anliegen ist es, die Potenziale der
Kunst in eine Erforschung von Kl einzubringen, um
unser zukinftiges Miteinander zu gestalten. Kunst
kann durch ihre sinnlichen Artefakte einen eigen-
stdndigen Zugang zu Kl ermdéglichen und unsere
Wahrnehmung fur diese Technologie scharfen. Ki
kann auBerhalb anwendungsorientierter Funk-
tionszwecke experimentell eingesetzt und reflek-
tiert werden.

Mattis Kuhn studierte Kunst an der HfG Offen-
bach am Main und der Royal Academy of Fine Arts
(KASK) Gent, Belgien. Derzeit studiert er postgra-

dual Experimentelle Informatik an der KHM Kaln.

Prof. Dr. Kai-Uwe Kiihnberger

ist Universitdtsprofessor fur Kinstliche Intelligenz
und Direktor des interdisziplindren Instituts fUr Ko-
gnitionswissenschaft der Universitat Osnabrick.
Nach einem Studium der Mathematik, Linguistik
und Philosophie promovierte Kai-Uwe KUhnberger
2002 an der Universitat Tubingen im Fach Com-
puterlinguistik. Er arbeitete als Visiting Scholar
an der Indiana University, als wissenschaftlicher
Mitarbeiter an den Universitdten TiUbingen und
Osnabrick und ist seit 2009 Universitdtsprofessor
fur Kinstliche Intelligenz an der Universitdt Osna-
brick. Er verdéffentlichte Uber 100 Artikel in Be-
reichen wie Computational Creativity, Analogem
SchlieBen, Concept Blending und Maschinellem
Lernen. Kai-Uwe KUhnberger war SICSA Fellow
(Scottish Informatics and Computer Science Alli-
ance) im Jahr 2009 und gewann einen IBM Faculty
Award 2016.
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Prof. Dr. Gerhard Lauer

ist Professor fur Digital Humanities an der Uni-
versitdt Basel und seit 2008 Ordentliches Mitglied
der Akademie der Wissenschaften zu Gottingen.
Von 2002 bis 2017 war er Professor fur Germa-
nistik an der Universitat Gottingen und befasst
sich in Basel mit der Erweiterung geisteswissen-
schaftlicher Forschung durch computergestitzte
Methoden. Zuletzt erschienen sind ,Wilhelm von
Humboldt, Schriften zur Bildung" (Reclam, 2017),
«Johann Friedrich Blumenbach. Race and Natural
History" (zus. mit Nicolaas Rupke, 2019), ,Lesen im
digitalen Zeitalter” (in Vorbereitung, 2019).

Dr. Manuela Lenzen

hat an der Universitat Bielefeld in Philosophie pro-
moviert und schreibt als freie Wissenschaftsjour-
nalistin und Sachbuchautorin vor allem Uber Kog-
nitionsforschung und Kinstliche Intelligenz. Sie ist
zudem in Teilzeit wissenschaftliche Mitarbeiterin
am Zentrum fuUr interdisziplindre Forschung (ZiF)
der Universitdt Bielefeld. Im letzten Jahr erschien
ihr Buch ,KUnstliche Intelligenz. Was sie kann und

was uns erwartet” (C.H. Beck Verlag).

Marcus Munzlinger

arbeitet seit 2014 beim Kulturzentrum Pavillon in
Hannover im Bereich Gesellschaft & Politik. Hier
liegt sein Schwerpunkt auf der Umsetzung digi-
taler Projekte wie upgrade Pavillon - lokales Kul-
turzentrum & die digitale Welt, history is still un-
written, Pavillon Prison Break (2016-2017) und [K]
amification — Games fur Kultur, Kultur fUor Games.
Pavillon Prison Break erhielt den Pro-Visio Preis
der Stiftung Kulturregion.

Marcus Munzlinger studierte an der Universitdt
Kiel Romanische Philologie mit Schwerpunkt Spa-
nische Literaturwissenschaften. Bis 2013 war er im
Vorstand der Rosa-Luxemburg-Stiftung Schles-
wig-Holstein aktiv. Er verdéffentlicht Texte in der
Jungle World, ak - analyse & kritik, StraBen aus

Zucker und dem Blog ,Die Kolumnisten®.

Fabian Navarro

ist Autor, Slam Poet und Kulturveranstalter.

Nach seinem Studium der deutschen Sprache
und Literatur und Philosophie in Hamburg zog er
nach Wien. Er tritt seit 2008 bei LesebUhnen und
Poetry Slams auf, gewann mehrere Landesmeis-
terschaften und wurde bei den deutschprachigen

Poetry-Slam-Meisterschaften 2017 Vizemeister.

Er ist Teil des Wiener Kulturvereins FOMP, ver-
offentlichte Texte in Anthologien, der Titanic und
der ZEIT. Er gibt Workshops in kreativem Schrei-
ben, digitaler Literatur und Poetry Slam und war
im Rahmen dieser Tdtigkeit bereits in Projekten in
Kapstadt, Yokohama und Tokio unterwegs. Sein
letztes Buch ,Die Chroniken von Naja" (2017) er-
schien im Lektora Verlag. Sein aktuelles Pro-
jekt ,Eloquentron3000" - ein Bot, der Gedichte
schreibt - ldsst sich auf Instagram verfolgen (@
Eloquentron3000).

