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1 Einleitung

Generative Sprachmodelle und die damit verbundene Zunahme von Kl-generierten
Inhalten verdndern die Informationsproduktion und -verarbeitung rasant. Spatestens mit
der Veroffentlichung von ChatGPT im Dezember 2022 ist einer breiten Offentlichkeit klar
geworden, welche herausragenden — noch vor einigen Jahren fiir unmoglich gehaltenen
— Fahigkeiten generative Sprachmodelle (Large Language Models, LLMs) besitzen und
welche gesellschaftlichen Umwélzungen diese sich rasant entwickelnde Technologie nach
sich ziehen konnte.

Generative KI ist eine Dual-Use-Technologie: Manipulative Akteur:innen kénnen sie
nutzen, um liberale Demokratien zu schwéichen — etwa durch die massenhaft auto-
matisierte Erzeugung von Desinformation, Propaganda und toxischen Inhalten. Doch
generative KI stellt nicht nur ein Risiko dar, sondern birgt auch Chancen, die 6ffentli-
che Diskurslandschaft und die politische Willensbildung im Sinne der Ideale liberaler
Demokratien zu starken.

Dieses Potential der Starkung deliberativer Kultur ist vielfaltig. Sprachmodelle konnen
dazu genutzt werden, den oOffentlichen Diskurs konstruktiver und inklusiver zu gestalten.
Sie konnen die Rationalitat des Diskurses stéarken, indem sie Biirger:innen dabei helfen,
relevante Argumente zu identifizieren, zu verstehen und zu evaluieren. KI kann auch
dazu beitragen, Beteiligungsformate in einem zuvor nicht moglich gewesenen Mafistab zu
skalieren und damit mehr Menschen Zugang zu politischer Partizipation zu eroffnen.

Allerdings reicht es nicht aus, sich allein auf die technischen Méglichkeiten zu konzen-
trieren. Eine rein technokratische Perspektive birgt die Gefahr, relevante ethische und
gesellschaftliche Aspekte auszublenden. Kl-gestiitzte Deliberation darf grundlegende
deliberative Normen nicht verletzen. Vielmehr sollte sie so ausgestaltet werden, dass
wir diesen Normen zu einem hohen Mafl gerecht werden. Wir miissen uns auch fragen,
wie Kl-gestiitzte Deliberation ausgestaltet werden muss, damit sie von Biirger:innen
akzeptiert und genutzt wird. Der Einsatz von Kl-basierten Applikationen kann unsere
deliberative Kultur nur dann stirken, wenn diese von Biirger:innen verwendet werden,
was wiederum ein hinreichend grofies Vertrauen in die Sicherheit und Verlasslichkeit
solcher Anwendungen voraussetzt.

Im Projekt ,,Chancen von KI zur Stirkung unserer deliberativen Kultur® (KIdeKu)
sind wir der Frage nachgegangen, wie Large Language Models eingesetzt werden
konnen, um deliberative Kultur zu starken. Das Projekt wurde am Karlsruher Institut
fiir Technologie (KIT) im Arbeitsbereich Computationale Philosophie, Philosophische
Methoden, Moralphilosophie & Angewandte Ethik (CompPhil?’MMAE) durchgefithrt und



vom Bundesministerium fir Bildung, Familie, Senioren, Frauen und Jugend (BMBFSFJ)
gefordert (Projektlaufzeit: 01.06.2024-31.12.2025).

Dabei verfolgte das Projekt drei zentrale Ziele:

1. Entwicklung von Einsatzszenarien: Die Identifizierung relevanter Einsatzszenarien
von KI zur Stirkung deliberativer Kultur sollte einen umfassenden Uberblick
dariiber geben, wie LLMs gemeinwohlorientiert in unserer demokratischen Praxis
eingesetzt werden konnen.

2. Schaffung technischer Grundlagen: Fir ausgewéhlte Einsatzszenarien sollten tech-
nische Grundlagen in Form von Open-Source-Prototypen und offenen Datensétzen
entwickelt werden, die von der Community genutzt und weiterentwickelt werden
koénnen.

3. Handlungsorientierung: Aus den gewonnenen Erkenntnissen und Projektergebnis-
sen sollten Empfehlungen fiir zivilgesellschaftliche und politische Akteur:innen
entwickelt werden.

Die Ziele wurden mit Abschluss des Projektes im Dezember 2025 erreicht. Der vorlie-
gende Bericht fasst die Ergebnisse in drei Kapiteln zusammen:

Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber relevante Einsatzszenarien von KI zur Stirkung
deliberativer Kultur. Die Szenarien werden entlang dreier Dimensionen — Einsatzbereich,
Ziele und Umsetzung — charakterisiert und anhand konkreter Beispiele illustriert. Dabei
wird gezeigt, wie Kl-gestiitzte Anwendungen zur Forderung respektvoller Kommunika-
tion, zur Starkung der Diskursrationalitat sowie zur Ermoglichung von Teilhabe und
Inklusion beitragen koénnen.

Kapitel 3 stellt die im Projekt entwickelten Prototypen und Datensatze vor: den KldeKu
Toxicity-Detector, einen LLM-basierten Prototyp zur Identifizierung toxischer Sprache;
die FvidenceSeeker-Boilerplate, ein Code-Template fiir KI-basierte Faktenpriifung auf
Grundlage eigener Wissensbestande (zum Beispiel in Form von Berichten); sowie den
synclALO-Datensatz, der als Trainings- und Evaluationsdatensatz fir Kl-gestiitzte
Tools im Bereich der Argumentationsanalyse dienen kann.

Kapitel 4 diskutiert zentrale Herausforderungen bei der Integration von KI-basierten
Tools in deliberative Prozesse und formuliert Empfehlungen fiir das Design KI-basierter
Deliberationstools. Es wird argumentiert, dass die Verlasslichkeit solcher Tools zentral
fiir die Erreichung deliberativer Ziele und das Vertrauen von Nutzer:innen ist, woraus
sich die Notwendigkeit ihrer systematischen Evaluierung und Optimierung ergibt.



2 Einsatzszenarien von Kl zur
Starkung deliberativer Kultur

Wie kénnen Sprachmodelle eingesetzt werden, um unsere deliberative Kultur zu starken,
und welche Einsatzszenarien sind hierfiir besonders vielversprechend? Im Folgenden
werden einige Szenarien skizziert, ohne Anspruch auf Vollstandigkeit zu erheben. Die
Beispiele sollen vielmehr das Spektrum der vielfaltigen Moglichkeiten zur Starkung
deliberativer Kultur durch KI aufzeigen.

Die Einsatzszenarien lassen sich dabei anhand der folgenden drei Dimensionen charak-
terisieren (siehe Abbildung 2.1):

1.
2.

erreichen?

Offentlicher Diskurs
- Klassische Massenmendien
- Soziale Medien
- Offentliche Vortrage
- Onlinediskussionsportale

Dialog- und Beteiligungsverfahren
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- Online-Beteiligungsplattformen
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politischen Partizipation
- Parteiarbeit
- politische Kampagnen
- Arbeit zivilgesellschaftlicher
Organisationen
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Abbildung 2.1: Uberblick Einsatzszenarien

2.1 Einsatzbereiche

Um die relevanten Einsatzbereiche — also die deliberativen Kontexte — naher zu be-
stimmen, muss geklart, was mit Deliberation eigentlich gemeint ist. Obwohl in den



2.1 Einsatzbereiche

Politikwissenschaften um die Details einer addquaten Erlauterung des Deliberationsbe-
griffs gerungen wird,! lisst sich ein unproblematischer Kern wie folgt formulieren: In
deliberativen Kontexten treffen Menschen in unterschiedlichen 6ffentlichen Rollen (bei-
spielsweise als Biirger:innen, Politiker:innen oder Interessenvertreter:innen) zusammen,
um Anliegen des offentlichen Lebens zu diskutieren und gegebenenfalls zu entscheiden.
Dabei werden unterschiedliche Ansichten ausgetauscht und im Lichte von Informa-
tionen, Griinden und Einwanden angepasst, um bestenfalls zu einer gut begriindeten
Entscheidung zu gelangen.

Deliberation unterscheidet sich deutlich von anderen Interaktionsformen: Der Austausch
personlicher Erlebnisse ohne Bezug zu 6ffentlichen Anliegen stellt keine Deliberation
im hier verwendeten Sinne dar. Zudem wird Deliberation haufig von Verhandlungen
oder Mediationen abgegrenzt.? In Verhandlungen treffen Personen mit gegensitzlichen
Interessen und meist asymmetrischen Durchsetzungsmoglichkeiten aufeinander. Ver-
handlungen zielen auf einen Interessenausgleich ab, der zwar durch Normen reguliert
ist, jedoch selten auf einer gleichberechtigten Interaktion basiert. Im Gegensatz dazu
wird ideale Deliberation als Austausch von Ansichten, Perspektiven und Argumenten
gleichberechtigter Gespréchsteilnehmer:innen verstanden.

Bevor wir mit der Charakterisierung idealtypischer Deliberation bereits auf mogliche
Ziele eines Kl-Einsatzes zu sprechen kommen, ist die vorldufige Charakterisierung
ausreichend, um mogliche Einsatzbereiche, also relevante deliberative Kontexte, nédher
zu spezifizieren.

Der offentliche und teiloffentliche Diskurs ist ein zentraler deliberativer Kontext. In
sozialen Medien, Onlineforen, auf 6ffentlichen Vortragen, in Plenumsdiskussionen und
in parlamentarischen Debatten werden Perspektiven, Meinungen, Informationen und
Argumente ausgetauscht. Auch wenn klassische Massenmedien kein Forum aktiver
Deliberation darstellen, da ihnen die direkte Interaktion zwischen Biirger:innen fehlt,
spielen sie fiir deliberative Kontexte eine zentrale Rolle: Sie spiegeln und prégen den
offentlichen Diskurs, geben Biirger:innen mindestens mittelbar die Moglichkeit, ihre
eigene Meinung auszudriicken und informieren sie tiber soziale, politische und kulturelle
Belange des offentlichen Lebens.

Auch in vielen Dialog- und Beteiligungsverfahren spielt Deliberation eine entschei-
dende Rolle. Darunter zihlen unter anderem Biirgerrite und Konsenskonferenzen.?
In Biirgerraten kommen in etwa acht bis zwolf zuféllig gewédhlte Biirger:innen tiber
einen Zeitraum von zwei Tagen zusammen, die sich in einem ersten Schritt auf ein
gesellschaftsrelevantes Problem als Thema einigen, um dann dieses zu diskutieren. Die
vom Biirgerrat erarbeiteten Losungsansatze werden veroffentlicht und konnen als Input
fiir die politische Entscheidungsfindung dienen.

Konsenskonferenzen sind im Vergleich zu Biirgerriten starker strukturiert und finden
iiber einen Zeitraum von 3 Tagen mit etwa 20 zuféllig gewahlten Biirger:innen statt.

!Einen Uberblick geben Neblo (2011) und Béchtiger u. a. (2010).
2Zusammenfassend in Goldschmidt (2014), S. 69-74.
3Fiir einen Uberblick sieche Nanz und Fritsche (2012).



2 Einsatzszenarien von KI zur Starkung deliberativer Kultur

Im Gegensatz zum Biirgerrat wird das Thema vorgegeben, und vor Beginn der eigent-
lichen Konferenz werden den Teilnehmenden Informationen bereitgestellt. Wahrend
der Konferenz haben die Teilnehmenden die Moglichkeit, Expert:innen zu konsultieren
und untereinander zu diskutieren. Anschlielend erarbeiten sie Stellungnahmen und
Empfehlungen, die in Form eines Abschlussberichts verdffentlicht und in der politischen
Entscheidungsfindung beriicksichtigt werden kénnen.

Dialog- und Beteiligungsverfahren zeichnen sich dadurch aus, dass sie unter bestimmten
Zielsetzungen durchgefithrt werden und Teilnehmende in ihrer Rolle als Biirger:innen
und Laien zu komplexen gesellschaftsrelevanten Themen Stellung nehmen (Goldschmidt
2014). In vielen Formaten spielt der Austausch von Argumenten auf Basis von Infor-
mationen und Evidenzen eine zentrale Rolle. Im Gegensatz zu reinen Abstimmungen
wird im Rahmen solcher Deliberationen haufig eine gemeinsame Position entwickelt,
die nicht unbedingt Konsens voraussetzt, und die dann als Ergebnis des Verfahrens im
Idealfall Einfluss auf politische Entscheidungsprozesse hat.

Neben Dialog- und Beteiligungsverfahren sollen im Folgenden auch allgemeinere For-
men der Partizipation als relevant erachtet werden, sofern sie mindestens mittelbar
fiir gelingende Deliberation wichtig sind. Darunter zahlt insbesondere die politische
Partizipation, wie z.B. die Mitgliedschaft und Mitarbeit in Parteien, die Arbeit in
zivilgesellschaftlichen Organisationen und selbstorganisiertes Biirgerengagement im
Demokratiebereich.* Deliberation spielt sowohl in der Parteiarbeit als auch in der
zivilgesellschaftlichen Arbeit eine zentrale Rolle. So diskutieren Parteimitglieder auf
Standen mit Biirger:innen oder deliberieren parteiintern auf Parteitagen und in Par-
teibeiraten. Auch zivilgesellschaftliche Organisationen miissen intern Positionen und
Strategien entwickeln und zu gesellschaftsrelevanten Themen Stellung nehmen. Dartiber
hinaus tragen viele zivilgesellschaftliche Organisationen im Demokratiebereich mittelbar
zur Starkung deliberativer Kultur bei, indem sie fiir deliberative Werte und Normen
einstehen und diese fordern.

2.2 Ziele und Umsetzung

Fiir die Bestimmung der Ziele, die durch den Einsatz von KI zur Starkung der de-
liberativen Kultur verfolgt werden koénnen, lohnt sich ein erneuter Blick auf den
Deliberationsbegriff. Deliberation ist ein normativer Begriff mit impliziten Gelingens-
bedingungen. Diese Bedingungen formulieren deliberative Normen, anhand derer die
Giite von Deliberation gemessen wird. Wenn von der Starkung deliberativer Kultur
gesprochen wird, geht es also implizit darum, Deliberation so auszurichten, dass sie
diesen Normen moglichst gerecht wird. Deliberative Normen wurden prominent von
Habermas (1981) und Cohen (2005) formuliert und seitdem in der Politikwissenschaft
diskutiert, verfeinert und ergénzt. Die fachwissenschaftliche Debatte um diese Normen
ist komplex und verzweigt.® Relativ unproblematisch erscheint es, die von Habermas

4Zum Begriff der politischen Partizipation vgl. Woyke (2021).
SFiir einen Uberblick vgl. Neblo (2011) und Béchtiger u. a. (2010)



2.2 Ziele und Umsetzung

und Cohen formulierten Normen als regulatives Ideal zu betrachten: Sie formulieren
idealtypische Deliberation, die (mit bestimmten Ausnahmen und Bedingungen) als
anzustrebende Deliberationsform gilt (Steiner u. a. 2004). Im Folgenden sollen diese
Normen skizziert und es soll anhand von Beispielen illustriert werden, wie KI eingesetzt
werden kann, um Deliberation im Sinne dieser Normen zu stérken.’

2.2.1 Respektvolle Kommunikation (Civility)

Ein respektvoller Umgang verlangt, dass die Bediirfnisse, die Rechte und die prinzipielle
Gleichwertigkeit aller Beteiligten anerkannt werden (Friess u. a. 2025). Diese Arten
von Anerkennung setzen voraus, dass auf toxische Sprache und damit insbesondere auf
herabwiirdigende und derogative Rede verzichtet wird. Dazu gehort auch, dass sich
Beteiligte aufeinander beziehen und nicht etwa die Beitrige anderer ignorieren.”

Respektvolle Kommunikation ist eine zentrale Voraussetzung fiir eine Gespréachsatmo-
sphare, die einen konstruktiven Umgang trotz divergierender Meinungen ermoglicht.
Ohne einen respektvollen Umgang sind Teilnehmende weniger bereit, die Beitrage
anderer ernsthaft zu berticksichtigen (Steenbergen u. a. 2003) und gegebenenfalls ihre
Uberzeugungen im Lichte neuer Informationen und Argumente anzupassen.

Gerade in sozialen Medien fehlt es haufig an Respekt. So berichten in einer reprasenta-
tiven Umfrage 2/3 der Befragten zwischen 16 und 24 Jahren, Hass im Netz gesehen
zu haben (Brennauer u. a. 2024). Wie koénnen nun LLMs dazu beitragen, einen re-
spektvollen Umgang in deliberativen Kontexten zu fordern? Eine wichtige Rolle fiir
die Kl-gestiitzte Forderung eines respektvollen Umgangs ist die automatisierte Identi-
fizierung toxischer Sprache. Kl-basierte Detektion toxischer Sprache ist schon langer
Gegenstand der Forschung.®

Klassische Machine-Learning-Algorithmen haben allerdings teilweise Schwierigkeiten bei
der Erkennung toxischer Sprache aufgrund der Kontextabhangigkeit dieses Phanomens
(Guo u. a. 2024). Ob AuBerungen beziiglich des Kriteriums von Respekt problematisch
sind, kann unter anderem davon abhéngen, welche kulturellen und sozialen Normen im
spezifischen AuBerungskontext gelten, welche Intentionen die Sprecher:innen verfolgen
und ob indirekte Rede oder Codeworter (bspw. beim whistleblowing) verwendet werden.
Schon die Verfligharkeit geeigneter Trainings- und Testdatensétze ist eine Herausfor-
derung, da die notwendigen Kontextinformationen in den Datensitzen enthalten sein
sollten und die Datensétze die Heterogenitat und Diversitat des Toxizitatsphénomens
hinreichend adédquat abbilden sollten.

6Wir folgen dabei lose den in Friess u. a. (2025) und Friess und Eilders (2015) vorgeschlagenen
Kategorisierungen.

