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Wegbereiter der Arbeitswelt von morgen?
KI-Anwendungen zwischen Hype und Schreckgespenst

Agnes Raschauer & Nino Tomaschek

Kiinstliche Intelligenz ist in der Arbeitswelt angekommen. Dieser Befund zieht sich
durch die Auseinandersetzung mit dem Einsatz von KI-Technologie im Arbeitsleben.
Er verweist einerseits auf die vielfiltigen bereits existierenden Einsatzmoglichkeiten
in unterschiedlichsten Branchen, Arbeitsbereichen und Tétigkeitsfeldern und ist an-
dererseits mit der schieren Geschwindigkeit der technologischen Entwicklungen ver-
kniipft, mit der immer neue oder weiterentwickelte Anwendungen eingefiihrt werden.
So wird von KI-Revolution gesprochen, ein ,,Paradigmenwechsel” (Eisner in diesem
Band, S. 99) ausgemacht und die spezifische ,.disruptive” Qualitdt der Verdnderun-
gen fiir die Arbeitswelt (Bock-Schappelwein & Bilek-Steindl in diesem Band, S. 41)
hervorgehoben.

Wihrend der griffige Name , kiinstliche Intelligenz* sicher zur diskursiven Strahl-
kraft beitrdgt, werden Expert*innen nicht miide, auf seine Unschérfe hinzuweisen.
So bezeichnet KI keine Technologie an sich, sondern umfasst ein Spektrum von (in-
formatischen) Verfahren im Kontext von maschinellem Lernen — etwa Large-Lan-
guage-Modelle oder Deep Learning und generative KI-Anwendungen. Ganz generell
gilt als Kiinstliche Intelligenz ,,die Fahigkeit einer Maschine, menschliche Fahigkei-
ten wie logisches Denken, Lernen, Planen und Kreativitdt zu imitieren* (Europii-
sches Parlament, 2020). Gerade aber diese Analogie zu menschlicher Intelligenz wird
kritisch gesehen, da mit KI primér statistische Modelle einhergehen. Ergebnisse ste-
hen nicht fir ,,wahre* oder korrekte Antworten, sondern wahrscheinliche Anschluss-
optionen.

Fiir den Einsatz von KI-Systemen im Arbeitsleben ist die Moglichkeit, extrem
grofle Datenmengen zu verarbeiten und daraus Muster oder Vorhersagen zu gene-
rieren, zentral. Durch die Auslagerung spezifischer Tétigkeiten an KI-Anwendungen
entstehen Moglichkeiten zur Optimierung und Effizienzsteigerung von Arbeitsprozes-
sen. Damit konnen eine erhdhte Produktqualitit oder die Verbesserung von Arbeits-
schutz und -sicherheit verbunden sein. Problematisch wird die fehlende Transparenz
und Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen beziehungsweise Ergebnissen ein-
geschitzt. Immer wieder kann gezeigt werden, dass KI-Anwendungen Vorurtei-
le reproduzieren oder ihnen verzerrende Effekte eingeschrieben sind. Des Weiteren
produzieren KI-Systeme Fehler. Textbasierten KI-Tools werden z.B. sogenannte Hal-
luzinationen nachgewiesen, fehlerhafte Informationen, die als korrekte Ergebnisse
dargestellt werden.

Auf gesellschaftlicher Ebene stellen sich mit dem Einsatz von kiinstlicher Intel-
ligenz grundlegende Fragen zur Sicherung von Grund- und Menschenrechten etwa
hinsichtlich des Schutzes personlicher Daten, zur Cybersicherheit oder der Moglich-
keit demokratischer Gestaltung von Technologie, die mit Profitinteressen entwickelt,
vertrieben und eingesetzt wird. Zudem erdffnet die steigende Anwendung Herausfor-
derungen aus okologischer Perspektive, da der Betrieb von KI sehr energieintensiv
ist, sowie hinsichtlich globaler Verteilungsungerechtigkeit, weil die Arbeitszusam-
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menhinge in Entwicklung, Vertrieb und Instandhaltung ausbeuterische Verhéltnisse
im globalen Siiden stiitzen konnen (Wangari & Vaidyanathan, 2025).

Wie in Teil I dieser Publikation gezeigt wird, gibt es bislang primir Prognosen zu
den Auswirkungen der Kl-Integration auf den (Osterreichischen) Arbeitsmarkt. Die
konstatierten Veranderungen sind jedoch umfassend. So wird spekuliert, dass gan-
ze Branchen verschwinden, Tatigkeitsfelder von KI iibernommen und Berufsprofi-
le transformiert werden konnten. Wie sich der Wandel jedoch konkret und empirisch
begriindet gestaltet, muss erst im Detail gezeigt werden. Dies trifft auch auf den
Umgang mit KI in Unternehmen zu. Wéhrend die 2024 in Kraft getretene KI-Ver-
ordnung der Européischen Union Unternehmen in die Pflicht nimmt, ihre Mitarbei-
ter*innen fiir den Einsatz von KI — wenn dieser arbeitsrelevant ist — zu schulen und
mit Chancen und Risiken im Umgang vertraut zu machen (Unternehmensservicepor-
tal, 0. D.), zeigt eine aktuelle Studie der Statistik Austria, dass Wissen iiber KI und
KI-Kompetenz noch deutlich ausbaufdhig sind (Statistik Austria, 2025).

Im 14. Band der Publikationsreihe ,,University — Society — Industry: Beitrige
zum lebensbegleitenden Lernen und Wissenstransfer” fokussieren wir auf die Aus-
wirkungen des Einsatzes von KI-Anwendungen im Arbeitsleben. Anhand empi-
rischer Daten und konkreter Arbeitsbereiche diskutieren wir, welche Chancen und
Risiken die Integration von KI in Arbeitsprozesse birgt. Welche Verdnderungen fiir
Berufsfelder und Branchen sind tatsdchlich auszumachen? Aber auch: Welche so-
zialen, ethischen und rechtlichen Fragestellungen gehen mit den Transformationen
einher? SchlieBlich stellen sich mit dem Einsatz von KI nicht nur technologisch-ope-
rative Fragen. Vielmehr miissen mit der ,,Abgabe“ von Tétigkeiten an maschinelle
Akteur*innen auch Uberlegungen zu Autor*innenschaft, Partizipation und Verant-
wortung angestellt werden.

Wer kann oder soll in einem Arbeitsprozess fiir ein Produkt verantwortlich ge-
halten werden, wenn es durch eine KI-Anwendung erstellt wurde? Wie kdnnen Mit-
arbeiter*innen verantwortungsvoll Entscheidungen treffen, wenn sich die Grundlagen
fiir diese Entscheidungen ihrer Nachvollziehbarkeit entzichen?

K1 trifft Arbeit. Wie kiinstliche Intelligenz die Arbeitswelt verdndert ist die Be-
gleitpublikation zum offenen Weiterbildungsprogramm ,,University Meets Industry*
(uniMind), einer am Postgraduate Center der Universitdt Wien verankerten Initiative,
die den Austausch zwischen Universititen, Unternehmen, gesellschaftlichen Institu-
tionen und der Offentlichkeit férdern méchte. In interaktiven Workshops und pra-
xisorientierten Lectures diskutieren Wissenschaftler*innen aktuelle Forschungsfragen
mit der interessierten Offentlichkeit, Teilnehmer*innen aus Organisationen, Unter-
nehmen, 6ffentlichen Institutionen und NGOs. 2025 standen die Aktivitdten unter
dem Uberthema ,,KI trifft Arbeit“. Bei den Veranstaltungen und auch durch die be-
gleitende Publikation sollen der Austausch von heterogenen Perspektiven, die Vernet-
zung von Wissensraumen und das transdisziplindre Lernen gefordert werden.

Thematisch gliedert sich der Band in drei Abschnitte: Teil I hat eine Bestandsaufnah-
me und Einordnung der viel zitierten Verdnderungsprozesse des Arbeitsmarkts durch
die voranschreitende Integration von KI zum Ziel. Dabei wird analysiert, wie sich
Branchen, Berufsfelder und Anforderungsprofile transformieren und wie die ausge-
machten Auswirkungen aus ethisch-sozialer Perspektive eingeschitzt werden konnen.
In Teil II stehen Vertrauen, Transparenz und Partizipation als zentrale Momente der
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aktuellen Transformationsprozesse von Kl-vermittelten Arbeitswelten im Zentrum.
Teil III widmet sich dem Einsatz von KI-Anwendungen in spezifischen Arbeitskon-
texten und diskutiert Impulse zur Gestaltung einer Integration von KI — etwa in den
Bereichen Sicherheitsmanagement, Hochschulen oder Medizin.

Teil I: Transformativ oder liberschatzt? Auswirkungen auf
Arbeitsmarkt, Berufe und Qualifikationen

Der vorliegende Band wird von Wenke Klingbeil-Déring mit einem Beitrag zu dem
aktuellen Transformationsgeschehen in der Arbeitswelt erdffnet, bei dem sie an den
postulierten tiefgreifenden Verdnderungen durch die Integration von KI ansetzt.
Neben einer Darstellung, was unter Kiinstlicher Intelligenz verstanden werden kann,
seziert sie Befunde eines umgreifenden, KI-basierten Wandels — etwa von Arbeit 4.0
zu 5.0 — und hinterfragt, welche Einflussgroflen konkret Verdnderungsdynamiken er-
wirken. Dabei pladiert sie fiir die integrierte Betrachtung von technologischen, 6ko-
nomischen, sozialen und ethischen Aspekten. Fiir Klingbeil-Doring 1édsst sich KI als
Werkzeug fassen, das einer qualitativen Transformation von Arbeit den Weg berei-
ten kann.

Als ambivalent charakterisieren Alexander Schmolz, Pia-Zoe Hahne, Sebas-
tian Klocker und Wolfgang Katzian die mit KI in Verbindung stehenden Verdnde-
rungen der Arbeitswelt, ,,die zwischen Entfremdung [...] und Humanisierung [...]
oszillieren* (Schmolz et al. in diesem Band, S. 29). Sie legen theoretische Positio-
nen zu Entfremdung und Humanisierung dar und zeichnen nach, auf welche Weise
der Einsatz von KI im Arbeitskontext den vorgestellten Momenten von Kontrol-
le, Uberwachung und mangelnder Anerkennung auf der einen Seite und Autono-
mie, Partizipation und verbesserten Arbeitsbedingungen auf der anderen entsprechen
kann. In diesem Zusammenhang stellen die Autor*innen den Ansatz des Digitalen
Humanismus vor und pladieren fiir einen kritisch-humanistischen Blick auf Digitali-
sierung sowie fiir die gesellschaftliche Gestaltbarkeit von technologischen Entwick-
lungen.

Wie sich nun Verdnderungsprozesse am Arbeitsmarkt konkret darstellen konnen,
legen Julia Bock-Schappelwein und Sandra Bilek-Steindl dar. Die Autorinnen heben
die atemberaubende Geschwindigkeit des mit KI in Verbindung stehenden Wan-
dels hervor, weswegen sie die Effekte, die mit der Integration von KI einhergehen,
als folgenschwerer einschitzen, als dies bei vorangegangenen technologiebasierten
Transformationsprozessen der Fall war. Neu seien auch die Auswirkungen, die der
Einsatz von KI speziell fiir kognitive Tétigkeiten habe. Bock-Schappelwein und Bi-
lek-Steindl analysieren nach einer begrifflichen Kldrung von Kiinstlicher Intelligenz
mogliche Auswirkungen auf Berufe und zeigen auf, welche Tatigkeiten besonders
von einer Substitution durch KI betroffen sein kdnnen.

Ebenfalls empirisch widmen sich Jan-Ove Wiesner, Philipp Besinger, Benedikt
Fuchs und Sebastian Schlund dem Einsatz von KI auf dem 0sterreichischen Arbeits-
markt. Sie prisentieren die Ergebnisse einer Online-Befragung von 108 Unterneh-
men in allen neun Bundesldndern, die zwischen September 2024 und Mérz 2025
durchgefiihrt wurde. Im Unterschied zu einer vorangegangenen Untersuchung aus
dem Jahr 2021 konnen ein Anstieg des Einsatzes im operativen Geschehen sowie die
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Steigerung der Akzeptanz von KI-Technologie im Arbeitsumfeld ausgemacht werden.
Diese lésst sich jedoch nach Tatigkeitsbereich und auch Alter des Unternehmens dif-
ferenzieren. Die Autoren konstatieren, dass der Einsatz von KI-Tools weiterhin nur
wenig strategisch betrieben wird und ein ,,instrumentelles Verstdndnis® vorherrscht,
in dem KI fiir Optimierung und Kostenreduktion eingesetzt wird, in die Gestaltung
grundlegender organisationaler Prozesse und Strukturen aber keinen Eingang findet.

Im Beitrag von Viktoria A. Krenn, Torsten Ullrich, Elena Wiegelmann, Tarim Stii-
we und Eva Eggeling wird der Fokus auf das Bundesland Kérnten und zu erwarten-
de Effekte fiir Arbeitsmarkt, Branchenentwicklung und Qualifikationsprofile gelegt.
Fir den Kéarntner Arbeitsmarkt, der durch demografischen Wandel sowie ungleich-
maiBige Branchenverteilung geprigt ist, existiert bis dato noch keine Forschung dazu.
Im Rahmen einer vom Kiértner Arbeitsmarktservice (AMS Kérnten) in Auftrag ge-
gebenen Studie fiithrten die Autor*innen eine Literaturanalyse zu den Effekten von
Kl-Integration fiir Arbeitsmarktentwicklung, eine Auswertung von Jobausschreibun-
gen sowie eine Umfrage mit 176 Personen durch, um Risiken und Potenziale sowie
Forschungsbedarf zu identifizieren. Bei ihrer Ergebnispriasentation heben sie die Be-
deutung der Gestaltung von Aus- und Weiterbildung hervor, um entsprechende Kom-
petenzen zu forcieren.

Teil II: Vertrauen, Transparenz und Partizipation:
Herausforderungen fiir den Kl-Einsatz

Die zunehmende Anwendung von generativen KI-Systemen in der Unternehmens-
kommunikation markiert Julia Eisner zu Folge einen ,Paradigmenwechsel® (in
diesem Band, S. 99), der einerseits klassische menschenzentrierte Kommunikations-
modelle herausfordert und iiber die Konzeption von KI-Anwendungen als aktiven
Teilnehmer*innen an Kommunikationsgeschehen Fragen von Agency, Partizipation
und Verantwortung auf neue Weise stellt. Andererseits verdndere sich Unterneh-
menskommunikation grundlegend — Stichwort zunehmende Hybridisierung kommu-
nikativer Prozesse. Die Autorin untersucht diesen Wandel von kommunikativer und
professioneller Praxis und legt dar, was sich Unternehmen von der Integration von
KI erwarten und welche Risiken damit einhergehen kdnnen.

Das Thema Verantwortung greift auch Erich Prem in seinem Beitrag auf, der auf
Autor*innenschaft und Verantwortung bei der Anwendung von generativer KI, im
speziellen von groBen Sprachmodellen, im Arbeitsleben fokussiert. Prem skizziert die
Beobachtung, dass die Urheber*innenschaft von Texten nicht mehr direkt mensch-
lichen Akteur*innen zugeschrieben werden kann, im Unternehmenskontext Verant-
wortung jedoch vielfach den Mitarbeitenden iibertragen wird. Gleichzeitig stellt im
Humanismus gerade Autor*innenschaft die Voraussetzung dar, um tiberhaupt verant-
wortlich gehalten werden zu konnen. In seinem Beitrag skizziert Prem nun, welche
philosophischen Fragestellungen sich in der KI-geprigten Arbeitswelt mit Bezug auf
Autor*innenschaft, Diskursordnung und weiterfithrend auch in Hinblick auf Transpa-
renz und gesellschaftliche Teilhabe stellen.

Transparenz und Partizipation stehen im Zentrum des Kapitels von Lejla Rizva-
novik. Am Beispiel von Systemen automatisierter Entscheidungsfindung (ADM-Sys-
temen), die etwa in Bewerbungsverfahren oder bei Leistungsbewertungen immer
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héufiger zum Einsatz kommen, legt die Autorin dar, wie sich algorithmische Dis-
kriminierung gestalten kann. Auf Basis einer rechtsdogmatischen Analyse von Arti-
kel 22 DSGVO und relevanter EuGH-Judikatur verfolgt Rizvanovik die Frage, wie
Transparenz und Partizipation bei automatisierter Entscheidungsfindung verbessert
werden konnen. Sie stellt kontrafaktische Erklédrungen als Transparenzinstrument und
eine Moglichkeit, Intransparenz und diskriminierenden Effekten entgegenzuwirken,
VOr.

Teil lll: Impulse zur Gestaltung in konkreten Arbeitsfeldern

Titus Udrea und Helene Baumgartner schreiben den mit der Integration von Kiinstli-
cher Intelligenz einhergehenden Transformationen ein strukturelles Moment zu, weil
nicht nur Qualifikationsanforderungen und Beschéftigungsprofile im Wandel begrif-
fen sind, sondern auch die Art und Weise der Arbeitsorganisation, das Treffen von
Entscheidungen in Organisationen sowie das Risikomanagement. Gerade mit Blick
auf die Gestaltung der Sicherheitsarchitektur machen die Autor*innen eine dop-
pelte Herausforderung aus: Wahrend KI-Systeme neue, gravierende Sicherheitsri-
siken er6ffnen, ermoglichen sie gleichzeitig eine verbesserte Verteidigung gegen
Angriffe und Bedrohungsszenarien. Udrea und Baumgartner argumentieren fiir das
Neu-Denken von Governance-Modellen, die auf strategischer Vorausschau und Tech-
nikfolgenabschitzung griinden und partizipative Prozesse zur KI-Gestaltung, organi-
sationskulturelle Dimensionen und nichttechnische Risiken miteinbeziehen.

Stefanie Spielberger nimmt die Verdnderungen durch die gesteigerte Verfligbar-
keit von generativer KI speziell im Hinblick auf hybride Arbeit in den Blick. Sie
argumentiert, dass Unternechmen durch Wandel von innerbetrieblichen Abldufen,
Kommunikation und Zusammenarbeit herausgefordert sind, vielerorts den Wan-
del jedoch kaum strategisch begleiten. Fiir eine gelingende Integration von KI in
Unternehmen wird Al Literacy als neues Kompetenzfeld relevant, das die Autorin
konzeptionell fundiert, sowie die Art und Weise der Kollaboration zwischen Mit-
arbeiter*innen und KI. Sie identifiziert Vertrauen als zentrales Element in dieser
Gleichung und entwirft vier Handlungsempfehlungen fiir Unternehmen, um die Inte-
gration von KI in organisationale Prozesse positiv zu gestalten.

Wie manifestiert sich der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz an Hochschulen?
Mit welchen Effekten und Herausforderungen sehen sich Bildungs- und Forschungs-
stitten konfrontiert? Barbara Geyer und Rita Stampfl analysieren die Verdnde-
rungsprozesse aus systemtheoretischer Perspektive anhand des Viable System
Model (VSM), das sie auf Hochschulen anwenden. Der Einsatz von KI an Hoch-
schulen wird anhand von fiinf Systemen, (1) primére Aktivitdten, (2) Koordination,
(3) Steuerung und Ressourcen, (4) Strategische Planung und (5) Identitdt und Werte,
durchdekliniert. Sie argumentieren, es handle sich dabei nicht allein um die Einfiih-
rung neuer Technologien und Anwendungen, vielmehr gehe damit ein grundlegender
Wandel von Aufgaben und Selbstverstdndnis von Hochschulen einher. Zusitzlich zur
technischen Umsetzung komme auch der kritischen Reflexion und bewussten Gestal-
tung zentrale Bedeutung zu.