Prof. Dr. Fabian Schmieder

studierte an der Juristischen Fakultdt der Leibniz
Universitdt Hannover (LUH) Rechtswissenschaf-
ten, nach erster und zweiter Staatsprifung war
er zundchst mehrere Jahre am Institut fUr Rechts-
informatik tatig und wurde 2012 mit einer Arbeit
an der Schnittstelle von Strafprozessrecht, Daten-
schutz und Medienrecht an der LUH promoviert.
Nach einer Tatigkeit als Rechtsanwalt und als
Chief Information Security Officer des Landes Nie-
dersachsen wurde er 2015 auf eine Professur fur
Medienrecht an die Hochschule Hannover berufen.
Er forscht insbesondere zu Fragen des IT-Rechts,
einschlieBlich des Datenschutz- und Datensicher-
heitsrechts sowie zu Fragen des geistigen Eigen-

tums, v.a. des Urheberrechts an digitalen Werken.

Dr. Gesa Schénmark

studierte Germanistik, Theaterwissenschaft,
Deutsch als Fremdsprache und Philosophie (Min-
chen und Heidelberg). Sie war wissenschaftliche
Mitarbeiterin an der Heidelberger Universitat,
Gastdozentin mit Lehrtatigkeit am Dartmouth
College in Hanover (New Hampshire, USA) und in
der Projektkonzeption, -koordination, Grindung
und Geschaftsfuhrung von und fir verschiedene
Stiftungen in Hannover aktiv. Seit 2009 ist Dr.
Gesa Schénermark fur die Stiftung Niedersachsen
als Referentin fUr Musik, Wissenschaft und Litera-
tur tatig.

Selina Seemann

wurde in Flensburg geboren und lebt nun weiter
im Siden, bei Kiel. lhre ersten Auftritte bei Poetry
Slams hatte sie 2010, dann kamen ihr jedoch Ab-
itur und Studium dazwischen und sie kehrte erst
2016 zurick auf die BUhne. Seitdem hat sie es ge-
schafft, das Finale der Schleswig-Holstein-Meis-

terschaften zu erreichen, den NDR Poetry Slam

auf Plattdeutsch zu gewinnen und Stammautorin
bei der groBten und erfolgreichsten Lesebihne
Schleswig-Holsteins, ,Irgendwas mit Mdéwen", zu
werden. AufBBerdem moderiert sie Veranstaltungen
und Ubernimmt seit einiger Zeit gemeinsam mit
Fabian Navarro Sorgerechtspflichten fir Eloquen-
tron3000, einen Bot, der eigene Texte schreibt.
Kirzlich wurde sie von einem Fremden in einer
Disco erkannt. Ihre Texte sind gereimt und erzahl-
ten, manchmal komisch, gelegentlich ernst. In-
zwischen sind Angehérige und Freunde froh, dass
Selina nach ihrem Lehramtsstudium (Germanistik
& Anglistik) doch lieber etwas Verninftiges ma-
chen wollte, Kultur-Sprache-Medien studiert, und
die Beamtenlaufbahn gegen die Aufregungen des
KUnstlerlebens getauscht hat.

Kay Voges

Kay Voges ist seit 2010 Intendant des Schau-
spiel Dortmund und arbeitet seit 1998 als Regis-
seur fUr Schauspiel und Oper — z. B. am Schau-
spiel Dortmund, der Staatsoper Hannover, der
Oper Dortmund, der VolksbUhne Berlin, am Deut-
schen Schauspielhaus Hamburg, dem Schauspiel
Frankfurt, am Staatsschauspiel Dresden, an den
Staatstheatern Darmstadt und Kassel und am
Schauspiel Stuttgart. FUr seine Regiearbeiten
wurde er mehrfach ausgezeichnet. 2017 wurde er
mit ,Die Borderline Prozession” zum Berliner Thea-
tertreffen eingeladen. ,Einige Nachrichten an das
All" gewann beim NRW-Theatertreffen 2013 den
Hauptpreis als ,Beste Inszenierung”, darUber hin-
aus wurde der Film zur Inszenierung bei den Film-
festivals in St. Petersburg und Los Angeles aus-
gezeichnet. FUr seine Inszenierung von ,Das Fest”
erhielt Kay Voges 2013 eine Nominierung fUr den
Deutschen Theaterpreis DER FAUST. Kay Voges ist
Grindungsdirektor der Akademie fur Theater und
Digitalitat in Dortmund.

Holger Volland

ist GrUnder des digitalen Kulturfestivals THE
ARTS+ und Vice President der Frankfurter Buch-
messe. Sein aktuelles Buch ,Die kreative Macht
der Maschinen” beschdftigt sich mit den Aus-
wirkungen von Kinstlicher Intelligenz auf Kultur
und Kreativitat. Schon immer waren Hochkultur
und digitale Innovation gleichermaBen Teil seines
Lebens. Als Sohn einer Buchhdndlerin und eines
IT-Experten wuchs er sowohl inmitten von Bichern

als auch Computern auf.

Er studierte Informationswissenschaft und arbei-
tete als Digitalpionier bei Pixelpark in Berlin und
New York. Spater war er Partner und Geschdafts-
fUhrer einer Unternehmensberatung und fUhrte
die New Economy Business School. Parallel lehr-
te er an der Hochschule Wismar Gestaltung und
kuratierte grofBe Ausstellungen der Gegenwarts-
kunst in Argentinien und Deutschland.

Holger Volland lebt in Frankfurt und ist ein gefrag-
ter Sprecher und Moderator zu Themen rund um
den digitalen Wandel und Kultur.
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