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Zusammenfassung: In dem Beitrag werden Parallelen aufgezeigt zwischen Verfahren des
sog. Deep Learnings im Kontext von kiinstlicher Intelligenz (KI) und géngigen Ablaufsche-
mata im Bereich qualitativ-rekonstruktiver Verfahren empirischer Sozialforschung: Metho-
dologien wie die Dokumentarische Methode, die Objektive Hermeneutik, die Grounded The-
ory oder das Narrationsstrukturelle Verfahren haben alle mehr oder weniger nicht methodi-
sierbare Bereiche, auf die mit Begriffen wie Abduktion oder Intuition eingegangen wird. Die
Parallele zur KI wird in den sog. Hidden layers gesehen, also den verborgenen Schichten
algorithmischer Berechnung bei sprachverarbeitenden Systemen, die von Informatiker*in-
nen ebenfalls nicht oder nur unter unverhaltnisméafBig grofem Aufwand rekonstruiert werden
kdnnen. Vor diesem Hintergrund werden die angesprochenen qualitativ-rekonstruktiven Me-
thodologien als Verfahren Tiefer Interpretation rekonstruiert und abschlieBend ein For-
schungsprojekt vorgestellt, welches eruiert, inwiefern eine QDA!-Software fiir das Interpre-
tieren mit der Dokumentarischen Methode (DokuMet QDA?) durch KI unterstiitzt werden
kann.
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Possibilities and limits of optimizing procedures of Deep
interpretation by software support

Abstract: In this article, parallels are shown between procedures of so-called deep learning
in the context of artificial intelligence (AI) and common flow schemata in the field of quali-
tative-reconstructive procedures of empirical social research: methodologies such as the
Documentary Method, Objective Hermeneutics, Grounded Theory or the Narrative Structu-
ral Approach all have more or less non-methodisable areas, which are addressed with terms
such as abduction or intuition. The parallel to Al is seen in the so-called hidden layers, i.e.
the hidden layers of algorithmic computation in language-processing systems, which cannot
be reconstructed by computer scientists either, or only with disproportionate effort. Against
this background, the aforementioned qualitative-reconstructive methodologies are re-
constructed as procedures of deep interpretation and, finally, a research project is presented
that investigates to what extent a QDA software for interpreting with the documentary me-
thod (DokuMet QDA) can be supported by Al.

1 QDA = Qualitative Data Analysis
2 DokuMet QDA, www.dokumet.de
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Einleitung

Im Rahmen der Methodologie der Dokumentarischen Methode (Bohnsack 2021) wurde, wie
bei allen anspruchsvollen Verfahren Tiefer Interpretation® auch, ein Modus der Niherung an
empirisches Material entwickelt, der sich von anderen ,tiefen‘ Interpretationsverfahren wie
z.B. der Objektiven Hermeneutik (Wernet 2021), verschiedenen Spielarten der Grounded
Theory (Striibing 2014; Breuer/Muckel/Dieris 2019) oder dem Narrationsstrukturellen Ver-
fahren (Schiitze 2016) einerseits unterscheidet, andererseits aber auch viele Gemeinsamkei-
ten aufweist. Dieser Modus kann bis zu einem gewissen Grad mit Regelhaftigkeiten im Sinne
von Wenn-Dann-Anweisungen beschrieben werden. Z.B. verbirgt sich hinter den strikten
,Nacheinandergeboten* aller sequenzanalytischen, also aller im weitesten Sinne hermeneuti-
schen und rekonstruktiven Verfahren qualitativer Sozialforschung die Regel: Wenn ein Text
interpretiert werden soll, dann muss die Reihenfolge der Worter und Sétze eingehalten wer-
den, es darf also nicht ,vorgegriffen‘ werden.

Vor diesem Hintergrund wird in dem Beitrag einerseits der Frage nachgegangen, ob sol-
che Verfahrensheuristiken, die bei allen sequenzanalytischen Methodologien anzutreffen
sind, bis zu einem gewissen Grade auch als Algorithmen beschrieben werden konnen, also
,»Verfahren zur schrittweisen Umformung von Zeichenreihen* (Duden) oder ob es sich hier
eher um Verfahrenslogiken im praxeologischen Sinne handelt, also um Modi Operandi des
Interpretierens, die nicht, wie ein Algorithmus nach eindeutigen Regeln, sondern eher im
Sinne einer Mischung von teils expliziten, teils impliziten RegelméBigkeiten zu konzipieren
sind, wie sie auch vielen habitualisierten Handlungspraxen in der Alltagswelt unterliegen
(Kap. 2). Dem vorangestellt ist ein Kapitel (1) tiber kiinstliche Intelligenz und sog. Deep
Learning Algorithmen, ohne dass die zu entfaltenden Uberlegungen zu den Gemeinsamkei-
ten von Verfahren Tiefer Interpretation mit Deep Learning nicht nachvollziehbar ist. Dem-
nach haben Deep-Learning-Architekturen und Verfahren Tiefer Interpretation die Gemein-
samkeit, dass bei beiden versteckte Schichten (sog. Hidden Layers) der Bearbeitung empiri-
schen Materials anzutreffen sind, die die Nachvollziehbarkeit und intersubjektive Uberpriif-
barkeit erschweren. So kdnnen aufgrund von Grenzen der Berechenbarkeit (Mainzer 2014)
Informatiker*innen, wenn tiberhaupt nur unter grofftem Aufwand genau rekonstruieren, wie
eine Deep-Learning-Anwendung zu ihren Ergebnissen kommt*, aber auch kein*e Interpre-
tierende*r kann alle Schritte rekonstruieren, wie sie oder er zu seinem/ihrem theoretischen
Modell oder Typologie etc. gekommen ist. In einem dritten Kapitel werden schlielich vor
dem Hintergrund der in Kap. 1 und 2 entfalteten Uberlegungen Mdglichkeiten und Grenzen
der Optimierung von Verfahren Tiefer Interpretation durch Softwareunterstiitzung am Bei-

W

Zu diesem Begriff vgl. Kap. 2.2

4 Denn was vor dem Hintergrund eines einfachen Algorithmenbegriffs zundchst eindeutig erscheint, wird
dann komplexer, wenn man sich anschaut, wie Algorithmen in sog. Deep-Learning-Architekturen im
Rahmen von sog. , kiinstlicher Intelligenz* (KI) Verwendung finden. Hier lassen sich auf Grund von
,Grenzen der Berechenbarkeit* (Mainzer 2014) keine eindeutigen deterministischen Ableitungen von
Eingabe und Ausgabe mehr herleiten, sondern wir haben es mit vielfaltigen ,,Diffraktionen* (Barad
2012) zwischen Algorithmen untereinander und im Austausch mit humanen Entitéten zu tun, sodass
Algorithmen in der einschlédgigen Diskussion zunehmend ,,Handlungstrigerschaft* (Latour) zugebilligt
wird.
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spiel eines Forschungsprojekts namens KISOFT vorgestellt, das sich der Unterstiitzung der
Dokumentarischen Methode durch kiinstliche Intelligenz widmet (3).

1 Algorithmen oder: ,Rechenvorschriften®,
die ,Interpretieren’,lernen’

In der informatischen Literatur werden Algorithmen ganz prosaisch als ,,wohldefinierte Re-
chenvorschriften® fiir endliche Rechenoperationen beschrieben, die ,,cine Eingabe® in eine
»Ausgabe umwandeln® (Cormen et al. 2013, S. 5). Turing (1936) hat dies in den Bedingun-
gen fiir eine ,,Turingmaschine® konkretisiert. Fiir unsere Zwecke reicht folgende, bei Wi-
kipedia zu findende Beschreibung der Eigenschaften eines Algorithmus aus®:

Eindeutigkeit: ein Algorithmus darf nicht widerspriichlich, sondern muss eindeutig beschrieben
werden; Ausfithrbarkeit: jeder Einzelschritt muss ausfiihrbar sein; Finitheit: die Beschreibung
des Algorithmus muss endlich sein; Terminierung: nach endlich vielen Schritten muss der Algo-
rithmus enden und ein Ergebnis liefern; Determiniertheit: Er muss bei gleichen Voraussetzungen
stets das gleiche Ergebnis liefern; Determinismus: zu jedem Zeitpunkt der Ausfiihrung besteht
hochstens eine Moglichkeit der Fortsetzung. Der Folgeschritt ist also eindeutig bestimmt.