In der Medizin sind KI-Anwendungen ebenfalls angekommen und beeinflus-
sen etwa, wie Diagnosen gestellt oder administrative Prozesse in Krankenhdusern
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und der Umgang mit Patient*innen gestaltet werden. Samuel Eke und Nils Hofimann
diskutieren in ihrem Beitrag das Konzept von &rztlicher Autonomie und legen dar,
inwiefern autonomes (verantwortliches) Handeln durch den Einsatz von KI-Anwen-
dungen herausgefordert wird. Zentrale Momente dabei sind etwa Nicht-Erklarbarkeit
und Intransparenz von durch KI geféllten Entscheidungen sowie der unternehme-
rische Kontext, in dem die Tools entwickelt, vertrieben und weiterentwickelt wer-
den. Arzt*innen verlieren in diesem Kontext mitunter die Moglichkeit, ihr Handeln
Patient*innen gegeniiber umfinglich zu begriinden. Die Autoren skizzieren damit
einhergehende Risiken und ethische Implikationen und fithren das Konzept von poli-
tischer Autonomie ein, um Partizipation und Verantwortung bei der Anwendung von
KI zu erhdhen.

Petra Schon stellt mit dem Pilotprojekt PLAInLaw4U eine KI-Anwendung vor,
die den Zugang zu und die Verstdndlichkeit von Rechtstexten verbessern soll. Hinter-
grund ist die hohe Komplexitit und Spezifizitit von rechtlicher Sprache etwa in Ge-
setzestexten oder bei Verordnungen, die von Personen ohne juristische Ausbildung
vielfach kaum oder nur mit groer Anstrengung verstanden werden kdnnen. Das be-
schneidet das Wissen von Biirger*innen iiber ihre Rechte und Pflichten und stellt
somit eine demokratiepolitische Problematik dar. Daran setzt PLAInLaw4U an, ein
interdisziplindres Open-Source-KI-Sprachmodell fir den DACH-Raum, das juristi-
sche Texte fiir Nicht-Jurist*innen {ibersetzen und damit barrierefrei zugénglich ma-
chen will.

Josef Sawetz fragt abschlieend: ,Befreit KI die Welt von Arbeit? Werden
durch KI geleistete Tatigkeiten menschliche Arbeit zukiinftig eher unterstiitzen und
ergidnzen oder ersetzen? Zur Analyse dieser Frage skizziert der Autor Erkenntnis-
se unterschiedlicher Disziplinen wie der Evolutionsbiologie, der Okonomie oder der
KI-Forschung. Ob der Einsatz von KI in eine Utopie oder Dystopie fithren wird, hin-
terfragt Sawetz und beschreibt neue Organisationsformen, bendtigte Kompetenzen
und Arbeitsanforderungen. Abschlieend entwirft er den Arbeitsmarkt in fiinf Jahren
als Zukunftsszenario.

An einer lesenswerten Publikation sind viele Personen beteiligt, die wir an die-
ser Stelle hervorheben mochten. Ein groBes Dankeschon gilt allen Autor*innen fiir
die aktuellen Analysen und Diskussionsbeitrige zu den Verdnderungsprozessen in
einer KI-vermittelten Arbeitswelt. Des Weiteren mochten wir Lena Zauchner fiir die
Mitgestaltung der Recherche von moglichen Beitragsthemen sowie die Arbeiten zur
Koordination der Artikel und Buchgestaltung danken. Fiir das exzellente Lektorat
und die gute Kooperation geht ein groes Dankeschon an Marisa Tasser. Erwdhnen
mochten wir zudem die professionelle, langjéhrige Zusammenarbeit mit dem Wax-
mann Verlag.

Abschliefend sei das Engagement aller Partnerorganisationen des uniMind-Pro-
jekts betont. Wir bedanken uns herzlich bei der Wirtschaftskammer Wien, der Arbei-
terkammer Wien und der Wiener Stadtwerke GmbH. Uber die Zusammenarbeit und
gemeinsame Ausgestaltung des Jahresthemas ermoglichen sie den Austausch zwi-
schen Universitit/Forschung und interessierter Offentlichkeit, Unternehmen und Or-
ganisationen. Dadurch bereiten sie den Weg fiir partizipatives Voneinander-Lernen
und dienen als zentrale Multiplikator*innen, um neue Erkenntnisse in die Gesell-
schaft zu tragen, aber auch Resonanz und Feedback wieder an die Wissenschaftstrei-
benden zuriickzuspielen.



Vorwort

Kiinstliche Intelligenz, so mochten wir dieses Vorwort beenden, prigt berufli-
che Tatigkeiten und Arbeitsprozesse heute auf vielfdltige Weise. Wihrend der Ein-
satz in manchen Kontexten nicht mehr wegzudenken ist und die Funktionsweise der
betreffenden Bereiche grundlegend zu transformieren vermag, sind anderenorts tat-
sichliche Auswirkungen im Vergleich zu den prognostizierten Umwélzungen eher
marginal. Fiir die Auseinandersetzung mit KI im Arbeitsleben ist in jedem Fall die
aktive und kritische Gestaltung ihres Einsatzes zentral. Dies inkludiert, Potenziale
und Risiken zu analysieren, ethische und soziale Gesichtspunkte mitzudenken und
Einsatzgebiete wie -bedingungen klar zu definieren.
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Kiinstliche Intelligenz und der Arbeitsmarkt

EinflussgroRen, Entwicklungen und ethische Uberlegungen

Wenke Klingbeil-Déring

Von Substitution zu Transformation: eine neue Perspektive
auf KI und Arbeit

Kiinstliche Intelligenz (KI) zéhlt zu den wichtigsten Treibern des aktuellen Wandels
von Arbeit (World Economic Forum, 2025). Sie schickt sich an, die Entwicklung an
der uns inzwischen recht vertrauten Wegmarke der sogenannten ,,Arbeit 4.0“ in eine
neue Richtung zu lenken. Was genau ihr Einfluss bewirkt, ist aber nach wie vor un-
klar. Zwar wichst die Zahl der Studien zu den Auswirkungen von KI auf Arbeit und
den Arbeitsmarkt mit ihrer bemerkbar zunehmenden Verbreitung, jedoch handelt es
sich dabei grofBtenteils noch um Prognosen zu in der Regel recht kompakt umris-
senen Aspekten. Diese Unschérfe ist einerseits Folge der offenen und dynamischen
Natur der Entwicklung selbst, andererseits aber auch des hiufig zu engen Fokus der
Untersuchungen auf die unmittelbaren Effekte von KI auf Arbeitsprozesse, Berufsbil-
der und Beschéftigung. Im Fokus auf quantifizierbare Wandlungsmarker iiberblenden
die allermeisten Untersuchungen, dass hier ein viel breiteres Gefiige von Einfluss-
faktoren innerhalb der gesellschaftlichen und individuellen Bedeutung von Arbeit als
tragende Institution und Praxis der Arbeitsgesellschaft wirkt; dass Arbeit sich also
auch, aber nicht nur unter dem Einfluss von KI wandelt, und selbst Anforderungen
— herkommend von ihrer genuinen Rolle — in den Wandel einbringt. So fehlt eine
integrierte Perspektive, die neben technologischen auch soziale Aspekte, neben der
O0konomischen auch die ethische Dimension des laufenden Wandels von Arbeit in
den Blick nimmt. Diese Perspektive soll hier — auch im Aufzeigen bestehender dis-
kursiver Leerstellen — entwickelt werden. Wenn verstanden ist, dass Arbeit ihre am
Menschen orientierte Gestaltbarkeit und ihre weitreichenden normativen Implikatio-
nen auch und gerade unter dem Einfluss eines Technologiesprungs bewahrt, bei dem
es um Logik, Effizienz, Machbarkeit und Funktionalitdt geht, lassen sich weitaus
verlasslichere Beschreibungen des Kl-induzierten Wandels von Arbeit finden.

Neue Wandlungsdynamiken: von Arbeit 4.0 zu Arbeit 5.0?

Wo Phénomene oder Prozesse beschrieben werden sollen, iiber die sich noch wenig
sagen lésst, ist das Nachverfolgen mdglicher Kontinuititen ein verldsslich vielver-
sprechendes Vorgehen. Hier ist das die sogenannte Arbeit 4.0. Das Schlagwort zeigt
an: Wir haben es mit einem technologiegetriecbenen Wandel im Ausmal} einer vier-
ten industriellen Revolution zu tun. Digitalisierung, Automatisierung und Vernetzung
formen im Zusammenspiel in einem beispiellosen Tempo und in nichtgekannter In-
tensitdt diese neue Version von Arbeit: Digitale, vernetzte Arbeitsmittel haben neue
Kommunikations- und Kooperationsformen etabliert, Arbeit verdichtet, sie ortlich,
zeitlich und organisatorisch flexibilisiert und individualisiert (Bauer & Hofmann,
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2018; Hackl et al., 2017). Kompetenzanforderungen sind dazugekommen oder haben
sich verdndert, ebenso Berufsprofile, Tatigkeiten und Geschiftsfelder, die durch glo-
bale Kooperationen und Ideenaustausch heute in vielen Branchen stark internationa-
lisiert sind (BMAS, 2017). Arbeitnehmende und Unternehmen kennen Arbeit 4.0 als
dynamisch, chancenreich und herausfordernd. Dabei bleibt Arbeit als gesellschaft-
liche Institution und Praxis konstitutiv, tragend und gestaltend (Hackl et al., 2017;
Jéhnichen, 2018). Arbeit prigt — das ist ihre Rolle in der Arbeitsgesellschaft — nicht
nur 6konomische Prozesse, sondern auch soziale Teilhabe, individuelle Identitdt und
gesellschaftliche Anerkennungsverhéltnisse. Sie ist nicht nur Mittel zum Einkom-
menserwerb, sondern daneben zentrales Element des Selbstverstdndnisses von Indi-
viduen und der Verfassung gesellschaftlicher Ordnungen (Klingbeil-Doring, 2019).
Schon immer beriihren Wandlungsprozesse von Arbeit nicht nur technische oder
arbeitsmarktpolitische Fragen, sondern ganz entscheidend auch kulturelle, ethische
und politische Grundannahmen (Castel, 2000; Eggebrecht et al., 1980).

Das gilt auch, wenn nun KI hinzukommt und neue Dynamiken, potenziell so-
gar Eigeninitiative einbringt. Dennoch lassen sich die bekannten Folgen der bisheri-
gen, jeweils industrielle Revolutionen auslosenden Technologiespriinge auch fiir eine
bloB formale Beschreibung nur bedingt als Prognoseschablone auf die gegenwartige
Entwicklung legen. So gerit der Versuch, die Auswirkungen des Einflusses von KI
auf Arbeit mittels Zuschreibung einer Kontinuitit nachzuvollziehen, hier erst einmal
ins Stocken. Denn: Diesmal bewirkt eben nicht eine bestimmte Technologie in klar
bestimmbaren Tétigkeitsbereichen in erster Linie eine sichtbare Effektivierung und
dann auch soziale Verdnderungen. Das, was den auf der jetzigen Entwicklungsstufe
von Arbeit wirksamen Technologien zugrunde liegt und was wir als KI wahrnehmen
und beschreiben, entzieht sich unseren etablierten Dimensionierungen gesellschaft-
licher und wirtschaftlicher Transformationskrédfte und erschwert genau deshalb die
vielfach vorhandenen Prognosebemiihungen. Dies hingt eng mit dem Wesen der KI
selbst zusammen — also mit ihrer konzeptuellen Verfasstheit und den ihr inhéren-
ten Eigenschaften. Dabei sind diese keineswegs abschlieBend geklart, auch, weil KI
sich stindig weiterentwickelt. Umstritten ist zudem, ob die Zuschreibung von ,,Intel-
ligenz* fiir KI-Systeme {iberhaupt angemessen oder vielleicht sogar irrefiihrend ist
(Lenzen, 2020).

Mit dem Begriff ,Kiinstliche Intelligenz* verbinden sich in der o6ffentlichen
Wahrnehmung hiufig bestimmte Vorstellungen und Konzepte. In alltagsweltlichen
Diskursen wird KI oftmals als eine quasi-autonome Entitit mit spezifischen Eigen-
schaften oder Fiahigkeiten aufgefasst. Bisweilen kommt es uns so vor, als seien Tech-
nologien und Tools wie KI-gestiitzte Software, Chatbots, Roboter oder selbstfahrende
Autos eigenstindig handelnde Akteure. Die zunehmende Prisenz von KI in verschie-
denen Lebensbereichen néhrt diese Vorstellung. Sie schwingt mit, wenn wir dariiber
nachdenken, wie KI unsere Arbeit und dann auch den Arbeitsmarkt verdndert. Tat-
sdchlich hat sie mit dem, was KI tatsdchlich ausmacht oder kennzeichnet, nur am
Rande bzw. an der Oberfliche ihres unmittelbaren Einflusses auf unsere Lebensrea-
litdt zu tun.

Die KI-Forschung begreift ihren Gegenstand als ,,[...] ein Teilgebiet der Informa-
tik mit dem Ziel, Maschinen zu befdhigen, Aufgaben ,intelligent® auszufiihren. Dabei
ist weder festgelegt, was ,intelligent® bedeutet, noch welche Techniken zum Einsatz
kommen* (Débel et al., 2018, S. 8). Das ,,Projekt* KI, so erginzt die Wissenschafts-
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journalistin Manuela Lenzen diese allgemeine Beschreibung, ,,umfasst ein ganzes
Biindel unterschiedlicher und immer wieder weiter oder neu entwickelter Verfahren*
(Lenzen, 2020, S. 11). Folglich sind nicht bestimmte Technologien KI, sondern um-
gekehrt KI die Basis von Technologien, die so operieren, dass kognitive Prozesse als
Berechnungsprozesse innerhalb kiinstlicher neuronaler Netze (KNN) umgesetzt wer-
den. In diesem Sinne sind die Systeme ,,intelligent®, wobei nicht davon gesprochen
werden kann, dass sie menschliche Intelligenz nachahmen (Lenzen, 2020, S. 11). Die
Systeme arbeiten auf der Basis von Daten; maschinelles Lernen ist notwendig und
inhdrent datenbasiert. Was eine KI ausgibt, beruht auf Beispielen und Statistiken.
Wie leistungs- und generalisierungsfahig sie dabei ist, hdangt von der Qualitdt und
Quantitdt der Daten ab, mit denen sie operiert.

Diese Eigenschaft ist fiir die Beschreibung und Bewertung des Einflusses von KI
auf Arbeit entscheidend: In ihrem Tun ist KI eben nicht autonom, sondern auf viel-
faltige Weise auf menschliche Eingriffe und Entscheidungen angewiesen — sei es bei
der Auswahl und Aufbereitung der Trainingsdaten, der Festlegung von Modellarchi-
tekturen und ZielgroBen oder bei der Interpretation und Bewertung ihrer Ergebnis-
se im jeweiligen Anwendungskontext (Poretschkin et al., 2021). Die KI-Forscherin
Kate Crawford (2024) spricht in diesem Zusammenhang von der materiellen Seite
der KI und nimmt damit deren Abhéngigkeit von menschlicher Arbeit in den Blick.
Das gilt, so muss Crawfords Einschitzung hier erginzt werden, schon fiir die Fra-
ge, ob in einem bestimmten Arbeitskontext KI iiberhaupt zum Einsatz kommt. Ob es
sinnvoll oder wiinschenswert ist, KI-Systeme einzusetzen, hdngt davon ab, ob sie tat-
sdchlich zur Losung konkreter und dann letztlich menschlicher Probleme beitragen
konnen. Unternehmen setzen KI ein, wo sie einen funktionalen, sozialen oder 6ko-
nomischen Bedarf sehen, den KI besser bewiltigen kann als bestehende Mittel. Dar-
iiber hinaus muss der Einsatz gesellschaftlich legitimiert sein — etwa im Hinblick auf
Datenschutz, Fairness oder Teilhabe.

Auch in der prominenten Unterscheidung zwischen sogenannter ,,schwacher* und
,starker” KI driickt sich aus, dass KI gegenwartig und auf allen vom jetzigen Stand-
punkt aus denkbaren Entwicklungsstufen nicht ohne den Menschen auskommt. Als
schwache KI sind jene Systeme qualifiziert, die spezifische Problemstellungen auf
der Grundlage zuvor definierter Regeln und Muster bearbeiten. Innerhalb dieses vor-
gegebenen Rahmens sind sie lernfahig, d.h. sie konnen sich durch selbststindige
Datenanpassung und -verarbeitung weiterentwickeln. Demgegeniiber bezeichnet star-
ke KI ein bislang hypothetisches Entwicklungsstadium, in dem kiinstliche Systeme
kognitive Fihigkeiten in einem dem Menschen vergleichbaren — oder sogar iiberle-
genen — Mall aufweisen. Solche Systeme wéren prinzipiell in der Lage, vollstindig
autonom zu agieren und sich menschlicher Kontrolle zu entziehen (Giering & Kirch-
ner, 2021). Derzeit lassen sich Uberlegungen zum Einfluss von KI auf Arbeit sinn-
voll nur auf schwache KI beziehen — also auf jene Systeme, die bereits existieren
oder zumindest technisch realisierbar erscheinen. Das sind spezialisierte Systeme,
die klar umrissene Aufgaben 16sen, etwa Spracherkennung, Musteranalyse oder Ent-
scheidungsunterstiitzung. Solche KI kann nur sinnvoll innerhalb der von Menschen
gesetzten Ziele, Rahmenbedingungen und Anwendungskontexte handeln. Sie ist ein
Werkzeug, das menschliches Handeln ergénzt, unterstiitzt oder erweitert (Graus et
al., 2021), und bleibt damit an das Tun sowie an die Erfordernisse und Seinsbedin-
gungen des Menschen gebunden.
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Nun ldsst sich konkretisieren, welche Transformationsdynamik KI bezogen auf
Arbeit absehbar entfaltet und wie sie dann deren Entwicklung bestimmt. Weil Daten
und die Erfordernisse des Menschen die Grundlage maschinellen Lernens und damit
des Operierens von KI sind, gelten die Prigekréfte und sichtbaren normativen Im-
plikationen von Arbeit 4.0 auch unter KI-Einfluss. Aber die unterstellte Kontinuitét
besteht nur bedingt: Weil KI-Systeme nicht ausschlieBlich auf festen Regeln und vor-
ab definierten Abldufen basieren, sondern in der Lage sind, aus Daten zu lernen und
sich an neue Muster anzupassen, ist davon auszugehen, dass KI sehr viel tiefgrei-
fender auf Arbeit wirken wird (Acemoglu & Restrepo, 2020) und sich fiir weit mehr
Aufgaben und in weit mehr Bereichen einsetzen lasst (Graus et al., 2021). So kdnnen
KI-Systeme etwa auch solche Aufgaben iibernehmen, die eine komplexere Denkleis-
tung oder eine hohere Qualifikation erfordern (Heinen et al., 2017). Weil sie zudem
selbstlernend und vernetzt sind, konnen sich ihre Fahigkeiten und ihr Einsatzbereich
theoretisch stindig erweitern, ohne dass es fiir jede neue Aufgabe oder Anwendung
einer bewussten, von auflen gesteuerten Weiterentwicklung oder Erweiterung bedarf.
Dabei agieren bereits jetzt viele KI-Systeme im Hintergrund, sind also nicht unbe-
dingt sichtbar Teil des Arbeitsprozesses.

Leerstellen der Debatte

AuBerdem, so ldsst sich im weiter gefassten Blickwinkel auf den Wandel von Arbeit
sagen, wirft das Eindringen Kiinstlicher Intelligenz in die Arbeitswelt nicht zuletzt
existenzielle Fragestellungen auf, die sich in ihrer Qualitdt grundlegend von den so-
zialen Fragen fritherer technologischer Umbriiche unterscheiden. Diese neuen Pro-
blemstellungen iiberschreiten auf den ersten Blick den engeren Bereich der Arbeit,
beriihren ihn jedoch zentral. Die beschriebenen Dynamiken, die KI in den laufen-
den Transformationsprozess von Arbeit einbringt, und die in der Debatte oft zu enge
Perspektive auf sie begriinden — so ldsst sich bis hierhin festhalten — die vielfachen
Schwierigkeiten der Schilderung, aber auch der Steuerung des Einflusses von KI auf
Arbeit:

1) Es fehlt ein historisches Referenzmodell fiir die Qualitét dieser Entwicklung, da
es sich nicht um einen begrenzten technologischen Wandel im herkdmmlichen
Sinne handelt.