"Wihrend Friess u. a. (2025) gegenseitige Bezugnahme als eine weitere Norm auffiihren (reciprocity),
subsumieren wir diese der Einfachheit halber unter die Norm des respektvollen Umgangs.

8Fiir einen Uberblick siehe Schmidt und Wiegand (2017) und Fortuna und Nunes (2018).



2 Einsatzszenarien von KI zur Starkung deliberativer Kultur

Sprachmodelle, so die Hoffnung, konnten genutzt werden, um geeignete (synthetische)
Datensétze zu erzeugen und um Toxizitat akkurat zu identifizieren, wenn ihnen die
entsprechenden Kontextinformationen zur Verfiigung gestellt werden.”

Erfolgt die Detektion toxischer Sprache mittels Sprachmodelle zuverlissig, konnten
diese eingesetzt werden, um in sozialen Medien und anderen Onlineplattformen auto-
matisch Beitrdge mit herabwiirdigender oder derogativer Sprache zu markieren. Darauf
aufbauend konnte eine Kl-basierte Moderation entsprechende Beitrage kennzeichnen
und gegebenenfalls entfernen. Zudem koénnten Moderationstools Nutzer:innen sensi-
bilisieren, indem sie schon wihrend der Formulierung problematischer Auflerungen
Warnungen ausgeben und alternative Formulierungen vorschlagen.'® KI-unterstiitzte
Beitragserstellung kann den Umgangston verbessern, ohne Inhalte zu verfélschen, und
damit die Bereitschaft fordern, Gegenpositionen ernst zu nehmen (Argyle u. a. 2023).
Selbst in Kontexten ohne direkte Moderationsmoglichkeiten kann KI zur Einddmmung
von Toxizitdt beitragen, beispielsweise durch LLM-basierte Counterspeech-Bots, die
Gegenrede generieren und so die Nutzerinteraktion mit toxischen Beitragen reduzieren
(Saha u. a. 2024; Podolak u. a. 2024).

@ Beispiel: KI-gestiitzte Forderung respektvoller Kommunikation

Fragestellung: Wie konnen Sprachmodelle genutzt werden, um einen respektvollen
Umgang in politischen Online-Diskussionen zu fordern? In einem Experiment
mit 1574 Teilnehmer:innen zum Thema Waffenkontrolle untersuchten Argyle u. a.
(2023), ob Kl-basierte Formulierungsassistenten zu einer Verbesserung der gegen-
seitigen Anerkennung und der wahrgenommenen Qualitdt von Online-Diskussionen
beitragen konnen.

KI-Ansatz: Teilnehmer:innen wurden in Paare mit gegensétzlichen Positionen
aufgeteilt, die anschlieffend ihre Ansichten in kurzen Dialogen austauschten. Fir
die Beitragserstellung durchlief der/die Nutzer:in die folgenden Schritte:

1. Der:die Nutzer:in formuliert einen Diskussionsbeitrag.

2. Das Sprachmodell analysiert den Beitrag und generiert Reformulierungsvor-
schlage zur Verbesserung von Hoflichkeit und Respekt, die den inhaltlichen
Standpunkt des Beitrags nicht verdndern.

3. Der:die Nutzer:in wahlt einen Vorschlag oder behalt die urspriingliche For-
mulierung bei, bevor der Beitrag sichtbar wird.

9Vorliufige Einschiitzungen geben Albladi u. a. (2025), Guo u. a. (2024), Kruk u. a. (2024), Pendzel
u. a. (2023) und Plaza-del-arco u. a. (2023). Im Rahmen des KIdeKU-Projekts haben wir eine
explorative Evaluation unseres Toxicity-Detectors durchgefithrt. Die Ergebnisse dieser explorativen
Evaluation finden sich in Kapitel 3.1.2.

0Tm IndI-Projekt wurde zum Beispiel ein KI-basierter Prototyp entwickelt, der Texteingaben beziiglich
Respekt, Hoflichkeit und Empathie analysiert und gegebenenfalls Reformulierungsvorschlage
unterbreitet.

10
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2.2 Ziele und Umsetzung
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Abbildung 2.2: Ablauf Kl-assistierter Reformulierungen von Beitrédgen in Online-
diskussionen. Leicht angepasst von Argyle u. a. (2023).

Ergebnis: Die Studie ergab, dass die politischen Positionen der Teilnehmer:innen
unverdandert blieben. Der Einsatz von KI verbesserte jedoch die wahrgenommene
Gespréchsqualitat und gegenseitige Bezugnahme. Die Autor:innen schlieflen, dass
KI-Tools genutzt werden konnen, um gegenseitigen Respekt und konstruktiven
Dialog in digitalen Réumen zu férdern, ohne Nutzer:innen in ihren Uberzeugungen
zu manipulieren.

2.2.2 Rationalitat des Diskurses

Das deliberative Modell stellt den Austausch von Ansichten, Informationen und Argu-
menten in den Mittelpunkt kollektiver Entscheidungsfindung. Dieser Austausch soll
sachlich, konstruktiv und wahrheitsorientiert erfolgen. Deliberation ist rational, insofern
Teilnehmende empirische Evidenzen und Fakten beriicksichtigen und ihre Uberzeugun-
gen im Lichte rationaler Argumente anpassen (Gerber u. a. 2014). Gleichzeitig sollten
Teilnehmende idealerweise nicht von Faktoren beeinflusst werden, die fiir die Giite von
Argumenten irrelevant sind. Zu solchen Faktoren zdhlen beispielweise Zwang oder die
Dominanz bestimmter Positionen.

Die Erfiillung dieser Rationalitdtsnormen ist insbesondere fiir die Qualitat der Ent-
scheidungsfindung relevant. Auch bei kollektiven Entscheidungen gibt es bessere und
schlechtere Entscheidungen, die sich an instrumentellen und allgemein giiltigen morali-
schen Werten messen lassen. Wenn Teilnehmende diesen Rationalitatsnormen gerecht
werden, fithrt das — so die Idee — zu besseren Entscheidungen.

Aber wie konnen Kl-gestiitzte Anwendungen dazu beitragen, die Rationalitidt von
Diskursen zu férdern? Es gibt verschiedene Moglichkeiten, wie KI in diesem Zusammen-
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hang eingesetzt werden konnte. Zum einen konnten Kl-gestiitzte Tools dazu genutzt
werden, um Mis- und Desinformation zu erkennen und zu bekédmpfen, indem sie bei-
spielsweise Sachaussagen tiberpriifen und Quellen bewerten. Zum anderen koénnten
Kl-gestiitzte Tools eingesetzt werden, um die Qualitdt von Argumenten zu bewerten
und zu verbessern.

Die Verbreitung von Mis- und Desinformation kann dazu fiihren, dass Positionen
und Entscheidungen auf falschen Aussagen beruhen. Misinformation bezeichnet die
unbeabsichtigte Verbreitung falscher Aussagen, verursacht durch Fehlinformationen,
Missverstandnisse und unzureichende Medienkompetenz, wiahrend Desinformation die
absichtliche Verbreitung falscher oder irrefiihrender Aussagen zur Tauschung oder
Manipulation bezeichnet (Fallis 2015). Desinformation wird insbesondere in sozialen
Medien von einer kleinen Anzahl von Akteur:innen verbreitet (Baribi-Bartov u. a. 2024).
In der politischen Kommunikation wird sie hédufiger von rechtspopulistischen als von
Politiker:innen anderer politischer Richtungen als Mittel gebraucht (Térnberg und
Chueri 2025).

Analog zur Identifikation toxischer Sprache existieren zahlreiche Kl-basierte Ansétze zur
Erkennung von Mis- und Desinformation.!! Diese nutzen Methoden wie Textmerkmals-
analyse und Fakteniiberprifung anhand bewerteter Quellen, um die Glaubwiirdigkeit
von Informationen zu beurteilen. Kl-basierte Faktenchecker konnen in sozialen Medi-
en und anderen Onlineplattformen eingesetzt werden, um die Verbreitung von Mis-
und Desinformation zu reduzieren, beispielsweise durch die Markierung irrefithrender
Beitridge oder Warnmeldungen an Nutzer:innen, um das Teilen solcher Inhalte zu
verringern. Zudem koénnen diese Tools Nutzer:innen sensibilisieren, indem sie Informa-
tionen zu Risiken von Mis- und Desinformation bereitstellen oder alternative Quellen
vorschlagen.

Neben der Bekdampfung von Desinformation durch Faktenchecks konnen Kl-gestiitzte
Tools Biirger:innen bei der Analyse und Evaluation von Argumenten unterstiitzen.
Argument Mining, ein Forschungszweig der Computerlinguistik, zielt darauf ab, Argu-
mente sowie deren Struktur und Zusammenhénge in natiirlichsprachlichen Texten zu
identifizieren und zu analysieren (Lawrence und Reed 2019; Lippi und Torroni 2016).
Mit dem Aufkommen von Sprachmodellen wird verstarkt untersucht, ob diese fiir solche
Aufgaben geeignet sind (Mirzakhmedova u. a. 2024; Guida u. a. 2025). Sind Argumente
und ihre Zusammenhéange erst einmal identifiziert, konnen sie darauf aufbauend auch
evaluiert werden (Wachsmuth u. a. 2024).

Die Anwendungsfille von Argument Mining zur Starkung der Rationalitat des Diskurses
sind vielfaltig.

Eine notwendige Voraussetzung fiir konstruktive und sachbezogene Diskursteilnahme
ist ein hinreichendes Verstéindnis der AuBerungen anderer. Teilnehmende miissen erken-
nen, welche Argumente vorgetragen wurden, in welchen Zusammenhéngen sie stehen
und welche Schwachstellen sie aufweisen. Andernfalls drohen Missverstandnisse, das

UEinen Uberblick liefern Chen und Shu (2024), Guo u. a. (2022), Setty (2024), Vykopal u. a. (2024)
und Zhang und Gao (2023).
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Ubersehen relevanter Argumente und ein Aneinandervorbeireden. Die automatisierte
Identifikation von Argumenten durch Argument Mining kann dazu beitragen, dass
Teilnehmende leichter erkennen, welche Argumente tatsidchlich vorgetragen wurden
und welche AuBlerungsbestandteile keine argumentative Funktion erfiillen. Dies fordert
mittelbar die gegenseitige Bezugnahme sowie die Vermeidung vorschneller thematischer
Abschweifungen.

Die automatisierte Generierung von Pro-Kontra-Listen und Argumentkarten erméglicht
es, Teilnehmenden einen strukturierten Uberblick iiber Diskurse zu bieten. Insbesondere
in komplexen Debatten eignen sich Argumentkarten, um Zusammenhédnge zwischen
Argumenten und Einwénden zu visualisieren, was den Einstieg in komplexe Diskurse
erleichtert.!? Solche Strukturierungen von Diskursen iiber Argumentkarten sind dariiber
hinaus fiir die Strukturierung des Prozesses selbst geeignet.!3

Auf Basis Kl-basierter Argumentanalysen sind KI-Bots denkbar, die Teilnehmenden
Erlauterungen zu vorgetragenen Argumenten und deren Zusammenhangen generie-
ren. Diese Erlauterungen konnten Pramissen, Schlussfolgerungen oder die zugrunde
liegende Argumentationsstruktur umfassen. Zudem koénnten solche Bots Schwachstellen
wie unbelegte Pramissen, logische Fehler oder das Fehlen relevanter Entkraftungen
aufzeigen.

Die gleichen Methoden, die fiir die Identifizierung und Analyse vorgetragener Argumente
verwendet werden, konnen ebenfalls eingesetzt werden, um Teilnehmende bei der
Formulierung ihrer eigenen Beitrage zu unterstiitzen. KI-Bots konnen beispielsweise
(Re-)Formulierungen von Argumenten vorschlagen, um die argumentative Qualitét
zu maximieren, oder entsprechende Hinweise und Erlauterungen formulieren. Solche
Vorschldge konnten darauf abzielen, die argumentative Klarheit, Explizitheit und
Vollstandigkeit zu verbessern oder argumentative Fehler zu vermeiden.

2.2.3 Kompetenzentwicklung und Wissensmanagement

Eine hohe Rationalitéat des Diskurses setzt voraus, dass Teilnehmende iiber bestimmte
Kompetenzen und Wissen verfiigen sowie bestimmten epistemischen Tugenden gerecht
werden. Mit epistemischen Tugenden sind dabei Einstellungen und Charaktereigenschaf-
ten gemeint, die eine verldssliche und rationale Erkenntnisbildung unterstiitzen. Daher
spielen Wissensmanagement, Kompetenzentwicklung sowie die Férderung relevanter
epistemischer Tugenden in der Gestaltung deliberativer Prozesse eine zentrale Rolle.

In der Partizipationsforschung werden diese Aspekte — insbesondere die Wissensver-
mittlung — bei der Gestaltung und Evaluation von Dialog- und Beteiligungsformaten
explizit mitgedacht (Goldschmidt 2014). So wird den Teilnehmenden in vielen Formaten
die Moglichkeit gegeben, Expert:innen zu konsultieren, um den wissenschaftlichen

12Fiir Beispiele siehe Betz und Cacean (2012), Cacean (2012), Frank u. a. (2024) und Lanius (2017).
13Kialo ist eine populire Plattform, iiber die solche strukturierten Diskussionen durchgefiihrt werden
konnen.
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Sachstand angemessen zu beriicksichtigen und zu erfahren, beziiglich welcher Fragen es
Unsicherheiten bzw. abweichende Facheinschatzungen gibt.

Die Notwendigkeit der Einbeziehung doméanenspezifischen Fachwissens ist natiirlich
keine Besonderheit von Dialog- und Beteiligungsverfahren. In deliberativen Kontexten
geht es in der Regel um gesamtgesellschaftliche Fragestellungen, fiir deren Beantwortung
das Wissen entsprechender empirischer Erkenntnisse hilfreich ist. Insofern Biirger:innen
in deliberativen Kontexten in ihrer Rolle als Wissenschaftslaien zu diesen Fragen
Stellung nehmen, ist es wichtig, den Teilnehmenden relevantes Wissen leicht zugénglich
zu machen. Dabei geht es nicht nur um doméanenspezifisches Fachwissen, sondern auch
um begriffliches Wissen (z. B. die Bedeutung von Fachwortern) sowie um Wissen tiber
relevante Argumente und deren Zusammenhénge.

Wie argumentatives Wissen tiber Kl-basierte Methoden vermittelt werden kann, wurde
bereits skizziert. In gleicher Weise konnte eine Kl-gestiitzte Wissensvermittlung auch zur
Bereitstellung doménenspezifischen Fachwissens und begrifflichen Wissens eingesetzt
werden. So konnten KI-Tools relevante Informationen recherchieren und aufbereiten,
indem komplexe Sachverhalte — beispielsweise zu kausalen Zusammenhéangen — verstand-
lich erklart, zusammengefasst und visualisiert werden. Ein nicht zu unterschatzender
Aspekt dieser Wissensvermittlung ist die Méglichkeit zur Personalisierung. Je nach den
Bediirfnissen und Vorkenntnissen der Teilnehmenden kénnten KI-Tools Informationen
in unterschiedlicher Tiefe und Komplexitédt bereitstellen und Nachfragen geduldig und
unermiidlich beantworten.

Die gerade beschriebene Wissensvermittlung zeichnet sich dadurch aus, dass sie den
Teilnehmenden das fiir einen spezifischen deliberativen Prozess notwendige Wissen zur
Verfiigung stellt. Im Gegensatz dazu geht es bei der Kompetenzvermittlung um den
Erwerb von Fahigkeiten, die fiir viele deliberative Prozesse gleichermaflen relevant sind.
Dazu zahlen insbesondere Wissens-, Argumentations- und Urteilskompetenzen.

Zu den Wissenskompetenzen gehort die Fahigkeit, das zum Fallen eines Urteils notwen-
dige Wissen zu erwerben und anzuwenden. Selbst wenn dieses Wissen durch Kl-gestiitzte
Wissensvermittlung bereitgestellt wird, sollten Teilnehmende in der Lage sein, dessen
Relevanz einzuschitzen und es angemessen in ihre Uberlegungen einzubeziehen. Argu-
mentationskompetenzen umfassen die Fahigkeit, Argumente und deren Zusammenhéange
zu verstehen und zu bewerten. Urteilsfahigkeit ist die darauf aufbauende Fahigkeit, auf
Grundlage von Informationen, Evidenzen und Argumenten gut begriindete Urteile zu
féllen.

Mittelbar werden diese Kompetenzen bereits gestérkt, wenn KI-Tools, wie weiter oben
beschrieben, Teilnehmende durch Wissensvermittlung unterstiitzen. Dartiber hinaus
konnen KI-Tools auch direkt zur Kompetenzentwicklung eingesetzt werden. So kénnen
KI-Tools interaktive Lernumgebungen bereitstellen, in denen Teilnehmende ihre Kom-
petenzen in Gesprichssimulationen trainieren.'® KI-basierte Feedbacksysteme kénnen
dazu genutzt werden, Teilnehmenden Riickmeldungen zu ihren Diskussionsbeitragen zu

1474 nennen sind hier bspw. die Miteinander-Reden-App von Jonas Jabari und das Projekt Demo-
craGPT der LMU Miinchen.
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geben, auf Starken und Schwéchen in ihren Argumenten hinzuweisen und Anregungen
zur Verbesserung zu geben. Dariiber hinaus konnen KI-Tools dazu genutzt werden,
Teilnehmende bei der Reflexion ihrer Beitrage und Uberlegungen zu unterstiitzen,
indem die Tools Fragen stellen und Reflexionsanregungen geben.

@ Beispiel: Gesprichstraining mit der Miteinander-Reden-App

Idee: Die Miteinander-Reden-App ist ein von Jonas Jabari entwickelter und be-
triebener Kl-basierter Gesprichssimulator.'® Das Tool simuliert einen Gesprichs-
partner, der mit der AfD sympathisiert. Ziel der Simulation ist es, den simulierten
Gesprachspartner durch eine konstruktive Gesprachsfithrung von der Gefahrlichkeit
der AfD zu tberzeugen.