Nicht nur technische Gerite, wie Automotoren, Heizungsanlagen etc. unterliegen in diesem
Sinne einer algorithmischen GesetzméaBigkeit. Auch Kochrezepte, Trainingspldne o.4. kon-
nen als Beispiele fiir Algorithmen herangezogen werden. Sie stellen allerdings Grenzfalle
dar, da hier Abweichungen vom Plan (der ,Eingabe‘) moglich sind, ohne dass z.B. das Rezept
(die ,Ausgabe‘) gleich ganz misslingen muss. Das Interesse der Sozial- und Geisteswissen-
schaften an Algorithmen richtet sich aber weder auf Automotoren noch auf Kochrezepte.
Was die ,,Software Studies* (z.B. Manovich 2013), die ,,Critical Algorithm Studies* (z.B.
Gillespie 2014) oder die ,,Critical Code Studies* (z.B. Kitchin/Dodge 2011) an Codes, Pro-
tokollen und Algorithmen fasziniert, ist die ,,social power of algorithms* (Beer 2017), also
die Verwobenheit und Riickgekoppeltheit von Algorithmen untereinander und mit ihren kul-
turellen und sozialen Umwelten. Die empirisch schwer fassbaren ,,Algorithmuskulturen
(Seyfert/Roberge 2017) entfalten in der Perspektive der angegebenen Disziplinen ihre Wir-
kungen eher unterhalb von Wahrnehmungsschwellen (vgl. zu den ,,schweigenden* Dimen-
sionen von Algorithmen Schiffer 2017).6

Vor diesem allgemeinen Hintergrund werden den datenbanksteuernden bzw. auf Daten-
banken zugreifenden Algorithmen Eigenschaften zugeschrieben, die bis vor Kurzem noch
dem Humanen vorbehalten waren, wie z.B. das Lehren (vgl. Klinge 2020). Thnen wird als
»Aktanten* (Latour 1998) Handlungstrigerschaft zugebilligt, bzw. wird zumindest betont,
dass in Handlungssituationen die Grenzen zwischen Menschen und Maschinen in Akteur-
Netzwerkskonstellationen nicht mehr so genau zu ziehen seien. Zudem werden Algorithmen
mit menschlichen Eigenschaften in Zusammenhang gebracht, allen voran mit der Fahigkeit
zu ,Lernen‘: Bei sog ,,.Deep Learning“-Anwendungen kiinstlicher Intelligenz (KI) werden

i

https://de.wikipedia.org/wiki/Algorithmus

6  Neben den Algorithmen stehen zudem ,,Datenbanken als Treiber der Digitalisierung* (HauBling 2020,
S. 137) in den sog. ,,critical data studies* im Fokus. ,,Das Denken in Datenbanken besitzt nach Manovich
einen dhnlich revolutiondren Charakter wie die Einfiihrung der Zentralperspektive in die Malerei zu
Beginn der Renaissance* (HauBling 2020, S. 137 mit Bezug auf Manovich 2001).
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algorithmische Verarbeitungsprozesse aus dem ,,Machine Learning™ benutzt, die mit sog.
,,neuronalen Netzen* arbeiten.’

1.1 Deep Learning oder: Algorithmen, die ,lernen’, Preise
vorherzusagen oder Bilder zu erkennen

Worauf es beim Deep Learning ankommt, wird im Folgenden im Anschluss an eine populér-
wissenschaftliche Erlduterung eines Softwareentwicklers (Raicea 2017) dargelegt: Lernende
neuronale Netzwerke bestehen nach Raicea, vereinfacht gesagt, aus drei Schichten (Layers),
von denen zwei sichtbar sind, ndmlich die Eingangsschicht (Input Layer) und die Ausgangs-
schicht (Output Layer). Dazwischen sind je nach Konstruktion unterschiedlich viele ver-
deckte Schichten (Hidden Layers), die die Eingangsinformationen zu einem Output verar-
beiten (vgl. Abb. 1).
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Abb. 1 Hidden Layers. Quelle: ADbD. 2: Preisberechung mit Deep Learning nach
https://cs23 1n.github.io/neural-networks-1/ Raica 2017

Die Idee beim Deep Learning ist nun, dass man ein solches Layerkonstrukt mit grofen Da-
tensdtzen ,trainieren‘ kann, um Problemstellungen zu bearbeiten. Raicea veranschaulicht
dies am Beispiel eines Programms fiir die Preisvorhersage fiir einen Flug auf der Basis der
Informationen Abflugs- und Zielflughafen, Abflugdatum und Fluggesellschaft (vgl. Abb. 2):
Man gibt der Maschine zunéchst vier beliebige Eingangswerte ein (z.B. Hamburg nach Ber-
lin, 18.00 Uhr, Lufthansa) und lésst sie auf dieser Basis einen Preis auswerfen. Jede Verbin-
dung zwischen den Neuronen (Kreisen in der Grafik) ist mit einem Gewicht assoziiert, das
die Eigenschaften dieses Neurons beschreibt, z.B., ob, mit welcher Intensitdt und wohin es
eine Information weiterleitet oder auch nicht. Dies beeinflusst dann die weitere Verarbeitung
in der néchsten, komplexeren Schicht. Im Beispiel werden im Laufe der wiederholten Durch-
gange vermutlich die ,Abflugzeitneuronen‘ generell ,schwerer® gewichtet, weil sie stirker
den Preis beeinflussen, als die beiden ,Airportneuronen‘, die mit der Zeit entsprechend
,leichter* gewertet werden. Dieser Prozess wird milliardenfach wiederholt und das Pro-
gramm kommt dem Ergebnis so immer néher, ,lernt® also den Preis vorherzusagen auf der
Basis fritherer Inputs (also Abflugzeiten usw.) und Outputs (Preisen).

Dieses ,Lernen in Schichten® kommt auch bei der maschinellen Bilderkennung zum Ein-
satz. Tsoutis (2019) hat dies in Bezug auf ,,Merkmalshierarchien“ bei Deep-Learning-Archi-
tekturen visuell gut auf den Punkt gebracht (Abb. 3): Zunichst werden einfache Merkmale
eines Bildes wie Punkte und Striche erkannt, auf der nichsten Ebene schon Formen und
schlieBlich Gesichter. Jede Ebene ist komplexer und baut auf der vorherigen auf: ,,Die Faust-

7  Auch hier haben wir es mit der Gehirnmetaphorik mit einem anthropomorphen Bezug zu tun.
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regel lautet: je tiefer eine Schicht im Deep Learning Netzwerk liegt, desto komplexer werden
die Merkmale, die jeder einzelne Knotenpunkt dieser Schicht erkennt™ (Tsoutis 2019).