2) Dariiber hinaus besteht bislang kein hinreichend geklartes Verstindnis davon, was
KI ist und welche Wirkpotenziale ihr tatséchlich innewohnen; dies ist weiterhin
Gegenstand kontroverser Debatten.

3) Die zukiinftige technische Entwicklung lésst sich kaum verlédsslich prognostizie-
ren — weder in Bezug auf die konkrete Ausgestaltung noch auf die Reichweite
kiinftiger KI-Anwendungen. Was werden die Systeme konnen und wofiir lassen
sie sich einsetzen? Inwieweit die Entwicklung und der Einsatz von KI in der
Arbeitswelt voranschreiten, ist maflgeblich von den allgemeinen wirtschaftlichen
und gesellschaftlichen Rahmenbedingungen abhéngig. Etwa: Welche Bedarfe ha-
ben Unternehmen? Wo lassen sich die Systeme sinnvoll einsetzen? Kdnnen Mit-
arbeitende hinreichend qualifiziert werden?
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4) Insbesondere die sozialen Einflussgroflen und die normativen Implikationen, die
Arbeit selbst mitbringt, finden in der Debatte bislang kaum Beriicksichtigung.
Dabei ist offenkundig, dass Arbeit und die Arbeitsgesellschaft nicht ausschlieB3-
lich durch das technisch Machbare oder wirtschaftlich ZweckmifBige bestimmt
werden. Vielmehr wirkt eine Vielzahl von Einflussfaktoren auf die Entwicklung
und Gestaltung von Arbeit ein (World Economic Forum, 2025), darunter demo-
grafische Verinderungen, Migrationsbewegungen sowie sich wandelnde gesell-
schaftliche Wertvorstellungen in Bezug auf Arbeit. Hinzu kommen rechtliche
Rahmenbedingungen auf nationaler wie internationaler Ebene sowie globale und
okologische Herausforderungen. Diese sozialen, rechtlichen und politischen Ein-
flussgroBBen stehen in einem wechselseitigen Verhéltnis zu technologischen Ent-
wicklungen, da sie mafigeblich die Bedingungen mitbestimmen, unter denen sich
KI-Systeme tiberhaupt entfalten und eingesetzt werden kénnen.

Die Debatte um den Einfluss von KI auf Arbeit kann nur zu tragfdhigen Beschrei-
bungen gelangen, wenn sie das Zusammenwirken von Technologie und mensch-
lichem Verhalten in den Blick nimmt (Richthofen et al., 2021). Das schlie3t auch
die Lebensbedingungen in der Arbeitsgesellschaft und die normativen Implikatio-
nen von Arbeit selbst ein. Gerade einer gestaltungsleitenden Betrachtung geniigt es
nicht, technologische Entwicklungen und deren Auswirkungen auf Arbeit und den
Arbeitsmarkt isoliert zu betrachten. Um die Verdnderungen anforderungsgerecht und
verantwortungsvoll zu steuern, bedarf es eines Verstdndnisses, das die gezeigten Ein-
flussgroBBen und deren Reziprozitit explizit und vor dem Hintergrund berechtigter
normativer Anspriiche und ethischer Uberlegungen beriicksichtigt. Neben der Tech-
nologie selbst miissen Menschen und Gesellschaften als Akteure in den Blick ge-
nommen werden, die technologische Systeme anwenden, gestalten und regulieren
und fiir deren Lebensgestaltung Arbeit eine ganz bestimmte Rolle spielt.

Studien und Prognosen: Wie wird Kl Arbeit verdandern?

Welche Erkenntnisse lassen sich aus der aktuellen Debatte liber die Auswirkungen
von KI auf Arbeit fiir diese Perspektive ableiten? Die wissenschaftliche Beschifti-
gung mit den arbeitsweltbezogenen Folgen von KI steht derzeit noch am Anfang.
Es ldsst sich nicht verldsslich absehen, welchen Einfluss KI-Technologien kiinftig
auf Arbeit haben werden; erst recht lassen sich auf Basis ihres gegenwirtigen Ver-
breitungsgrads und der betrieblichen Umsetzung keine belastbaren Aussagen treffen.
Zwar hat sich die Nutzung von KI in deutschen Unternehmen von 13,3 Prozent im
Jahr 2023 auf 27 Prozent im Jahr 2024 brancheniibergreifend verdoppelt und ist da-
mit in {ber drei Viertel der Firmen bereits Alltag, konkret geplant oder aktiv dis-
kutiert, jedoch variieren der Einsatz und die Implementierung stark (Kerkhof et al.,
2024). In verschiedenen Branchen gibt es deutliche Unterschiede in der Nutzung
von KI. Besonders Unternehmen aus der Werbung, Marktforschung oder Informa-
tionstechnologie bzw. Anbieter von Informationsdienstleistungen setzen KI intensiv
ein. Insgesamt zeigt sich, dass v.a. industrielle und bestimmte Dienstleistungsunter-
nehmen KI nutzen, wihrend Handel, Gastronomie und Baugewerbe noch zuriick-
haltender sind (Kerkhof et al., 2024). Aktuell wird KI v.a. fiir Datenanalyse und
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Prozessoptimierung eingesetzt, generative KI-Systeme wie ChatGPT finden hiufig
in der Kundenbetreuung, im Marketing oder in Forschung und Entwicklung Anwen-
dung (Bitkom, 2024). Die Unternehmen sind hier bislang noch zdgerlich (Bitkom,
2024), aber zunehmend auf der Suche nach Fachkriften, die {iber Fihigkeiten im
Umgang mit generativer KI verfligen (Biichel & Engler, 2025). Insgesamt aber sind
die Einsatzbereiche von KI noch begrenzt, etwa, weil geeignetes Personal fehlt (Bii-
chel & Engler, 2025), rechtliche Bedenken bestehen oder die Unternehmen indivi-
duelle Losungen bendtigen, deren Entwicklung aufwendig und teuer ist (Giering &
Kirchner, 2021). So hilt KI in Unternehmen langsam und inkrementell Einzug, ein
disruptiver Wandel findet nicht statt und ist unter den gegenwértigen Bedingungen
auch nicht zu erwarten (Giering, 2022).

Abgesehen von den Untersuchungen, die die tatsdchliche Verbreitung von KI-
Technologien in Unternehmen evaluieren, sind die allermeisten Studien dazu, wie KI
Arbeit und den Arbeitsmarkt verdndern wird, Prognosen. Sie treffen — zumeist in der
engen Perspektive einer Modellierung des technisch und wirtschaftlich Erwartbaren
— Tendenzaussagen fiir eine tatsdchlich viel breiter beeinflusste und dabei noch wei-
testgehend offene und gestaltbare Entwicklung. Mit ihrer Studie The future of em-
ployment: How susceptible are jobs to computerisation? legten der Okonom Carl
Frey und der Professor fiir Maschinelles Lernen Michael Osborne im Jahr 2013 die
erste umfassende Untersuchung zum Einfluss von KI auf den Arbeitsmarkt und auf
die Entwicklung und die Nachfrage bestimmter Tétigkeiten und Berufe vor (Frey &
Osborne, 2013). Threr mathematischen Modellierung zufolge weisen 47 Prozent al-
ler bestehenden Arbeitsplétze in den USA ein hohes Automatisierungspotenzial in-
nerhalb eines Zeitraums von zehn bis zwanzig Jahren nach dem Erhebungszeitpunkt
der Studie auf. In den folgenden Jahren wiirden, so die Autoren weiter, unter der Vo-
raussetzung einer Weiterentwicklung der Technologie — hier stiitzen sich Frey und
Osborne auf Expertenaussagen — Schritt fiir Schritt weitere Arbeitspldtze betroffen
sein, insbesondere in niedrigen und mittleren Einkommensgruppen in den Bereichen
Dienstleistung, Produktion, Logistik und Transport.

Die eindriicklichen Zahlen der Studie, ihre ambivalente Rezeption (Lenzen, 2018)
und wohl nicht zuletzt das von Frey und Osborne prognostizierte Szenario einer
,technologischen Arbeitslosigkeit™ (Kellermann & Petring, 2019) regten in der Fol-
ge weitere Untersuchungen an. So lieB das Bundesministerium fiir Arbeit und Sozia-
les im Jahr 2015 die Ubertragbarkeit der Ergebnisse von Frey und Osborne auf den
Arbeitsmarkt der Bundesrepublik Deutschland priifen (Bonin et al., 2015). Anders
als Frey und Osborne legten die Autoren den Fokus nicht auf Berufe, sondern auf
Tatigkeitsprofile bzw. Tétigkeitsstrukturen und gingen in ihrer Prognose von einer
weniger dynamischen Weiterentwicklung der Technologien aus. So weist die Studie
insgesamt eine etwas geringere Automatisierungswahrscheinlichkeit durch KI aus,
die mit zunehmender Qualifikation und hoherem Einkommen signifikant abnimmt.
Damit relativieren die Autoren die von Frey und Osborne ermittelten Werte in ge-
wissem MaBe und sehen zudem ,,[d]ie Gesamtbeschiftigung [...] nicht zwangsldu-
fig gefahrdet (Bonin et al., 2015, S. ii). Denn, so ihre Schlussfolgerung: ,,Selbst
wenn Automatisierung unmittelbar zu Arbeitsplatzverlusten fiihrt, entstehen durch
den Wandel zugleich neue Arbeitsplitze, beispielsweise bei der Herstellung der neu-
en Technologien* (Bonin et al., 2015, S. ii).
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Insgesamt, so formuliert Oliver Giering (2022, S. 59), werden die in der For-
schung zum Einfluss von KI auf Arbeit und den Arbeitsmarkt existierenden nega-
tiven Prognosen, die von Arbeitsplatzverlusten ausgehen, von solchen in Zweifel
gezogen, die ,,viele nicht-technische, soziale und arbeitspolitische Faktoren im Zu-
sammenhang mit der Verbreitung, Einfiihrung und Nutzung von KI nicht ausreichend
beriicksichtigt sehen. Das gilt auch nach der Einfithrung generativer KI-Systeme
wie ChatGPT. Zwar schreiben verschiedene Studien dieser Entwicklungsstufe auf-
grund ihrer Fahigkeit, eigenstindig neue Inhalte zu erzeugen, ein hoheres disruptives
Potenzial zu als fritheren KI-Technologien — insbesondere in Tatigkeitsfeldern, die
bislang als weitgehend resistent gegeniiber Automatisierung galten, etwa aufgrund
ihres geringen Anteils an Routinetétigkeiten —, zugleich scheint aber auch hier die
Féhigkeit hervorzustechen, menschliche Arbeit zu unterstiitzen (Arntz et al., 2025).
Tatséchlich spricht viel dafiir, dass KI potenziell dazu in der Lage ist, neue Arbeits-
plitze zu schaffen und bestehende zu verbessern (Lenzen, 2018); angesichts der
gezeigten engen Verkniipfung maschineller und menschlicher Arbeit ist diese Ent-
wicklungsrichtung sehr wahrscheinlich. Uberdies lisst sie sich im Riickblick fiir alle
bisherigen groBeren Technologiespriinge seit der Industrialisierung feststellen: Wo
Maschinen Tétigkeiten iibernahmen, erschlossen sich neue Geschiftsfelder mit neu-
en Berufen und Beschéftigungsformen. Technologie hat auf keiner Entwicklungsstu-
fe Arbeit vernichtet, wohl aber ihre Form, ihren Ort und ihren Inhalt verdndert. Was
das fiir Arbeit und iiber sie hinaus bedeutet, hingt davon ab, wie die betroffenen Ge-
sellschaften auf diesen Wandel reagieren — idealerweise durch Bildung, Innovation
und sozialpolitische Gestaltung. Denn — auch das zeigt der Riickblick auf vergange-
ne Technologiespriinge — der Wandel kann mit tiefgreifenden sozialen Verwerfungen
einhergehen, wenn er v.a. an 6konomischen Rationalititen und dem technisch Mach-
baren ausgerichtet erfolgt, normative und soziale Implikationen aber unberiicksich-
tigt bleiben.

Diese Perspektive gewinnt umso mehr an Bedeutung, als auch die dkonomischen
Erwartungen im Hinblick auf die Auswirkungen von KI auf die gesamtwirtschaft-
liche Produktivitéit bislang verhalten ausfallen. So ist ein bedeutendes gesamtwirt-
schaftliches Produktivitdtswachstum durch das zunehmende Eindringen von KI in
Arbeit einer aktuellen Prognose zufolge nicht zu erwarten (Demary et al., 2025).
Zwar konne der Einsatz von KI auf der Ebene einzelner Arbeitspldtze oder Tatigkei-
ten zu Produktivititssteigerungen fiihren, doch deren Realisierung hénge stark von
betriebsspezifischen Voraussetzungen ab und sei kein automatischer Effekt. Insge-
samt, so fasst die Studie zusammen, spreche ,,derzeit wenig dafiir, dass sich hin-
ter dem Produktivitdtspotenzial von KI ein arbeitssparender technischer Fortschritt
verbirgt. Vielmehr deuten die derzeitigen Befunde darauf hin, dass KI in einem
komplementdren Verhidltnis zum Faktor Arbeit steht (Demary et al., 2025, S. 4),
KI menschliche Arbeit also unterstiitzt, ergénzt oder erweitert. Diese Einschétzung
korrespondiert mit der Perspektive der Beschiftigten, die aber die Ambivalenz der
Durchdringung von Arbeit durch KI betont (Arntz et al., 2025; Fleck et al., 2022):
Der subjektiven Einschitzung, mithilfe von KI die eigene Arbeitsproduktivitét stei-
gern zu konnen, stehen Befiirchtungen gegeniiber, die sich auf eine potenzielle Zu-
nahme von Arbeitsbelastung und -anforderungen beziehen. Zentrale Erkenntnis ist
dabei, dass KI-Anwendungen insbesondere dann auf eine hohe Akzeptanz stoflen
und als entlastend erlebt werden, wenn sie nahtlos in bestehende Arbeitsmittel und
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-abldufe integriert sind und somit als unterstiitzend statt als storend oder disruptiv
wahrgenommen werden. Das zeigt: Das Interesse der Beschéftigten liegt weniger in
einer Ersetzung als vielmehr in einer qualitativen Verbesserung und Entlastung ihrer
Arbeit.

Eine im August 2024 veroffentlichte Untersuchung dazu, welche beruflichen
Kompetenzen kiinftig gefragt sind (Chui et al., 2024), bestitigt die Prognose einer
in erster Linie qualitativen Transformation von Arbeit unter dem Einfluss von KI.
Sie geht davon aus, dass bestimmte Job-Profile auf dem Arbeitsmarkt kiinftig stir-
ker, andere weniger gefragt sind. Demnach kénnten MINT- und Gesundheitsberu-
fe am europdischen Arbeitsmarkt bis 2030 um bis zu 30 Prozent wachsen, was etwa
sieben Millionen zusétzliche Stellen bedeuten wiirde. Gleichzeitig wird ein Riick-
gang der Nachfrage in Berufsbereichen mit hohem Automatisierungspotenzial um
300.000 bis 5 Millionen Stellen erwartet, insbesondere in der Gastronomie, Produk-
tion, im Kundenservice, Verkauf und der administrativen Unterstiitzung. Insgesamt
geht die Studie wie auch der Future Jobs Report 2025 des Weltwirtschaftsforums
(World Economic Forum, 2025) von einem moderaten Nettoanstieg der Beschafti-
gung aus. Weitaus stdrker ins Gewicht fallt jedoch die prognostizierte Zunahme an
beruflichen Umstiegsprozessen: Die Ergebnisse legen nahe, dass die Automatisierung
infolge des KI-Einsatzes in den kommenden Jahren den zentralen Treiber fiir beruf-
liche Verdnderungen darstellen wird (World Economic Forum, 2025). Beschiftigte
sind zunehmend auf neue Kompetenzen angewiesen und werden — analog zu allge-
meinen Entwicklungen im Zuge der Digitalisierung (BMAS, 2017) — ihre Féhigkei-
ten kiinftig in kiirzeren Zyklen anpassen und weiterentwickeln miissen, um mit dem
technologischen Wandel Schritt zu halten. Dies unterstreicht die wachsende Bedeu-
tung von Bildung und beruflicher Weiterbildung, deren Relevanz sowohl auf Seiten
der Unternehmen als auch der Beschiftigten zunehmend erkannt wird (Bitkom Aka-
demie & HRpepper, 2024a). Auch hier kommt der sozialpolitischen Gestaltung eine
zentrale Rolle zu, um die Transformationsprozesse arbeitsmarkt- und gesellschafts-
vertraglich zu begleiten (Kellermann & Petring, 2019).

Kl als Impuls einer qualitativen Transformation von Arbeit

Die hier entwickelte Perspektive auf den Einfluss von KI auf Arbeit und Arbeitsmarkt
lasst — unter Einbezug des aktuellen Umsetzungsstands von KI in Unternehmen, ab-
sehbarer Entwicklungen und Untersuchungen zu ihren Potenzialen — folgenden
Schluss zu: KI wird die Arbeitswelt nicht radikal umgestalten, aber in zunehmendem
MafBe integriert werden, primér als Werkzeug, das menschliche Arbeit ergénzt, aber
auf sie angewiesen bleibt. Tatigkeiten und Beschéftigungsverhéltnisse werden sich
verdandern, jedoch vorwiegend in qualitativer Hinsicht, sodass von einer qualitativen
Transformation gesprochen werden kann. KI ersetzt Tatigkeiten nicht einfach, son-
dern modifiziert sie — einhergehend mit neuen Anforderungen an menschliche Fach-
kompetenz, Aufsicht und ethische Reflexion.