KI-Ansatz

o Das Gespriach wird mit einem Kl-gestiitzten Chatbot gefiihrt, der auf Basis
von Sprachmodellen Antworten generiert. Der Chatbot ist so instruiert, dass
er typische Argumente und Uberzeugungen von AfD-Sympathisanten vertritt,
um eine moglichst realistische Gespréchssituation zu erzeugen.

o Wiahrend des Gespréchs kann sich der:die Nutzer:in jederzeit eine KI-basierte
Gesprichsanalyse anzeigen lassen. Diese enthélt eine Analyse des bisherigen
Verlaufs und schlégt mogliche Gegenargumente oder Einwénde vor.

Umsetzung: Die Einstellung des simulierten Gesprachspartners wird tiiber zwei
Skalen mit Werten von 0 bis 10 modelliert.

o Ein Haltungswert reprasentiert die Haltung des simulierten Gesprachspart-
ners gegeniiber dem:der Nutzer:in. Ziel ist es, diesen Wert durch konstruktive
und anerkennende Gespréchsbeitriage moglichst hoch zu halten. Fallt er unter
eins, gilt die Simulation als gescheitert. Die konzeptionelle Grundlage bildet
der Ansatz der Gewaltfreien Kommunikation nach Marshall Rosenberg.

o Ein Gefahrensensibilitatswert représentiert, wie gefahrlich der simulierte
Gesprachspartner die AfD einschitzt. Die Simulation gilt als erfolgreich
abgeschlossen, sobald dieser Wert auf 7 oder hoher gestiegen ist.

Die Einhaltung deliberativer Normen setzt nicht nur die Verfiigbarkeit von Wissen und
Kompetenzen voraus, sondern auch die Bereitschaft, diese zu nutzen und sich an ihnen
zu orientieren. Dabei geht es um unterschiedliche epistemische Tugenden wie Redlich-
keit, Wahrhaftigkeit, intellektuelle Offenheit, Sorgfalt im Umgang mit Informationen,
Neugier, ein Bewusstsein fiir die eigenen Wissensgrenzen, die Bereitschaft, eigene Unsi-
cherheiten und Irrtiimer anzuerkennen, sowie die Wertschatzung kritischer Reflexion
der eigenen Meinung. Ahnlich wie bei der Kompetenzentwicklung kénnen KI-Tools
iiber Lernumgebungen in Form von Gespréichssimulationen und Feedbacksystemen die
Entwicklung solcher Tugenden fordern.

15Die App kann unter https://miteinander-reden.app/ genutzt werden. Verdffentlichte Gesprichsver-
ldufe findet man unter https://miteinander-reden.app/public-conversations.
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2.2.4 Gleichberechtigte Teilhabe

Gerade in Dialog- und Beteiligungsverfahren ist es wichtig, dass alle relevanten gesell-
schaftlichen Gruppen angemessen reprasentiert sind und gleichberechtigt teilnehmen
konnen. Auch in anderen deliberativen Kontexten ist gleichberechtigte Teilhabe eine
zentrale normative Anforderung. Die Erfillung dieser Norm ist nicht nur wichtig fiir die
Legitimierung deliberativer Prozesse, sondern auch, um die epistemische Funktion von
Deliberation zu erfiillen. Wenn bestimmte gesellschaftliche Gruppen ausgeschlossen oder
benachteiligt werden, kann das dazu fiihren, dass wichtige Perspektiven und Informatio-
nen nicht in den Diskurs einbezogen werden und die Qualitit der Entscheidungsfindung
dadurch beeintrachtigt wird.

Bei gleichberechtigter Teilhabe lassen sich drei Normen unterscheiden, die idealerweise
alle erfiillt sein sollten, damit von einer gleichberechtigten Teilhabe gesprochen werden
kann: Das Recht auf Teilhabe fordert, dass alle relevanten gesellschaftlichen Gruppen
die Moglichkeit haben, teilzunehmen. Die Erfiillung dieser Norm ist unabhéngig davon,
wie die Teilnahme im Prozess konkret ausgestaltet wird. Unter diskursiver Gleichheit
versteht man die Forderung, dass alle Teilnehmenden als gleichberechtigte Gesprachs-
partner:innen anerkannt werden. Das bedeutet, dass alle Beitrage ernst genommen
und beriicksichtigt werden unabhéngig von der sozialen oder politischen Stellung der
Teilnehmenden. Recht auf Teilhabe und diskursive Gleichheit sind notwendige Vor-
aussetzungen fiir die realisierte Gleichheit. Sie ist erreicht, wenn alle gesellschaftlichen
Gruppen angemessen reprasentiert sind und anndhernd gleiche Redeanteile haben. Wie
die anderen deliberativen Normen miissen diese Normen als idealtypische Normen
verstanden werden, die in der Praxis unterschiedlich stark erfiillt sein kénnen.

Um sich klar zu machen, wie KI-Tools gleichberechtigte Teilhabe fordern konnen, ist es
hilfreich, Hiirden fiir gleichberechtigte Teilhabe zu identifizieren. Oft fehlt es Menschen
an zeitlichen Ressourcen, um an deliberativen Prozessen teilzunehmen. Auch soziale und
kulturelle Barrieren wie Sprachbarrieren, Bildungsungleichheit oder Diskriminierung
konnen eine Rolle spielen. Dartiber hinaus konnen soziale Dynamiken wie die Dominanz
einzelner Personen oder Gruppen oder Desinteresse an politischen Fragen die realisierte
Gleichheit beeintrachtigen.

Nicht alle Hiirden lassen sich mit KI-Tools tiberwinden. Gegebenenfalls kann der
Einsatz von KI-Tools sogar neue Hiirden schaffen. Wenn KI-Tools beispielsweise nur
von bestimmten gesellschaftlichen Gruppen genutzt werden, kann dies bestehende
Ungleichheiten in der Teilhabe sogar verstirken. So zeigen beispielsweise Jungherr
und Rauchfleisch (2025) in einer fiir Deutschland représentativen Erhebung, dass die
Bereitschaft, an KI-unterstiitzter Deliberation teilzunehmen, von allgemeinen Einstel-
lungen zu den Risiken und zur Verlasslichkeit von KI-Tools abhéngt. Menschen, die eher
skeptisch gegeniiber KI-Tools eingestellt sind, sind statistisch gesehen weniger bereit,
an Kl-gestiitzter Deliberation teilzunehmen. Das zeigt, wie wichtig es ist, die Akzeptanz
von KI-Tools zu férdern, um eine moglichst breite Nutzung zu ermoglichen.
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KI-basierte Deliberation hat aber auch das Potenzial, bestehende Hiirden fiir gleichbe-
rechtigte Teilhabe zu iiberwinden, indem sie beispielsweise eine effizientere Nutzung der
zeitlichen Ressourcen ermoglicht und damit die Teilnahme erleichtert. Die bereits ge-
nannten Moglichkeiten zur personalisierten Wissensvermittlung konnen dazu beitragen,
den zeitlichen Aufwand fiir die Teilnahme an deliberativen Prozessen zu reduzieren.
Auch Unterschiede im Vorwissen und in den Kompetenzen kénnen durch eine perso-
nalisierte Wissensvermittlung ausgeglichen werden, sodass auch Menschen mit wenig
Vorwissen und geringen fachlichen Kompetenzen an deliberativen Prozessen teilnehmen
konnen. In ahnlicher Weise konnen KI-Tools dazu genutzt werden, soziale und kulturelle
Barrieren zu iiberwinden, etwa durch Kl-basierte Ubersetzungsfunktionen.

Kl-assistierte Moderation kann dartiber hinaus eingesetzt werden, um soziale Dynami-
ken zu steuern, die die gleichberechtigte Teilhabe beeintrachtigen. So kénnen KI-Tools
dazu genutzt werden, die Redezeit von Teilnehmenden zu erfassen und zu steuern,
damit alle die gleichen Moglichkeiten haben, ihre Perspektiven einzubringen. Auch
konnen KI-Tools dazu verwendet werden, zurtickhaltendere Teilnehmende zu ermutigen,
sich an Diskussionen zu beteiligen, indem sie beispielsweise gezielt Fragen an diese
richten. Noch weiter gehen Einsatzszenarien, in denen der Austausch zwischen Teilneh-
menden nicht mehr direkt von Mensch zu Mensch stattfindet, sondern durch KI-Bots
vermittelt wird. In solchen Szenarien sprechen Menschen nicht direkt miteinander,
sondern kommunizieren iiber KI-Bots, die die Beitrédge der Teilnehmenden vermitteln
und aggregieren.

2.2.5 Weitere Kl-Einsatzszenarien zur Starkung deliberativer Kultur

Die bisher beschriebenen Einsatzszenarien orientieren sich an den deliberativen Normen
und gelten daher gleichermaflen fiir alle deliberativen Kontexte. Es gibt dariiber hinaus
weitere Einsatzszenarien, die entweder spezifische deliberative Kontexte betreffen oder
lediglich mittelbar zur Stirkung deliberativer Kultur beitragen.

Einsatzszenarien, die spezifische deliberative Kontexte betreffen, kénnen hier nicht
detailliert beschrieben werden, da die Vielfalt solcher Kontexte sehr grof§ ist. Dennoch
sollen hier einige Beispiele genannt werden, um das Spektrum moéglicher Einsatzszenarien
anzudeuten.

So konnten KI-Tools die Planung, Organisation und Durchfiihrung von Dialog- und
Beteiligungsverfahren unterstiitzen, indem sie bei der Auswahl von Themen, der Re-
krutierung von Teilnehmenden oder der Moderation des Prozesses helfen. In vielen
Formaten ist zum Beispiel die Formulierung eines Gruppenstatements als Ergebnis
des deliberativen Prozesses von zentraler Bedeutung. Tessler u. a. (2024) untersuch-
ten in einer experimentellen Studie, ob KI als Mediator bei der Formulierung solcher
Gruppenstatements dienen kann, und kamen zu ermutigenden Ergebnissen (siehe
Kasten).
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e Beispiel: Die Habermas-Maschine

Kontext und Fragestellung: Die Formulierung gemeinsam getragener Positionen
ist ein zentrales Ziel vieler Dialog- und Beteiligungsverfahren. Dafiir miissen die
unterschiedlichen Perspektiven und Argumente in einer Weise dargestellt werden,
die von allen unterstiitzt wird. Typischerweise leiten Moderator:innen einen solchen
Prozess, indem sie beispielsweise die Beitrage der Teilnehmenden zusammenfassen
und in ein Gruppenstatement iiberfiihren. Kann KI diese Mediatorenrolle iiber-
nehmen? Das untersuchten Tessler u. a. (2024) in einer experimentellen Studie
mit iiber 5000 Teilnehmer:innen aus Grofibritannien.

Deliberation protocol

Participants S
pif

Opinions/critiques
Y Y A
BE %

Al mediator

l

é Group statement

-

Abbildung 2.3: Der Ablauf der Kl-gestiitzten Formulierung von Gruppenstate-
ments durch die Habermas-Maschine. Abbildung aus Tessler u. a.
(2024).

KI-Ansatz: Zur Formulierung eines gemeinsamen Gruppenstatements durchliefen
Gruppen mit typischerweise fiinf Teilnehmer:innen die folgenden Schritte.

1. Teilnehmer:innen formulieren ihre Positionen in kurzen Absétzen (durch-
schnittlich 65 Worter) unabhéngig voneinander und reichen diese ein.

2. Fir jede Gruppe analysiert die Habermas-Maschine — eine Kl-basierte Mode-
ration — die Beitrage und formuliert verschiedene Vorschlage fiir ein Grup-
penstatement.

3. Jede Teilnehmer:in bewertet die verschiedenen Vorschlage und bringt sie in
eine Rangfolge. Auf Basis dieser Bewertungen wéhlt die Habermas-Maschine
eine der Formulierungen als vorlaufiges Gruppenstatement aus.

4. Jede:r Teilnehmer:in erhalt die Moglichkeit, das vorlaufige Gruppenstatement
zu kommentieren und zu bewerten.
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5. Auf Basis dieser Bewertungen und Kommentare schlagt die Habermas-
Maschine unterschiedliche Vorschlage fiir ein iiberarbeitetes Gruppenstate-
ment vor, die auf den vorherigen Vorschldgen und den Kommentaren der
Teilnehmer:innen basieren.

6. Die Teilnehmer:innen bewerten die iiberarbeiteten Vorschlage und bringen
sie erneut in eine Rangfolge.

7. Auf Grundlage der Bewertungen wahlt die Habermas-Maschine eine der
Formulierungen als abschlieSendes Gruppenstatement aus.

Ergebnisse: Teilnehmer:innen und externe Gutachter:innen wurden in Umfragen
gebeten, die Qualitat der abschlieBenden Gruppenstatements zu bewerten. Ein
Kontrollgruppendesign erméglichte den Vergleich von Kl-gestiitzten Formulie-
rungen mit solchen, die von menschlichen Moderator:innen erstellt wurden. Die
Gruppenstatements der Habermas-Maschine wurden von Teilnehmenden eher
unterstiitzt als die der menschlichen Moderator:innen. Externe Gutachter:innen
bewerteten die KI-formulierten Gruppenstatements zudem als qualitativ hochwer-
tiger, klarer, informativer und fairer. Diese Ergebnisse lassen sich zwar nicht ohne
Weiteres auf alle Dialog- und Beteiligungsverfahren iibertragen, zeigen jedoch,
dass KI-Tools solche Prozesse sinnvoll unterstiitzen kénnen.

Auch die mittelbare Starkung deliberativer Kultur durch KI-Tools ist vielfaltig und
kann hier nur angedeutet werden. Die oben dargestellten Einsatzmoglichkeiten zur
Starkung deliberativer Normen zielen darauf ab, diese Normen auf individueller Ebene
der Teilnehmenden zu foérdern. Um die deliberative Kultur im o6ffentlichen Diskurs sowie
in Dialog- und Beteiligungsverfahren insgesamt zu férdern, miissen diese deliberativen
Prozesse entsprechend entworfen und ausgestaltet werden. Im o6ffentlichen Diskurs
geht es beispielsweise um eine sinnvolle Regulierung durch entsprechende Gesetze.
Voraussetzung einer solchen Prozessoptimierung ist eine Evaluation dieser Prozesse
hinsichtlich der Erfiillung deliberativer Normen. Sowohl bei der Erhebung als auch bei
der wissenschaftlichen Analyse deliberativer Prozesse konnen Kl-basierte Methoden
Wissenschaftler:innen und Entscheidungstrager:innen unterstiitzen.

Eine weitere mittelbare Starkung deliberativer Kultur ist die KI-basierte Unterstiitzung
zivilgesellschaftlicher Organisationen, die sich fiir deliberative Werte und Normen
einsetzen. So konnen KI-Tools eingesetzt werden, um Kampagnen zu planen und
durchzufiihren, um Menschen fiir deliberative Werte und Normen zu sensibilisieren
und mobilisieren. Auch koénnen KI-Tools genutzt werden, um zivilgesellschaftliche
Organisationen zu unterstiitzen, zum Beispiel beim Fundraising, bei der Entwicklung
von Strategien und Positionen, bei der Kommunikation mit Zielgruppen oder bei der
Automatisierung organisationsinterner Prozesse, damit sie mehr Ressourcen fiir ihre
eigentliche Arbeit haben.
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2 Einsatzszenarien von KI zur Starkung deliberativer Kultur

2.3 Umsetzungsdimensionen

Beispiele fiir den Einsatz von KI-Tools zur Starkung deliberativer Kultur wurden bereits
in den vorherigen Abschnitten skizziert. Im Folgenden sollen die Umsetzungsméoglich-
keiten zusammenfassend anhand von vier Oberkategorien systematisiert werden, die
fiir die Konzeption weiterer Einsatzszenarien ntitzlich sein kénnen.

In der prozeduralen Dimension kann man unterscheiden, an welchen Stellen KI im
deliberativen Prozess eingesetzt wird. Friess und Eilders (2015) unterscheiden hier
zwischen input, throughput und outcome. Input bezeichnet die Bedingungen, unter
denen deliberative Prozesse stattfinden, etwa Zugéanglichkeit, Gleichheit und Anonymitét
in der Online-Deliberation. Throughput bezieht sich auf die Qualitidt des Prozesses,
etwa darauf, ob rational argumentiert wird, ein respektvoller Umgang herrscht und
sich die Teilnehmenden aufeinander beziehen. Outcome bezeichnet die Ergebnisse des
Prozesses, etwa die Aggregation von Meinungen oder deren Nutzung fiir politische
Entscheidungen.

Eine weitere Dimension betrifft den Grad der Autonomie und Eigenverantwortlichkeit,
den der KI im deliberativen Prozess zugewiesen wird. Im einfachsten Fall wird KI
eingesetzt, ohne dass sie selbst Entscheidungen trifft oder Handlungen vollzieht. Dazu
zéhlen bekannte Chat-Interfaces, in denen die KI lediglich Fragen beantwortet und
Informationen bereitstellt. Volle Autonomie bedeutet, dass die KI selbststandig und
automatisiert Entscheidungen trifft und Handlungen vollzieht, etwa die Moderation von
Diskussionen oder die Loschung toxischer Beitrage. In solchen Szenarien kénnen Men-
schen bei fehlerhaften Ergebnissen nur im Nachhinein korrigierend eingreifen. Zwischen
diesen beiden Extremen gibt es unterschiedliche Abstufungen. ,,Human-in-the-Loop*
(HITL) ist zum Beispiel ein Ansatz, bei dem Menschen in den Entscheidungsprozess
eingebunden werden, um die KI an bestimmten Stellen zu tiberwachen und zu steuern.
In solchen Szenarien unterbreitet KI Vorschlidge fiir Entscheidungen, die von Menschen
gepriift und genehmigt werden miissen, bevor sie umgesetzt werden.