Grundsétzlich wird bei allen Deep Learning-Modellen zwischen ,,iiberwachtem* und
»uniiberwachtem* Lernen unterschieden (Jannidis/Kohle/Rehbein 2017, S. 289). Beim iiber-
wachten Lernen ist es ,,Aufgabe des Computers, aus einer Reihe von Beispielen einen Zu-
sammenhang zwischen den Eigenschaften der Beispiele und den Klassen, denen die Bei-
spiele zugehorig sind, zu erkennen (ebd). Die Flugpreisermittlung ist hierfiir ein idealtypi-
sches Beispiel, da die Klassen (Flughifen, Preise etc.) schon vorher feststehen. Beim uniiber-
wachten Lernen dagegen >lernt< der Computer, ,,Gruppen dhnlicher Gegenstinde (soge-
nannte Cluster) zu bilden und voneinander zu unterscheiden (z.B. Gesichter, BS), ohne diese
Cluster aber mit vorgegebenen Klassenlabels zu versehen® (ebd., S. 290). Einfach gespro-
chen: Es werden hier Unmengen von Daten auf Korrelationen von zuvor nicht festgelegten
Dimensionen hin durchsucht und: Diese Korrelationen sind nicht linear ,verdrahtet, sondern
in rekursiven Riickkopplungsschleifen und insofern zirkuldr miteinander verbunden.

Output: is this bob
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Highest-level features: » ; .’-A ' ’
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Input: Raw pixels

Abb. 3: Die Merkmalshierarchie (engl. feature hierachy) vereinfacht dargestellt: Quelle: Mirza/Ma-
lik/Syed 2018 zitiert nach Tsoutis 2019

Wie genau diese Prozesse im Inneren der Deep-Learning-Architekturen vonstattengehen, wie
sich also die Layers der Programme in diesem rekursiven Prozess auf- und miteinander ein-
justieren, kann auch von den Informatiker*innen nicht vorhergesagt und wohl nur schwer
rekonstruiert werden, da die Komplexitit der Riickkoppelungseffekte zwischen den verschie-
denen Schichten so hoch ist, dass zwar prinzipiell jeder nachste Schritt berechenbar wire, da
ja jedes einzelne ,Neuron fiir sich® einen Algorithmus darstellt, der sich nach den eingangs
beschriebenen GesetzmaBigkeiten (also deterministisch) ,verhélt‘. Gleichwohl gelangt man
hier durch die schiere Zahl der Rechenschritte an ,,Grenzen der Berechenbarkeit* (Mainzer
2014), die an anderer Stelle mit dem ,,Schmetterlingseffekt” (Lorenz 1972) beschrieben wer-
den: Ganz kleine Anderungen der Ausgangsbedingungen (bei der Wettervorhersage ein
Schmetterlingsfliigelschlag in Brasilien) konnen am Ende sehr grofle Auswirkungen zeitigen
(die Bildung eines Tornados in Texas), die nicht vorhergesagt werden konnen.®

8  Mainzer fasst dies unter der Uberschrift ,,deterministisches Chaos* (2014, S. 127ff., insbesondere 132ff.)
zusammen: ,,Im deterministischen Chaos ist die Dynamik durch ein nichtlineares Wachstumsgesetz voll-
standig determiniert. Allerdings sind langfristige Wirkungen praktisch nicht vorausberechenbar, da der
Rechenaufwand wegen der empfindlichen Abhéngigkeit von den Anfangsdaten exponentiell wichst™
(ebd., S. 135).
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Beim Flughafenbeispiel und auch beim Bilderkennungsbeispiel haben wir es durchaus
mit einem rudimentéren Prozess der ,Interpretation‘ zu tun: Auf Basis einer iiberschaubaren
Menge an Parametern und auf der Basis von Training mit Realdaten sagt das Programm den
Preis voraus bzw. ,erkennt* ein Gesicht, es ,interpretiert® also empirische Daten. Allerdings
sind hier die Trainingsbedingungen recht iibersichtlich und vor allem: Gerade beim Flugha-
fenbeispiel handelt es sich mehr um ein ,Rechnen‘, als um ein ,Interpretieren‘ im engeren
Sinne, da die Ausgangswerte ja eindeutig als numerische Werte vorliegen.’ Bei der Bilder-
kennung ist das schon anders und bei Sprache stellen sich nochmals ganz andere Probleme
dar, wie im Folgenden gezeigt wird.

1.2 Natural Language Understanding mit General pretrained
Transformern (GPTs)

In den ,,Digital Humanities“ (vgl. Jannidis/Kohle/Rehbein 2017) und der Korpuslinguistik
(Hirschmann 2019) werden statistische Textauswertungen schon lidnger z.B. zur Vorsortie-
rung relevanter Stellen oder zur Suche und Markierung dhnlicher Passagen in grof3en Text-
korpora bzw. zur Suche nach der Benutzung bestimmter Begriffe oder Begriffskombinatio-
nen in bestimmten Wortumfeldern etc. genutzt. Auch in den Sozialwissenschaften halten
Methoden des machine learning zunehmend Einzug. So machen Edelmann et al. (2020) in
einem Review iiber ,,Computational Social Sciences and Sociology* auf die breite Anwen-
dung dieser neuen Zuginge fiir viele Bereiche der Soziologie aufmerksam.!”

Bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache im Modus uniiberwachten Lernens kommen
,Natural Language Prozessing“ (NLP)-Modelle ins Spiel, die sich ein ,,Natural Language
Understanding™ (NLU) zum Ziel gesetzt haben. In jiingster Zeit machen hier sog. ,,Genera-
tive Pretrained Transformer* (GPTs) groB3e Fortschritte. Dies sind Programme, die auf Basis
von sehr groflen Datensétzen vortrainiert sind und relativ aufgabenunabhéngig mit Texten
umgehen konnen. Sie sind insofern eine Weiterentwicklung der eingangs vorgestellten Kls:
»Vor GPT wurden die meisten NLP-Modelle mittels iiberwachtem Lernen speziell fiir eine
bestimmte Aufgabe geschult, etwa um Stimmungen (positiv, neutral, negativ...) in einem
Text zu erkennen. Dazu mussten vorab gro3e Datenmengen manuell durch den Menschen
definiert werden, zum Beispiel durch die héndische Bezeichnung der Stimmung von Texten*
(Nord 2021). Die GPT-Modelle dagegen brauchen diesen menschlichen Zwischenschritt
nicht mehr. Sie tun dies eigenstindig auf der Basis eines Grundtrainings mit groen Sprach-
datenbanken und kdnnen dann je nach Modelltyp (GPT1, GPT2, GPT3 usw.) auf immer gro-
Bere Mengen an Information zuriickgreifen.!! Das derzeitige GPT-3-Modell greift z.B. neben
verschiedenen Datenbanken auch auf Wikipedia zu und meistert ,,Aufgaben wie das Schrei-
ben von Artikeln, die schwer von menschengemachten Texten zu unterscheiden® sind (ebd.).
In Brown et al. (2020) werden die Féhigkeiten von GPT3 in Abhéngigkeit davon beschrie-

9  Die Zeiten, codierte Nummern von Flughéfen und Fluggesellschaften und Preise verfiigen zwar iiber ein
unterschiedliches Skalenniveau, sind aber problemlos aufeinander zu beziehen.

10 Im Abstract zum Artikel zdhlen die Autoren auf: ,,(a) social network analysis and group formation; (b)
collective behavior and political sociology; (c) the sociology of knowledge; (d) cultural sociology, social
psychology, and emotions; (e) the production of culture; (f) economic sociology and organizations; and
(g) demography and population studies.* https://www.annualreviews.org/doi/full/10.1146/annurev-soc-
121919-05462 1#article-denial (12. April 2021).