Fiir die Bewertung und Gestaltung der Implementierung von KI in Arbeitspro-
zesse ist diese Einsicht zentral, und zwar aus zwei Perspektiven. Mit Blick auf KI
selbst wird deutlich: Da KI-Systeme nicht autonom agieren, muss sich der Fokus
der Debatte von einer potenziellen Substitution menschlicher Arbeit hin zu einer
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tiefgreifenden Transformation von Arbeitsprozessen verschieben. Die Abhéngig-
keit technologischer Systeme von menschlichen Entscheidungen verdeutlicht, dass
KI keineswegs ein neutraler oder objektiver Faktor im Arbeitskontext ist. Die Im-
plementierung von KI in der Arbeitswelt ist auf allen Ebenen gestaltbar. Damit zu-
sammenhédngend macht der Fokus auf die Rolle und Bedeutung von Arbeit in der
Arbeitsgesellschaft klar: Um sozialen Verwerfungen oder libermafiigen Belastungen
der Beschiftigten vorzubeugen — wie sie bereits in fritheren Technologiespriingen
und auch im Ubergang zu Arbeit 4.0 zu beobachten waren —, muss sich diese Ge-
staltung an den Erfordernissen von Arbeit selbst orientieren. Entscheidend ist, Arbeit
als tragende Institution und zentrale Praxis der Arbeitsgesellschaft zu erkennen und
unter KI-Einfluss zu stirken. Dann lassen sich die Chancen nutzen, die KI eroft-
net. Dazu zédhlen nicht allein die Kompensation von Fachkriftemangel, der Erhalt
der Wettbewerbsfihigkeit oder die Steigerung individueller Arbeitsproduktivitét, son-
dern insbesondere auch die Verwirklichung der normativen Rolle von Arbeit. Tat-
sdchlich birgt ausgerechnet KI einiges Potenzial, Arbeit ,,menschlich®, d.h. im Sinne
des Menschen zu gestalten: Sie ist in der Lage, von einseitiger und entfremdender
Arbeit zu entlasten, Mitgestaltung und Autonomie zu fordern — angefangen bei der
Technikgestaltung selbst —, kann Lernen und Weiterbildung erleichtern und neue For-
men der Zusammenarbeit realisieren, die Individualitit und Kreativitit Raum geben.
Inwieweit und auf welche Weise sich dieses Potenzial ausschopfen ldsst, bleibt eine
Frage fiir zukiinftige Forschung.
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Kl in der Arbeitswelt

Der Mensch im Spannungsfeld von Entfremdung und digitalem
Humanismus

Alexander Schmélz, Pia-Zoe Hahne, Sebastian Klocker & Wolfgang Katzian

1. Einfiihrung

Die Arbeitswelt bietet einen direkten Spiegel zur Verdnderung der Gesellschaft durch
neue Technologien: Die industrielle Revolution hat die Arbeitsbedingungen grund-
legend verdndert. Die Entwicklung und der Einsatz von neuen Technologien wie
Kiinstliche Intelligenz (KI) scheinen fiir einen neuen Umbruch zu sorgen. Der Ein-
satz von KI in der Arbeitswelt birgt jedoch ambivalente Potenziale, die zwischen
Entfremdung (Kassem, 2024; Yates, 2022) und Humanisierung (Fromm, 1980;
Kleinoder et al., 2019) oszillieren. In diesem Beitrag wird untersucht, wie KI-Tech-
nologien sowohl Prozesse der Entfremdung als auch der Humanisierung von Arbeit
vorantreiben kdnnen. Die Digitalisierung fiihrt zu erheblichen Verdnderungen in den
Arbeitsprozessen, deren Ausmall und Auswirkungen nicht nur technischer, sondern
auch sozialer und ethischer Natur sind. KI-Werkzeuge haben das Potenzial, Arbeits-
prozesse effizienter zu gestalten, die Produktivitdt zu steigern, die Arbeit zu erleich-
tern und Arbeitszeit zu verkiirzen. Gleichzeitig entstehen jedoch neue Formen der
Entfremdung und Kontrolle, die vor allem in den Bereichen unsichtbarer Arbeit und
algorithmischer Steuerung deutlich werden.

Zuniichst wird auf Basis theoretischer Uberlegungen zu Entfremdung und Huma-
nisierung von Arbeit verdeutlicht, dass Entfremdung vor allem durch Kontrollverlust,
Uberwachung und fehlende Anerkennung der Arbeit hervorgerufen wird. Ein zent-
rales Beispiel ist dabei die unsichtbare Arbeit (Hahne, 2025), die zur Datenproduk-
tion und Klassifizierung fiir KI-Systeme notwendig ist. Diese Arbeit ist weitgehend
anonymisiert, schlecht bezahlt und strukturell ausgeblendet (Crawford, 2021; Gray
& Suri, 2019; Irani, 2015). Die Betroffenen haben keine Kontrolle liber das Produkt
ihrer Arbeit und sind von jeglicher Anerkennung ausgeschlossen. Diese dystopischen
Entwicklungen beinhalten die totale Institutionalisierung (Goffman, 1973) der Arbeit
durch automatisierte und algorithmisierte Uberwachungs- und Kontrollsysteme. Die-
se umfassende Reglementierung fiihrt zu einem digitalen Burnout und verstirkt be-
stehende Ungleichheiten (Schmoelz & Bauer, 2021). Im Gegensatz dazu wird in
einem nichsten Schritt die Humanisierung von Arbeit als Prozess beschrieben, bei
dem Technologien zur Forderung von Autonomie, Mitbestimmung und besseren
Arbeitsbedingungen eingesetzt werden. Partizipative Gestaltung digitaler Systeme
und die Stirkung von Mitbestimmungsrechten stehen hierbei im Vordergrund. Ge-
werkschaften spielen eine wichtige Rolle, um den digitalen Wandel im Sinne des
Digitalen Humanismus mitzugestalten (Katzian & Klocker, 2023). Die Perspektive
des Digitalen Humanismus (Nida-Riimelin & Staudacher, 2024; Schmoelz, 2023;
Werthner et al., 2019) betont die Moglichkeit, kreative Freirdume zu schaffen, digita-
le Infrastrukturen partizipativ zu gestalten und Inklusion zu foérdern. Ein solches Ver-
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standnis von Digitalisierung zielt darauf ab, technologische Entwicklungen aktiv im
Sinne menschlicher Werte und sozialer Gerechtigkeit zu gestalten.

Durch die Verkniipfung des digitalen Humanismus mit der Theorie und Ana-
lyse der Entfremdung wird ein kritischer digitaler Humanismus entwickelt, der in
zwei bestehenden Studien begriindet ist. Ein zentraler Ansatzpunkt fiir den kriti-
schen digitalen Humanismus liegt in der Erkenntnis, dass technologische Entwick-
lungen niemals neutral sind, sondern stets gesellschaftlich geformt werden. Christian
Fuchs (2022) betont, dass Digitalisierung nicht nur als technischer Prozess verstan-
den werden darf, sondern immer auch als soziales Phianomen, das mit Machtver-
héltnissen und 6konomischen Interessen verwoben ist. Aus dieser Perspektive ist
Digitalisierung ein ideologisches Projekt, das sowohl zur Unterdriickung als auch zur
Befreiung beitragen kann. Alexander Schmolz (2023) stellt klar, dass der zentrale
Gegensatz zwischen Neoliberalismus und Digitalem Humanismus in der unterschied-
lichen Gewichtung von Effizienz, Leistung und Menschlichkeit liegt. Der Neolibe-
ralismus basiert auf Prinzipien wie Wettbewerb, Effizienz und Performativitit, die
zunehmend auch auf digitale Infrastrukturen iibertragen werden. Dieser Ansatz ver-
stairkt Machtasymmetrien, indem wirtschaftliche Leistungsfahigkeit als zentrales Kri-
terium fiir soziale Teilhabe definiert wird. Digitale Infrastrukturen, die auf diesem
Prinzip beruhen, dienen primir der Kontrolle, Uberwachung und Effizienzsteigerung.
Im Gegensatz dazu betont der Digitale Humanismus die Bedeutung von Teilhabe,
Mitbestimmung und sozialer Gerechtigkeit. Anstatt Technologie nur als Werkzeug
zur Steigerung wirtschaftlicher Effizienz zu betrachten, wird sie als Mittel zur For-
derung der Urteilskraft, Autonomie, Kreativitdt und Inklusion gesehen. Der Digitale
Humanismus fordert eine bewusste Gestaltung digitaler Systeme, die nicht nur tech-
nische, sondern auch soziale und ethische Dimensionen beriicksichtigt. Diese kont-
riren Ansédtze machen deutlich, dass ein kritischer Digitaler Humanismus notwendig
ist, um der Dominanz neoliberaler Diskurse entgegenzuwirken und alternative Vi-
sionen einer gerechten digitalen Gesellschaft zu ermdglichen. Der Digitale Huma-
nismus verfolgt hier das Ziel, Technologien so zu gestalten, dass sie zur Forderung
sozialer Gerechtigkeit, Demokratie und individueller Freiheit beitragen. Dies bedeu-
tet, dass technologische Systeme aktiv im Sinne eines kritischen digitalen Humanis-
mus gestaltet werden miissen, um die Entfremdung von Arbeit zu liberwinden und
Moglichkeiten zur Humanisierung von Arbeit zu erdffnen. Dabei ist zentral, dass
hier der Humanismus nicht kritisch gewendet wird, sondern die Kritische Theorie
in den Humanismus eingewoben und damit humanistisch gewendet wird. Das be-
deutet, dass die zentralen kritischen Dimensionen herangezogen und Bestandteil des
humanistischen Theoriegebdudes werden, ohne in den Fatalismus der Dialektik der
Aufklarung (Horkheimer & Adorno, 1969) zu verfallen. Der Humanismus bleibt als
Leittheorie am Menschen orientiert und zukunftsweisend. Das Potenzial des Men-
schen, Unterdriickung zu iiberwinden und Freiheit zu schaffen, bleibt tragfahiges
Axiom. Damit bleibt die Mdglichkeit fiir gutes Leben im Schlechten bestehen und
es wird verdeutlicht, dass die Zukunft der Arbeit im Kontext von KI kein naturge-
gebener und zwangsldufiger Prozess ist, sondern mafB3geblich von personlichen, ge-
meinschaftlichen und gesellschaftlichen Entscheidungen abhéngt und von Griinden
geleitet ist. Ein kritisch-humanistischer Ansatz zur Digitalisierung ist notwendig, um
Entfremdung zu verhindern und zugleich die Potenziale der KI zur Humanisierung
von Arbeit auszuschopfen.
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2. Entfremdung durch Kl-Technologien

Das Konzept der Entfremdung hat in der Kritischen Theorie eine lange Geschich-
te. Marx (2009 [1844]) verwendet das Konzept der Entfremdung, um das Problem
zu beschreiben, welches fiir die Arbeiter:innen durch die Industrialisierung entstan-
den ist. Laut Marx entfremden sich Arbeitnehmer:innen von Arbeitsprozessen, von
anderen Arbeitnehner:innen, vom Endprodukt ihrer Arbeit und letztendlich von sich
selbst als Mensch und von der Menschlichkeit. Wahrend eine Person vor der In-
dustrialisierung in der Lage war, den gesamten Produktionsprozess von Anfang bis
Ende zu iiberblicken, sind Arbeitnehmer:innen ab der Industrialisierung oft nur noch
fiir kleine Teilprozesse zustéindig, ohne die Verbindung zu iibergreifenden Prozes-
sen erkennen zu konnen. Die Entfremdung von anderen Arbeiter:innen findet statt,
da aktuelle Arbeitspraktiken nicht auf Kommunikation und Austausch ausgerichtet
sind, sondern sich durch Isolation der Arbeitenden auszeichnen. Wihrend ein:e Ar-
beiter:in frither mit Kolleg:innen zusammensaB, sich iiber die verschiedenen Phasen
des Produktionsprozesses unterhielt und diskutierte, wird Austausch jetzt teilweise
aktiv verhindert, da dieser die Produktivitdt verringern konnte. Durch die Entfrem-
dung vom Arbeitsprozess und von anderen Arbeitnehmer:innen werden Arbeiter:in-
nen auch von dem Endprodukt entfremdet, zu dem sie beigetragen haben: Obwohl
das Produkt, das die Arbeiterin herstellt, fiir das Funktionieren des Endprodukts von
grofler Bedeutung sein kann, erhilt sie keine aktive Wertschidtzung und verschwindet
so in der Unkenntlichkeit. Da die Arbeit fiir viele ein wesentlicher Teil der eigenen
Identitit ist, fiihrt die Entfremdung von der eigenen Arbeit zur Entfremdung von der
eigenen Identitdt (Marx, 2009 [1844]). Was die Arbeit entfremdet, ist also das Feh-
len von Wertschitzung, menschlichen Werten und Mitbestimmung. Diese Unterschei-
dung verdeutlicht auch, warum Entfremdung zutiefst antihumanistisch ist.

Die Entfremdung von Arbeit durch KI-Technologien zeigt sich besonders deut-
lich in der sogenannten unsichtbaren Arbeit, die zur Datenproduktion und Klassifi-
zierung fiir KI-Systeme notwendig ist (Crawford, 2021; Gray & Suri, 2019; Hahne,
2025; Irani, 2015; Newlands, 2021). Hahne betont, dass diese unsichtbare Arbeit
eine grundlegende Voraussetzung fiir das Funktionieren von KI ist, aber gleichzei-
tig in ihrer gesellschaftlichen Wahrnehmung weitgehend ausgeblendet wird. Diese
Form der Arbeit ist oftmals schlecht bezahlt, anonymisiert und unter prekéren Bedin-
gungen organisiert. Die Arbeiter:innen, die diese Tatigkeiten verrichten, haben kei-
ne Kontrolle iiber das Produkt ihrer Arbeit und werden von jeglicher Anerkennung
ausgeschlossen. Hahne (2025) beschreibt, dass unsichtbare Arbeit insbesondere in
Niedriglohnsektoren und durch digitale Plattformen organisiert wird, bei denen die
Arbeitsbedingungen durch algorithmische Kontrolle und fehlende Mitbestimmung
gepréagt sind. Diese digitale Schattenarbeit ist gekennzeichnet durch ihre Fragmen-
tierung und die fehlende Transparenz ihrer Strukturen. Die Entfremdung manifestiert
sich hier als ein Zustand, in dem die Arbeitenden ihrer eigenen Arbeit entfremdet
werden, weil sie weder ihren Beitrag zur Gesamtleistung erkennen noch Einfluss auf
die Bedingungen ihrer Tétigkeit ausiiben konnen. Besonders problematisch ist die
Tatsache, dass unsichtbare Arbeit oft als selbstverstindlich erachtet wird. Tatigkei-
ten wie das Klassifizieren von Daten, die Uberpriifung von Inhalten oder das An-
trainieren von Modellen fiir maschinelles Lernen bleiben weitgehend unsichtbar und
werden in offiziellen Statistiken und gesellschaftlichen Debatten kaum thematisiert.
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Hahne (2025) verdeutlicht, dass diese Form der Arbeit nicht nur strukturell unsicht-
bar gemacht wird, sondern auch aktiv durch unternehmerische Strategien verschleiert
wird, um Produktionsprozesse als autonom und selbstgesteuert darzustellen, obwohl
sie in erheblichem Malle von menschlicher Arbeit abhédngig sind. Solche Arbeitsfor-
men, die als digitale Schattenarbeit bezeichnet werden, sind charakteristisch fiir die
Plattformdkonomie (Kassem, 2024) und werden oft durch undurchsichtige Mechanis-
men der Kontrolle und Uberwachung verstirkt (Yates, 2022).

Die Plattformokonomie von Amazon veranschaulicht eindriicklich, wie Entfrem-
dung von Arbeit durch digitale Technologien verstirkt wird. Die Arbeit in Amazons
Lagerhdusern basiert auf einer hochgradig rationalisierten und automatisierten Or-
ganisation des Arbeitsprozesses, die an Tayloristische Prinzipien angelehnt ist. Die
Arbeitsabldufe sind in verschiedene Schritte unterteilt, die strikt voneinander ge-
trennt werden: Inbound (Empfang, Registrierung und Lagerung von Produkten) und
Outbound (Kommissionierung und Verpackung). Die Arbeitenden sind gezwungen,
monotone und sich stdndig wiederholende Aufgaben in hohem Tempo auszufiihren,
wihrend ihre Produktivitdt durch Uberwachungstechnologien kontinuierlich gemes-
sen wird. Diese Struktur fiihrt zu einer Entfremdung von der eigenen Arbeitstitigkeit,
da die Arbeitenden kaum Kontrolle iber den gesamten Produktionsprozess haben
und ihre Titigkeit auf einzelne, mechanisch ausgefiihrte Aufgaben reduziert wird.
Die technologische Uberwachung erfolgt sowohl durch soziale Kontrolle, beispiels-
weise durch Vorgesetzte, als auch durch algorithmische Systeme, die Arbeitsleistung
kontinuierlich iiberwachen und bewerten. Dariiber hinaus werden die Arbeitenden
von dem Produkt ihrer Arbeit entfremdet. Ihre Interaktion mit den Waren ist auf kur-
ze Momente beschrinkt, in denen sie die Produkte registrieren, lagern, kommissio-
nieren oder verpacken. Der Zweck und Wert der Waren sind fiir sie irrelevant, da
ihre Arbeit auf maximale Effizienz und Geschwindigkeit ausgerichtet ist. Diese For-
men der Entfremdung werden durch die strikte Kontrolle des Arbeitsprozesses ver-
stirkt. Die Einfilhrung von Leistungskennzahlen wie Units Per Hour (UPH) legt fest,
wie viele Waren pro Stunde bearbeitet werden miissen. Wer diese Leistung nicht er-
bringt, wird als ,,Underperformer eingestuft und mit disziplinarischen Mafinahmen
konfrontiert. Letztlich werden die Arbeitenden nicht nur von ihrer Arbeit und deren
Produkten entfremdet, sondern auch von ihrem eigenen kreativen Potenzial. Thre Ta-
tigkeit wird zu einem mechanischen Prozess, der keinen Raum fiir Eigeninitiative
oder kreative Gestaltung lasst. Diese Art der Arbeitsorganisation dient nicht der For-
derung menschlicher Freiheiten, sondern reduziert Menschen auf Funktionen inner-
halb eines groBeren, algorithmisch gesteuerten Systems (Kassem, 2024).

Dariiber hinaus zeigt sich Entfremdung auch auf einer strukturellen Ebene. Die
kontinuierliche Automatisierung und Digitalisierung von Arbeitsprozessen fithren zu
einer Verlagerung von Machtstrukturen, in denen die Interessen der Beschéftigten oft
wenig berticksichtigt werden. Wie Katzian und Klocker (2023) betonen, ist der zu-
nehmende Einsatz von KI in der Arbeitswelt nicht nur ein technologischer, sondern
auch ein politischer Prozess, der durch Fragen von Mitbestimmung und Kontrolle
gepriagt wird. Ein weiteres Problemfeld betrifft die Abhidngigkeit von algorithmisch
gesteuerten Systemen, die Entscheidungen ohne menschliches Zutun treffen konnen.
Hier entstehen neue Machtverhéltnisse, bei denen Beschéftigte den Entscheidungen
von Systemen ausgeliefert sind, deren Funktionsweise siec weder nachvollziechen noch
beeinflussen konnen. Dies verstdrkt die strukturelle Entfremdung und fiihrt zu einer
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Entmenschlichung von Arbeit. Yates (2022) betont, dass diese Art der Automatisie-
rung vor allem in Niedriglohnsektoren zu einer Verstirkung von Machtungleichhei-
ten fiihrt.

Diese Entwicklungen der Entfremdung fiihren in Extremfillen zur totalen Ins-
titutionalisierung der Arbeit. Hier wird an Goffmans Konzept der ,totalen Institu-
tion* (Goffman, 1973) angekniipft, die im digitalen Zeitalter durch automatisierte
und algorithmisierte Uberwachungs- und Kontrollsysteme sowie umfassende Regle-
mentierung von Arbeit verstirkt zur Realitdt wird und in der die Individuen ihrer
Autonomie beraubt und durch umfassende Kontrollmechanismen gesteuert wer-
den. Die vollstdndige Erfassung aller Arbeitsschritte durch digitale Systeme erinnert
an Benthams Konzept des Panoptikums (Bentham, 1791), das durch Uberwachung
Macht und Kontrolle sichert. Dies zeigt sich besonders deutlich in Szenarien, in
denen KI-Technologien zur Uberwachung und Kontrolle eingesetzt werden. Algorith-
mische Entscheidungssysteme, die ohne menschliche Mitbestimmung agieren, schaf-
fen neue Hierarchien und Abhidngigkeiten. Besonders problematisch ist dabei die
Moglichkeit, dass Arbeitnehmer:innen zu bloBen Datenlieferanten degradiert werden,
deren Arbeit unsichtbar bleibt und deren Einfluss auf Arbeitsprozesse minimal ist.