Die konkrete Konzeption und Umsetzung der Interaktionsmodi zwischen KI und
Mensch bilden eine weitere wichtige Dimension. Hier geht es darum, das User Inter-
face (UI) und die sogenannte User Ezperience (UX) zu gestalten, also darum, wie
Menschen mit KI-Tools interagieren und welche Erfahrungen sie dabei machen. Die
bekannten Chat-Interfaces sind dabei sehr offen, was in bestimmten Anwendungen
User:innen iiberfordern kann, KI-Tools nutzbringend einzusetzen. KI-Interaktion kann
aber auch wesentlich starker strukturiert werden, indem Kl-basierte Funktionen, die
durch bestimmte Aktionen der Nutzer:innen ausgelost werden, sehr spezifisch sind.

Eine letzte Dimension betrifft die Rolle und Funktion der KI im deliberativen Prozess.
Hier geht es um die Frage, welche Rolle die KI iibernimmt und welche Funktionen sie
dabei konkret erfiillt.

KI kann zum Beispiel den deliberativen Prozess strukturieren. Sie konnte die Moderation
unterstiitzen oder gar iibernehmen, indem sie Diskussionen strukturiert, Beitrage ordnet
oder bestimmt, was wann und fiir wen sichtbar ist. Sie konnte Redebeitriage vermitteln
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2.3 Umsetzungsdimensionen

und damit die Dynamik des Austauschs prigen, ohne selbst inhaltlich Stellung zu
beziehen.

Dariiber hinaus kann KI an der Erstellung von Beitrigen beteiligt sein, insbesondere in
Form von personalisierten Assistenzsystemen. Sie konnte Teilnehmende dabei unterstiit-
zen, Beitrége einzubringen, indem sie (Re-)Formulierungen vorschligt, um Argumente
klarer, praziser oder adressatengerechter auszudriicken. Damit wére sie ein gestaltender
Bestandteil der kommunikativen Praxis und wiirde die Art und Weise beeinflussen, wie
Positionen artikuliert werden.

Eine weitere Funktion ist die Datenanalyse. KI-Systeme kénnten Diskussionsverlaufe
analysieren, Beitrige identifizieren und kategorisieren — etwa im Hinblick auf Bia-
ses, Manipulationsversuche oder toxische Sprache. Zudem koénnten sie Informationen
aggregieren, Muster sichtbar machen und thematische Schwerpunkte herausarbeiten.

Im Bereich der Wissensvermittlung kann KI ebenfalls zentrale Aufgaben tibernehmen.
Sie konnte personalisierte Erklarungen komplexer Sachverhalte bereitstellen, in andere
Sprachen tibersetzen und Informationen recherchieren. Dadurch kénnte sie Wissens-
asymmetrien reduzieren und die Beteiligungsfahigkeit unterschiedlicher Akteur:innen
starken.

Schlielich kann KI auch als Trainingsinstrument fungieren. Denkbar sind zum Beispiel
Gespréchssimulationen mit integrierten Feedbacksystemen, um Argumentationsfihig-
keit und kritisches Denken zu férdern. So wiirde KI zur Entwicklung deliberativer
Kompetenzen beitragen und langfristig die Qualitat deliberativer Prozesse erhéhen.

Insgesamt zeigt sich, dass die Rolle der KI weit tiber die Moglichkeiten bekannter Chat-
Interfaces hinausgehen kann. KI kann (unterstiitzend) moderieren, analysieren, erklaren
und trainieren und damit sowohl die Struktur als auch die Inhalte und Kompetenzen
pragen, die in deliberativen Kontexten wirksam werden.
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3 Projektergebnisse

Zentrales Ziel des KldeKu-Projekts war die Entwicklung von LLM-basierten Proto-
typen und Datensédtzen, die in unterschiedlichen Szenarien eingesetzt werden kénnen.
Wir haben insgesamt zwei Prototypen entwickelt und einen synthetischen Datensatz
erstellt.

Der KldeKu Toxicity-Detector ist ein Kl-gestiitztes Tool zur Identifizierung toxi-
scher Sprache in Texteneingaben anhand konfigurierbarer Indikatoren. Die entwickelte
EvidenceSeeker-Boilerplate ist ein Code-Template, mit dem Organisationen eigene
oder kuratierte Wissensbestéinde nutzen kénnen, um Kl-basierte Fact-Checking-Tools
aufzusetzen.

Die entwickelten Prototypen konnen als Proof-of-Concepts verstanden werden, die
zeigen, wie KI in deliberativen Kontexten eingesetzt werden konnte, und sind in
Form von Demo-Apps verfiighar, mit denen sich Interessierte spielerisch mit den
Moglichkeiten von Sprachmodellen vertraut machen kénnen. Sie konnen als Inspiration
fiir eigene Entwicklungen dienen und dariiber hinaus auch als Ausgangspunkt fiir darauf
aufbauende Weiterentwicklungen.

Der im Projekt erstellte syncIALO Datensatz enthélt Argumente, die als Argument-
karten organisiert sind. Mit ihm kdnnen spezifischere Datensétze erstellt werden, um
Sprachmodelle fiir argumentationsanalytische Aufgaben zu trainieren und zu evaluie-
ren.

3.1 Toxicity-Detector

Der Begriff ,,toxische Sprache® ist weder klar definiert noch von teilweise d&hnlichen
Begriffen scharf abgegrenzt (Fortuna u. a. 2020). Hier wird er als Oberbegriff verstanden,
der verschiedene Phénomene wie Hassrede, Beleidigung, Herabwiirdigung, Bedrohung
und Hetze umfasst. Die Verwendung toxischer Sprache verstofit gegen die deliberative
Norm des respektvollen Umgangs (siehe Kapitel 2.2.1). Die korrekte Detektion toxischer
Sprache ist relevant, um festzustellen, ob die Norm im deliberativen Austausch erfiillt

'In der Softwareentwicklung bezeichnet ,Boilerplate” vorgefertigten, wiederverwendbaren Code, der
grundlegende Strukturen oder Funktionen bereitstellt. In diesem Sinne stellt die EvidenceSeeker-
Boilerplate ein Grundgeriist bereit, mit dem KI-Tools zum evidenzbasierten Faktencheck aufgebaut
werden kénnen.
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3.1 Toxicity-Detector

wird, und damit Grundlage eines 16sungsorientierten Umgangs mit toxischer Sprache —
beispielsweise durch die Loschung entsprechender Beitrége.

Ohne eine automatisierte oder zumindest Kl-assistierte Detektion muss die Annotation
toxischer Sprache vollstdndig von Menschen durchgefiihrt werden, was mit einer Reihe
von Problemen verbunden ist. Zum einen wird diese Arbeit typischerweise in Lander
des Globalen Stidens ausgelagert, wo Menschen z.T. unter Bedingungen arbeiten,
die Menschenrechtsstandards nicht erfullen, und den mit der Detektion von toxischer
Sprache verbundenen psychischen Belastungen meist ohne professionelle Hilfe ausgesetzt
sind (Qureshi u. a. 2025).

Hinzu kommt, dass eine Kategorisierung toxischer Sprache durch Menschen je nach
Einsatzkontext sehr zeitintensiv ist. Der Aufwand wéchst linear mit der zu analysie-
renden Textmenge. Durch die Moglichkeit Kl-basierter Generierung toxischer Sprache
wird dieses Skalierungsproblem nur noch verscharft.

Diese Probleme konnten durch den Einsatz von Sprachmodellen gelost werden, sofern
die Detektion hinreichend genau ausfallt.

Der im KldeKu-Projekt entwickelte Toxicity-Detector ist ein LLM-basierter Prototyp,
der Texteingaben hinsichtlich toxischer Sprache analysiert und kategorisiert. Der in
Python implementierte Prototyp ist Open Source und kann durch seine MIT-Lizenz
frei genutzt und weiterentwickelt werden. Er enthélt ein rudimentéares User Interface,
mit dem Nutzer:innen den Prototypen ausprobieren konnen, sowie eine Befehlszei-
lenschnittstelle (CLI) zur Integration in andere Systeme.? Der Toxicity-Detector ist
aufgrund seiner Konfigurationsmoglichkeiten sehr flexibel. Es lassen sich unterschiedliche
Sprachmodelle verwenden und alle benutzten Prompts und Parameter anpassen.

Bei der Detektion toxischer Sprache wird zwischen zwei Arten von Toxizitat unterschie-
den: gruppenbezogene Toxizitiat (Hassrede) und personenbezogene Toxizitat. Erstere
umfasst Beleidigungen, Herabwiirdigungen, Bedrohungen und Hetze sowie andere For-
men tibergriffiger und feindseliger Sprache, die sich gegen Gruppen oder Personen
aufgrund ithrer Gruppenzugehirigkeit (z.B. Ethnie, Religion, Geschlecht oder sexuelle
Orientierung) richten. Personenbezogene Toxizitét richtet sich in gleicher Weise gegen
Personen allerdings ohne einen spezifischen Gruppenbezug.

Der Prototyp ermoglicht die Detektion beider Arten von Toxizitdt und berticksichtigt
dabei kontextuelle Faktoren, die fiir die Interpretation der Eingabe relevant sein konnen
und der Pipeline als Beschreibung iibergeben werden miissen. Als Ergebnis gibt der
Detektor eine natiirlichsprachliche Einschatzung samt Begriindung und ein Label zuriick,
das einen der drei Werte true, false oder unclear annehmen kann. Mit dem Label
unclear kann der Detektor ausdriicken, dass nicht geniigend Informationen vorliegen,
um eine hinreichend sichere Einschatzung zu treffen.

ZWeitere technische Details zur Installation und Verwendung findet man im GitHub-Repository des
Prototypen: https://github.com/debatelab/toxicity-detector.
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I Detektor fiir toxische Sprache

In dieser Demoapp kannst Du ausprobieren, wie gut Large Language Models Toxizitat detektieren konnen.

etektor

Toxizititsdefinition

© Personalisierte Toxizitat

Gruppenbezogene Toxizitét (Hassrede)

Definition der gewahiten Toxizititsart

toxische Sprache umf , die
Bedrohung oder Beléistigung einer Person beinhalten, gutheiRen oder dazu
aufrufen, ohne Bezug auf die Zugehérigkeit der Person zu einer
Bevélkerungsgruppe.

Texteingabe

Ergebnis der Toxizititskategorisierung

Kategorisierung der Eingabe durch den Detektor

Nach sorgfltiger Analyse des Textes und der sowie der 2u Toxizitét kann ich folgende
Einschiitzung abgeben:

Der Text "Ich wiirde sagen, s hat psychische Probleme und bentigt professionelle Hilfe" entht keine eindeutigen Anzeichen von Toxizitit im Sinne von
Beleidigung, Bedrohung oder Belistigung einer Person. Die Aussage iiber psychische Probleme einer Person kann zwar als negativ bewertet werden, aber
der Kontext, in dem diese Aussage gemacht wird, deutet eher auf eine besorgte oder diagnostisch hin, die ilfe empfiehlt,
anstatt abwertend oder beleidigend zu sein.

Die Analyse der i sexuelle Belstigun; 2ur 3 Beleidigung und
Exkludierende Sprache hat ergeben, dass keines dieser Merkmale eindeutig auf den Text zutrift. Die Aussage iber psychische Probleme kénnte in
Kontexten als unger igung angesehen werden, aber ohne weitere Informationen tiber den Kontext oder die Qualifikation

der Person, die diese Aussage trifft, kann dies nicht mit Sicherheit gesagt werden.

Insgesamt lésst der Text unterschiedliche Interpretationen zu, und es fehlen genaue um g seiner
Toxizitét vorzunehmen. Daher kann ich nicht mit Sicherheit sagen, ob der Text toxischen Inhalt enthalt oder nicht. Es ist wichtig, den Kontext und die

Ich wiirde sagen, sie hat psychische Probl d benstigt
Hilfe.

Zufalliges Beispiel

Kontextinfo (kann leer bleiben)

Detect Toxicity

der Aussage zu ber

Die Einschitzung bleibt daher unklar, da nicht geniigend Informationen vorliegen, um eine hinreichend sichere Entscheidung zu treffen.

Label der Kat

orisierung

unclear

Korrektheit der Kategorisierung

Stimmt absolut Stimmt Unklar Stimmt nicht Stimmt Giberhaupt nicht

Feedback:

Abbildung 3.1: Abbildung: KldeKu Toxicity-Detector-Demoapp

3.1.1 Die Toxicity-Detector Pipeline

Der Toxicity-Detector basiert auf einer Pipeline, die die Analyse der Texteingabe
in drei aufeinanderfolgenden Schritten vornimmt. Diese einzelnen Schritte bestehen
aus aufeinander aufbauenden Anfragen an ein Sprachmodell, die als konfigurierbare
Prompts formuliert sind. Dabei werden die Ergebnisse eines vorangegangenen Schritts

als Kontextinformationen fiir die Anfrage des nichsten Schritts genutzt.
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3.1 Toxicity-Detector
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Abbildung 3.2: Abbildung: KIdeKu Toxicity-Detection-Pipeline

Im ersten Schritt der Voranalyse beantwortet das Modell allgemeine Fragen zur Text-
eingabe, deren Beantwortung im zweiten Schritt der Indikatorenanalyse dem Modell
als zusatzliche Kontextinformation mitgegeben wird. Fiir beide Toxizitatsarten gibt
es eine Reihe konfigurierbarer Indikatoren, die typische Formen von Toxizitat dar-
stellen (z. B. Drohungen, Beleidigungen, Victim Shaming). Das Modell bewertet fiir
jeden Indikator unabhéngig, ob er auf die Texteingabe zutrifft oder nicht. Im letzten
Schritt der Ergebnisaggregation wird das Modell auf Grundlage der Zwischenergebnisse
und einer Begriffserlauterung der Toxizitatsart aufgefordert, eine Gesamteinschétzung
abzugeben.

Die Prompts fiir die einzelnen Schritte, inklusive der Definition der unterschiedlichen
Indikatoren, kénnen iiber eine YAML-Datei konfiguriert werden, sodass die Pipeline
flexibel an unterschiedliche Anwendungsfialle und Modelle angepasst werden kann.
Die voreingestellte Vorlage fiir den Prompt der Voranalyse enthalt beispielsweise die
folgenden Fragen:?

Aufgabe: Beantworte die folgenden Fragen tber den zu analysierenden

Text.

- Werden im Text negative Begriffe verwendet? Wenn ja, welche?

- Richtet sich der Text gegen eine einzelne Person oder eine Gruppe?
Wenn ja, gegen wen?

- Verwendet der Text Ironie, d.h. Sprache, bei der das eigentlich
Gemeinte durch dessen Gegenteil ausgedrickt wird? Wenn ja, was
ist die eigentliche Bedeutung des Texts?

- Bezieht sich der Text auf eine andere Aussage, z.B. iber ein Zitat,

3Die anderen voreingestellten Prompts kénnen unter https://github.com/debatelab /toxicity-
detector/blob/main/src/toxicity_detector/package data/default_ pipeline config.yaml
eingesehen werden.
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3 Projektergebnisse

das durch Anfihrungszeichen gekennzeichnet wird? Wenn ja, wie wird
die andere Aussage vom Text bewertet?

/// Der Text, den Du analysieren sollst:

{{ user_input }}

/1/

Beachte fir die Analyse die folgenden relevanten
Kontextinformationen:

{{ context_information }}.

Hinweise:

- Starte die Antwort nicht mit "Ja, ..." bzw. "Nein, ..." Formuliere
die Antworten einfach als Aussagen.

— Du musst die Antworten nicht erklaren.

3.1.2 Explorative Evaluierung des Toxicity-Detectors

Die Kl-basierte Detektion toxischer Sprache kann nur dann in der Praxis eingesetzt
werden, wenn sie hinreichend genau ist. Daher ist es unerlésslich die Leistungsfidhigkeit
entsprechender KI-Systeme kritisch zu evaluieren. Die Verwendung von Testdatensétzen
stellt eine Moglichkeit der systematischen Evaluation dar. Solche Testdatensétze miissen
eine hinreichend grofle Menge von Beispieltexten sowie korrekte Labels hinsichtlich
ihrer Toxizitat enthalten. Diese Labels werden von Menschen, die die Texteingaben
manuell annotieren, oder synthetisch erstellt. Auf diese Weise entsteht ein sogenannter
,Goldstandard®, der als Referenz fiir die Bewertung von KI-Modellen dienen kann.

Fir die Evaluation von Hassrede und Toxizitat gibt es bereits eine Fiille etablierter
Testdatensitze in unterschiedlichen Sprachen.? Daher lag es nahe, bestehende Daten-
satze zu nutzen, um die Leistung des KldeKu Toxicity-Detectors zu evaluieren. Die
Verwendung dieser Datensétze war jedoch mit Schwierigkeiten verbunden: Da es keine
normierte Bedeutungserlauterung fiir toxische Sprache gibt, ist nicht sichergestellt,
dass die Labels in den verschiedenen Datensétzen der im KldeKu-Projekt verwendeten
Toxizitatsdefinition entsprechen. Vielmehr muss das fiir jeden Datensatz erst gepriift
werden, bevor er als Grundlage fiir die Evaluation dienen kann. Andernfalls ist die
Validitat der Evaluation nicht sichergestellt.