11 ,Inrecent years the capacity of transformer language models has increased substantially, from 100 mil-
lion parameters [..], to 300 million parameters [...], to 1.5 billion parameters [...], to 8 billion parameters
[...], 11 billion parameters [...], and finally 17 billion parameters [...] (Brown et al. 2020, S. 4).
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ben, wie viele Losungsbeispiele man dem Programm iiberhaupt noch geben muss, damit es
eine Aufgabe erfiillen kann: gar kein Beispiel, ein Beispiel oder ein paar Beispiele? Ein zent-
rales Ergebnis ist Folgendes: Je grofer die Anzahl der Parameter aus den zuvor eingespeisten
Datenbanken ist, auf die das Programm zuriickgreifen kann, desto besser kann es seine Auf-
gabe auch ohne jede Anweisung erfiillen. Man kann ihm eine Frage oder eine Aufgabe stellen
und es beantwortet oder erledigt sie eigenstdndig. Die schiere Quantitét der Parameter ent-
scheidet hier {iber die Qualitét der Ergebnisse — ein m.E. durchaus beunruhigender Gedanke
fiir qualitativ Sozialforschende, die — wie alle Menschen — nur iiber eine begrenzte Fahigkeit
verfiigen, Informationen zu sichten und zu verarbeiten. Wenn nun ein Programm quasi mii-
helos z.B. 1000 Interviews auf der Basis von Milliarden von Parametern miteinander nach
von ihm selbst entwickelten Kriterien vergleicht, liegt die Beunruhigung u.a. darin, dass der
Mensch sich nicht sicher sein kann, ob er in seiner Auswahl von Interviews etwas Entschei-
dendes iibersehen haben konnte.

Die Riickkoppelungen zwischen solch automatisierten, Sprache mehr und mehr ,verste-
henden‘ algorithmischen KI-Systemen ist fiir den oben beschriebenen sozialwissenschaftli-
chen und philosophischen Algorithmendiskurs zentral. Angesichts von Systemen, die selbst
Geschichten erfinden kdnnen, erscheint die Rede von der ,,fraktalen Handlungstrégerschaft®
der Algorithmen (Seyfert/Roberge 2017, S. 10) mehr und mehr plausibel, da sich an diesem
Beispiel zeigt, dass das (hier: sprachliche) ,Handeln der Algorithmen immer schwerer von
menschlichem Handeln zu unterscheiden ist, bzw. genauer: weil das ,,Zusammenhandeln®
von Menschen mit Algorithmen im Sinne Latours immer schwerer eindeutig auf menschliche
oder nichtmenschliche Handlungstrigerschaften reduzierbar ist. Dies ist mit dem Begriff der
»Algorithmenkultur® (Seyfert/Roberge 2017) m.E. zutreffend verdichtet. Im Folgenden wird
vor dem Hintergrund der bislang entfalteten Begrifflichkeit der Interpretationsprozess quali-
tativ-rekonstruktiv Forschender im Hinblick auf ihm innewohnende ,Algorithmen‘ bzw. heu-
ristische Verfahrenslogiken untersucht.

2 Rekonstruktiv-sequenzielle Verfahren als heuristische
Verfahrenslogiken im praxeologischen Sinn

Der urspriingliche Titel dieses Beitrags war mit ,,Zum Algorithmus der Dokumentarischen
Methode* iiberschrieben. Nach einigen Riickmeldungen erscheint mir der Begriff einer ,heu-
ristischen Verfahrenslogik im praxeologischen Sinn‘ jedoch passender, da die Unterschiede
mathematisch definierter Algorithmen zu dem, was Menschen beim Interpretationsprozess
tun, doch zu grof sind. Der Zusatz ,im praxeologischen Sinn‘ ist deshalb wichtig, weil es
sich oft um Logiken der Interpretationspraxis im Bourdieuschen Sinne handelt, also solche,
die implizit beim Interpretieren Anwendung finden, ohne dass die Interpretierenden hieriiber
bei jedem Schritt explizit Rechenschaft ablegen. Im Gegensatz zu den mathematisch prézisen
Turing-Algorithmen (,TAs®), wie sie in Kap. 1 beschrieben wurden, sind heuristische Ver-
fahrenslogiken (,HVs®) im praxeologischen Sinn, wie sie bei rekonstruktiv-sequenziellen
Verfahren zum Einsatz kommen, ndmlich nicht ein-, sondern vieldeutig, ja manchmal sogar
widerspriichlich. Ihre Ausfiihrbarkeit ist prinzipiell gegeben, aber ob es sinnvoll ist, entschei-
det der*die Interpretierende. Das Prozedere ist prinzipiell nie abgeschlossen (nonfinit), es
wird irgendwann angehalten, weil die Interpretin oder der Interpret keine Zeit mehr haben,
weiter zu interpretieren oder ihnen nichts mehr einfallt.Zudem ist der Interpretationsprozess
zirkuldr angelegt: Ergebnisse einer Interpretation verdndern den Kontext fiir eine vorherge-
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hende Interpretation, die wiederum die erste konstituiert. Er ist nicht determiniert und seine
Anschlisse sind folgerichtig auch nicht eindeutig bestimmbar (vgl. Tabelle 1).

Turing-Algorithmus (TA) Heuristische Verfahrenslogik (HV)

Eindeutigkeit: Es darf keine widerspriichliche Vieldeutigkeit: Sie kann widerspriichliche Dimensionen

Beschreibung vorliegen. Diese muss eindeutig sein. haben, muss also nicht eindeutig sein.

Ausfiihrbarkeit: Jeder Einzelschritt muss ausfihrbar Ausfiihrbarkeit: Jeder Einzelschritt ist prinzipiell

sein. ausfiithrbar. Uber die Sinnhaftigkeit entscheidet der*die
Interpretierende*r.

Finitheit: Die Beschreibung des Algorithmus muss Non-Finitheit und Zirkularitdt: Die Beschreibung

endlich sein. heuristischer Verfahrenslogiken ist prinzipiell nie
abgeschlossen.

Terminierung: Nach endlich vielen Schritten muss der Terminierung: Nach endlich vielen Schritten muss die

Algorithmus enden und ein Ergebnis liefern. Verfahrenslogik vom Interpretierenden angehalten und
ein Zwischenergebnis geliefert werden.

Determiniertheit: Der Algorithmus muss bei gleichen Non-Determiniertheit: Hier gibt es keine gleichen

Voraussetzungen stets das gleiche Ergebnis liefern. Voraussetzungen, folglich auch keine gleichen Ergebnisse.

Determinismus: Zu jedem Zeitpunkt der Ausfiihrung Non-Determinismus: Zu jedem Zeitpunkt der Ausfiihrung

besteht hochstens eine Méglichkeit der Fortsetzung. bestehen vielfaltige Moglichkeiten von Anschlissen. Der

Der Folgeschritt ist also eindeutig bestimmt Folgeschritt ist also nicht eindeutig bestimmt.

Tabelle 1: Vergleich mathematischer Algorithmus und heuristische Verfahrenslogik

Von einem Algorithmus im engeren Sinne lasst sich dann nicht mehr sprechen, weshalb der
Begriff heuristische Verfahrenslogik im praxeologischen Sinn angemessener ist. Zwar sind
im Rahmen der verschiedenen qualitativen Methodologien Regeln und RegelméBigkeiten zu
verzeichnen, die z.T. durchaus algorithmische Qualitdten besitzen, aber der Begriff der Ver-
fahrenslogik markiert die Differenz besser. Allerdings gibt es eine Parallele zu den oben be-
sprochenen algorithmischen Deep-Learning-Architekturen: Auch Methodologien verfiigen
iiber ihre ,Hidden Layers‘, die analog zum Berechenbarkeitsproblem von Deep-Learning-
Verfahren Reste des Unerklarlichen aufweisen. Die ,Hidden Layers® qualitativ-rekonstrukti-
ver Forschung werden in den verschiedenen methodologischen Sprachspielen jedoch anders
bezeichnet: so etwa mit dem Begriff der ,,Abduktion‘ (vgl. hierzu Reichertz 2013, siche auch
Schiffer 2020, S. 72 ff.) oder dem Begriff der ,,Intuition” (Gigerenzer 2008) — aber zuriick
zur Frage, ob sich qualitative Methodologien als heuristische Verfahrenslogiken darstellen
lassen. Ein Blick auf den Ablaufprozess der Dokumentarischen Methode mag dies veran-
schaulichen.