Dabei wird die Gefahr eines individuellen und gesellschaftlichen digitalen Burn-
outs real, da die Uberwachung und Bewertung von Arbeitsleistung durch KI-gestiitz-
te Systeme zu einer stindigen Erreichbarkeit und einem erhdhten Leistungsdruck
fiihren konnen. Dieser Zustand fiihrt zu einem digitalen Burnout und verstérkt be-
stehende Ungleichheiten, da insbesondere geringqualifizierte Beschéftigte unter den
Folgen der Digitalisierung leiden. Der digitale Burnout ist dabei nicht nur ein indi-
viduelles, sondern ein strukturelles Problem. Die stindige Verfiigbarkeit, die durch
digitale Technologien gefordert wird, verwischt zunehmend die Grenzen zwischen
Arbeit und Freizeit. Dies hat zur Folge, dass Erholungsphasen verkiirzt werden und
ein Zustand der chronischen Erschopfung entsteht. Auch psychische Belastungen
nehmen zu, da Arbeitnehmer:innen sich gezwungen sehen, immer produktiver zu
arbeiten, um den digitalen Anforderungen gerecht zu werden. Dieser Zustand fiihrt
zu einer Degradierung von sinnstiftender Arbeit und zu einem Verlust an Autonomie.
Digitale Technologien, die urspriinglich zur Erleichterung von Arbeit gedacht wa-
ren, kdnnen somit genau das Gegenteil bewirken, wenn sie ohne soziale und ethische
Kontrolle eingesetzt werden. Der digitale Burnout ist daher ein Symptom einer zu-
nehmenden Entfremdung, die aus der unreflektierten Anwendung von KI-Technolo-
gien resultiert (Schmoelz & Bauer, 2021).

3. Digitaler Humanismus und die Humanisierung von Arbeit durch
Kl-Technologien

Der Humanismus betont im allgemeinen die Entfaltung von spezifisch menschlichen
Eigenschaften (Schmoelz, 2020) und stellt damit die menschliche Autorenschaft und
Freiheit (Nida-Riimelin, 2016) sowie Empathie und Authentizitit (Hutterer, 1998)
in den Mittelpunkt. Humanisierung der Arbeit bezeichnet dabei die Gestaltung von
Arbeitsbedingungen, bei denen Fremdbestimmung mdglichst durch Eigenentschei-
dungen ersetzt wird, um Zwangsverhiltnisse abzubauen und Freiheit zur Entfal-
tung menschlicher Eigenschaften zu ermdglichen. Ziel ist es, Arbeitsorganisationen
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so zu gestalten, dass Zwinge vermieden werden, um demokratische Strukturen und
Freiheit zu fordern. Dabei geht es sowohl um die Reduzierung physischer und psy-
chischer Belastungen als auch um die kritische Auseinandersetzung mit hierarchi-
schen Befehlsstrukturen, die Autonomie und Mitbestimmung einschrinken (Miiller,
2019). Bei der Humanisierung von digitaler Arbeit ist somit der Prozess gemeint, bei
dem digitale Technologien zur Férderung von Autonomie, Mitbestimmung und bes-
seren Arbeitsbedingungen eingesetzt werden. Hier wird insbesondere Fromms An-
satz der Humanisierung der Technik relevant, der darauf abzielt, Technologien in den
Diensten der menschlichen Entwicklung einzusetzen (Fromm, 1980). Die partizipa-
tive Gestaltung digitaler Systeme und die Stirkung von Mitbestimmungsrechten sind
zentrale Forderungen des Digitalen Humanismus. Die Entwicklungen im Bereich
des Digitalen Humanismus (Nida-Riimelin & Staudacher, 2024; Schmoelz, 2023;
Werthner et al., 2019) betonen die Potenziale im digitalen Raum, menschliche Au-
torenschaft in den Mittelpunkt zu stellen und kreative Freirdume zu schaffen sowie
Inklusion zu fordern. Digitale Systeme haben das Potenzial, Arbeitsprozesse nicht
nur effizienter, sondern auch humaner zu gestalten. Dies zeigt sich insbesondere in
der Moglichkeit, Arbeit flexibler und selbstbestimmter zu organisieren. Der Digita-
le Humanismus fordert, dass Technologien so gestaltet werden, dass sie die Wiirde
des Menschen achten und zur Forderung seiner Potenziale beitragen. Ein zentraler
Aspekt dieser Bestrebungen ist die Ermdglichung von Mitbestimmung und Teilha-
be. Durch digitale Werkzeuge kdnnen Mitarbeitende stirker in Entscheidungsprozes-
se eingebunden werden, was zu einer Demokratisierung von Arbeit fiihren kann. Wie
zum Beispiel

— digitale Abstimmungsplattformen in der Projektarbeit: In Unternehmen werden
zunehmend digitale Tools wie kollaborative Abstimmungsplattformen oder di-
gitale Konsenssysteme eingesetzt, etwa in agilen Teams. Mitarbeitende kdnnen
so in Echtzeit iiber Arbeitsprozesse, Zeitplane oder die Priorisierung von Aufga-
ben mitentscheiden. Anstatt dass Entscheidungen ausschlielich durch das Ma-
nagement getroffen werden, ermdglichen diese Tools eine breite Beteiligung aller
Teammitglieder — unabhéngig von ihrer hierarchischen Position. Das stirkt die
Mitbestimmung und fiihrt zu transparenteren und demokratischeren Entschei-
dungsprozessen.

— partizipative Gestaltung von KI-Systemen im Betrieb: Bei der Einfiihrung eines
KI-gestiitzten Schichtplanungssystems werden Beschiftigte aktiv in die Ent-
wicklung einbezogen — etwa durch Feedbackrunden, Nutzer:innentests oder die
Mitgestaltung der Entscheidungskriterien (z.B. soziale Bediirfnisse, familiére
Verpflichtungen). Die Mitarbeitenden bringen ihre Erfahrungen und Bedarfe ein,
wodurch die KI nicht nur effizient, sondern auch fair und mitarbeiter:innenorien-
tiert konfiguriert werden kann. Diese Form der Mitgestaltung stérkt nicht nur die
Akzeptanz, sondern auch die Selbstwirksamkeit der Beschiftigten und macht be-
triebliche Entscheidungen transparenter.

Dabei spielen nicht nur technologische, sondern auch soziale und rechtliche Rah-
menbedingungen eine wichtige Rolle. Die demokratische Partizipation ist ein we-
sentlicher Faktor, um Entfremdung zu verhindern und Humanisierung zu foérdern.
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Vor diesem Hintergrund argumentieren Katzian und Klocker (2023), dass digi-
tale Technologien nicht zwangslaufig zu Entfremdung fiihren miissen, sondern auch
zur Humanisierung der Arbeitsbedingungen beitragen konnen. Sie heben hervor, dass
insbesondere durch Mitbestimmung, partizipative Gestaltung und kollektive Aus-
handlungsprozesse menschenzentrierte Arbeitsstrukturen geschaffen werden kénnen.
Ein zentraler Punkt ist die Einbindung von Gewerkschaften als Akteure des digitalen
Wandels. Es wird betont, dass Gewerkschaften eine bedeutende Rolle dabei spielen,
die Digitalisierung aktiv mitzugestalten und im Sinne der Beschiftigten zu beeinflus-
sen. Durch Kollektivvertrdge, Betriebsvereinbarungen und die Ausarbeitung ethischer
Richtlinien kénnen Gewerkschaften dazu beitragen, menschenzentrierte Arbeitsmo-
delle im digitalen Zeitalter zu etablieren. Des Weiteren wird die Bedeutung von Bil-
dung und Weiterbildung im digitalen Zeitalter herausgestrichen. Nur durch gezielte
Forderung digitaler Kompetenzen kdnnen Beschiftigte in die Lage versetzt werden,
eigenverantwortlich mit neuen Technologien umzugehen und diese aktiv zu gestal-
ten. Dies umfasst sowohl technische Féhigkeiten als auch soziokulturelle Kompeten-
zen, um die Auswirkungen der Digitalisierung kritisch reflektieren zu kénnen. Die
Autoren betonen zudem, dass der Digitale Humanismus ein normatives Konzept dar-
stellt, das sich gegen technokratische Steuerungssysteme richtet und stattdessen eine
menschenzentrierte Gestaltung anstrebt. Ziel ist es, technologische Entwicklungen so
zu gestalten, dass sie nicht nur 6konomische Effizienz, sondern auch soziale Teilha-
be und individuelle Entfaltung ermdglichen. Dies bedeutet, dass die Potenziale von
KI gezielt zur Entlastung von monotonen oder gefahrlichen Tatigkeiten eingesetzt
werden konnen, wihrend gleichzeitig Kreativitit, Autonomie und Zusammenarbeit
gefordert werden. Ein zentraler Aspekt dieser Bestrebungen ist die Ermdglichung
von Mitbestimmung und Teilhabe. Die Partizipation ist ein wesentlicher Faktor, um
Entfremdung zu verhindern und Humanisierung zu fordern. SchlieBlich wird betont,
dass digitale Technologien nicht nur als Werkzeuge zur Produktivitétssteigerung be-
trachtet werden diirfen, sondern auch als Mittel zur Verbesserung der Lebensqualitét.
So ist die kritische Reflexion der technologischen Entwicklung notwendig, um si-
cherzustellen, dass diese im Sinne der Humanisierung gestaltet wird. Die Gestaltung
der Zukunft der Arbeit mit KI muss daher als ein sozialer Aushandlungsprozess ver-
standen werden, an dem verschiedene Akteur:innen aktiv beteiligt sind.

Ein konkretes Beispiel ergibt sich aus neuen Entwicklungen von datengetriebe-
nem Projektmanagement. Projektmanager:innen setzten immer mehr KI-Tools und
Datenanalysen ein, um ihre Projekte effizienter und effektiver umzusetzen. Bei all
diesen Bestrebungen ist es zentral, dass der Mensch nicht aus den Augen verloren
wird. Im datengetriebenen Projektmanagement kann der Digitale Humanismus zu-
nehmend als Orientierungspunkt betrachtet werden, um Technologien menschen-
zentriert und ethisch verantwortlich einzusetzen. Erfolgreiche Projekte der Zukunft
basieren auf einer Kombination aus Technologie, emotionaler Intelligenz, Anpas-
sungsfahigkeit und Zusammenarbeit. Dies bedeutet, dass digitale Werkzeuge nicht
nur zur Effizienzsteigerung genutzt werden sollten, sondern auch zur Férderung so-
zialer Teilhabe und Mitbestimmung. Ein zentrales Prinzip dabei ist die Integration
menschlicher Eigenschaften in datengetriebene Entscheidungsprozesse. Wahrend
Algorithmen wertvolle Analysen liefern kdnnen, bleibt es essenziell, dass Menschen
die Interpretation und Nutzung dieser Daten kontrollieren. So wird vermieden, dass
Entscheidungen vollstdndig automatisiert getroffen werden, ohne Beriicksichtigung

35



36 Alexander Schmdlz, Pia-Zoe Hahne, Sebastian Klocker & Wolfgang Katzian

sozialer und ethischer Aspekte. Projektmanager:innen miissen dabei sicherstellen,
dass datengetriebene Systeme nicht nur auf Effizienz, sondern auch auf Kreativitit
und Zusammenarbeit ausgerichtet werden. Digitale Werkzeuge wie Kl-basierte Pro-
jektmanagement-Tools ermdglichen es, groBe Datenmengen schnell zu verarbeiten.
Doch ihre humanistische Anwendung erfordert, dass Mitarbeitende in die Entwick-
lung und Anpassung dieser Systeme eingebunden werden. Ein weiteres Beispiel ist
die Bedeutung emotionaler Intelligenz in datengetriebenen Projekten. Wéhrend Al-
gorithmen Prozesse optimieren konnen, ist die menschliche Fahigkeit, Beziehungen
aufzubauen und Empathie zu zeigen, von zentraler Bedeutung, um ein Arbeitsum-
feld zu schaffen, das sowohl produktiv als auch menschlich ist (Longhurst & Woojin,
2023). Der Digitale Humanismus kann im Projektmanagement daher ein Gleichge-
wicht zwischen Effizienz und Menschlichkeit fordern, indem digitale Systeme so ge-
staltet werden, dass sie Transparenz fordern, Mitbestimmung ermdglichen und Raum
fiir Kreativitdt bieten. Zusammenfassend dient der Digitale Humanismus als Kom-
pass im datengetriebenen Projektmanagement, indem er sicherstellt, dass technolo-
gische Entwicklungen nicht nur auf Grundlage von Effizienzoptimierung erfolgen,
sondern auch auf Basis ethischer und sozialer Kriterien.

Ein weiteres Beispiel ist das Potenzial menschlicher Deliberation im Prozess der
agilen Softwareentwicklung. Agile Softwareentwicklung bietet einen vielverspre-
chenden Rahmen zur Integration ethischer Deliberationen im Sinne des Digitalen
Humanismus. Wie Zuber et al. (2024) beschreiben, lassen sich ethische Uberlegun-
gen am besten in iterative Entwicklungsprozesse wie Scrum einbetten, da diese auf
kontinuierlichem Lernen, Anpassungsfahigkeit und Team-Empowerment beruhen.
Die Autor:innen heben hervor, dass ethische Deliberationen in agilen Prozessen in
drei Modi stattfinden sollten:

1. Disclosive Contemplation — Identifikation von Werten und ethischen Anforderun-
gen in einer transparenten und nachvollziehbaren Weise

2. Weighing Contemplation — Abwégung konkurrierender ethischer Anforderungen
im Entscheidungsprozess, z. B. zwischen kreativer Freiheit im Entwicklungs- und
Designprozess und Benutzerfreundlichkeit beim Produkt

3. Applicative Contemplation — praktische Umsetzung ethischer Prinzipien in tech-
nische Funktionen.

Ein konkretes Beispiel hierfiir ist die agile Entwicklung einer Software oder eines
LLM, bei der ethische Anforderungen von Anfang an in den Produkt-Backlog in-
tegriert werden. Dies bedeutet, dass bereits in der Planungsphase Werte wie Daten-
schutz, Transparenz und Fairness als zentrale Anforderungen definiert werden.
Wihrend jedes Sprints wird in regelméBigen Abstinden iiberpriift, ob diese Anfor-
derungen angemessen beriicksichtigt wurden. Falls notwendig, werden sie im Dialog
mit den Beteiligten angepasst und weiterentwickelt. Diese kontinuierliche Reflexion
geschieht idealerweise nicht nur auf technischer Ebene, sondern auch durch regelma-
Bige ethische Deliberationen innerhalb des Entwicklerteams. Ein sogenannter ,,Ethics
Sprint™“ konnte gezielt eingesetzt werden, um ethische Fragen zu diskutieren, be-
vor neue Features entwickelt oder bestehende gedndert werden. Zusétzlich kdnnen
retrospektive Meetings genutzt werden, um ethische Herausforderungen im Entwick-
lungsprozess zu identifizieren und fiir zukiinftige Sprints zu beriicksichtigen. Durch



Klin der Arbeitswelt

diese iterative und reflektierte Vorgehensweise wird nicht nur die technische Qualitét
des Produkts verbessert, sondern auch seine ethische Vertraglichkeit. Dies steht im
Einklang mit den Prinzipien des Digitalen Humanismus, der darauf abzielt, techno-
logische Entwicklungen so zu gestalten, dass sie dem Menschen dienen und soziale
Gerechtigkeit fordern. Diese kontinuierliche Einbindung ethischer Uberlegungen er-
moglicht es, agile Prozesse mit den Prinzipien des Digitalen Humanismus zu verbin-
den, um menschenzentrierte digitale Werkzeuge zu entwickeln.

Beim Ansatz des Digitalen Humanismus werden KI-Technologien und KI-Ent-
wicklungsprozesse demnach so gestaltet, dass sie zur Humanisierung von Arbeit
beitragen. Schmoelz und Bauer (2021) betonen, dass dies durch die Forderung von
Partizipation, Transparenz und Inklusion erreicht werden kann. Digitale Systeme, die
auf demokratischen Prinzipien beruhen und den Mitarbeitenden Mitbestimmungs-
rechte einrdumen, haben das Potenzial, Arbeitsprozesse gerechter und menschlicher
zu gestalten. Ein zentraler Aspekt des digitalen Humanismus ist die Moglichkeit, re-
petitive, gefahrliche oder belastende Tétigkeiten zu automatisieren, um den Men-
schen Raum fiir kreative und sinnstiftende Arbeit zu schaffen. Dabei kommt es
darauf an, dass Technologien nicht nur zur Effizienzsteigerung eingesetzt werden,
sondern auch zur Foérderung von sozialer Teilhabe und individueller Entfaltung. Dies
erfordert eine bewusste Gestaltung von Arbeitsprozessen, bei der digitale Werkzeu-
ge als Mittel zur Unterstiitzung menschlicher Potenziale genutzt werden. Weiterhin
wird hervorgehoben, dass die aktive Gestaltung digitaler Systeme durch Partizipa-
tionsmoglichkeiten der Beschéftigten eine entscheidende Rolle spielt. Der Digita-
le Humanismus wird hierbei als normatives Leitbild verstanden, das darauf abzielt,
technologische Entwicklungen im Sinne von sozialer Gerechtigkeit und individueller
Freiheit zu gestalten. Ein solcher Ansatz kann dazu beitragen, die Potenziale von KI
zur Humanisierung von Arbeit auszuschopfen und gleichzeitig Entfremdungsprozes-
se zu verhindern.

4. Fazit

Der Beitrag hat gezeigt, dass der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in der
Arbeitswelt ein Spannungsfeld darstellt, das zwischen Entfremdung und Humanisie-
rung oszilliert. Die Potenziale von KI zur Steigerung von Effizienz und Produktivitét
stehen im Gegensatz zu den Risiken von Entfremdung, die durch unsichtbare Arbeit,
Uberwachungsmechanismen und algorithmische Kontrolle verstirkt werden. Beson-
ders deutlich wird diese Problematik in der Diskussion um unsichtbare Arbeit. Die
systematische Anonymisierung und Prekarisierung dieser Tatigkeiten fithren zu einer
Entfremdung, bei der die Arbeiter:innen nicht nur von den Produkten ihrer Arbeit,
sondern auch von jeglicher gesellschaftlicher Anerkennung ausgeschlossen wer-
den. In dieser Perspektive zeigt sich, dass Entfremdung vor allem dort entsteht, wo
Arbeitsprozesse nicht transparent und Machtstrukturen ungleich verteilt sind. Die zu-
nehmende Automatisierung und digitale Kontrolle fiihrt zu einer Verschéarfung die-
ser Entfremdungsprozesse. Die Gefahr der Degradierung von Arbeitenden zu blof3en
Datenlieferanten ist eine reale Bedrohung, die in einer technologisch bestimmten
Arbeitswelt zu sozialer Ausgrenzung und Ungleichheit fithren kann. Dem gegeniiber
steht die Vorstellung des Digitalen Humanismus. Diese Perspektive sieht in KI-Tech-
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nologien nicht nur Werkzeuge der Effizienzsteigerung, sondern auch Mittel zur Hu-
manisierung von Arbeit. Durch Mitbestimmung, Transparenz und Teilhabe kdnnen
digitale Werkzeuge so gestaltet werden, dass sie individuelle und gemeinschaftliche
Entfaltung ermoglichen. Der digitale Humanismus verdeutlicht, dass die Zukunft der
Arbeit mit KI kein determiniertes Schicksal ist, sondern aktiv gestaltet werden kann.
Die Entwicklung hingt also davon ab, wie gesellschaftliche Akteure die Technolo-
gien gestalten und regulieren. Der Mensch steht im Spannungsfeld von Entfremdung
und Humanisierung und kann diesen Prozess durch bewusste gesellschaftliche Ge-
staltung beeinflussen. Es wird deutlich, dass politische, soziale und ethische Rah-
menbedingungen notwendig sind, um die Potenziale von KI zur Humanisierung von
Arbeit auszuschopfen und gleichzeitig Entfremdung zu verhindern. AbschlieSend
lasst sich feststellen, dass eine humanistische Gestaltung von KI-Arbeit nicht nur
eine Frage technischer Losungen ist, sondern vor allem eine Frage von Demokra-
tie, Teilhabe und Gerechtigkeit. Die Gestaltung der Zukunft der Arbeit erfordert da-
her eine kritische Auseinandersetzung mit den gesellschaftlichen Bedingungen, unter
denen KI-Technologien eingesetzt werden. Ein humanistischer Ansatz, der die Be-
diirfnisse und Rechte der Menschen in den Mittelpunkt stellt, ist unerldsslich, um die
Potenziale der Digitalisierung positiv zu gestalten. Der Digitale Humanismus bie-
tet hierbei einen Rahmen, um technologische Entwicklungen kritisch zu reflektieren
und im Sinne von Demokratie, Teilhabe und Menschlichkeit zu gestalten. Wéh-
rend Entfremdungsszenarien auf zunehmende Kontrolle und Uberwachung hinwei-
sen (Goffman, 1973; Schmoelz & Bauer, 2021), betont der digitale Humanismus die
Moglichkeit, durch KI kreative Freirdume zu schaffen und Partizipation zu fordern.
Der Digitale Humanismus als Konzept strebt danach, technologische Entwicklungen
aktiv im Sinne menschlicher Werte und sozialer Gerechtigkeit zu gestalten (Nida-
Riimelin & Staudacher, 2024; Schmoelz, 2023; Werthner et al., 2019).