Die Annotationsrichtlinien des HASOC 2019 Datensatzes (Mandl u. a. 2019) und des
GermEval 2018 Datensatzes (Wiegand u. a. 2018) wiesen hinreichend groffie Ahnlichkei-
ten mit der von uns verwendeten Toxizitdtsdefinition auf. Fiir beide Datensétze haben
wir eine Teilmenge der Eintrdge von zwei Annotator:innen unabhéngig voneinander
neu kategorisiert, um zu priifen, ob die verwendeten Toxizitdtsdefinitionen hinreichend
ahnlich sind. Die Ubereinstimmung der Reannotation mit der originalen Annotation

4Fiir einen Uberblick vgl. Bertram u. a. (2023) und Yu u. a. (2024).
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3.1 Toxicity-Detector

war jedoch sehr gering.” Eine mogliche Erklirung fiir die geringe Ubereinstimmung
ist auf einen zentralen Mangel in beiden Datensatzen zurtickzufithren: Im Gegensatz
zu unserem Annotationsschema gab es im Rahmen der originalen Annotation keine
Moglichkeit, Unsicherheiten zu markieren. Im Annotationsschema ging man davon
aus, dass die zu annotierenden Eintrage eindeutig toxisch oder nicht toxisch sind.
Das ist insofern verwunderlich, als dass die Datensitze keine Kontextinformationen
zu den Eintragen enthalten, die fiir deren Interpretation relevant sein konnten, um
Mehrdeutigkeiten aufzulosen. In der Reannotation wurden tatséchlich viele Eintrage
als ,unklar“ markiert.%

Aufgrund dieser Ergebnisse haben wir uns entschieden, die vorhandenen Datensétze
nicht direkt fiir die Evaluation zu verwenden. Wir haben lediglich die 114 von uns
reannotierten Eintrége fiir eine explorative Evaluierung verwendet.”

Wir gingen folgendermafien vor: Die Pipeline selbst fithrt zwei getrennte Kategorisierun-
gen unabhangig voneinander durch, namlich die Kategorisierung der personenbezogenen
und die der gruppenbezogenen Toxizitat (Hassrede). Die Ergebnisse dieser Teilschritte
(true, false oder unclear) wurden anschlieend zu einem Gesamtlabel kombiniert

(siche Tabelle 3.1).

Tabelle 3.1: Konstruktion des Gesamtlabels aus den Ergebnissen der Teilkategorisie-

rungen.
gruppenbezogenen

personenbezogene Toxizitdt Toxizitat Gesamtlabel
false false NONE

true false PERS

false true GRUP

true true BOTH
unclear any UNCLEAR
any unclear UNCLEAR

Fiir die Evaluation der Pipeline wurden die so gewonnenen Gesamtlabels mit den
entsprechenden Labels des reannotierten Testdatensatzes verglichen. Wir haben dabei
insgesamt fiinf offene Modelle untersucht, namlich Kimi-K2-Instruct, gpt-oss-120b,
Qwen3-Next-80B-A3B-Instruct, DeepSeek-V3.2 und Llama-3.3-70B-Instruct.

SKrippendorffs o betrug lediglich ~ 0, 3.

6Details kénnen unter https://github.com/debatelab/toxicity-detector-eval /blob/main /notebooks/g
oldstandard__ analysis.ipynb eingesehen werden.

"Sowohl die geringe GroBe dieses Testdatensatzes als auch die geringe Inter-Coder-Ubereinstimmung
der reannotatierten Texte (Krippendorffs v =~ 0, 6) lassen keine belastbaren Schlussfolgerungen
zu.
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1.0 Modell
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Abbildung 3.4: Genauigkeit und Sensitivitat nach Label und Modell

Die Ergebnisse der Evaluation legen nahe, dass die Pipeline in ihrer jetzigen Form mit
den getesteten Modellen noch nicht fiir den Einsatz in der Praxis geeignet ist. Beztiglich
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aller Labels erreicht die Pipeline nur unzureichende F; Werte (< 0, 7). Allerdings zeigt
die Analyse auch, dass die Pipeline durchaus in der Lage ist, Mehrdeutigkeiten als
solche zu erkennen. Auch wurde die Pipeline noch nicht auf die getesteten Modelle
optimiert (beispielsweise durch eine systematische Anpassung der Prompts), so dass
die Ergebnisse als vorlaufige Einschétzung zu verstehen sind. In einem weiteren Schritt
ware es notwendig, die Pipeline mit einem grofleren Testdatensatz zu evaluieren, der
zunachst erstellt werden muss.

3.2 EvidenceSeeker Boilerplate

Die im Projekt entwickelte EvidenceSeeker-Boilerplate ist ein Codetemplate, mit dem
Organisationen eigene bzw. selbst kuratierte Wissensbestiande nutzen kénnen, um
KI-basierte Fact-Checking-Tools aufzusetzen. Die EvidenceSeeker-Boilerplate ist also
selbst keine Anwendung, sondern eine Vorlage, mit der auf einfache Weise eine solche
Anwendung erstellt werden kann.

Die Konzeption dieses Prototyps als Codetemplate ist durch folgende Uberlegungen
motiviert: Ein wichtiger Bestandteil jedes Faktenchecks ist die Suche nach verlasslichen
und relevanten Quellen, die beschreiben, ob und in welchem Mafle es Evidenzen fiir die
in Frage stehende Aussage gibt, beziehungsweise Evidenzen, die im Widerspruch mit
ihr stehen. Man kann den Faktencheckprozess grob in folgende Schritte zerlegen:

1. Welche Quellen sind thematisch relevant fiir die in Frage stehende Aussage? Das
Wort ,relevant® soll hier nur thematische Relevanz bezeichnen. Bei Klimaaussagen
waren damit alle Quellen, die das Klima betreffen, prinzipiell relevant.

2. Welche der thematisch relevanten Quellen sind verlasslich? Verlésslich soll heiflen,
dass die Quellen selbst keine Falschaussagen enthalten beziehungsweise den ein-
schlagigen wissenschaftlichen Standards entsprechen und damit gut begriindet
sind.

3. In welchem Bestétigungsverhéltnis steht die in Frage stehende Aussage zu den
Aussagen in den Quellen? Bestéitigen sie die in Frage stehende Aussage oder
widerlegen sie sie?

Die EvidenceSeeker-Boilerplate stellt eine Kl-basierte Losung fiir den dritten Schritt
dar. Ausgangspunkt ist eine Wissensbasis (zum Beispiel in Form einer Menge von
PDF-Dateien), die den zu einem bestimmten Thema oder einer bestimmten Frage
relevanten Wissensstand abbildet — also die Menge relevanter und verlésslicher Quellen
zu dem Thema. Ob die Quellen tatsachlich relevant und verlasslich sind, wird vom
EvidenceSeeker nicht gepriift, sondern vorausgesetzt und muss extern validiert werden.
Die so aufgesetzten EvidenceSeeker-Instanzen konnen dann verwendet werden, um in
der Wissensbasis nach bestédtigenden und widerlegenden Informationen zu suchen.

Am besten stellt man sich diese EvidenceSeeker als themenspezifische Faktenchecker
vor. So konnte es beispielsweise einen Klimawandelfaktenpriifer geben, dem man als
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Wissensbasis alle einschldgigen wissenschaftlichen Artikel und Berichte zum Klimawan-
del bereitstellt, und der dann priifen kann, ob Aussagen (tiber das Klima) durch diese
Wissensbasis bestétigt oder widerlegt werden.

Auf der praktischen Seite richtet sich die EvidenceSeeker-Boilerplate an Akteur:innen,
die iiber eigene Wissensbestdnde verfiigen oder diese kuratieren und zum Faktencheck
nutzen oder anbieten méchten. Ahnlich wie der Toxicity-Detector ist die Boilerplate
Open Source (unter einer MIT-Lizenz) und tber viele Konfigurationsmoglichkeiten an
Anforderungen und Préferenzen anpassbar. Insbesondere lassen sich EvidenceSeeker
mit unterschiedlichen Modellen betreiben. Der Prototyp ist in der jetzigen Form zwar
noch nicht ohne Weiteres fiir einen skalierbaren und verlésslichen Betrieb geeignet,
kann jedoch sinnvoll als Ausgangsbasis fiir Optimierungen und Weiterentwicklungen
dienen. Die im Projekt entwickelten Bausteine umfassen:

1. den Quellcode (https://github.com/debatelab/evidence-seeker),

2. eine ausfithrliche Dokumentation (https://debatelab.github.io/evidence-seeker/),

3. eine Webseite mit Beispielergebnissen (https://debatelab.github.io/evidence-
seeker-results/),

4. eine Gradio DemoApp (https://huggingface.co/spaces/DebateLabKIT /evidence-
seeker-demo), die lokal aufgesetzt und getestet werden kann und

5. das EvidenceSeeker Portal (https://evidence-seeker.philosophie.kit.edu/), iiber
das Personen ohne technische Kenntnisse EvidenceSeeker aufsetzen und testen
konnen.
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Gib eine Aussage in das Textfeld ein und lass sie durch den EvidenceSeeker priifen:

Zu priifende Aussage: Zuflliges Beispiel

Premier Modi hat Putin als seinen Freund bezeichnet.
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Deine Eingabe: =
""Premier Modi hat Putin als seinen Freund bezeichnet."
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Bestitigungslevel: im hohen Male bestitigt

» Einzelanalysen bzgl. relevanter Textstellen

Abbildung 3.5: Projektoutputs zur EvidenceSeeker-Boilerplate

3.2.1 Die EvidenceSeeker-Pipeline

Die EvidenceSeeker-Boilerplate basiert auf einer Pipeline, in der eine Eingangsaussage
in drei aufeinander aufbauenden Schritten gepriift wird.

Im ersten Schritt der Disambiguierung identifiziert die Pipeline Mehrdeutigkeiten und
Vagheit, 16st diese durch mogliche Interpretationen auf und unterscheidet dabei zwischen
deskriptiven, zuschreibenden und normativen Aussagen. Diese Disambiguierung erfolgt
durch Anfragen an ein Sprachmodell, das als Ergebnis eine Menge von Aussagen
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zuriickgibt. Jede dieser Aussagen entspricht einer gefundenen Interpretation mit einem
eindeutigen Aussagentyp.

Im zweiten Schritt der Extraktion werden aus der zugrunde liegenden Wissensbasis fiir
jede Interpretation thematisch relevante Textstellen extrahiert, die somit potentielle
Evidenzen darstellen.

Im dritten Schritt der Bestatigungsanalyse wird dann fiir jede dieser Textstellen durch
erneute Anfragen an ein Sprachmodell gepriift, in welchem Mafle die Textstelle die
Interpretation stiitzt oder widerlegt. Die so gewonnenen Ergebnisse werden dann fiir
jede Interpretation zu einer Gesamtaussage aggregiert, die den User:innen mitteilt,
inwiefern die Interpretation durch die Wissensbasis gestiitzt oder widerlegt wird.

—_—

> Istinterpretation
Isittrue ( D
that...? ) .
( ]) —— 2nd interpretation -
Retriever
e —> 3rd interpretation —
rocessor

r‘;
—> 4thinterpretation —— @ L

Input statement Disambiguation Search for evidence in knowledge base Confirmation analysis

Abbildung 3.6: Pipeline der EvidenceSeeker-Boilerplate

Die einzelnen Ergebnisse fiir jede Interpretation werden allerdings nicht zu einer Ge-
samteinschéitzung tiber die Eingangsaussage aggregiert. Als Ergebnis liefert die Pipeline
also eine differenzierte Analyse. Das mag Nutzer:innen womoglich unbefriedigend er-
scheinen, ist jedoch bewusst intendiert: Enthalt die Eingangsaussage Vagheit oder
Mehrdeutigkeit, kommt es fiir die Wahrheitsbeurteilung der Aussage darauf an, wie
man sie interpretiert. In einem solchen Fall lasst sich nichts Weiteres iiber den Wahr-
heitsgehalt der Eingangsaussage ableiten. Enthélt die Eingangsaussage hingegen keine
relevante Vagheit und keine relevanten Mehrdeutigkeiten, sollte die Pipeline auch nur
eine Interpretation finden, die bedeutungsgleich mit der Eingangsaussage ist.

Schauen wir uns die einzelnen Schritte etwas genauer an.®

3.2.1.1 Disambiguierung

Ziel der Voranalyse ist die Disambiguierung der zu priifenden Aussage. Dabei sol-
len relevante Mehrdeutigkeiten aufgelost und zwischen deskriptiven, normativen und
zuschreibenden Aussagen unterschieden werden. Warum ist das wichtig?

Die Auflésung von Vagheit und Mehrdeutigkeit ist in vielen Féllen fiir einen Fakten-
check notwendig, wie das folgende Beispiel illustriert: Die Aussage ,,Julian ist grofs“
ist ohne weiteres Kontextwissen keiner sinnvollen Wahrheitspriifung zuganglich. Wir

8Weitere Details zur Pipeline unter https://debatelab.github.io/evidence-seeker/workflow.html.
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miissen zunéchst verstehen, was genau der:die Sprecher:in mit der Aussage meint und
gegebenenfalls mehr tiber die betreffende Person erfahren. Was ist der implizite Ver-
gleichskontext? Meint der:die Sprecher:in grof§ fiir ein Kind in diesem Alter, in der
subjektiven Wahrnehmung oder im Vergleich zum letzten Mal, als der:die Sprecher:in
die Person gesehen wurde? Usw.

Auch die Unterscheidung zwischen deskriptiven, zuschreibenden und normativen Aus-
sagen ist fiir die Wahrheitspriifung relevant.

Deskriptive Aussagen sind beschreibende Aussagen, die in Abhéngigkeit von dem, was
in der Welt der Fall ist, wahr oder falsch sind. In der Regel sind diese Aussagen in einem
gewissen Mafle durch empirische Beobachtungen tiberpriifbar. Fiir deskriptive Aussagen
geht es daher im Faktencheck um das Auffinden relevanter empirischer Evidenzen.
Vom EvidenceSeeker erwarten wir, dass er in einer Wissensbasis Aussagen findet, die
solche Evidenzen beschreiben, und den entsprechenden Bestatigungs- beziehungsweise
Widerlegungsgrad ermittelt.

Zuschreibende Aussagen sind eine besondere Klasse deskriptiver Aussagen: Sie schrei-
ben Personen oder Gruppen Aussagen zu. Die Personen oder Gruppen koénnen dabei
unbestimmt bleiben. Die Aussage , Manche Menschen denken, dass es keinen menschen-
gemachten Klimawandel gibt“ sagt, dass es Menschen gibt, denen die Uberzeugung
zugeschrieben werden kann, dass es keinen menschengemachten Klimawandel gibt. In-
sofern zuschreibende Aussagen deskriptive Aussagen sind, gilt das oben bereits Gesagte
fiir sie gleichermaflen. Allerdings muss zwischen der Zuschreibung und der zugeschriebe-
nen Aussage unterschieden werden, da die jeweiligen Wahrheitspriifungen unabhéangig
vorgenommen werden missen und unterschiedlich ausfallen kénnen. So ist die Beispiel-
aussage zwar wahr, aber die zugeschriebene Aussage falsch. Dartiber hinaus wird man
unter Umsténden unterschiedliche Wissenbasen fiir die Uberpriifung verwenden miissen.
Wahrend fiir die Beispielaussage die Ergebnisse entsprechender Umfragen berticksichtigt
werden konnen, benotigt man fiir die Prifung der zugeschriebenen Aussage Erkenntnisse
aus den Klimawissenschaften.

Von einem EvidenceSeeker erwarten wir, dass er zuschreibende Aussagen als solche
erkennt und zwischen Zuschreibung und zugeschriebener Aussage unterscheidet.

Der dritte Typ relevanter Aussagen umfasst normative Aussagen, zum Beispiel Wert-
aussagen, Gebote, Verbote und Empfehlungen. Bei den normativen Aussagen lésst sich
fragen, ob sie iiberhaupt einem Faktencheck unterzogen werden kénnen. Normative
Aussagen werden haufig so verstanden, dass sie nicht in derselben Weise richtig oder
falsch sein konnen wie deskriptive Aussagen und dass sie sich auch nicht allein durch
empirische Beobachtungen tiberpriifen lassen. Unabhéangig davon lésst sich natiirlich
priifen, in welchem Begriindungsverhéltnis solche Aussagen zu anderen normativen
Aussagen stehen. Auch wenn die bisherigen Formulierungen der Evidenzsuche nicht ganz
passen, ware das Vorgehen der ,Priifung® solcher Aussagen anhand einer ,,Wissensbasis*
nicht anders als bei deskriptiven Aussagen. So liefle sich beispielsweise analysieren,
ob eine gegebene normative Aussage Regelungen des Grundgesetzes widerspricht oder
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durch sie gestiitzt wird, indem als Wissensbasis das Grundgesetz selbst und die Urteile
des Bundesverfassungsgesetzes herangezogen werden.

In der Konfiguration der EvidenceSeeker-Boilerplate lasst sich festlegen, ob normative
Aussagen gepriift werden sollen. In der Voreinstellung werden normative Aussagen
als solche erkannt, jedoch im weiteren Verlauf der Pipeline nicht weiter gepriift. So
werden gefundene normative Interpretationen der Eingangsaussage zwar als Ergebnis
zuriickgegeben, allerdings ohne eine daran gekniipfte Bestédtigungsanalyse.

Insgesamt ist die Unterscheidung zwischen deskriptiven, zuschreibenden und norma-
tiven Aussagen fir Faktenchecks relevant, da fiir deren Wahrheitsprifung zum Teil
unterschiedliche Kriterien einschléigig sind. Es ist daher notwendig, diese Aussagen
vor der eigentlichen Priifung zu unterscheiden und entsprechende Mehrdeutigkeiten
aufzulosen.

3.2.1.2 Extraktion

Im Extraktionsschritt wird fiir jede gefundene Interpretation nach thematisch relevanten
Textstellen in der Wissensbasis gesucht. Technisch wird dazu Retrieval Augmented
Generation (RAG) herangezogen. RAG ist eine sehr verbreitete Methode, um Anfragen
an Sprachmodelle mit Kontextinformationen aus einer externen Wissensbasis anzurei-
chern. Damit soll iiblicherweise die Zuverldssigkeit der Antworten von Sprachmodellen
verbessert werden, um sogenannte ,,Halluzinationen“ zu vermeiden, also die Generierung
von Antworten, die zwar plausibel klingen, aber faktisch falsch sind.