2.1 Zur heuristischen Verfahrenslogik der Dokumentarischen
Methode

Die Dokumentarische Methode (Bohnsack 2021) lésst sich mittlerweile als ein Prozess be-
schreiben, der schon ein recht hohes Maf3 an verfahrenslogischer Standardisierung erreicht
hat: Zunichst wird das interessierende Geschehen einer Handlungspraxis auf irgendeine Art
einem Prozess der Transformation in Schrift, meistens durch Transkription unterzogen, so
dass am Ende ein schriftliches Urdokument entsteht, auf das man sich als Datenbasis bezie-
hen kann. Dieser Schritt der Transformation in Schriftlichkeit auf der Basis von Transkripti-
onsregeln, wie z.B. TiQ (,,Talk in Qualitativ Social Research®, vgl. Przyborski/Wohlrab-Sahr
2014; grundlegend: Dittmar 2009), kann noch am ehesten als ,echter* Algorithmus rekon-
struiert werden, da hier die eindeutigsten Verfahrensvorschriften in Form von Transkripti-
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onsregeln vorliegen. Die Transkription ist beides: erkenntniskonstituierend, aber auch be-
grenzend. Denn aus praxeologischer Sicht ist die Welt nicht ,Text® (zu dieser These: Krai-
mer/Garz 1994), sondern ,Praxis‘, was weit iber einen engen Textbegriff hinausgeht; den-
noch ist die primire Bezugnahme der Methodologie fokussiert auf einen sehr engen Textbe-
griff. Was dem Flughafenalgorithmus also die Zahlenwerte, ist der heuristischen Verfah-
renslogik der Dokumentarischen Methode — und wie wir sehen werden allen anderen rekon-
struktiven Methodologien Tiefer Interpretation auch — die Verfasstheit in Schriftlichkeit in
einen recht strengen Format, weshalb man durchaus von einem ,,Paradigma des Transkripts
mit Zeilennummern“ (Schéffer 2022a) sprechen kann.'?

Im weiteren Verlauf des Interpretationsprozesses der Dokumentarischen Methode wird
die Zeichenfolge des Transkripts dann der ,,Formulierenden®, ,,Reflektierenden® (Bohnsack
2021, S. 138ff.) und schlieBlich der ,,Typenbildenden Interpretation” (Schéffer 2020, S.
71ff.) unterzogen. Die Parallele zu den Layer-Architekturen beim Deep Learning fillt schon
hier ins Auge: Jeder Interpretationsschritt ,approximiert® die vorhergehenden Schritte, ist
also auf einem ,héheren‘ Level der Komplexitét angesiedelt.

Die Dokumentarische Methode hat insofern, wie andere anspruchsvolle Methodologien
auch, eine ganz eigene heuristische Verfahrenslogik, ein typisches Ablaufschema des Inter-
pretierens entwickelt. Im Zuge der Entwicklung der Software DokuMet QDA haben wir ver-
sucht, uns die einzelnen Unterschritte zu vergegenwértigen. In Abb. 4 ist das Prozedere der
zentralen Verfahrenslogik der Dokumentarischen Methode, am Beispiel der Reflektierenden
Interpretation einer Gruppendiskussion in einem Ablaufdiagramm dargestellt (vgl. Schaffer/
Klinge/Kramer 2020, S. 170f.).

Auf der linken Seite ist das sequenzielle Gebot bei der reflektierenden Interpretation ei-
ner Gruppendiskussion rekonstruiert: Man wihlt eine Passage (PAS1) aus, beginnt mit der
Interpretation einer AuBerung (RI), rekonstruiert ihren Sinn fiir sich und mit Bezug auf Vor-
ginger- und Anschlussabschnitt, erarbeitet, falls interpretierbar sinn- und soziogenetische
Aspekte fiir die ,,typenbildende Interpretation* (Schiffer 2020) heraus und wiederholt das
Ganze so lange, bis man am Ende der ausgewihlten Passage angelangt ist. Dann fokussiert
man auf den Orientierungsrahmen, indem man nach internen und externen Vergleichshori-
zonten sucht und weitere sinn- bzw. soziogenetische Dimensionen rekonstruiert, die man
ebenfalls in Aspekten darlegt. Wie weit man auf die Vergleichshorizonte ganz rechts zuriick-
greifen kann (also auf andere Passagen, andere Interpretationen oder gar andere Typenbil-
dungen) hangt vom Fortschritt des Gesamtprojekts ab: Zu Beginn spielt sich viel auf der
linken Seite ab, spéter, wenn man in der Phase der Typenbildung angelangt ist, mehr auf der
rechten. Allerdings zeigt die Erfahrung, — und hier ist einer der ,Hidden Layer der Doku-
mentarischen Methode verborgen — dass bereits wéihrend der ersten Phase Abduktionen auf-
tauchen, d.h. plotzliche Erkenntnisse, die weit iiber den gerade interpretierten Abschnitt hin-
ausweisen. Dies erzwingt Spriinge zwischen den Ablaufschemata: Wenn man z.B. eine Idee
fiir eine Typenhypothese hat, sollte man sie aufschreiben und spéter gezielt weiterverarbeiten
konnen und nicht sklavisch die Passage bis zum Ende durchinterpretieren, auf die Gefahr
hin, dass die ,,Sparks* (Anselm Strauss) oder Abduktionen (Peirce) verloren gehen. Dies ist

12 Die Bezugnahme auf diese Texte als ,empirisch® im Sinne von empeiria (Erfahrung/Erfahrungswissen)
ist vor dem Hintergrund der weitreichenden Entkontextualisierung durch die Transkription sowie durch
die weiteren Verarbeitungsschritte problematisch. Es ist eben gerade keine ,Erfahrung® oder ,Erfah-
rungswissen‘, sondern ,nur‘ die schriftliche Information iiber Erfahrungsrekonstruktionen, mit der sich
die Methodologien der Dokumentarischen Methode, des Narrationsstrukturellen Verfahrens, aber auch
die der Objektiven Hermeneutik oder der Grounded Theory beschiftigen. Im Ubrigen hat schon Platon
im Phaidros dieser Form schriftlicher Information eine gehdrige Portion von Skepsis entgegenbracht,
weil sie nicht antworten kénne, wenn man sie etwas frage (dass er das in Schriftform getan hat, gehort
dann zu den Pointen Platonischen Denkens).
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mit den reversiblen Abduktionspfeilen in der Grafik gemeint. Zudem ist zu betonen, dass die
Grafik eine zu starke Linearitdt des Forschungsprozesses suggeriert, was schlicht der Dar-
stellung geschuldet ist.
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ADb. 4: Detail Reflektierende Interpretation bei Dokumentarischer Methode, vgl. Schéffer et al. 2020,
S. 171

Vielmehr ist der Forschungsprozess der Dokumentarischen Methode grundlegend zirkulér
angelegt, durchaus im Sinne des hermeneutischen Zirkels, wobei Abduktionen den Zirkel
bzw. die Spirale am Laufen halten (vgl. hierzu auch: Bohnsack 2017, S. 77f.; Schéffer 2020,
S. 72ft.).