Mit dem Einweben der Kritischen Theorie in den Digitalen Humanismus entsteht
ein kritischer Digitaler Humanismus. Der kritische Digitale Humanismus setzt sich
mit der gesellschaftlichen Gestaltung technologischer Entwicklungen auseinander
und geht davon aus, dass Digitalisierung nie neutral ist, sondern stets von sozialen,
politischen und wirtschaftlichen Interessen gepragt und somit auch Ausdruck politi-
scher Krifteverhéltnisse ist. Dieser Ansatz verweist darauf, dass technologische Fort-
schritte nicht nur als technische Prozesse verstanden werden diirfen, sondern auch als
soziale Phdanomene, die mit Machtstrukturen und Ideologien verkniipft sind. Digitali-
sierung kann daher sowohl als Instrument der Befreiung wie auch der Unterdriickung
dienen. Im Gegensatz zum neoliberalen Paradigma, das auf Wettbewerb, Effizienz
und Leistungssteigerung fokussiert ist, orientiert sich der Digitale Humanismus an
Werten wie sozialer Gerechtigkeit, Teilhabe und demokratischer Mitbestimmung.
Neoliberale Konzepte setzen wirtschaftliche Effizienz als Mafstab fiir gesellschaft-
liche Teilhabe und entwickeln technologische Infrastrukturen, die primédr Kontrolle
und Leistungsoptimierung fordern. Der kritische Digitale Humanismus hingegen zielt
darauf ab, digitale Systeme so zu gestalten, dass sie menschliche Autonomie, Ko-
Kreativitdt, Teilhabe und Emanzipation unterstiitzen. Um dies erfolgreich durchset-
zen zu konnen, miissen jedoch parallel die Kréfteverhiltnisse so gestaltet werden,
dass sich die Digitalisierung zu Gunsten aller Menschen entwickeln kann. Das erfor-
dert unter anderem die Stirkung der Gewerkschaften. Denn ein kritischer digitaler
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Humanismus wird sich nicht durch den ,,Good Will“ einiger weniger oder die richti-
gen Entscheidungen einzelner Personen praktisch vollziehen lassen.

Der kritische Digitale Humanismus ist ein Ansatz, der technologische Entwick-
lungen aus einer humanistischen und zugleich kritisch-reflexiven Perspektive be-
trachtet. Er integriert die zentralen Prinzipien der Kritischen Theorie — insbesondere
die Auseinandersetzung mit Machtstrukturen, Entfremdung und sozialer Ungleich-
heit — in ein humanistisches Theoriegebdude. Ziel ist es, technologische Systeme
so zu gestalten, dass sie soziale Gerechtigkeit, Ko-Kreativitdt und individuelle Frei-
heit fordern. Der Beitrag verdeutlicht, dass die Zukunft der Arbeit im Kontext von
KI kein naturgegebener Prozess ist, sondern mafigeblich von politischen, sozialen
und technologischen Entscheidungen abhéngt. Der Ansatz des Digitalen Humanis-
mus ist notwendig, um Entfremdung zu verhindern und zugleich die Potenziale zur
Humanisierung von Arbeit auszuschopfen. Die Frage, wie KI-Arbeit gestaltet wird,
ist letztlich eine Frage nach sozialer Gerechtigkeit und Teilhabe. Es liegt an den Ak-
teur:innen der Gesellschaft, Technologien nicht nur effizient, sondern auch mensch-
lich zu gestalten.
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Berufe im Wandel

Das Zusammenspiel von kiinstlicher Intelligenz und
kognitiven Tatigkeiten

Julia Bock-Schappelwein & Sandra Bilek-Steindl

1. Einfiihrung

Large Language Models (LLM) wie ChatGPT haben die Nutzung von kiinstlicher In-
telligenz (KI) innerhalb kiirzester Zeit mit enormer Geschwindigkeit vorangetrieben
(Biinnagel, 2024). Damit verbunden sind weitreichende Implikationen fiir die Wirt-
schaft und insbesondere fiir den Arbeitsmarkt. Die Fahigkeiten der KI haben aber
nicht nur zu beeindruckenden technologischen Durchbriichen gefiihrt, sondern stel-
len auch die Grundlagen traditioneller Arbeitsweisen und Arbeitsprozesse in Frage.

Obwohl auch schon frither Wellen technologischer Verdnderungen Auswirkun-
gen auf den Arbeitsmarkt hatten, diirfte sich diesmal die Nutzung von KI disrupti-
ver auf den Arbeitsmarkt auswirken, allein schon aufgrund der Geschwindigkeit und
weil diesmal Beschéftigungsbereiche unter Druck geraten, die bislang nicht als auto-
matisierbar und damit als den Menschen vorbehalten galten wie etwa kognitive Té-
tigkeiten (Cazzaniga et al., 2024). Bick et al. (2024) zeigen fiir die USA, dass sich
die generative kiinstliche Intelligenz schneller verbreitet als dltere digitale Techno-
logien. Die Adoptionsrate von kiinstlicher Intelligenz belduft sich zwei Jahre nach
der Markteinfithrung bereits auf 39,5 Prozent und ist damit fast doppelt so hoch wie
im Fall des Internets, das nach zwei Jahren eine Rate von 20 Prozent aufwies. In
Osterreich verdoppelte sich der Anteil der Unternehmen, die KI einsetzen, in nur
einem Jahr von 10,8 Prozent auf 20,3 Prozent (2023/24), wie die Erhebung {iber den
Einsatz von Informations- und Kommunikationstechnologien (IKT) in Unternehmen
zeigt (Statistik Austria, 2023, 2024).

In der Vergangenheit beschriankte sich die Automatisierung von Prozessen auf Ta-
tigkeiten, die klar vorgegebenen Regeln folgten, wohingegen nun aus der Beobach-
tung von Eingabedaten und entsprechenden Outputs automatisch Regeln abgeleitet
werden, was zur Folge hat, dass mehr Typen von Téatigkeiten automatisiert werden
konnen als in der Vergangenheit (Tolan et al., 2021). Wéhrend bei fritheren Auto-
matisierungs- und Digitalisierungswellen insbesondere manuelle Routinetétigkeiten
unter Druck gerieten (siche dazu beispielsweise Bock-Schappelwein, 2016), werden
durch den Einsatz von KI besonders kognitive Tétigkeiten adressiert.

Vor diesem Hintergrund widmet sich der Beitrag der Frage, auf welche Berufe KI
in welcher Art und Weise potenziell einwirken wird. Ziel ist, mithilfe unterschiedli-
cher Merkmalsausprigungen auf Berufsebene herauszuarbeiten, welche Berufe be-
sonders exponiert erscheinen. Dies umfasst zum einen die Nachfrage nach neuen
Tatigkeitsfeldern im Zuge des verstirkten Technologieeinsatzes und zum anderen die
mogliche Substitution von Arbeitskrdften durch KI. Damit konnen Perspektiven fiir
den Osterreichischen Arbeitsmarkt aufgezeigt werden.

Der nachfolgende Abschnitt 2 gibt einen kurzen Uberblick zu KI-Technologien
und ordnet ihre Anwendungen geméil bestehender Definitionen bzw. Kategorisierun-
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gen ein. Abschnitt 3 umfasst aktuelle Literatur hinsichtlich der Auswirkungen von KI
auf Beschiftigung, Produktivitdt, Branchen, Tétigkeiten und Berufe. Abschnitt 4 be-
zieht sich auf Berufsfelder, die von KI betroffen sind, und ordnet diese gemif ihren
Tatigkeitsschwerpunkten ein. Im Hinblick auf Berufe mit Schwerpunkt auf kogniti-
ven Routinetitigkeiten, die sich im Jahr 2024 auf rund ein Fiinftel der unselbstéin-
dig Beschiftigten in Osterreich beliefen, zeigt sich, dass diese unterschiedlich von
KI betroffen sind. Beispielsweise sind Tatigkeiten, die von Biirokriften durchgefiihrt
werden, eher negativ von KI betroffen, wohingegen Gesundheitsberufe oder auch
spezifische technische Berufe tendenziell weniger negativ betroffen sein diirften. Ab-
schlieBend werden Schlussfolgerungen formuliert.

2. Kinstliche Intelligenz - eine Begriffsbestimmung

Kiinstliche Intelligenz (KI) umfasst ein breites Spektrum an Technologien, die es
Maschinen ermdglichen sollen, kognitive Féhigkeiten des Menschen nachzuahmen,
zu interpretieren, zu handeln und zu lernen (Cazzaniga et al., 2024). Sie basiert auf
programmierten Abldufen oder kann durch maschinelles Lernen erzeugt werden,
woflir grole Datenmengen und hohe Rechenleistung bendtigt werden. Maschinel-
les Lernen zeichnet sich dadurch aus, dass ein Algorithmus durch Wiederholung er-
lernt, selbstidndig eine Aufgabe zu erfiillen. Diese Technologie kann in den Bereichen
Bild-, Muster- und Spracherkennung, semantische Spracherkennung sowie zur Pro-
zessoptimierung eingesetzt werden. Ein Untergebiet von maschinellem Lernen sind
neuronale Netze, die dadurch trainiert werden, dass immer wieder Daten vorgelegt
werden und mit der Wiederholung die Daten exakter zugeordnet werden kdénnen
(Fraunhofer-Institut fiir Kognitive Systeme IKS, 0.D.).

Generative KI basiert auf dem Prinzip des maschinellen Lernens, das es Ma-
schinen ermoglicht, aus vorhandenen Daten zu lernen. Die Nutzung von KI kann
eine Erleichterung bei Datenauswertungen oder bei der Herstellung von Beziehun-
gen zwischen Daten, bei der Gefahrenfritherkennung oder bei der Risikoabwégung
darstellen, oder ebenso beim Personalisieren von Kompetenzentwicklung (Biinnagel,
2024). Die generative KI (GenAl) enthilt Systeme wie Sprachmodelle, die neue In-
halte (z.B. Texte, Bilder) durch Lernen aus umfangreichen Trainingsdaten erstellen
konnen. Mithilfe von KI kdnnen riesige Datenmengen verarbeitet, Muster erkannt
und Entscheidungen getroffen werden (Cazzaniga et al., 2024). Large Language Mo-
dels (LLM) wie etwa ChatGPT (Generative Pre-Trained Transformer) basieren auf
sehr grolen Datenmengen und auf maschinellem Lernen.

In der Literatur finden sich unterschiedliche Definitionen bzw. Kategorisierungen
von KI, wobei De Witt (2024) zwischen starker und schwacher KI unterscheidet.
Starke KI zeichnet sich dadurch aus, dass sie Probleme untersucht und eigensténdig
neue bzw. kreative Losungen finden kann. Diese Version beschreibt eine menschen-
dhnliche oder menschliche Fahigkeiten iibertreffende KI. Die schwache KI dagegen
besitzt keine Kreativitit und kann nicht eigenstéindig lernen. Vielmehr durchforstet
sie gro3e Datenmengen oder untersucht sie auf Muster. Ein Anwendungsfall ist das
maschinelle Lernen (ML). Der Deutsche Ethikrat (2023) unterscheidet neben schwa-
cher und starker KI noch spezielle versus allgemeine KI sowie enge versus breite KI.
Thm zufolge gelten
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als enge KI [...] dabei Anwendungen, welche menschliche Fahigkei-
ten in einer Domine simulieren, um spezifische Aufgaben zu erfiillen.
Breite KI erweitert das Spektrum ihrer Anwendbarkeit iiber einzelne
Domiénen hinaus. Der Begriff der starken KI wird fiir die Vision einer
Kiinstlichen Intelligenz verwendet, die jenseits der moglicherweise per-
fekten Simulation menschlicher Kognition auch iiber mentale Zusténde,
Einsichtsfahigkeit und Emotionen verfiigen wiirde (Deutscher Ethikrat,
2023, S. 19).

Die Abgrenzung zwischen starker und schwacher KI, spezieller und allgemeiner KI
sowie enger und breiter KI kann dem Ethikrat zufolge erstens entlang der Breite der
Féhigkeiten, liber die die KI verfiigt, erfolgen und zweitens, ob die ,,Simulation von
Intelligenz mit Intelligenz gleichzusetzen ist oder ob es einen kategorischen Unter-
schied zwischen der Simulation von Verstindnis und genuinem (z.B. sprachlichen)
Verstindnis gibt, der fiir ,echte® Intelligenz essenziell ist* (Deutscher Ethikrat, 2023,
S. 121). Enge KI-Anwendungen zeichnen sich dem Ethikrat zufolge dadurch aus,
dass die Simulierung menschlicher Fiahigkeiten in einer Doméne oder die Verwen-
dung von Verfahren wie maschinelles Lernen fiir die Erfiillung von Aufgaben oder
zur Problemlosung verwendet werden. Demgegeniiber beschréinkt sich die breite KI
nicht auf eine Doméne und die starke KI wiederum beschreibt die Vision einer KI,
»die jenseits der moglicherweise perfekten Simulation menschlicher Kognition auch
iiber mentale Zustdnde, Einsichtsfahigkeit und Emotionen verfiigen wiirde” (Deut-
scher Ethikrat, 2023, S. 123).

3. Auswirkungen von Kl

Die Auswirkungen von KI auf den Arbeitsmarkt sind vielféltig und kénnen sich in
unterschiedlichen Formen manifestieren. Aufgrund der rasanten technologischen Ent-
wicklungen sind diese Effekte jedoch schwer vorhersehbar und bislang noch nicht
umfassend erforscht. Aktuelle Literatur beschiftigt sich unter anderem mit Auswir-
kungen auf Beschiftigung, Produktivitit, Firmen, Branchen, Tatigkeiten und Berufs-
felder (fiir einen Uberblick siehe beispielsweise Felten et al., 2021). Felten et al.
(2021) verweisen etwa darauf, dass Fortschritte bei KI dazu fiihren, dass Arbeitskraf-
te verdrangt werden, sich Zustidndigkeiten im Beruf dndern und ebenso Strategien,
organisationales Lernen, Management und Performance von Firmen beeinflusst wer-
den.

3.1 Auswirkungen auf Beschaftigung und Produktivitat

In der Literatur wird sowohl auf eine Substitution von Arbeit durch Kapital bzw.
KI als auch auf ein komplementdres Verhéltnis zwischen diesen beiden Produktions-
faktoren verwiesen, wobei einerseits das Automatisierungspotenzial auf dem Arbeits-
markt mit Sorge betrachtet wird und andererseits die positiven Auswirkungen von
KI auf die Arbeitsproduktivitiit hervorgehoben werden, wenn sie beispielsweise das
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menschliche Beurteilungsvermogen erginzt und zu Effizienzsteigerungen fiihrt (Ab-
rardi et al., 2022; Agrawal et al., 2018).

Aus 6konomischer Sicht erhdhen Zeit- und Kosteneinsparungen die Produktivi-
tat. Die Auswirkungen von KI werden in der empirischen Literatur sowohl auf Ebe-
ne von Berufsfeldern, Tétigkeiten (siehe dazu Abschnitt 3.2), von Unternehmen als
auch auf der makrodkonomischen Ebene untersucht.

Acemoglu (2025) iibertrdgt die produktivititssteigernden Effekte, welche durch
Kosteneinsparungen im Bereich der Téatigkeiten gemessen werden, auf die makro-
O6konomische Ebene, um die gesamtwirtschaftlichen Auswirkungen zu ermitteln. Da-
bei wird gezeigt, dass der Produktivitéitsfortschritt auch in der Gesamtwirtschaft und
im BIP zu sehen ist, wobei der Umfang der makrodkonomischen Folgen noch weiter
zu untersuchen ist.

Auch auf Unternehmensebene weisen empirische Studien einen positiven Zu-
sammenhang zwischen Produktivitdt und KI-Nutzung auf (Calvino & Fontanelli,
2023; Czarnitzki et al., 2023; Marioni et al., 2024) bzw. erwartet die liberwiegende
Mehrheit von Unternechmen in Deutschland gemi3 den Ergebnissen von Unterneh-
mensbefragungen positive Produktivititseffekte von KI (Kerkhof et al., 2024). Die
Datengrundlage fiir die Nutzung von KI in obigen Studien sind Unternehmensum-
fragen und KI-Patentdaten. Produktivitétssteigernde Effekte treten nicht immer sofort
auf; hdufig miissen sich Unternehmen zundchst an die neue Technologie anpassen,
neue Geschiftsprozesse entwickeln, Erfahrungen sammeln und ihre Belegschaft
schulen (Brynjolfsson et al., 2021). Die positiven Effekte von KI auf die Arbeitspro-
duktivitdt sind auch im Zusammenspiel mit der Nutzung anderer digitaler Technolo-
gien zu sehen, welche diese verstirken bzw. erst ermdglichen (Calvino & Fontanelli,
2023).

3.2 Auswirkungen auf Berufsfelder und Tatigkeiten

Anders als frithere technologische Transformationsphasen wie Automatisierung oder
Digitalisierung, als insbesondere manuelle Routineberufe im unteren und mittleren
Qualifikationssegment unter Druck gerieten, diirfte die KI diesmal dazu fiihren, dass
Berufe im oberen Qualifikationssegment von diesem Transformationsprozess betrof-
fen sind bzw. hoher bezahlte Tatigkeiten sowie Angestelltenberufe und weniger Ar-
beiter:innenberufe (Cazzaniga et al., 2024; Hampole et al., 2025; Tolan et al., 2021),
und innerhalb der Angestelltenberufe vor allem solche mit wenig sozialer Interak-
tion (Engberg et al., 2024). Umgekehrt kdnnen, wie von Milanez (2023) angemerkt,
durch den Einsatz von KI auch direkt Arbeitsplitze entstehen, weil KI-Technologien
entwickelt, aktualisiert und gewartet sowie der Umgang mit KI-Technologien ge-
schult werden miissen. Es ist daher nicht auszuschlieBen, dass durch den Einsatz von
KI die Tatigkeiten am Arbeitsplatz umorganisiert werden (Milanez, 2023). Lane und
Williams (2023) erwdhnen dariiber hinaus, dass die Auswirkungen des Einsatzes von
KI am Arbeitsplatz von der konkreten Anwendung beeinflusst werden. Wie schon in
der Vergangenheit konnen durch den Einsatz von KI génzlich neue Aufgaben bzw.
Tatigkeiten entstehen bzw. die Ausiibung bestehender Tétigkeiten erleichtert wer-
den oder auch Tétigkeiten génzlich wegbrechen (Acemoglu & Restrepo, 2018, 2020;
Lane et al., 2023). Entsprechend differenziert werden auch die Auswirkungen auf die
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Beschiftigung ausfallen, in Abhéngigkeit davon, wie stark sie der KI ausgesetzt sind
(Felten et al., 2018, 2021, 2023).