RAG wird typischerweise mithilfe von Embeddingmodellen realisiert. Mit diesen Model-
len werden Textstellen als hochdimensionale reelwertige Vektoren représentiert, die ihre
semantische Bedeutung reprasentieren. Liegen die Repréasentationen zweier Textstellen
im Vektorraum nah beieinander, sind sie auch thematisch dhnlich — so die Idee.

Im Rahmen der EvidenceSeeker-Boilerplate wird die gesamte Wissensbasis in Textstellen
zerlegt, die anschlieSend mithilfe eines Embedding-Modells in Vektoren umgewandelt
werden. Der so erzeugte Index wird dann bei jeder Suche nach relevanten Textstellen
fiir eine Interpretation durchsucht und die acht thematisch dhnlichsten Textstellen
werden zuriickgegeben.”

Wie gut eine solche Extraktion funktioniert, hangt von verschiedenen Faktoren ab,
beispielsweise von der Art der Zerlegung und der Qualitat des Embeddingmodells.

3.2.1.3 Bestatigungsanalyse

Von den so zuriickgegebenen Textstellen ist aber noch nicht klar, ob sie die Interpretation
stiitzen oder widerlegen, oder ob sie sie weder stiitzen noch widerlegen. Darum wird
in der Bestatigungsanalyse ein Sprachmodell befragt, den Grad der Bestatigung bzw.

9Diese Zahl ist ein konfigurierbarer Parameter (top,).
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Widerlegung anhand der Textstellen zu beurteilen. Dies wird fiir jede Textstelle separat
gemacht. Genauer gesagt, wird das Modell iiber eine Multiple-Choice-Frage gebeten, zu
entscheiden, ob die Textstelle hinreichende Evidenz zur Unterstiitzung der Interpretation
liefert, ob sie Evidenz liefert, die der Interpretation widerspricht, oder ob sie die
Interpretation weder unterstiitzt noch ihr widerspricht.

Fir jede Interpretation und jede relevante Textstelle wird so ein Bestatigungsgrad
berechnet, der Werte zwischen —1 und 1 annehmen kann, wobei —1 maximale Widerle-
gung durch die Textstelle, 1 maximale Bestitigung und 0 keine Bestitigung bedeutet.!?
Insgesamt werden damit fiir jede Interpretation mehrere Bestatigungsgrade berechnet,
ndmlich so viele wie relevante Textstellen, die anschlieSend zu einem aggregierten
Bestatigungsgrad fiir jede Interpretation zusammengefasst werden.!'! Dieser aggre-
gierte Bestétigungsgrad DOC(I) fir eine Interpretation I wird dann in eine verbale
Einschatzung iiberfiihrt:

e 0.6 < DOC(I) < 1: stark bestétigt

e 0.4 < DOC(I) < 0.6: bestatigt

« 0.2 < DOC(I) < 0.4: schwach bestatigt

« —0.2 < DOC(I) < 0.2: weder bestétigt noch widerlegt
« —0.4 < DOC(I) < —0.2: schwach widerlegt

e —0.6 < DOC(I) < —0.4: widerlegt

« —1 < DOC(I) < —0.6: stark widerlegt

3.3 synclALO Datensatz

synclALO ist eine Sammlung synthetischer Argumentkartendatensitze, die mithilfe von
Sprachmodellen erstellt wurden.'? Der primére Korpus enthélt iiber 600.000 Argumente
und iiber 1000 Argumentkarten, die argumentative Zusammenhénge zwischen den
Argumenten darstellen.

Diese Argumentkarten sind gerichtete Graphen, in denen die Knoten Argumente
reprasentieren und die Relationen angeben, ob ein Argument ein anderes unterstiitzt
oder angreift. Abbildung 3.7 zeigt ein Beispiel einer Argumentkarte aus dem synclALO-
Datensatz, die mit Hilfe von Argdown gerendert wurde.

3.3.1 Erstellung von synclALO

Die Erstellung von synclALO basiert auf einer dynamischen Pipeline, die einen um-
fassenden Argumentkartierungsprozess nachahmt. Ein LLM-basierter Agent simuliert

10Technisch werden diese Bestitigungsgrade aus den Tokenwahrscheinlichkeiten der Antwortoptionen
aus der Multiple-Choice-Frage erzeugt.

1Tm Wesentlichen ein gewichteter Mittelwert.

2Der entsprechende Code ist unter https://github.com/debatelab/syncIALO einsehbar. Die
Datensétze findet man unter https://huggingface.co/datasets/DebateLabKIT /syncialo-raw.
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Learning Over Leisure

Schools should restrict students
access to fan fiction and social media
to protect the integrity of education.

N

Abbildung 3.7: Beispiel einer Argumentkarte aus dem synclALO-Datensatz

einen kritischen Denker, der nach neuen Argumenten sucht, sie bewertet und unter
bestimmten Bedingungen der Argumentkarte hinzufiigt.

Fiir eine in Frage stehende These wird die Argumentkarte rekursiv aufgebaut, indem
zunachst fir die These Vor- und Nachteile als Argumente und Einwédnde hinzugefiigt
werden und dieser Prozess anschliefend fiir die bisher formulierten Argumente und
Einwéande fortgefithrt wird, bis eine maximale Tiefe erreicht ist. Dazu identifiziert der
KI-Agent die Pramissen eines Zielarguments, bevor er weitere Argumente konzipiert,
die die Pramissen entweder unterstiitzen oder angreifen. Er wahlt Kandidatenargu-
mente hinsichtlich ihrer Relevanz und Vielfalt aus und tiberpriift, ob sie bereits in der
Argumentkarte enthalten sind, bevor er sie der Argumentkarte hinzufiigt.

Um die Themenvielfalt zu erhchen, werden die Themen anhand einer vielfaltigen Tag-
Cloud gewéhlt. Aulerdem nimmt der kritische KI-Agent bei der Generierung eines
neuen Kandidatenarguments eine zuféllig ausgewéhlte Persona an.

Der LLM-basierte Agent wird je nach Pipeline-Schritt von verschiedenen offenen
Modellen angetrieben. Das Modell meta-1lama/Llama-3.1-405B wird fir die Ge-
nerierung und Bewertung von Argumenten verwendet und ein fein abgestimmtes
Llama-3.1-8B-Modell fiir weniger anspruchsvolle Aufgaben wie die Formatierung.
MoritzLaurer/deberta-v3-large-zeroshot-v2.0 dient als Mehrzweck-Klassifikator
und sentence-transformers/all-MinilLM-L6-v2, um Satz-Embeddings zu generie-
ren.
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3.3.2 Verwendungsmoglichkeiten

synclALO ist ein vielseitiger Datensatz, der fiir verschiedene Zwecke genutzt werden
kann. Er eignet sich insbesondere fiir die Erstellung von Trainings- und Evaluationsda-
tensatzen fiir Kl-gestiitzte Tools im Bereich der Argumentationsanalyse. Dazu muss
aus dem rohen synclALO-Datensatz ein spezifischer, auf die jeweilige Anwendung
zugeschnittener Datensatz erstellt werden.

So lielen sich beispielsweise die Argumente einer Argumentkarte als Dialoge verbalisieren
und diese Dialoge anschlielend als Trainingsdaten fiir ein KI-Modell verwenden, das
Argumente verstehen soll. Alternativ lieflen sich in die Argumentkarten bestimmte
Fehler einbauen und das Modell konnte dann darauf trainiert werden, diese zu erkennen
und zu korrigieren. Der deep-argmap-conversations Datensatz ist ein Beispiel fiir
einen spezifischeren Datensatz, der aus dem rohen syncIALO-Datensatz erstellt wurde
und unterschiedliche Argumentkartierungsaufgaben enthélt.

synclALO kann nicht nur als Grundlage fiir die Erstellung von Trainings- und Evalua-
tionsdatensatzen dienen, sondern auch direkt zur Entwicklung von Kl-gestiitzten Tools
im Bereich der Argumentation verwendet werden. So kénnte der Datensatz verwendet
werden, um Modellen Beispiele von Argumentkarten im Prompt zu iibergeben, um sie
zu befdhigen, Argumentkarten zu verstehen oder zu erstellen (sogenanntes few-shot
prompting).
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4 Herausforderungen und
Empfehlungen

Die Integration von LLM-basierten Tools in bestehende Prozesse stellt Beteiligte und
Betroffene vor grofle Herausforderungen. Die Technologie ist nicht nur vergleichsweise
neu und komplex, sondern entwickelt sich rasant weiter. Es ist noch nicht absehbar,
welche gesellschaftlichen und wirtschaftlichen Auswirkungen Sprachmodelle und KI
im Allgemeinen haben werden. Es ist daher verstédndlich, dass viele Menschen und
Organisationen mit Unsicherheit und Skepsis gegeniiber KI reagieren. Das gilt auch
fiir die Verwendung von KI durch staatliche und zivilgesellschaftliche Akteur:innen im
Demokratiebereich. In diesem abschlieBenden Kapitel wollen wir einige Uberlegungen
und Empfehlungen formulieren, die wir fiir wichtig halten, um die Chancen von KI zu
nutzen und die Risiken zu minimieren. Dabei geht es nicht nur um technische Fragen,
sondern auch um ethische, rechtliche und gesellschaftliche Aspekte. Diese Uberlegungen
basieren auf informellen Gesprachen mit Akteur:innen aus dem zivilgesellschaftlichen
Bereich, auf der Analyse von Studien und Berichten sowie auf unseren Erfahrungen
aus dem KldeKu-Projekt. Sie sind keineswegs abschlieend, sondern sollen vielmehr
Anregungen und Impulse geben, um die Diskussion iiber KI im Demokratiebereich
weiterzufithren.

4.1 Rolle von Vertrauen

Der Einsatz von Kl-basierten Applikationen kann nur dann unsere demokratische Kultur
starken, wenn diese von Biirger:innen genutzt werden, was wiederum ein hinreichend
groBes Vertrauen in die Sicherheit und Zuverlassigkeit solcher Anwendungen voraussetzt.
Im Folgenden werden einige allgemeine Uberlegungen zur Rolle von Transparenz und
Zuverlissigkeit fiir das Vertrauen dargestellt.!

Warum sind Vertrauen und Akzeptanz im Kontext der Kl-gestiitzten Deliberation
so wichtig? Deliberative Kontexte zeichnen sich durch ihre besondere Rolle fiir die
demokratische Teilhabe aus. In ihnen tiben Biirger:innen ihre politischen Rechte aus und
nehmen mittelbar oder unmittelbar an der politischen Willenshildung teil, indem sie
beispielsweise ihre Uberzeugungen im 6ffentlichen Diskurs ausdriicken oder politische
Selbstwirksamkeit in Beteiligungsformaten wie Biirgerrdten erfahren. Daher ist zu

! Ahnliche und komplementiire Uberlegungen finden sich im Blogbeitrag von Marvin Sieger, der aus
dem Projekt ,Wegweiser.UX-fiir-KI“ berichtet.
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4.1 Rolle von Vertrauen

erwarten, dass Biirger:innen auf (wahrgenommene) Einschrankungen dieser Teilhabe-
rechte sehr sensibel reagieren. Bei Kl-gestiitzter Deliberation geht es also nicht nur
darum, dass Nutzer:innen mit einem bestimmten KI-Tool unzufrieden sind, wenn etwas
nicht richtig funktioniert, und sie als Konsequenz zum Produkt eines Konkurrenten
wechseln. Viel gewichtiger ist die Gefahr, dass sie sich in der Ausiibung ihrer biirger-
lichen Teilhaberechte eingeschrénkt fithlen. Sie konnten sich durch den Einsatz von
KI ausgeschlossen, missverstanden oder anderweitig ungerecht behandelt fiihlen. Im
schlimmsten Fall schwéchen solche Erfahrungen nicht nur das Vertrauen in Kl-basierte
Deliberation selbst, sondern auch das Vertrauen in Demokratie.

Eine besondere Gefahr besteht darin, dass Kl-gestiitzte Deliberation neue Ungleichhei-
ten in der politischen Teilhabe erzeugen kann. Wenn technische Losungen vor allem
denjenigen zugutekommen, die tiber digitale Kompetenzen, Vertrauen in KI oder ent-
sprechende Ressourcen verfiigen, kann politische Teilhabe insgesamt zwar wachsen,
aber auch ungleicher verteilt werden.? Wir miissen deshalb darauf achten, dass die
Einfiithrung deliberativer KI nicht zu einem neuen , deliberative divide® fiihrt.3

Eine weitere Herausforderung kénnte man als , Skalierungsversuchung® bezeichnen.?
Gerade Beteiligungsformate kénnten durch den Einsatz von KI mit deutlich grofleren
Teilnehmer:innenzahlen durchgefiihrt werden, als es bislang moglich war.® Funktionie-
rende Beteiligungsverfahren sind in der Regel sehr aufwendig: Biirger:innen miissen iiber
teilweise komplexe Fachthemen informiert werden; ihnen wird oft die Moglichkeit gege-
ben, Argumente und Einwdnde auszutauschen; sie driicken ihre Standpunkte aus, die so
aggregiert werden miissen, dass der Output der Beteiligung als Entscheidungsgrundlage
fiir Politiker:innen dienen kann. Der Aufwand fiir die Organisation und Moderation sol-
cher Formate sowie fiir die Analyse der Beitrdge nimmt dementsprechend mit steigender
Teilnehmer:innenzahl sehr schnell zu. KI, so die Hoffnung, kann viele dieser Aufgaben
unterstiitzen oder gar iibernehmen.® Die Skalierbarkeit eines Verfahrens ist jedoch keine
Garantie flir dessen demokratische Legitimitat. Vielmehr gilt es zu bedenken, dass
alle normativen Anforderungen an solche Prozesse weiterhin erfiillt sein miissen. Die
Ergebnisse von Beteiligungsverfahren sollen in die politische Willensbildung einfliefen,
die nur dann legitimiert sind, wenn das Verfahren selbst hinreichend legitimiert ist.
Dabei geht es zum Beispiel um gleiche Teilhabe, die Authentizitidt von Beitrdgen,
die Qualitat des Outputs und die Neutralitdt der Moderation und Aggregation von
Beitragen. Ob die Erfiillung solcher normativen Anforderungen genauso gut skaliert
wie die technischen Moglichkeiten, ist eine offene Frage.

2Diese Gefahr ist auch deswegen relevant, weil in der Forschung zu deliberativer KI die Anforderung
gleicher Teilhabe weniger stark untersucht wird als andere Normen (Friess u. a. 2025).

3Dieser Ausdruck stammt von Jungherr und Rauchfleisch (2025), die in einer reprisentativen Umfrage
zeigen, dass eine allgemeine Skepsis gegeniiber KI mit einer skeptischen Einstellung zu den
Féhigkeiten deliberativer KI korreliert.

4Die folgenden Punkte wurden auf dem KldeKu-Workshop von Julian Miiller und Eike Diivel
vorgebracht.

°Im Projekt ,Kiinstliche Intelligenz und Biirgerrite“ (KIB) werden Einsatzméoglichkeiten von KI in
der Offentlichkeitsbeteiligung untersucht.

6Vgl. bspw. Tessler u. a. (2024).

39


https://compphil2mmae.github.io/de/event/251113_w_kideku_workshop/
https://www.interaktive-technologien.de/projekte/kib

4 Herausforderungen und Empfehlungen

Um welches Vertrauen geht es hier? Neben dem bereits beschriebenen Vertrauen in die
Einhaltung politischer Rechte sind vor allem Datensicherheit sowie das Vertrauen in
die Korrektheit und Unvoreingenommenheit von Kl-generierten Inhalten und Analysen
zentral.

Diese Aspekte hangen je nach spezifischem Einsatzszenario voneinander ab. Nehmen
wir als Beispiel die Detektion toxischer Sprache: Bei der Kategorisierung toxischer
Sprache kann es zu unterschiedlichen Arten von Fehlern kommen.

Eine falsch positive Detektion ist die Kategorisierung von Auflerungen als toxisch, die
es gar nicht sind. Dient die Detektion toxischer Sprache beispielsweise der Moderation
von Online-Diskussionen, konnte eine falsch positive Detektion dazu fithren, dass
bestimmte Beitrdge geloscht oder Nutzer:innen gesperrt werden, obwohl diese Beitréige
eigentlich nicht toxisch sind. Dies kann zu einer wahrgenommenen Einschrankung der
Meinungsfreiheit und zu einer Ausgrenzung bestimmter Gruppen fiihren, wenn die
Fehldetektionen systematisch stiarker bei diesen auftreten. So zeigen zum Beispiel Giraud
u. a. (2025), dass manche Modelle hohere Raten falsch positiver Toxizitétsdetektion
bei Mitgliedern der afroamerikanisch-englischen Sprachgemeinschaft aufweisen. Als
mogliche Ursache nennen sie einen Bias in den Trainingsdaten aufgrund fehlender
Diversitat unter den Annotator:innen.

Eine falsch negative Detektion ist die Nichterkennung von Auflerungen, die tatséichlich
toxisch sind. In diesem Fall konnte es vorkommen, dass toxische Beitrage nicht mode-
riert werden und dadurch weiterhin Schaden anrichten. Im Extremfall kommt es zur
Sichtbarkeit und Verbreitung von Inhalten, die Straftatbestéinde erfiillen. Aber auch
wenn es nicht um strafrechtlich relevante Inhalte geht, konnen unentdeckte toxische
Beitrige dazu fithren, dass die Erreichung deliberativer Ideale wie Respekt, Inklusion
und rationale Diskussion erschwert wird, weil sich Menschen durch solche Beitrage
angegriffen, verletzt oder ausgeschlossen fithlen und infolge dessen weniger bereit zur
Teilnahme an deliberativen Prozessen sind.