2.2 Ein allgemeines Modell der Beschreibung von Verfahren
,Tiefer Interpretation’

Man kann solche Ablaufschemata mit all ihren Einschrénkungen, was Abkiirzungen/Um-
wege/unorthodoxe Verwendungen etc. anbelangt, m.E. auch fiir andere Methodologien auf-
zeigen. Sie stellen alle Modi des Interpretierens dar, auf die ich in Anlehnung an Deep-Lear-
ning-Modelle als ,Tiefe Interpretation® Bezug nehmen mochte. Heuristischen Verfahrenslo-
giken unterschiedlicher qualitativer Zugénge sind insofern mehr oder weniger tiefe, zwin-
gend sequenzielle Verfahrensschritte inhédrent (wie die eben aufgezeigten). Wéhrend inhalts-
analytische Verfahren recht schnell Textstellen unter Codes subsummieren und insofern
nicht die Tiefe sequenzanalytischer Verfahren erreichen, gehdren Methodologien wie z.B.
die Grounded Theory (Striibing 2014), das Narrationsstrukturelle Verfahren (Schiitze 2016),
die Objektive Hermeneutik (Wernet 2021) und auch die Dokumentarische Methode
(Bohnsack 2021) zu den heuristischen Verfahrenslogiken, mit denen sich Verfahrensschritte
, Tiefer Interpretation® betreiben lassen.
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Im Folgenden moéchte ich ein allgemeines Beschreibungsmodell von Interpretationspro-
zessen vorschlagen, das es ermdglicht, verschiedene Verfahren Tiefer Interpretation mitei-
nander zu vergleichen. Hier ist m.E. die Idee geschichteter Erkenntnisprozesse der Deep-
Learning-Modelle (vgl. Kap. 1.1) zentral: Man kann jede Methodologie und ihre daraus re-
sultierenden Interpretationsschritte formal in folgendem Dreiebenenmodell beschreiben: Es
gibt einen Input — eine Transkription, ein Bild, ein Video, eine Beobachtung oder ein Doku-
ment — gefolgt von einem unterschiedlich komplexen Verarbeitungsprozedere, in das die ver-
schiedenen grundlagentheoretischen und methodologischen Steuerungsaspekte hineinspie-
len. Als Output bekommen wir dann eine Fallrekonstruktion, eine Typologie, ein theoreti-
sches Modell etc. (vgl. Abb. 5).

Methodologie

Methodisiertes Vorgehen

(Arbeitsschritt 1, 2, 3, n...) \

Ergebnis

Input Layer

Hidden Layer ———— Output Layer |

Abb. 5: Allgemeines Modell von Verfahren Tiefer Interpretation (in Anlehnung an Abb. 1)

Die Parallele zum Deep Learning liegt hier m.E. auf der Hand: Viele der Verfahrensschritte
sind fiir eine*n Endbenutzer*in genauso wenig durchschaubar, wie die sich selbst organisie-
renden neuronalen Netze fiir die Informatiker*innen. Begriffe wie ,,Abduktion* von Charles
Sanders Peirce (Peirce 1979, § 5.1899) oder ,,Sparks* bei Anselm Strauss miissen dann dafiir
herhalten, das kreative Moment qualitativ-rekonstruktiver Forschung irgendwie fassbar zu
machen.

Wendet man das Modell von Input Layer, Hidden Layer und Output Layer auf die
Grounded Theory, die Narrationsanalyse, die Objektive Hermeneutik und die Dokumentari-
sche Methode an, gelangt man zu folgenden Darstellungen (vgl. Abb. 6-9):

In verdffentlichten Fallrekonstruktionen, und hier zeigt sich die Parallele zu den Deep-
Learning-Anwendungen am deutlichsten, bekommt man meistens nur ausschnittweise den
gesamten Prozess zu Gesicht und muss den Ergebnissen vertrauen. Uberwiegend sind ein-
zelne Interpretationsschritte exemplarisch, oft nur ausschnitthaft im Anhang der Studien auf-
geflihrt. Neben der Ausschnitthaftigkeit kommt hier noch das Problem hinzu, dass solche
Darstellungen immer auf der Darstellung “gegenwértiger Vergangenheiten“ beruhen, d.h.
Vergangenheiten von Arbeitsschritten, bei denen man bei der sog. ,,Rekonstruktion® schon
wusste, in welche Richtung es mit der Interpretation spéter weiterging (vgl. Schiffer 2020,
S. 81). Das Problem bei allen qualitativen Methodologien ist also die Schicht in der Mitte,
der Hidden Layer, der mal mehr mal weniger stark (oder auch gar nicht) expliziert wird.
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Grounded Theory
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ADbb. 6: Grounded Theory (vgl. Strauss 1991; Striibing 2014)

Narrationsanalyse
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Theoretisches
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Abb. 7: Narrationsanalyse nach Fritz Schiitze (2016)
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Abb. 8: Objektive Hermeneutik nach Ulrich Oevermann (Wernet 2021)
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/

Empirisches
Material

1. Thematischer Verlauf

2. Transkription

3. Formulierende Interpretation
4. Reflektierende und
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| Input Layer ————» Hidden Layer —————Output Layer |

Abb. 9: Dokumentarische Methode nach Ralf Bohnsack (2021) mit Ergénzung zu typenbildender In-

terpretation nach Schéfter (2020)
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Der Ort, an dem die Hidden Layer qualitativ-rekonstruktiver Sozialforschung vielleicht noch
am klarsten zu rekonstruieren wéren, sind die Forschungswerkstitten, die in allen vier Me-
thodologien eine wichtige Rolle einnehmen (vgl. Riemann 2018; Franz 2020; Schéffer 2010;
Schiffer/Klinge/Kramer 2020, S. 164f.) und bei der wissenschaftlichen Sozialisation von
»lnterpretationseinstellungen,-Orientierungen und -Haltungen eine wichtige Rolle einneh-
men (vgl. hierzu: Schéffer 2022b). ,Qualitative Hidden Layers® der Prozesshaftigkeit quali-
tativen Forschens konnen hier in sehr aufwendiger Weise studiert werden. Um Prozesse Tie-
fer Interpretation auch nur annéhernd zu rekonstruieren, miisste insofern eine vergleichende
Forschungswerkstattforschung etabliert werden, die die jeweiligen Interpretationsstdnde im
status nascendi, also im aktuellen Prozess der Interpretation rekonstruiert. Franz (2020, S.
273f.) macht hier den m.E. zielfiihrenden Vorschlag, ,,sachliche®, ,,soziale®, ,,zeitliche* und
,rdumliche Sinndimensionen® bei der Arbeit in Forschungswerkstétten bzw. Interpretations-
gruppen zu differenzieren. Das hier vorgestellte Modell Tiefer Interpretation wiirde dies als
Metaebene des Vergleichs ermdglichen bzw. ist zumindest eine notwendige Vorbedingung
hierfiir.

3 Moglichkeiten und Grenzen der Optimierung
von Verfahren Tiefer Interpretation durch kinstliche
Intelligenz

Vor dem Hintergrund der Uberlegungen zur Konzeption eines Konzepts , Tiefer Interpreta-
tion‘, das wesentlich auf dem Vergleich des ,Handelns® algorithmischer und menschlicher
Akteurskonstellationen beruht — vereinfacht gesprochen: dem Vergleich von Deep-Learning-
Architekturen u.a. mit Forschungswerkstattpraxen — mochte ich abschlieBend noch Moglich-
keiten und Grenzen der Optimierung von Verfahren Tiefer Interpretation durch die beschrie-
benen Deep-Learning-Anwendungen kiinstlicher Intelligenz diskutieren. Dies werde ich am
Beispiel der projektierten Implementierung kiinstlicher Intelligenz in eine herkommliche
QDA-Software fiir das Interpretieren mit der Dokumentarischen Methode (hierzu: Schaf-
fer/Klinge/Kramer 2020) bewerkstelligen (3.2). Dem vorangestellt sind noch einige Anmer-
kungen zur Einordnung dieser neuen Entwicklungen in ein Kontinuum des Einsatzes von
Medientechnologien in qualitative Forschung.