Deming et al. (2025) zufolge diirften Aufgaben wie das Verfassen von Geschifts-
plénen, Artikeliiberschriften oder das Schreiben von Softwarecodes von der KI iiber-
nommen werden, wohingegen Aufgaben wie Analysieren, Entscheidungsfindung,
Abwigen zwischen widerspriichlichen Perspektiven oder der Umgang mit der Be-
legschaft an Bedeutung gewinnen. Dadurch sollten sich auch die Erwartungen der
Unternehmen an die Arbeitskrifte erhohen. Schnell und Salvi (2024) zufolge kann
der Einsatz von KI auch dazu beitragen, dass Arbeitskrifte mit bislang unterdurch-
schnittlicher Performance die hochsten Produktivititsfortschritte erlangen sowie die
Leistungen von Arbeitskriaften merklich gesteigert oder auch die Genauigkeit und
Arbeitsqualitit verbessert werden. Ahnlich zeigen Brynjolfsson et al. (2023), dass
bei Tatigkeiten im Bereich des Kundendienstes der Einsatz von KI vor allem bei ge-
ringer qualifizierten und noch weniger erfahrenen Arbeitskriften zu Produktivitéts-
steigerungen fiihrt.

Autor (2024) wiederum verweist darauf, dass die KI auch dazu beitragen kann,
den Wert des menschlichen Fachwissens im mittleren Qualifikationssegment zu er-
hohen. Da die KI bei der Entscheidungsfindung unterstiitzen kann, kann sie fiir
Arbeitskrifte mit komplementiren Kompetenzen Entscheidungsfindungsaufgaben
iibernehmen, die bislang Expert:innen wie etwa Arzt:innen bei der Befundung oder
Rechtsanwilt:innen bei der Vertragserstellung vorbehalten waren. Kuhn und Seibert
(2025) finden, dass das Substituierbarkeitspotenzial durch den Einsatz neuer Techno-
logien zwar noch immer bei Hilfstatigkeiten oder mittleren Tétigkeiten am hochsten
ist, jedoch das Potenzial bei Expert:innenberufen u.a. durch KI am stdrksten gestie-
gen ist.

Besonders tangiert sind kognitive Tatigkeiten bzw. Berufe, die Urteilsvermogen,
Problemldsungsfihigkeit oder Dateninterpretation erfordern (Cazzaniga et al., 2024).
David Autor betont in einem Interview, dass insbesondere Berufe, die sich auf Rou-
tinetdtigkeiten wie etwa Produktions-, Biiro- und viele administrative Hilfstatigkei-
ten konzentrieren, betroffen sein werden. Entscheidend ist seiner Einschitzung nach
allerdings die Rolle des Fachwissens, das erfahrene Arbeitskréfte haben. Technolo-
gische Verdnderungen kénnen die Relevanz des Fachwissens in einem Beruf verrin-
gern oder umgekehrt auch die Anforderungen an das Fachwissen im Beruf erhohen.
Es zdhlt aber nicht das Ausmal der automatisierten Tatigkeiten, sondern vielmehr
die Anforderungen an die Fachkenntnisse in diesen wegfallenden Tétigkeiten. Sofern
Tétigkeiten, die Fachwissen erfordern, wegfallen, und dadurch der Anteil der Tétig-
keiten, die kein solches Fachwissen erfordern, steigt, erh6ht sich die Ersatzbarkeit
erfahrener Arbeitskrifte und umgekehrt, wenn Routinetitigkeiten automatisiert wer-
den, erhoht sich die Relevanz des fachlichen Erfahrungswissens einer Arbeitskraft
(Winters & Latner, 2025).

4. Betroffene Berufsfelder
Hinweise dazu, welche Berufe potenziell von der KI tangiert werden konnen, liefert

die von Felten et al. (2021) entwickelte Messung, ob ein Beruf potenziell der KI aus-
gesetzt ist, und die von Pizzinelli et al. (2023) entwickelte Messung zu den Kom-
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plementaritdtspotenzialen, die die erwartbaren substitutiven und komplementédren
Effekte von KI abbildet, d.h. ob die Arbeitskrifte in einem Beruf bei ihren Arbeits-
inhalten durch KI unterstiitzt oder konkurrenziert werden (Schnell & Salvi, 2024).
Felten et al. (2021) verwenden dafiir KI-Anwendungen, die von Electronic Frontier
Foundation (EFF) in einem Projekt zur Messung des KI-Fortschritts definiert und
beschrieben wurden (d.s. abstract stategy games, real-time video games, image re-
cognition, visual question answering, image generation, reading comprehension, lan-
guage modelling, translation, speech recognition, instrumental track recognition;
die Definition dazu findet sich in Felten et al., 2021, S. 2199), und verbinden die-
se mit Daten von O*NET (Occupational Information Network) in den USA zu den
beruflichen Fahigkeiten. Diesen Daten zufolge sind Téanzer:innen, Fitnesstrainer:in-
nen, Bauhilfskrifte oder auch Bauarbeiter:innen am wenigsten stark dem Einsatz von
KI ausgesetzt, wohingegen Berater:innen, Finanzpriifer:innen oder auch Versiche-
rungsmathematiker:innen am stirksten ausgesetzt sind. Pizzinelli et al. (2023) ver-
wenden ebenfalls die Daten von O*NET zum Arbeitskontext! und Fertigkeiten. Aus
der Gegeniiberstellung dieser beiden Ansitze, wie stark ein Beruf potenziell der KI
ausgesetzt ist sowie den Komplementaritdtspotenzialen, kann ein spezifischer Beruf
in einer der folgenden vier Gruppen verortet werden (Pizzinelli et al., 2023, S. &;
Schnell & Salvi, 2024, S. 5):

— Geringe Betroffenheit und geringe Komplementaritit (,,wenig tangiert®): kaum
Auswirkungen auf den Beruf. Diese Berufe stehen nicht in einem direkten Wett-
bewerb mit der KI, konnen diese aber auch nicht zum eigenen Vorteil nutzen
(Schnell & Salvi, 2024).

— Geringe Betroffenheit und hohe Komplementaritit (,,begiinstigt®): kaum Auswir-
kungen des Einsatzes von KI aufgrund geringen Spielraums fiir die Interaktion
mit menschlichen Féahigkeiten auf die Nachfrage, wiewohl sich KI unterstiitzend
auf die Arbeit auswirken kann.

— Hohe Betroffenheit und geringe Komplementaritit (,,gefahrdet®): hoheres Subs-
tituierbarkeitsrisiko; weniger Nachfrage in diesem Beruf nicht auszuschlieB3en.
Arbeitskrifte werden vom KlI-Einsatz stirker tangiert, konnen aber daraus nur
einen geringen zusitzlichen Nutzen ziehen (Schnell & Salvi, 2024).

— Hohe Betroffenheit und hohe Komplementaritit (,,profitierend”): KI stellt eine
unterstiitzende Technologie dar, weshalb unter der Bedingung, dass Zugang zu
Technologie und entsprechende Kompetenzen und Fertigkeiten im Umgang mit
dieser Technologie verfiigbar sind, Produktivititsgewinne erwartbar sind.

Schnell und Salvi (2024) sowie Jestl (0.D.) zufolge befinden sich in der Gruppe der
profitierenden Berufe etwa Fiihrungskréfte, Lehrkréfte, Ingenieur:innen oder auch Ju-
rist:innen; in der Gruppe der begiinstigten Berufe beispielsweise Arzt:innen, Betreu-
ungskrifte oder auch Baufachkréfte. Zu den wenig tangierten Berufen zdhlen etwa
Assistenzberufe im Gesundheitswesen, Birokrafte mit Kund:innenkontakt, Maschi-
nenbedienung, Montageberufe oder auch Reinigungsberufe. Als gefdhrdete Berufe

1 Der Arbeitskontext wird mit 57 Variablen beschrieben, wovon 11 ausgewéhlt und zu fiinf
Gruppen zusammengefasst wurden, die als besonders relevant erachtet wurden, dass KI
menschliche Tétigkeiten tibernimmt.
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werden beispielsweise IKT-Techniker:innen oder auch allgemeine Biirokrifte einge-
stuft.

Die hier identifizierten Berufsfelder konnen gemal ihrer Tatigkeitsschwerpunkte
zugeordnet werden. Hierfiir wird auf die Unterscheidung gemiBl Bock-Schappelwein
(2016) zuriickgegriffen, welche Berufe nach analytischen und interaktiven Nicht-
Routinetdtigkeiten, kognitiven Routinetétigkeiten, manuellen Routinetitigkeiten und
manuellen Nicht-Routinetétigkeiten unterscheidet. Damit lassen sich Berufe bzw. Be-
rufsfelder identifizieren, in denen einerseits kognitive Routinetétigkeiten einen ho-
hen Stellenwert einnehmen und andererseits, aufbauend auf den Daten von Felten et
al. (2021) und Pizzinelli et al. (2023)?, Hinweise zu finden sind, wie stark diese der
Nutzung von KI ausgesetzt sind und ob Komplementaritéitspotenzial besteht.

Kognitive Routinetitigkeiten sind in der Kategorisierung von Bock-Schappelwein
(2016) sehr breit gefasst und beinhalten sowohl klassische Biirotdtigkeiten, spezi-
fische Buchhaltungsaufgaben als auch technische Aufgaben. Sie zeichnen sich da-
durch aus, dass Technologie nicht nur ersetzend, sondern auch ergéinzend bzw. bei
den Aufgaben unterstiitzend wirken kann. Berufe mit Schwerpunkt auf kognitive
Routinetdtigkeiten finden sich unter Techniker:innen und gleichrangigen nichttech-
nischen Berufen in den Bereichen ingenieurtechnische Fachkrifte, Assistenzberufe
im Gesundheitswesen, nichtakademische betriebswirtschaftliche und kaufménnische
Fachkrifte, Verwaltungsfachkrifte und Informations- und Kommunikationstechni-
ker:innen sowie in den Biiroberufen (Bock-Schappelwein, 2016).

Die technischen und gleichrangigen nichttechnischen Berufe zeichnen sich in der
Kategorisierung von Bock-Schappelwein und Egger (2023), welche mit Blick auf die
Auswirkungen von Digitalisierung auf die Beschéftigung auf den Arbeiten von Fos-
sen und Sorgner (2019) beruht, dadurch aus, dass sie durchwegs vom Einsatz digita-
ler Technologien profitieren. Dennoch gibt es auch Tendenzen, dass die menschliche
Arbeitskraft dadurch ersetzt werden kann. Besonders bei den Biiroberufen ist es
nicht auszuschlieBen, dass diese durch den Einsatz digitaler Technologien durchwegs
unter Druck geraten diirften.

Auch in den Daten von Felten et al. (2021) und Pizzinelli et al. (2023) zeigt
sich ein dhnliches Bild, wonach sich in den technischen und gleichrangigen nicht-
technischen Berufen mit Schwerpunkt auf kognitive Routinetitigkeiten das gesamte
Spektrum von Betroffenheit von KI und Komplementarititspotenzial widerspiegelt,
d.h. darin finden sich Berufe, die vom KI-Einsatz profitieren oder wo kaum Auswir-
kungen erwartbar erscheinen wie etwa in Gesundheitsberufen, oder auch solche Be-
rufsfelder, die sowohl profitieren als auch gefdhrdet sein konnen wie beispielsweise
Fachkrifte in der offentlichen Verwaltung. Bei den Biiroberufen diirften hingegen
Arbeitskrifte vom KI-Einsatz stirker tangiert werden, konnen daraus aber nur einen
geringen zusdtzlichen Nutzen ziehen.

Hinsichtlich Relevanz fiir den Osterreichischen Arbeitsmarkt ldsst sich aus der
Mikrozensus-Arbeitskrafteerhebung von Statistik Austria fiir die unselbstindige
Beschiftigung ableiten, dass im Jahresdurchschnitt 2024 rund ein Fiinftel der un-

2 Die Daten zu den Berufen beruhen auf der SOC-Klassifikation (Standard Occupational Clas-
sification), die Daten zum Tétigkeitsschwerpunkt auf der ISCO-Klassifikation (International
Standard Classification of Occupations). Mithilfe einer Korrespondenztabelle zwischen SOC
und ISCO auf Ebene der SOC-6-Steller (SOC 2010) und ISCO-4-Steller (ISCO 08) konnen
diese beiden Datensétze miteinander verkniipft werden. Details dazu finden sich beispiels-
weise in Bock-Schappelwein und Egger (2023).
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selbstindig Beschiftigten in Osterreich in Berufen mit Schwerpunkt auf kognitive
Routinetitigkeiten beschéftigt war. Wiewohl dieser Anteil seit Mitte der 1990er-Jah-
re relativ stabil ist, so zeigt die rezente Beschéftigungsentwicklung dennoch eine
merklich eingetriibte Dynamik im Vergleich zu den analytischen und interaktiven
Nicht-Routinetétigkeiten, die etwa Forschen, Analysieren, Planen und Fiithrung so-
wie kommunikationsspezifische Faktoren wie das Verhandeln, Lehren, Managen oder
Prisentieren umfassen. Besonders héufig sind Frauen in Berufen mit Schwerpunkt
auf kognitive Tétigkeiten beschéftigt, insbesondere in den Gesundheitsberufen, aber
auch in den vom Einsatz von KI besonders betroffenen Biiroberufen.
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Abb. 1: Unselbstandig Beschaftigte nach Tatigkeitsschwerpunkt in Osterreich (1995-2024)

Quelle: Statistik Austria: Mikrozensus-Arbeitskrafteerhebung, WIFO-Berechnungen. 2010/2011
Bruch in der Datenreihe. ISCO-88 1995-2010, ISCO-08 2011-2017. Bruch in der Datenreihe
2003/04: Umstellung in der Mikrozensus-Arbeitskréfteerhebung. Darstellung in Anlehnung an Bock-
Schappelwein (2016). ISCO-Umstellung 2017/18: Umkodierung ISCO-3-steller 322 nach 222

5. Fazit

Obschon Berufe mit Schwerpunkt auf kognitive Tétigkeiten wie etwa Biiroberufe be-
sonders stark vom Einsatz von KI betroffen sein konnen, so sind die Auswirkungen
auf die Beschiftigten dennoch unter dem Blickwinkel zu betrachten, wodurch sich
die wegfallenden Tétigkeiten auszeichnen, insbesondere, wie viel Fachwissen dar-
in enthalten ist. Sofern durch den Einsatz von KI Fachwissen ersetzt wird und die
spezifischen Fahigkeiten der Arbeitskrifte weniger benotigt werden, kdnnen Arbeits-
kréfte eher unter Druck geraten als in dem Fall, dass durch den Einsatz von KI Rou-
tinearbeit ersetzt wird und das Fachwissen der Arbeitskraft an Bedeutung gewinnt.



Berufe im Wandel

In einem solchen Umfeld werden lebensbegleitende Berufsbildungs- und Beratungs-
angebote immer essenzieller, weshalb auch im Erwachsenenalter unterschiedliche
Moglichkeiten geboten werden sollten, um einen breiten Zugang zu Beratungs- und
Orientierungsangeboten sicherzustellen. Ebenso sollte der Zugang zu und die Ab-
solvierung von entsprechenden Aus-, Weiter- und Hoherqualifizierungen wie etwa
Praxiserprobung vor Beginn einer Ausbildung auch fiir Erwachsene (Schnupperta-
ge oder Trainingswochen), zielgruppenspezifische Kommunikation und individuelle
Beratungssettings, ausbildungsbegleitende Unterstiitzungsformate wie Peer-Gruppen,
Beratungen oder Coachings, Teilzeitmodelle fiir die berufliche Aus- und Weiterbil-
dung von Erwachsenen (auch in der Berufsschule) und entsprechende Finanzierungs-
modelle unterstiitzt werden (Bock-Schappelwein et al., 2025).
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Kiinstliche Intelligenz in der 6sterreichischen Arbeitswelt:
Status quo und Perspektiven

Jan-Ove Wiesner, Philipp Besinger, Benedikt Fuchs & Sebastian Schlund

1. Einleitung

Kiinstliche Intelligenz (KI) hat sich in den letzten Jahren zu einem bedeutenden tech-
nologischen Treiber entwickelt und durchdringt zunehmend alle Bereiche von Wirt-
schaft und Gesellschaft. Seit Durchfithrung der ersten umfassenden Studie zum
Einsatz von KI in Osterreich im Jahr 2021 (Fuchs et al., 2022) haben sich sowohl
die technologischen Moglichkeiten als auch die Anwendungsfelder von KI weiterent-
wickelt. Insbesondere generative KI sowie neue Herausforderungen in den Bereichen
Datensicherheit und Ethik erfordern eine Aktualisierung und Erweiterung der bishe-
rigen Erkenntnislage.

Im Rahmen der vorliegenden Neuauflage der Studie zum Einsatz von KI in dster-
reichischen Unternehmen wird ein aktuelles und differenziertes Bild hinsichtlich der
Implementierung, der Potenziale sowie der Herausforderungen von KI-Anwendungen
vermittelt. Aufbauend auf den Ergebnissen der Erhebung aus dem Jahr 2021 wer-
den Entwicklungen und Verdnderungen im Implementierungsgrad analysiert. Dabei
liegt ein besonderer Fokus auf der Analyse, inwieweit sich bestehende Unterschiede
in den Implementierungsgraden und Herausforderungen zwischen GroBunternehmen
und kleinen sowie mittleren Unternehmen (KMU) fortgesetzt oder verdndert haben
und welche Fortschritte bei der strategischen Verankerung sowie im Kompetenzauf-
bau erzielt wurden. Dazu zédhlen unter anderem technologische Fortschritte im Be-
reich generativer KI-Systeme und neue regulatorische Rahmenbedingungen wie der
EU AI Act (Europédisches Parlament und Rat der Européischen Union, 2024). Zudem
wird der Wandel in der Akzeptanz von KI in Unternehmen und Gesellschaft unter-
sucht, der auch durch 6ffentliche Debatten iiber potenzielle Risiken von KI beein-
flusst wird.

Die Relevanz dieser Studie ergibt sich aus der zentralen Bedeutung von KI fiir
die Wettbewerbsfihigkeit des Wirtschaftsstandorts Osterreich (BMK & BMDW,
2021). Fiir Unternehmen, Politik und Forschung ist es essenziell zu verstehen, wo
Osterreich im internationalen Vergleich steht, welche Potenziale noch nicht ausge-
schopft werden und wo Handlungsbedarf besteht. Die Studie liefert dafiir eine fun-
dierte empirische Grundlage und identifiziert konkrete Ansatzpunkte zur Forderung
und Gestaltung des KI-Einsatzes.

Die Ergebnisse der Studie verdeutlichen die Etablierung von KI in Bereichen wie
Informationstechnologie und Kundenservice, wihrend urspriingliche Erwartungen
umfassender Arbeitsplatzautomatisierung bisher nicht eintrafen. Zudem treten neue,
bedeutende Fragen zur dkologischen Nachhaltigkeit und Nachvollziehbarkeit algo-
rithmischer Entscheidungen in den Vordergrund. Diese Befunde ermdglichen eine
differenzierte Einschidtzung des transformativen Potenzials von KI und fundieren
strategische Entscheidungen sowie zukiinftige Investitionen. Dariiber hinaus erwei-
tern sie die Forschung, liefern praxisrelevante Impulse fiir die KI-Nutzung, schlieen
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eine Liicke in der osterreichischen Datenlage und ermdglichen evidenzbasierte Dis-
kussionen iiber Chancen, Risiken und Rahmenbedingungen.

2. Uberblick iiber den Datensatz

Der zwischen September 2024 und Mirz 2025 erhobene Datensatz bietet eine empi-
rische Grundlage fiir die Analyse des Status quo der Nutzung, Implementierung und
Wahrnehmung von KI in dsterreichischen Unternehmen. Im Rahmen einer freiwilli-
gen Onlinebefragung nahmen Mitarbeitende aus 108 Unternehmen unterschiedlicher
Branchenzugehérigkeit und GréBenklassen aus allen neun Bundeslindern Osterreichs
teil. Die regionale Verteilung der teilnehmenden Unternehmen gewéhrleistet eine Ab-
deckung aller neun Bundeslinder Osterreichs (sieche Abbildung 1), wobei Wien (29 %
der Teilnehmenden), Steiermark (22 %) und Oberosterreich (12 %) am stérksten re-
prasentiert sind. Im Vergleich dazu sind flichen- und bevolkerungsméBig kleinere
Bundesldander wie Burgenland und Vorarlberg mit 3% und 2% der Teilnehmenden
weniger stark vertreten.