Eine hinreichend hohe Ergebniskorrektheit von KI-Systemen spielt damit eine zentrale
Rolle fiir das Vertrauen in Kl-gestiitzte Deliberation. Dartiber hinaus ist diese Art
von Zuverléssigkeit eine Voraussetzung fir die Erreichung der genannten deliberativen
Ziele (vgl. Kapitel 2.2). Im Folgenden konzentrieren wir uns daher auf die damit
zusammenhéngenden Herausforderungen und besprechen Losungsansitze zur Steigerung
der Zuverlassigkeit von KI-Tools.

4.2 Evaluierung und Optimierung von Kl-Tools

Wie stellen wir nun sicher, dass KI-Tools, die in deliberativen Kontexten eingesetzt
werden, hinreichend zuverléssig beziiglich der Korrektheit ihrer Ergebnisse sind? Eine
wichtige Rolle spielt die systematische Evaluierung. Ohne zu wissen, wie zuverlassig
ein KI-Tool in einem bestimmten Kontext abschneidet, konnen wir nicht beurteilen,
ob es fiir diesen Kontext hinreichend zuverlassig ist. Die Ergebnisse systematischer
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4.2 Evaluierung und Optimierung von KI-Tools

Evaluierungen bilden aulerdem die Grundlage fiir eine Optimierung der Zuverlassigkeit
von KI-Tools.

Die Leistungsfahigkeit eines LLM-basierten KI-Tools hangt von vielen Faktoren ab.
Dazu zéhlen das verwendete Sprachmodell, die Modellparameter und die gesamte
Pipeline, inklusive der verwendeten Prompts, in die das Modell eingebunden ist (im
Engl. scaffolding oder harness). Damit gibt es auch eine Vielzahl von Faktoren, die
variiert werden kénnen, um die Zuverlassigkeit eines KI-Tools zu steigern.

Die Grundidee einer evaluationsbasierten Optimierung ist dabei sehr einfach: Schneidet
die Zuverlassigkeit eines Systems nicht hinreichend zufriedenstellend ab, nimmt man so
lange leistungsverbessernde Anpassungen am System vor, bis es hinreichend zuverléssig
ist. Ist es moglich, einzelne Komponenten des Systems isoliert zu evaluieren, kénnen
diese Anpassungen unter Umstdnden sehr gezielt vorgenommen werden. Fiithrt diese
Optimierungsschleife zu keinem Erfolg oder erfordert die Optimierung zu grofie Abstriche
beziiglich anderer relevanter Faktoren, ist es unter Umstanden sinnvoll, auf den Einsatz
des KI-Tools zu verzichten.

Die notwendigen Evaluierungen miissen im folgenden Sinne systematisch erfolgen: Die
Ergebnisse einer Evaluation sollen belastbare Schliisse dartiber erlauben, ob ein KI-Tool
fiir einen bestimmten Gegenstandsbereich hinreichend zuverlassig ist oder nicht. In
der Regel ist es praktisch nicht moglich, den gesamten Gegenstandsbereich abzutesten.
Um Schliisse auf den gesamten Gegenstandsbereich zuzulassen, miissen die Testfélle
damit so ausgewahlt werden, dass sie in einer bestimmten Weise repréasentativ fiir den
Gegenstandsbereich sind. Das konnten zum Beispiel eine hinreichend grofie Menge an
Testféllen sein, die die Heterogenitét des Gegenstandsbereichs abdecken, oder besonders
schwierige Testfélle, die gezielt ausgewahlt wurden, um bestimmte relevante Aspekte
der Zuverlassigkeit zu testen.

Dariiber hinaus muss die Evaluierung so gestaltet werden, dass sie automatisiert und
einfach reproduziert werden kann, damit die oben genannten Optimierungsschleifen
praktisch umsetzbar sind. Dafiir konnen beispielsweise vorhandene Testdatenséatze
verwendet oder eigene durch Menschen oder automatisiert erstellt werden.

4.2.1 Herausforderungen bei der Optimierung von Kl-Tools

Obwohl die Grundidee einer evaluationsbasierten Optimierung von KI-Tools sehr einfach
ist, gibt es eine Reihe von praktischen und prinzipiellen Herausforderungen, die bei der
Umsetzung zu beachten sind.

Zum einen ist die Evaluierung komplexer KI-Pipelines selbst komplex. Zwar lasst
sich die Zuverlassigkeit eines KI-Tools als Ganzes evaluieren, um zu beurteilen, ob es
fiir einen bestimmten Gegenstandsbereich hinreichend zuverléssig ist. Will man das
KI-Tool jedoch optimieren, ist es hilfreich zu wissen, wo genau in der Pipeline etwas
nicht korrekt funktioniert. Bei komplexen Pipelines miissen die einzelnen Komponenten
damit unabhéngig evaluiert werden, um gezielt Anpassungen vornehmen zu kénnen.
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Nehmen wir als Beispiel die vorgestellte Pipeline des EvidenceSeekers (siehe Kapitel 3.2).
Die Pipeline besteht aus drei Komponenten, die unabhéangig voneinander evaluiert
werden konnen: die Disambiguierung, die Extraktion relevanter Textstellen und die
Bestéatigungsanalyse. Jede Komponente erfiillt eine andere Funktion und kann damit
spezifische Fehlerquellen aufweisen.

Die Verfiigbarkeit und Giite geeigneter Testdatensatze beziehungsweise Benchmarks
sind eine weitere Herausforderung fiir die Evaluierung von KI-Tools. Testdatensétze
miissen zum einen den anvisierten Gegenstandsbereich adédquat widerspiegeln, um
belastbare Schliisse tiber die Zuverléssigkeit eines KI-Tools zuzulassen. Zum anderen
miissen sie selbst korrekte Labels enthalten.

Um den Gegenstandsbereich adédquat abzubilden, miissen Testdatensétze so gestaltet
sein, dass sie die Heterogenitat des Gegenstandsbereiches abdecken. Das bedeutet zum
Beispiel, dass sie eine hinreichend grofle Anzahl an Testfallen enthalten miissen, die
die sprachliche und kulturelle Diversitat abbilden. Damit diirfen die Testdatenséatze
auch nicht zu ,sauber® und artifiziell sein. Aulerdem sollten sie einen ausgewogenen
Anteil an allen relevanten Labels enthalten, damit die Evaluierung nicht durch eine
unausgewogene Verteilung der Testfélle verzerrt wird.

Testdatensétze konnen von Menschen oder automatisiert erstellt werden. Die menschli-
che Annotation von Testdatensétzen ist oft sehr aufwendig, weshalb die Verwendung
automatisiert erstellter Testdatensétze eine attraktive Alternative darstellt. Je nach
Anwendungsfall gibt es verschiedene Moglichkeiten, solche synthetischen Testdatenséatze
zu erstellen, die teils von hohem Ideenreichtum zeugen. So kann man auf Grundlage
eines vorhandenen kleineren Testdatensatzes neue Testfille generieren, indem man
Bestandteile in Frage-Antwort-Paaren substituiert, von denen man weif}, dass sie fiir
die Korrektheit der Labels nicht relevant sind. In manchen Fallen ist es auch moglich,
Testdatensétze von starken Sprachmodellen generieren zu lassen (sogenanntes LLM-as-
a-Generator). Das setzt allerdings voraus, dass die Zuverlédssigkeit der Sprachmodelle,
die fiir die Erstellung von Testdatenséitzen verwendet werden, bereits hinreichend
evaluiert und optimiert wurde.”

Synthetische Testdatensétze sind jedoch nicht fiir alle Anwendungsfille geeignet. In be-
stimmten Fallen bedarf es nach wie vor Menschen fiir die Erstellung von Testdatensatzen.
Das ist allerdings mit eigenen Herausforderungen verbunden. Neben dem hohen Ressour-
cenaufwand muss fiir so erstellte Testdatensétze in gleicher Weise sichergestellt werden,
dass sie korrekte Labels enthalten. Dafiir werden in der Regel Methoden aus der In-
haltsanalyse verwendet.® So werden typischerweise mehrere Annotator:innen eingesetzt,
um die Testdatensitze zu annotieren, und die Inter-Annotator:innen-Ubereinstimmung
wird berechnet, um die Giite der Annotationen zu bewerten. Das liefert zumindest
indirekte Hinweise darauf, ob die Testdatenséatze korrekte Labels enthalten.

"Der syncAILO-Datensatz ist ein Beispiel fiir einen synthetischen Datensatz, der mit einer LLM-
Pipeline erstellt wurde und auf dessen Grundlage unterschiedliche Test- und Trainingsdatensétze
erstellt werden konnen. Vergleiche Kapitel 3.3.

8Wie bspw. in Krippendorff (2019) dargestellt.

42



4.2 Evaluierung und Optimierung von KI-Tools

Ein weiteres praktisches Problem ist die sogenannte Training-Test Contamination.
Wenn KI-Modelle bereits wahrend des Trainings Zugang zu den Testdatensédtzen haben,
sind ihre Testergebnisse auf diesen Datenséitzen kein Indikator fiir ihre Zuverléssigkeit,
sondern eher eine Uberpriifung, ob sie die Testdatenséitze bereits ,, gelernt“ haben. Das
kann zum Beispiel passieren, wenn die Testdatensétze offentlich zugénglich sind und
damit in den Trainingsdaten enthalten sein kénnten. Das kann unter Umstanden zu
einer systematischen Uberschitzung der Zuverlissigkeit von KI-Tools fiihren.

4.2.1.1 Mehrdeutigkeit und Kontextabhangigkeit

Die bisher dargestellten Herausforderungen werden in der Wissenschaft und Praxis
der Entwicklung und Evaluierung von Kl-basierten Systemen bereits breit diskutiert.
Eine prinzipielle Herausforderung, die weniger Beachtung findet, soll hier ausfiihrlicher
dargestellt werden. Das bisherige Bild der Optimierung von KI-Tools durch systema-
tische Evaluation suggeriert unter Umstédnden, dass es bei Fragen zur Korrektheit
von Kl-generierten Resultaten immer eine eindeutige Antwort gibt. In vielen Féllen,
insbesondere in deliberativen Kontexten, fehlt es an dieser Eindeutigkeit.

Das Beispiel zur Detektion toxischer Sprache kann wieder als einfache Illustration
dienen. Toxische Sprache ist ein soziokulturelles Phanomen, das in mehrfacher Hinsicht
von Mehrdeutigkeit gepragt ist.

Zum einen ist die Detektion toxischer Sprache héufig kontextabhéngig. Das heifit, ob
eine Auflerung toxische Sprache darstellt, kann vom kulturellen und situativen Kontext
abhéngen. Dazu zahlen kulturelle Normen, der verwendete Dialekt, die Intentionen
der Sprecher:innen, die Frage, ob es sich um indirekte Rede, Metaphern oder Satire
handelt, und ob Codes oder sogenannte Geusenworter (im Engl. reclaimed speech)
verwendet werden. Diese Informationen sind der AuBerung nicht immer selbst ables-
bar, sodass zuséatzliche Kontextinformationen verfiighar sein miissen. Das gilt fiir die
Trainings- und Testdatensatze sowie fiir den Einsatz von KI zur Detektion toxischer
Sprache. Nur wenige der vorhandenen Testdatensatze verfiigen allerdings tiber solche
Kontextinformationen.’

Eine weitere Herausforderung ist die definitorische Vielfalt beim Begriff toxischer
Sprache. Toxische Sprache kann auf unterschiedliche Weise definiert werden (Fortuna
u. a. 2020). Hinzu kommt, dass es weitere Begriffe gibt, die zwar Uberschneidungen,
aber eben auch Unterschiede zu toxischer Sprache aufweisen, wie zum Beispiel , hate
speech®, , offensive speech” oder ,uncivil speech”. Auch wenn diese Begriffe und die
dazugehorigen Definitionen Uberschneidungen aufweisen, gibt es Unterschiede, die in
vielen Einzelfillen fiir die Toxizititskategorisierung von AuBerungen relevant sind. Diese
definitorische Vielfalt spiegelt sich auch in den Datensatzen wider, sodass es teilweise
schwierig ist, passende Datensatze fiir die Evaluierung von KI-Tools zu finden.

9Vgl. auch Kapitel 3.1.2.
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Die beiden bisher genannten Probleme sind keine prinzipiellen Hindernisse fiir die
Evaluierung und Optimierung von KI-Tools, sondern eher praktische Herausforderungen,
die mit entsprechenden Ressourcen und Aufwand tiberwunden werden konnen. So muss
dafiir gesorgt werden, dass die notwendigen Kontextinformationen verfiighar sind, und
es muss immer klar sein, um welches sprachliche Phanomen es geht, bezichungsweise
welche Definitionen als Grundlage fiir eine Kategorisierung dienen. Das 16st die Probleme
der Mehrdeutigkeit und der Kontextabhangigkeit allerdings nicht vollstandig: Selbst
wenn alle notwendigen Kontextinformationen verfiigbar sind und es eine klare Definition
gibt, kann es immer noch einen Graubereich geben, in dem die Kategorisierung von
AuBerungen als toxisch oder nicht toxisch interpretationsoffen ist. Das liegt unter
anderem daran, dass toxische Sprache ein graduelles Phinomen ist und Auflerungen
also mehr oder weniger toxisch sein konnen. Selbst die Festlegung einer Grenze kann
die Interpretationsoffenheit nicht vollstéindig beseitigen.

Die Herausforderungen begrifflicher Vielfalt, Kontextabhangigkeit und nicht verschwin-
dender Graubereiche betreffen viele Anwendungen Kl-gestiitzter Deliberation, weil
es haufig um die Generierung und Analyse natiirlicher Sprache geht, die in einem
soziokulturellen und situativen Kontext eingebunden und damit im Einzelfall interpre-
tationsoffen sein kann.

4.2.2 Losungsansatze

Diese Herausforderungen bei der Evaluierung und Optimierung Kl-basierter Deliberati-
on sprechen nicht grundséatzlich gegen den Einsatz von KI — zumal sie gleichermafien
beriicksichtigt werden miissen, wenn Menschen diese Aufgaben tibernehmen. Gerade
in deliberativen Kontexten sind Aufgaben, die KI unterstiitzen soll, haufig normativ
aufgeladen und nur selten vollstandig objektivierbar. Daher miissen KI-Systeme hier
besonders vorsichtig, transparent und korrigierbar eingesetzt werden. Die folgenden
Empfehlungen konnen dazu beitragen, durch Evaluation und Transparenz Vertrauen in
KI-gestiitzte Deliberation zu schaffen.

Durch die zentrale Rolle der Zuverlassigkeit und Korrektheit von deliberationsunter-
stiitzenden KI-Tools empfehlen sich unabhingige und transparente Evaluationen. Die
Evaluierung von KI-Tools sollte von unabhangigen Dritten durchgefithrt werden, die in
keinem direkten Interessenkonflikt stehen. Die Ergebnisse solcher Evaluationen sollten
transparent und vollstindig veroffentlicht werden, damit sie von der Offentlichkeit
nachvollzogen und kritisch bewertet werden kénnen. Solche unabhingigen Evaluatio-
nen und die Veroffentlichung der Ergebnisse bilden eine wichtige Grundlage fiir das
Vertrauen von Nutzer:innen. Die Qualitat der Testdatensatze hinsichtlich der oben
genannten Kriterien muss ebenfalls unabhéngig tiberpriifbar sein. Eine Moglichkeit
besteht darin, die Datenséitze frei zugénglich zu machen, damit ihre Qualitat unabhén-
gig bewertet werden kann, was jedoch auch mit einer erhéhten Gefahr der genannten
Training- Test-Contamination einhergeht.
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Ein weiteres Mittel zur Steigerung des Vertrauens in KI-Tools ist technische Transpa-
renz. Das bedeutet, dass die technischen Details der KI-Pipelines offengelegt werden
sollten, damit unabhéngige Dritte nachvollziechen kénnen, wie Ergebnisse entstehen
und ob grundlegende Anforderungen wie z.B. Datensicherheit erfiillt sind. Techni-
sche Transparenz umfasst zum Beispiel die Offenlegung der verwendeten Modelle, des
Pipelinedesigns, der Prompts sowie der I'T-Infrastruktur. Ein hohes Mafl an Offenheit
erfordert auch die Veroffentlichung des Programmcodes unter Open-Source-Lizenzen
und die Nutzung von Open-Weight-Modellen, die im Gegensatz zu proprietaren Model-
len wie ChatGPT frei verfiighar und selbst betreibbar sind. Bei technischer Offenheit
geht es nicht primar darum, dass Nutzer:innen in die Lage versetzt werden, Ergeb-
nisse selbst zu reproduzieren, sondern darum, dass unabhéngige Dritte die KI-Tools
kritisch analysieren und bewerten kénnen. Durch solche Analysen kann nicht nur die
Zuverlassigkeit der KI-Tools tiberpriift, sondern auch die Vertrauenswiirdigkeit der
Anbieter:innen bewertet werden, was wiederum das Vertrauen von Nutzer:innen in die
KI-Tools starken kann.

Die bisher genannten Empfehlungen reichen allerdings unter Umstédnden nicht aus,
um genug Vertrauen in Kl-gestiitzte Deliberation zu schaffen. Sie sorgen im besten
Fall fiir hinreichende Zuverlassigkeit und Transparenz bei der Verlasslichkeitspriifung.
Die durch systematische Evaluation optimierte Zuverlédssigkeit von KI-Tools bleibt
jedoch begrenzt. Damit konnen und werden diese Tools im Einzelfall fehleranféllig sein.
Selbst wenn die Fehlerquote gering ist, kann dies insgesamt zu einem Vertrauensverlust
fithren, wenn die Fehleranfélligkeit der Systeme nicht addquat abgefangen wird. Hierfiir
sind weitere Mafinahmen notwendig, um Vertrauen in Kl-gestiitzte Deliberation zu
schaffen.