3.1 Zum Kontinuum des Einsatzes von Medientechnologien
in qualitativer Forschung oder: vom Gansefederkiel zum Einsatz
von Kl in QDA Programmen

Vergegenwirtigt man sich die Geschichte qualitativer Forschung, die wesentliche Entwick-
lungsschiibe der Weiterentwicklung von Medientechnologien verdankt, so sind die derzeit
erhéltlichen QDA-Programme nur eine Fortsetzung einer kontinuierlichen Weiterentwick-
lung. Thre Anfangspunkte liegen weit zuriick: beim Génsefederkiel, mit dem Engels (1848)
»Die Lage der arbeitenden Klasse in England beschrieben hat, den Schreibmaschinen und
Kameras der Marienthalstudie (Jahoda/Lazarsfeld/Zeisel 1975), den klobigen Tonbandgera-
ten der Gruppenexperimentstudie von Pollock (1955) Mitte der 50er Jahre, den Kassettenre-
cordern in den 70er Jahren, mit dem Fritz Schiitze seine Gerichtsstudien betrieben hat
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(Schiitze 1978), dem Einsatz von Computern ab Mitte der 80er, Anfang der 90er Jahre und
schlie8lich den immer mehr Bereiche des qualitativen Forschungsprozesses umgreifenden
Digitalisierungsschiiben in den 10er und 20er Jahren in diesem Jahrhundert (genauer hierzu:
Schiffer 2022a).

Die beim Forschungsprozess eingesetzten Medientechnologien sind iiberwiegend ,,ge-
blackboxt“, um eine Formulierung Latours (1998) aufzugreifen, d.h. sie sind kurz nach ihrer
Einfiihrung in den Fundus selbstverstdndlichen Handlungswissens qualitativer Sozialfor-
schung abgesunken: Dass z.B. die Arbeit auf der Basis von Transkripten mit Zeilennummern
erst mit der Entwicklung des Kassettenrecorders seit Ende der 70er Jahre Fahrt aufnahm oder
die heute selbstverstiandliche Suche und Rekombination von Textstellen unter Zuhilfenahme
von Computertechnologie in der ,Schreibmaschinenzeit’ noch mithsam per Hand durchge-
fithrt werden musste, ist nur noch den Wenigsten présent. Bei kiinstlicher Intelligenz ist das
derzeit noch nicht der Fall. IThre Anwendungen werden in der sozial- und geisteswissenschaft-
lichen Community m.E. mit einer Mischung aus Ausblendung und Befiirchtung auf der ei-
nen, aber auch mit wachsendem Interesse und Faszination auf der anderen Seite verfolgt (vgl.
z.B. im Kontext qualitativer Marktforschung: Kirchmair 2020). Vermutlich wird die Integra-
tion von KI in QDA-Programme in ein paar Jahren genauso selbstversténdlich sein, wie heut-
zutage die Anwendung von QDA- oder Schreibprogrammen im Workflow qualitativ For-
schender und wird nicht als Zasur, sondern nur als ein weiterer Schritt in einem Kontinuum
der Medientechnikgeschichte qualitativer Forschung wahrgenommen werden. Die folgenden
abschlieBenden Ausfithrungen zur Kombination von QDA-Software mit KI unterliegen in-
sofern der Gefahr, von zukiinftigen Forschenden in ihrer Problemhaftigkeit nicht mehr ver-
standen zu werden.

3.2 Moglichkeiten und Grenzen der Kombination von herkémmlicher
QDA-Software mit kiinstlicher Intelligenz im KISOFT Projekt

In einem gerade begonnenen Projekt namens KISOFT!? gehen wir der Frage nach, inwiefern
die in Kap. 1.2 beschriebenen Deep Learning Algorithmen zum Natural Language Prozessing
(NLP) zur Unterstiitzung des Interpretationsprozesses bei der Dokumentarischen Methode
herangezogen werden konnen. Das KISOFT Projekt ist ein anwendungsorientiertes For-
schungsprojekt, das zum Ziel hat, sog. kiinstliche Intelligenz in den Forschungsprozess ein-
flieBen zu lassen und hierbei die Zusammenarbeit menschlicher und nichtmenschlicher In-
terpretierender empirisch zu beobachten sowie medien- und erkenntnistheoretisch zu reflek-
tieren.

Die Idee ist, keine eigene KI zu erzeugen, sondern Schnittstellen von DokuMet QDA zu
bereits bestehenden Applikationen kiinstlicher Intelligenz (KI) wie z.B. GPT3 (vgl. Kap. 1.2)
zu entwickeln, sodass ein*e Interpretierende*e die Moglichkeit hat, iiber DokuMet QDA eine
Anfrage an die KI Anwendung zu stellen. Diese bearbeitet dann die Anfrage, spielt das Er-
gebnis wieder zu DokuMet zuriick, so dass es dem*der Interpretierenden in entsprechend
aufbereiteter Form (in einem ,Fenster’ von DokuMet QDA) zur Verfiigung gestellt werden
kann. Die ,Anregungen‘ der KI kénnen dann von der*dem Interpretierenden in einem wei-
teren wieder hindischen und von keinem Algorithmus gesteuertem Arbeitsschritt verarbeitet
oder auch verworfen werden.

13 https://dtecbw.de/home/forschung/unibw-m/projekt-kisoft
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An einem Forschungsbeispiel zur Coronapandemie' soll dies kurz veranschaulich wer-
den: Der NDR Podcast'’ von Christian Drosten und in jiingster Zeit Sandra Ciesek hat mitt-
lerweile 84 Folgen von jeweils 10 bis 20 Seiten Text, also iiber 1000 Seiten Interviewmate-
rial. Der Podcast ist im Coronaprojekt u.a. in der Hinsicht interessant, dass hier neue Formen
der Vermittlung coronarelevanter, wissenschaftlicher Information an die Bevolkerung betrie-
ben werden, die sich mit verschiedenen Modi der ‘Erziehung‘ der Bevolkerung (wie z.B.
Reden von Politiker*innen) erginzen, z.T. aber auch in die Position von ,,Ko-Erziehenden*
gelangen (vgl. Klinge/Nohl/Schéffer 2022). In DokuMet QDA lassen sich einzelne Episoden
gut sequenziell interpretieren und im ,, Typengenerator” der Software verschiedene Verdich-
tungsschritte des Materials vornehmen (Schaffer 2020; Schéffer et al. 2020), aber den Ge-
samtkorpus bekommt man natiirlich nie ,durchinterpretiert‘. Im Rahmen der Dokumentari-
schen Methode kann man hochsten eine Auswahl an ,,Eckféllen selektieren (z.B. den ersten
Podcast von Drosten und von Ciesek und weitere, nach inhaltlichen Kriterien ausgesuchte
Episoden) und dann interpretieren. Aber wie macht man ,,Eckfdlle intersubjektiv tiberprif-
bar fest? Hier kommt die KI ins Spiel: Uber DokuMet QDA als Relais, so das Konzept,
konnten alle Interviews in ausgewihlte Deep-Learning-Anwendungen hochgeladen und die
offene Frage gestellt werden: ,,Finde heraus, ob und wie sich die Antworten von Christian
Drosten mit der Zeit verdndern® oder ,,Finde heraus, ob und wie sich die Antworten von
Christian Drosten von denen von Sandra Ciesek unterscheiden®. Das sind klassisch ,offene®
Fragen qualitativer Sozialforschung, die es hier dem Programm iiberlassen, im Modus ,,un-
iiberwachten Lernens® (vgl. Kap. 1.1) zu bestimmen, was ,Verdnderung‘ oder ,Unterschei-
dung‘ heilen mag. Es ist natiirlich auch moglich, starker eingegrenzte Arbeitsaufgaben an
die KI zu schicken: ,,Finde heraus, ob und wie Drosten Begrifflichkeiten des Lehrens und
Lernens in seinen Argumentationen einsetzt™. Die Antwort von der KI wird dann auf der
Oberfliche von DokuMet QDA den Interpretierenden zur Verfiigung gestellt. Was diese
dann mit den Ergebnissen der KI machen, in die die im Sinne Latours (1998, S. 41) ,.geblack-
boxten* Relevanzen des Programms eingeflossen sind, ist eine hochinteressante, nur empi-
risch zu 16sende Fragestellung: Lasst sich das Mensch-Maschine-Maschine-System, also In-
terpretierende*r — DokuMet QDA — GPT3 so aufeinander kalibrieren, dass es flir Nutzer*in-
nen von DokuMet QDA einen Mehrwert beim Interpretieren darstellt? Wenn die Maschine
die Frage z.B. so beantwortet, dass Drosten seine Antworten ab Folge 17 anders zu formu-
lieren beginnt oder sich die Antworten von Drosten und Ciesek in der und der Hinsicht un-
terscheiden, hétte man erste Kriterien fiir die Eckfallauswahl an der Hand. Gleichzeitig muss
natiirlich in geeigneter, d.h. in intersubjektiv iiberpriifbarer Weise kontrolliert werden, wel-
che Rolle die Ergebnisse der KI bei der Gesamtinterpretation gespielt haben. Hierin liegt
nach meinem Dafiirhalten die gro3te Herausforderung, denn der*die menschliche Interpre-
tierende kann vor dem Hintergrund der in Kap. 1.1 dargestellten Grenzen der Berechenbar-
keit bei Deep-Learning-Anwendungen prinzipiell nicht nachvollziehen, wie die KI zu ihren
Ergebnissen gelangt ist, homolog zu den Grenzen der Nachvollziehbarkeit menschlicher In-
terpretationsprozesse im Kontext von Forschungswerkstétten und erst recht beim ,,einsamen
Schreiben des*der Materialeinbringenden im Anschluss an eine Forschungswerkstattsit-
zung (hierzu instruktiv: Wernet 2021, S. 143ff.). Bei unreflektierter Ubernahme der Vor-
schldge der KI kann dies zu einer Entfremdung der Rekonstruktionsarbeit im Forschungs-
prozess fithren. Das Entfremdungsargument ist gerade fiir qualitativ Forschende zentral, weil