So sollte es eine hinreichende Transparenz und Erklarbarkeit der Ergebnisse geben.
Nutzer:innen sollten nachvollziechen kénnen, wie und warum bestimmte Ergebnisse
entstehen. Hierbei geht es nicht unbedingt um kausale Erklarungen auf technischer
Ebene, die fiir die meisten Nutzer:innen ohnehin selten hilfreich wéren, sondern um
nachvollziehbare Erklarungen fiir Techniklaien. Je nach Aufbau der KI-Anwendung
gibt es dafiir verschiedene Moglichkeiten: Wenn die KI Informationen aus Dokumenten
extrahiert, sollten diese Quellen und ihr Zusammenhang mit dem Ergebnis transparent
gemacht werden; wenn die KI ihr Ergebnis in mehreren Schritten erarbeitet, sollten
auch die Zwischenergebnisse einsehbar sein. Eine besondere Rolle kommt generativen
Sprachmodellen zu: Von diesen kann man sich Ergebnisse durch Riickfragen erkléaren
lassen und Rechtfertigungen einfordern. Bei den neueren Reasoning-Modellen, einer
Weiterentwicklung des Chain-of-Thought-Ansatzes (Betz u. a. 2021), kénnen die der
Antwort vorgeschalteten ,, Uberlegungsschritte® (engl. reasoning trace) fiir Nutzer:innen
einsehbar gemacht werden. Unabhéngig davon, ob diese natiirlichsprachlichen Erklarun-
gen und Rechtfertigungen tatsachlich kausal relevant fiir die Ergebnisse sind oder nur
ex post erzeugt werden, konnen sie fiir Nutzer:innen hilfreich sein, um die Ergebnisse
besser zu verstehen und einzuordnen. Sie kénnen auch als Grundlage fiir eine mogliche
Priifung der Ergebnislegitimitét dienen.
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Damit kommen wir zu einer weiteren Anforderung. Die Ergebnisse algorithmischer
Entscheidungen sollten anfechtbar und revidierbar sein. Nutzer:innen sollten nicht
nur die Moglichkeit haben, Rechtfertigungen und Erklarungen einzufordern, sondern
dariiber hinaus ihr Recht ausiiben konnen, die Ergebnisse anzufechten und Korrekturen
zu verlangen. Dafiir muss es in den entsprechenden deliberativen Kontexten Prozesse
und Anlaufstellen geben. Die aktive Einbindung der Nutzer:innen hilft nicht nur, KI-
Anwendungen zu verbessern, sondern zeigt Nutzer:innen auch, dass sie fehlerhaften
Ergebnissen einer KI nicht ausgeliefert sind.

Fiir den Umgang mit Mehrdeutigkeit und Kontextabhiangigkeit gibt es je nach kon-
kretem Einsatzszenario unterschiedliche Moglichkeiten, die sich kombinieren lassen.
So kann in einem ersten Schritt, Mehrdeutigkeit und Kontextabhéngigkeit durch die
Bereitstellung von Kontextinformationen sowie durch die Festlegung klarer Definitio-
nen reduziert werden. Auf der Evaluationsseite setzt dies voraus, dass Test- und ggf.
Trainingsdatensétze mit entsprechenden Kontextinformationen und klaren Definitionen
erstellt werden. Auf der Seite der KI-Tools muss dafiir gesorgt werden, dass die notwen-
digen Kontextinformationen verfiighar sind und die KI-Tools so ausgestaltet sind, dass
sie diese Informationen auch nutzen kénnen.

Kann durch solche Mafinahmen trotzdem keine Ergebniseindeutigkeit sichergestellt
werden, muss mit der verbleibenden Mehrdeutigkeit transparent umgegangen werden.
Die beiden vorgestellten Prototypen (siehe Kapitel 3) zeigen zwei grundlegende und
komplementére Wege auf:

Eine Moglichkeit besteht darin, die Mehrdeutigkeit so aufzultsen, dass die KI-
Anwendung in einem ersten Schritt aufgefordert wird, den Interpretationsspielraum
durch die Formulierung unterschiedlicher Interpretationen auszuloten. Anschlieend
werden dann fir jede der identifizierten Interpretationen die weiteren Schritte der
Pipeline durchlaufen. Dieser Weg wird durch die EvidenceSeeker-Boilerplate illustriert
(Kapitel 3.2). Die Details der Disambiguierung miissen in Abhéngigkeit der konkreten
Anwendung gestaltet werden. Im EvidenceSeeker ging es vor allem darum, deskriptive
und normative Aussagen zu unterscheiden, weil diese Differenzierung wichtig fiir die
weiteren Schritte des Faktencheckprozesses ist. Disambiguierung stellt auch separate
Anforderungen an die Evaluierung, weil es hier nicht nur darum geht, ob die KI-Tools
die richtigen Ergebnisse liefern, sondern auch, ob sie Mehrdeutigkeiten korrekt erkennen
und auflosen konnen.

Eine andere Moglichkeit besteht darin, die Mehrdeutigkeit nicht aufzulosen, sondern
die damit verbundene Unsicherheit in den Ergebnissen transparent zu machen. Statt
eindeutiger Antworten kénnten Unsicherheiten qualitativ oder quantitativ angegeben
werden. Es ist auch moglich, dass KI-Pipelines sich bei unzureichender Informationslage
einer Antwort explizit enthalten, wie der Toxicity-Detector illustriert (Kapitel 3.1). Auch
dieser Weg stellt besondere Anforderungen an die Evaluierung. So miissen mogliche
Unsicherheiten in den Testdatensédtzen dargestellt werden, um zu evaluieren, ob die
KI-Tools diese korrekt angeben koénnen.
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4.2 Evaluierung und Optimierung von KI-Tools

1 Zusammenfassung der Empfehlungen

1. Unabhiangige und transparente Evaluationen: Die Evaluierung von KI-Tools
sollte von unabhéngigen Dritten durchgefiithrt werden, und die Ergebnis-
se solcher Evaluationen sollten transparent und vollstandig veroffentlicht
werden.

2. Technische Transparenz: Die technischen Details der KI-Pipelines sollten
offengelegt werden, damit unabhéngige Dritte nachvollziehen kénnen, wie
Ergebnisse entstehen und ob grundlegende Anforderungen wie z.B. Datensi-
cherheit erfillt sind.

3. Transparenz und Erkliarbarkeit von Ergebnissen: Nutzer:innen sollten nach-
vollziehen kénnen, wie und warum bestimmte Ergebnisse entstehen. Insbeson-
dere sollten Erklarungen und Rechtfertigungen fiir Ergebnisse Nutzer:innen
zuganglich sein.

4. Revidierbarkeit algorithmischer Entscheidungen: Nutzer:innen sollten nicht
nur die Moglichkeit haben, Rechtfertigungen und Erklérungen einzufordern,
sondern dariiber hinaus ihr Recht ausiiben kénnen, die Ergebnisse anzufechten
und Korrekturen einzufordern.

5. Umgang mit Mehrdeutigkeit und Kontextabhangigkeit: Mehrdeutigkeit und
Kontextabhangigkeit sollten durch die Bereitstellung von Kontextinformatio-
nen sowie die Festlegung klarer Definitionen reduziert werden. Wenn trotzdem
keine Ergebniseindeutigkeit sichergestellt werden kann, sollte mit der ver-
bleibenden Mehrdeutigkeit transparent umgegangen werden, zum Beispiel
durch die explizite Darstellung von Unsicherheiten oder die Formulierung
unterschiedlicher Interpretationen.

Diese Anforderungen formulieren Ideale, die in der Praxis mehr oder weniger stark
umgesetzt werden konnen. Wie wichtig sie fiir einen bestimmten Anwendungsfall
sind, lasst sich nicht pauschal beantworten, sondern héangt davon ab, wie relevant
die genannten Herausforderungen im konkreten Fall sind. Dariiber hinaus miissen
die formulierten Griinde woméglich mit anderen Uberlegungen abgewogen werden.
So konnten sie beispielsweise mit berechtigten Geschéaftsinteressen in Konflikt stehen.
Hier gilt es, gesamtgesellschaftlich passende regulatorische Rahmenbedingungen fiir
deliberative KI zu schaffen, um solche Konflikte moglichst gering zu halten.

KI hat grofles Potenzial zur Unterstiitzung und Verbesserung deliberativer Prozesse.
Ob dieses Potenzial ausgeschopft wird, entscheidet sich jedoch nicht allein anhand der
technischen Leistungsfiahigkeit der KI-Anwendungen, sondern an ihrer Einbettung in
transparente, iberpriifbare und kontrollierbare Verfahren.
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4.3 Praktische Herausforderungen

Neben den bereits genannten Herausforderungen, die sich vor allem auf die Evaluierung
und Optimierung von KI-Tools sowie deren Zusammenhang mit dem Vertrauen in KI-
basierte Deliberation beziehen, gibt es eine ganze Reihe praktischer Herausforderungen,
die zum Teil technologiespezifisch und zum Teil spezifisch fiir den zivilgesellschaftlichen
Bereich sind. Diese Herausforderungen kénnen hier weder vollstédndig noch abschliefend
behandelt werden. Wir wollen zumindest Herausforderungen aufgreifen, die uns im
Laufe des Projekts begegnet sind, und vorldufige Uberlegungen darstellen.'”

Eine praktische Herausforderung bei der Entwicklung KI-basierter Applikationen ist
die hohe Geschwindigkeit, mit der sich die Technologie weiterentwickelt. Das betrifft
nicht nur die Sprachmodelle selbst, sondern auch die Frameworks und Moglichkeiten,
Kl-basierte Arbeitsablédufe zu gestalten. Wéhrend zu Beginn des KldeKu-Projekts die
Entwicklung von KI-Tools hauptsachlich auf der Grundlage statischer Pipelines erfolgte,
hat sie sich im Laufe des Projekts zunehmend in Richtung flexibler Pipelines in Form
von agentenbasierten Systemen entwickelt. Das macht statische KI-Workflows nicht
iiberfliissig, aber es zeigt, dass die Entwicklung von KI-Tools in sténdigem Wandel
begriffen ist und es leicht passieren kann, dass eine konkrete Implementierung nach
kurzer Zeit schon wieder veraltet ist.

Die Entwicklung modellagnostischer Anwendungen stellt damit lediglich die grundle-
gendste Anforderung an KI-Tools dar. KI-Tools sollten dartiber hinaus so gestaltet
werden, dass es moglichst einfach ist, die konkrete technische Implementierung zu
erweitern bzw. vollstdndig auszuwechseln. Dafiir gibt es verschiedene Moglichkeiten:
So sollten Anwendungen mindestens stark modular aufgebaut sein, damit einzelne
Komponenten unabhéngig voneinander angepasst und ausgetauscht werden kénnen.
Die immer weiter voranschreitende Kl-getriebene Softwareentwicklung schafft selbst
neue Moglichkeiten mit diesem Problem umzugehen. So konnte man die Ziele und
Umsetzungskonzepte natiirlichsprachlich als generische Beschreibungen formulieren
und die Implementierung darauf aufbauend weitgehend Kl-getrieben umsetzen. Diese
generischen Beschreibungen sollten moglichst explizit und vollsténdig sein und unter
anderem das Design, die Anforderungen, die Arbeitsablaufe, die Prompts sowie den
Technologie-Stack umfassen. Entwickeln sich die Frameworks dann so stark weiter,
dass eine Neuimplementierung notwendig wird, miisste man — etwas vereinfacht aus-
gedriickt — lediglich die Beschreibung des Technologie-Stacks anpassen, um die neue
Implementierung zu generieren.

Ein konkreterer Vorschlag ist die Verwendung sogenannter Agent Skills (Engl. fir
»~Agentenfihigkeiten“), die in der agentenbasierten KI-Entwicklung zunehmend an Popu-
laritdt gewinnen.!! Skills sind im Grunde genommen natiirlichsprachliche Anleitungen,

10Fiir einen Uberblick aus der Perspektive von NROs sind die Resultate des KINiro-Projekts der OTH
Regensburg von grofler Relevanz. Dort wurde in qualitativen und quantitativen Studien untersucht,
welche Herausforderungen NROs bei der Entwicklung und Nutzung von KI-Tools sehen.

118kills wurden urspriinglich von Anthropic fiir Claude eingefiihrt, werden aber mittlerweile von den
meisten Frameworks fiir agentenbasierte KI-Tools unterstiitzt.
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die beschreiben, wie bestimmte Aufgaben oder Funktionen erfiillt werden sollen. Sie
konnen in agentenbasierten Systemen dynamisch aufgerufen und ausgefithrt werden,
um bestimmte Funktionen zu erfiillen, und werden unabhéngig von der konkreten
technischen Implementierung formuliert.

Am Beispiel der vorgestellten Pipeline des EvidenceSeekers: Die Prompts fiir die drei
unterschiedlichen Schritte der Pipeline sind bereits technologieunabhéangig formuliert
und liegen in Konfigurationsdateien vor, sodass sie relativ einfach angepasst und in
alternativen Implementierungen wiederverwendet werden kénnen. Weitergehen konnte
man, indem man die unterschiedlichen Schritte der Pipeline und das Design der darauf
aufbauenden Pipeline als Skills formuliert. Die so beschriebene Fahigkeit, Evidenzen
in einer vorhandenen Wissensbasis zu identifizieren und den Grad ihrer Bestétigung
zu qualifizieren, liefle sich damit in agentenbasierten Abldufen technologieunabhéngig
einbinden.

Sofern das Ziel darin besteht, KI-Anwendungen so zu konzeptionieren und umzusetzen,
dass sie tiber das Stadium von Prototypen hinausgehen und tatséchlich in der Praxis
eingesetzt werden, ergeben sich eine Reihe weiterer praktischer Herausforderungen.

Zunéchst stellt sich die grundlegende strategische Frage nach der Wahl des Modell-
Okosystems. Open-Weight-Modelle, wie sie iiber Hugging Face angeboten werden, bieten
potenziell groBere Kontrolle, Transparenz und Unabhéngigkeit. Sie konnen aulerdem
iiber eigene IT-Infrastrukturen betrieben werden, was die Anpassung an spezifische
Anforderungen erleichtert, Abhéngigkeiten vermeidet und insbesondere die Einhaltung
sowie das Monitoring von Datenschutz- und Sicherheitsanforderungen ermoglicht.

Demgegeniiber miissen die Anforderungen an Infrastruktur, Wartung, Sicherheit und
Modellpflege selbst erfiillt werden. Sofern Kl-basierte Deliberationstools im zivilgesell-
schaftlichen Bereich entwickelt und eingesetzt werden, kann dies eine erhebliche Hiirde
darstellen, da diese Organisationen haufig klein sind und nur iiber stark begrenzte
Ressourcen verfligen. Das ist umso bedenklicher, als dass Datenschutz, Transparenz,
Zuverlassigkeit und Sicherheit gerade in deliberativen Kontexten besonders relevant
sind (siehe oben).

Eine mogliche Losung konnte darin bestehen, dass Bund oder Lander zivilgesellschaftli-
chen Organisationen KI-Infrastruktur zur Nutzung bereitstellen, die iiber entsprechende
API-Schnittstellen zugénglich ist.

Ein weiterer Aspekt bei der Abwigung zwischen Open-Weight- und proprietaren
Modellen betrifft die Performance. Nach wie vor besteht eine Liicke zwischen der
Leistungsfahigkeit von Open-Weight-Modellen und der von proprietdren Modellen,
die von groflen Plattformanbietern bereitgestellt werden. Aus der Perspektive von
User:innen reicht es unter Umsténden nicht aus, dass KI-Tools hinreichend zuverlassig
sind, sondern sie miissen mit der Leistungsfahigkeit von ChatGPT und Co. mithalten
konnen, um breite Akzeptanz zu erreichen. Das gilt insbesondere fiir Anwendungen, die
in direkter Konkurrenz zu proprietdren Modellen stehen, etwa Kl-gestitzte Chatbots
oder Recherchetools.
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Erst einmal lasst sich festhalten, dass sich diese Performance-Liicke in den letzten
zwei Jahren verkleinert hat. Geht dieser Trend weiter, konnte diese Herausforderung
in Zukunft weniger relevant sein. Dariiber hinaus kénnen verschiedene Mafinahmen
ergriffen werden, um die Akzeptanz von Applikationen, die auf Open-Weight-Modellen
basieren, zu steigern. So konnten die genannten Vorteile starker kommuniziert werden.
Vielleicht sollte auch darauf verzicht werden, mit generisch ausgelegten KI-Tools zu
konkurrieren. Stattdessen sollte der Fokus auf die Entwicklung von KI-Anwendungen
liegen, die einen sichtbaren Mehrwert generieren, indem sie auf spezifische organisatori-
sche Prozesse, Fachlogiken oder regulatorische Anforderungen zugeschnitten werden
und doménenspezifisches und institutionelles Wissen strukturiert einbinden.

Ein weiterer zentraler Aspekt betrifft die Nachhaltigkeit von KI-Projekten im zivilgesell-
schaftlichen Bereich. Gerade im Kontext offentlich geférderter oder zivilgesellschaftlicher
Vorhaben tritt haufig das Problem auf, dass Anwendungen nach Projektende nicht
weiterentwickelt und in der Folge auch nicht genutzt werden. Mit dem Auslaufen der
Finanzierung enden oft Wartung, Weiterentwicklung und Hosting. Zuriick bleiben
veraltete Systeme, die Sicherheitsrisiken mit sich bringen, oder schlicht abgeschaltete
Dienste.!?

Dieses Problem ist sicherlich komplex und hangt mit strukturellen Rahmenbedingungen
zusammen. Eine Moglichkeit, dem entgegenzuwirken, ist, die Anwendungen so zu
entwickeln und aufzusetzen, dass sie moglichst reibungslos von Dritten aufgegriffen und
weiterentwickelt werden kénnen. Das konnte zum Beispiel durch die Veroffentlichung
von Quellcode unter geeigneten liberalen Open-Source-Lizenzen, die Bereitstellung
ausfithrlicher Dokumentation und die Einbindung von Nutzer:innen in die Entwicklung
geschehen.

12Ein Phinomen, das sich exemplarisch im ,,Civic Tech Graveyard“ dokumentiert findet.
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