14 Das Projekt wird von der Volkswagenstiftung unter dem Titel ,,Between educating and teaching the
adult population. Andragogical perspectives on the Corona Pandemic* gefordert (AZ: 99 317). Fiir einen
ersten Uberblick: https://www.unibw.de/home/news/koennen-erwachsene-zu-richtigem-verhalten-erzo-
gen-werden

15 https://www.ndr.de/nachrichten/info/podcast4684.html
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hier alle Befiirchtungen quasi gebiindelt werden. Zudem kann sich auch ein neuer ,digital
gap® Offnen zwischen denjenigen, die tiber die fortgeschrittene Technologie verfiigen und
denen, die keinen Zugang zu ihr haben. Allerdings wird die Leistungsfahigkeit von Kls oft
auch liberschitzt. Die KI ,wirft® ja keine vollstdndige Interpretation aus, von der ,,Singulari-
tatsgrenze® sind wir insofern vermutlich noch weit entfernt. Mit der ,,technologischen Sin-
gularitit™ wird der Zeitpunkt bezeichnet, ,,ab dem Maschinen in der Lage sind, mit Hilfe
kiinstlicher Intelligenz Maschinen zu schaffen, die weit intelligenter sind als der Mensch*
(Misselhorn 2018, S. 205).

Ein weiterer Aspekt ist m.E. weitaus kritischer zu betrachten: In die NLP-Modelle sind
offensichtlich systematische Bias eingeflossen, die mit dem Trainingsmaterial zusammen-
héngen. Genauso wie eine Gesichtserkennungssoftware schwarze Gesichter schlechter er-
kennen kann'®, wenn sie iiberwiegend mit weiBen Gesichtern vortrainiert wurde, hiingen auch
Sprachmodelle davon ab, was in den Trainingsdaten verarbeitet wird. Brown et al. (2020, S.
35f.) machen in ihrer Bestandsaufnahme von neueren Entwicklungen der NLP-Modelle ge-
nau hierauf aufmerksam: ,,Biases present in training data may lead models to generate stere-
otyped or prejudiced content™ (ebd.). Sie verweisen hier insbesondere auf Bias im Hinblick
auf Gender, Race und Religion. Obgleich von den Autor*innen die Forderung erhoben wird,
diese Probleme zu beheben!’, werden bei unseren Versuchen mit unterschiedlichen KlIs diese
und andere Bias sicher eine Rolle spielen, weshalb hierauf ein besonderes Augenmerk ge-
richtet werden muss. Zur ,,Standortge“- rspt. ,,Seinsverbundenheit der Interpretierenden
(Bohnsack 2017, S. 180f.) kommt insofern hier die der KIs hinzu und muss analytisch be-
riicksichtigt werden. Die Option, die KIs aufgrund dieser Bias gar nicht erst zu benutzen,
wiirde ich ablehnen, sondern vielmehr folgende Haltung einnehmen: Die Fahigkeiten der
Technologie sollten genutzt werden, wohlwissend, dass sie die Bias reproduzieren kann (und
vermutlich auch wird). In gewisser Weise dhnelt das der Diskussion um Klassiker in den
Sozial- und Geisteswissenschaften: Wir beziehen uns bspw. nach wie vor auf viele Klassiker,
obwohl sie in ihren Schriften an anderer Stelle nachweislich antisemitisches, rassistisches
oder frauenfeindliches Gedankengut verbreitet haben. Hier ist insofern eine kritische Sensi-
bilitit beim Arbeiten zusammen mit diesen neuen ,,Aktanten” (Latour 1998) in der qualitati-
ven Sozialforschung gefordert.

Der Reiz des gesamten Unterfangens liegt m.E. in der Kombination der menschlichen
Fahigkeit zur ,Tiefen Interpretation® (Kap. 2.2), in die intuitive und abduktive Aspekte ein-
flieBen mit der Maschinenfahigkeit zur komplexen Verarbeitung und iiberraschenden Rekon-
textualisierung grofBer Datenmengen aus vergleichsweise unstrukturierten Informationen,
wie Interviews, Beobachtungsdaten, Bildern etc. Aus techniksoziologischer Perspektive
kann man durchaus von einem ,,Hybridakteur” menschlicher ,,Akteure* und nichtmenschli-
cher ,,Aktanten* sprechen (Latour 1998, S. 35f.), die zusammen etwas Neues entstehen las-
sen, was ohne die Technologie nicht entstehen wiirde, analog bspw. zur ,Kassettenrecorder-
zeit‘, als sich Anselm Strauss, Juliet Corbin, Fritz Schiitze, Ralf Bohnsack, Ulrich Oever-
mann und viele andere aufmachten, die qualitative Sozialforschung zu revolutionieren. Inso-
fern verbergen sich in der Fragestellung auch weitreichende erkenntnistheoretische Implika-
tionen im Hinblick auf die generelle Medien- und Technologiecabhéngigkeit menschlicher
Erkenntnis.

16 Hierauf macht eine Dokumentation bei Netflix aufmerksam (Coded Bias) und wird hier besprochen:
https://www.sueddeutsche.de/kultur/coded-bias-netflix-doku-1.5268189

17 ,,In order to pave the way for effective bias prevention in general purpose models, there is a need for
building a common vocabulary tying together the normative, technical and empirical challenges of bias
mitigation for these models* (Brown et al. 2020, S. 35).
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