Regionale Verteilung UnternehmensgréRen in % Unternehmensebenen der
Befragten in %

Bundesland n  Anteil Stichprobe

Wien 31 29 % B Kleinstunternehmen B Top Management (CEO, COO, CDO

Steiermark 24 22 % etc.)

Oberbsterreich 13 12 % B Kleinunternehmen @ Mittleres Management

Niederésterreich 1" 10 % (Bereichsleitende, Abteilungsleitende
a 9 etc.)

K'arnten 10 9% O Mittlere Unternehmen O Unteres Management (Teamleitende,

Tirol 9 8 % Projektmanagende etc.)

Salzburg 5 5%

Burgenland 3 39 B GroBunternehmen B Operative Mitarbeitende ohne

Vorarlberg > 29 Fiihrungsaufgaben

Abb. 1: Darstellung der regionalen Verteilung der reprasentierten Unternehmen in Osterreich
sowie der prozentualen Verteilung nach UnternehmensgréRe und Hierarchieebene
der Befragten

Die Stichprobe umfasst Unternehmen verschiedener Grofenklassen, deren Eintei-
lung nach den Kriterien des Bundesministeriums fiir Wirtschaft, Energie und Tou-
rismus (0.D.) erfolgte. KMU stellen mit etwa 77 % den groBten Teil der Stichprobe
dar. Von der Gesamtstichprobe entfallen 47 % auf Kleinstunternehmen (weniger als
10 Mitarbeitende), 20 % auf Kleinunternehmen (10—49 Mitarbeitende) und 10% auf
mittlere Unternehmen (50-249 Mitarbeitende). GroBunternehmen (mehr als 250 Mit-
arbeitende und mehr als 50 Mio. Euro Umsatz) sind mit rund 23 % vertreten.
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Die Branchenzugehorigkeit der Unternehmen wurde gemédB der Osterreichischen
Klassifikation der wirtschaftlichen Tatigkeiten (Statistik Austria, 2025) bestimmt, die
von Statistik Austria zur einheitlichen Zuordnung von Unternehmen zu Wirtschafts-
zweigen verwendet wird. Die Verteilung der Branchenanteile der Befragten ist in
Abbildung 2 dargestellt. Die grofSten Anteile entfallen auf Information und Kommu-
nikation (30 %) und Dienstleistungen (20 %). Weitere Branchen sind das Baugewerbe
(9%), der Maschinenbau (6 %), die Mobelherstellung (6 %), das Gesundheits- und
Sozialwesen (6 %) sowie die 6ffentliche Verwaltung (5 %).

Die Befragten sind mit 56% mehrheitlich im Top-Management (CEO, COO,
CDO etc.) vertreten (siche Abbildung 1). Weitere Anteile entfallen auf das mittle-
re Management (Bereichsleitende, Abteilungsleitende etc.) mit 26%, das untere
Management (Teamleitende, Projektmanagende etc.) mit 9% sowie operative Mit-
arbeitende ohne Fiihrungsaufgaben mit 9 %.

| Information und Kommunikation
@ Dienstleistungen

O Baugewerbe

m Maschinenbau

O Mobelherstellung

B Gesundheits- und Sozialwesen
m Offentliche Verwaltung

O Verkehr und Logistik

O Metallverarbeitung

O Chemieerzeugung

@ Energieversorgung

@ Elektronik und Optik

@ Fahrzeugherstellung

OLand- und Forstwirtschaft

O Glas und Keramik

O Instandhaltung

O Hotel und Gastronomie

Abb. 2: Darstellung der Branchenverteilung der befragten dsterreichischen Unternehmen

3. Ergebnisse der Befragung

Dieses Kapitel enthélt eine Darstellung der zentralen Ergebnisse der Erhebung zur
Anwendung Kiinstlicher Intelligenz in Gsterreichischen Unternehmen. Es werden der
aktuelle Stand der KI-Implementierung, die strategischen Herausforderungen, die
Anwendungsbereiche, die Verdnderungen in Akzeptanz und Wahrnehmung sowie
branchenspezifische Unterschiede dargestellt.

3.1 Kl-Implementierung
Die Verteilung des KI-Einsatzes in unterschiedlichen Entwicklungsstadien wird in

Abbildung 3 veranschaulicht. Es ldsst sich erkennen, dass sich der grofite Anteil der
befragten Unternehmen (29 %) im Stadium des ,,operativen Einsatzes* befindet. Dies
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impliziert die Integration von KI-Applikationen in bestehende Geschiftsprozesse
iiber Pilotprojekte hinaus. Dies korrespondiert mit der weltweiten Entwicklung. Ge-
mil dem Al-Index-Report 2025 gaben im Jahr 2024 global 78 % der Unternehmen
aus der Stichprobe an, KI operativ zu nutzen, verglichen mit 55% im Vorjahr (Mas-
lej et al., 2025). Gleichzeitig l4sst die Analyse erkennen, dass 19% der befragten
Osterreichischen Unternehmen das Thema KI gegenwirtig als ,,nicht relevant™ einstu-
fen. Ferner erachten 14 % KI als relevant, planen jedoch gegenwirtig keine konkre-
ten Implementierungsschritte.

Zwischen diesen Stadien lassen sich weitere Phasen differenzieren. So befinden
sich 15% der Unternehmen in der Planungsphase, in der KI-Strategien und -Projekte
konzipiert, aber noch nicht praktisch umgesetzt werden. Weitere 18 % befinden sich
in der Pilot- bzw. Testphase, in der konkrete KI-Anwendungen im begrenzten Um-
fang erprobt und hinsichtlich ihrer Machbarkeit und ihres Nutzens bewertet werden.
6% der Unternehmen befinden sich in der Implementierungsphase.

m Das Thema Kl ist derzeit nicht relevant
@ Relevant, aber nicht geplant

O Planungsphase

O Pilotphase/Testphase

B Implementierungsphase

| Operativer Einsatz

Abb. 3: Verteilung des Kl- Implementierungsgrads bei den befragten Osterreichischen Unter-
nehmen

Die Analyse der KI-Implementierungsgrade differenziert nach Unternehmensgrofe
verdeutlicht strukturelle Unterschiede im Umgang mit KI (siehe Abbildung 4). Wih-
rend GroBunternehmen tendenziell in den fortgeschritteneren Phasen der Pilotierung
(29%) oder des operativen Einsatzes (32 %) von KI anzutreffen sind, zeigt sich bei
Kleinst- und Kleinunternehmen eine grofle Diskrepanz. Einerseits stuft ein erhebli-
cher Anteil dieser Unternehmen (ca. 35 %) das Thema KI als noch nicht relevant fiir
die eigene Geschéftstitigkeit ein, andererseits berichten rund 37 % von einem bereits
aktiven und operativen Einsatz von KI-Technologien.
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Abb. 4: Kl-Implementierungsgrad in Relation zur UnternehmensgréfRe

Die Analyse des KI-Implementierungsgrads differenziert nach Unternehmensalter
(siche Abbildung 5) zeigt einen Zusammenhang zwischen dem Alter eines Unter-
nehmens und dem Umgang mit KI. Jiingere Unternehmen (1-10 Jahre) fithren mit
einem hoheren Anteil von 58 % im operativen KI-Einsatz, wihrend dieser Anteil mit
zunehmendem Unternehmensalter kontinuierlich abnimmt. Unternehmen élter als 51
Jahre nutzen KI operativ nicht und Unternehmen élter als 31 Jahre stufen KI haufi-
ger als ,,nicht relevant™ oder als ,,relevant, aber nicht geplant™ ein.
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Abb. 5: Kl-Implementierungsgrad in Relation zum Unternehmensalter
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Im branchenspezifischen Vergleich ergeben sich Unterschiede hinsichtlich Implemen-
tierung von KI (siehe Abbildung 6). Der IT-Sektor weist mit 44 % operativ titigen
Unternehmen und 13 % in aktiver Implementierungsphase die hochsten Anteile auf.
In anderen Branchen zeigen sich abweichende Muster. Im Baugewerbe {liberwiegt die
Planungsphase mit 30 %, gefolgt von 20% der Unternehmen, die das Thema KI der-
zeit als nicht relevant einstufen.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Information und = " = s -
Kommunikation % 16% 3%

Dienstleistungen 18%
Baugewerbe

Maschinenbau

Mébelherstellung

Unternehmensbranchen

Gesundheits-
und Sozialwesen

Offentliche Verwaltung 40%.
m Das Thema Kl ist derzeit nicht relevant @ Relevant, aber nicht geplant @ Planungsphase
B Pilotphase/Testphase m Implementierungsphase @ Operativer Einsatz

Abb. 6: Kl-Implementierungsgrad in den unterschiedlichen Branchen mit mehr als finf Be-
fragten aus der jeweiligen Branche

Eine durchgefiihrte Korrelationsanalyse ergab einen schwachen positiven Zusammen-
hang zwischen dem KI-Implementierungsgrad und angegebener Umsatzentwicklung
in den letzten drei Jahren (r=.11, p=.459). Dieser Zusammenhang war statistisch
nicht signifikant (p > .05), was darauf hindeutet, dass in der vorliegenden Stichprobe
keine Evidenzen dafiir gefunden wurden, dass ein hoherer KI-Implementierungsgrad
mit einer signifikant starkeren Umsatzentwicklung einhergeht.

Des Weiteren zeigte sich ein schwacher negativer Zusammenhang zwischen dem
KI-Implementierungsgrad und der angegebenen Entwicklung der Mitarbeitendenan-
zahl in den letzten drei Jahren (r =-.14, p =.364). Auch dieser Zusammenhang war
statistisch nicht signifikant (p > .05), was bedeutet, dass es keine signifikanten Hin-
weise darauf gibt, dass ein hoherer KI-Implementierungsgrad mit einer deutlichen
Reduktion der Mitarbeitendenanzahl verbunden ist. Die Ergebnisse werden in Abbil-
dung 7 dargestellt.
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Abb. 7: Korrelationsmatrix zur Analyse der Zusammenhdnge von Umsatzentwicklung und
Entwicklung der Mitarbeitendenanzahl der letzten drei Jahre mit dem Kl-Implemen-
tierungsgrad

3.2 Strategische Verankerung von Kl

Die Analyse des aktuellen Status der Strategieentwicklung ist in Abbildung 8 dar-
gestellt. Eine Betrachtung der Entwicklung zeigt, dass im Jahr 2021 der Anteil der
Unternehmen, die keine explizite Strategie zur Implementierung von KI verfolgten,
bei etwa 55% lag (Fuchs et al., 2022). Zum aktuellen Zeitpunkt sind es 40 % der be-
fragten Unternehmen, die keine KI-Strategie verfolgen. Gleichzeitig geben 14 % der
Unternehmen an, sich in der Planungsphase der Strategieentwicklung zu befinden,
und 14 % fiihren eine aktive Strategieentwicklung durch. Des Weiteren verfolgen 9 %
der Unternehmen festgelegte Strategien in einzelnen Bereichen, wihrend 14 % ange-
ben, ihre Strategien weitgehend umzusetzen. Bei 9% der Befragten ist der Stand der
strategischen Planung nicht bekannt.
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B Mir nicht bekannt

@ Die Entwicklung einer konkreten
Strategie ist nicht geplant

O Die Entwicklung einer konkreten
Strategie ist geplant

O Die Entwicklung einer konkreten
Strategie wird derzeit durchgefuhrt

B Eine festgelegte und konkrete Strategie
wird vereinzelt verfolgt

B Eine festgelegte und konkrete Strategie
wird weitgehend verfolgt

Abb. 8: Verteilung des Status der Strategieentwicklung bei den befragten 6sterreichischen
Unternehmen

Neben der aktuellen Strategieentwicklung ist die Einschitzung der zukiinftigen Be-
deutung von KI ein wichtiger Aspekt der strategischen Uberlegungen. Um diese Ein-
schitzung zu erfassen, wurden die Befragten gebeten, die Bedeutung von KI fiir ihr
Unternehmen in fiinf Jahren auf einer Skala von 0 (sehr unbedeutend) bis 10 (sehr
bedeutend) zu bewerten. Die Verteilung der Antworten, aufgeschliisselt nach Unter-
nehmensebenen, ist in Abbildung 9 dargestellt. Der arithmetische Mittelwert der Ge-
samteinschitzungen liegt bei 6,75, wobei das mittlere und untere Management mit
einem Mittelwert von 7,7 die hochsten durchschnittlichen Potenzialbewertungen ab-
gaben, gefolgt von Befragten aus dem operativen Bereich ohne Fiihrungsaufgaben
(6,8) und dem Top-Management (6,2).

Zur Analyse der Beziehungen zwischen der Strategieentwicklung fiir KI, der Ein-
schitzung der zukiinftigen Bedeutung von KI und weiteren relevanten Faktoren wur-
de eine Korrelationsmatrix erstellt. Die Korrelationsanalyse in Abbildung 10 zeigt
einen mittleren positiven Zusammenhang zwischen der Strategieentwicklung und
dem KI-Implementierungsgrad (r=.39, p <.001). Dieser Zusammenhang ist sta-
tistisch signifikant. Ebenso wurde ein mittlerer positiver Zusammenhang zwischen
dem KI-Implementierungsgrad und der Bedeutung von KI in fiinf Jahren festge-
stellt (r=.48, p<.001) sowie ein mittlerer positiver Zusammenhang zwischen der
Strategieentwicklung und Bedeutung von KI in fiinf Jahren (r=.33, p=.002). Des
Weiteren wurde ein sehr hoher positiver Zusammenhang zwischen dem generellen
KI-Einfluss auf die Marktposition und dem Einfluss generativer KI auf die Markt-
position festgestellt (r =.76, p <.001), was darauf hindeutet, dass Unternehmen, die
einen starken Einfluss von KI auf ihre Marktposition sehen, diesen Effekt mal3geb-
lich auch generativer KI zuschreiben.
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m Operative Mitarbeitende ohne Fiihrungsaufgaben @ Unteres Management (Teamleitende, Projektmanagende etc.)

m Mittleres Management (Bereichsleitende, Abteilungsleitende etc.) m Top Management (CEO, COO, CDO etc.)

Abb. 9: Einschatzung der zukiinftigen Bedeutung von Kl fir das Unternehmen in finf Jahren,
differenziert nach Unternehmensebenen (0 = sehr unbedeutend, 10 = sehr bedeu-
tend)

Im Hinblick auf das Unternehmensalter zeigten sich keine statistisch signifikanten
Zusammenhdnge mit der Strategieentwicklung (r=-.15, p=.170), dem KI-Imple-
mentierungsgrad (r =—.15, p =.175), der Bedeutung von KI in fiinf Jahren (r =—.02,
p = .863), dem generellen KI-Einfluss auf die Marktposition (r =—.06, p =.590) oder
dem Einfluss generativer KI auf die Marktposition (r=-.13, p =.238), was darauf
schlieBen ldsst, dass das Alter der Unternehmen in dieser Stichprobe keinen direkten
Einfluss auf diese KI-bezogenen Aspekte zu haben scheint.

Ahnlich verhielt es sich mit der Unternehmensklasse, die keine statistisch sig-
nifikanten Zusammenhidnge mit der Strategieentwicklung (r=.05, p=.643), dem
KI-Implementierungsgrad (r=—.18, p=.092), der Bedeutung von KI in fiinf Jah-
ren (r=.09, p=.433), dem generellen KI-Einfluss auf die Marktposition (r =—.06,
p =.603) oder dem Einfluss generativer KI auf die Marktposition (r =—.07, p =.503)
aufwies, was darauf schlielen lésst, dass die Unternehmensgrofie in dieser Stichpro-
be keinen direkten signifikanten Einfluss auf die genannten KI-bezogenen Variablen
zu haben scheint.
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Abb. 10: Darstellung der Korrelationskoeffizienten zwischen verschiedenen Variablen zur strate-
gischen Verankerung und Bedeutung von KI

3.3 Einschatzung des Kl-Potenzials

Um die aktuelle Einschitzung des Potenzials von KI in unterschiedlichen Unter-
nehmensbereichen zu erfassen, bewerteten die Teilnehmenden der Befragung das
Potenzial von KI fiir den jeweiligen Unternehmensbereich. Die in Abbildung 11 dar-
gestellten Ergebnisse verdeutlichen die Variabilitit in der Potenzialbewertung fiir
unterschiedliche Unternehmensbereiche. Ein hohes Potenzial (,,cher hoch* oder ,,sehr
hoch®) wird vor allem im Marketing und in der IT gesehen. Im Marketing geben
74% der Befragten ein hohes Potenzial an (31% ,,eher hoch®, 43 % ,,sehr hoch®),
wihrend es in der IT 67% sind (27% ,,cher hoch®, 40% ,,sehr hoch®). In mehre-
ren weiteren Bereichen liegt der Anteil der Befragten, die ein hohes Potenzial sehen,
ebenfalls liber 50%. Dies betrifft die Administration (59 % ,.,echer hoch* oder ,,sehr
hoch®), die Dienstleistungen (56 % ,,eher hoch* oder ,,sehr hoch®), die Forschung &
Entwicklung (55% ,,eher hoch* oder ,,sehr hoch®), den Kundendienst (54% ,,eher
hoch* oder ,,sehr hoch*) und die Planung (53 % ,,cher hoch* oder ,,sehr hoch®).

Ein geringes Potenzial (,,sehr gering™ oder ,,eher gering) wird am haufigsten fiir
die Montage (43 %) genannt. Es folgen die Fertigung (22 %) und die Beschaffung
(20%).

Die Unsicherheit bei der Potenzialbewertung (,,kann ich nicht beurteilen®) ist in
der Montage (34 %), Fertigung (31 %) und Logistik (25 %) am groBten.
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Abb. 11: Wahrgenommene Potenziale in unterschiedlichen Unternehmensbereichen

3.4 Veranderung in Akzeptanz und Wahrnehmung

Die Akzeptanz und Wahrnehmung von KI in Osterreichischen Unternehmen haben
sich seit der Befragung von Fuchs et al. aus dem Jahr 2021 veréndert. Der Anteil je-
ner Unternehmen, die KI als derzeit nicht relevant einstufen, ist von 36% im Jahr
2021 auf 19% gesunken. Diese Entwicklung spiegelt sich auch in der grundsétzli-
chen Einstellung gegeniiber der Einfiihrung von KI-Anwendungen zur Unterstiitzung
von Mitarbeitenden wider. Die aktuelle Befragung zeigt, dass diese iiberwiegend
positiv bewertet wird (siche Abbildung 12). Auf einer Skala von 0 bis 10 betrdgt der
Mittelwert etwa 7,3, wobei dieser 2021 noch bei etwa 6,5 lag (Fuchs et al., 2022).
57% der Befragten vergeben einen Wert von 8 oder groBer, wihrend 10% einen
Wert kleiner als 2 angeben. Der Wert 10 wurde mit 31% am héaufigsten vergeben.
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Abb. 12: Bewertung der Kl-Unterstiitzung fiir Mitarbeitende durch verschiedene Unterneh-
mensebenen (0 = ,sehr negativ” bis 10 = ,sehr positiv*)

3.5 Herausforderungen und Risiken

Zur besseren Einschitzung der Hiirden bei Auswahl, Implementierung und An-
wendung von KI bewerteten die teilnehmenden Unternehmen eine vorgegebene
Auswahl moglicher Herausforderungen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 13 dar-
gestellt. Besonders hiufig wurde der Datenschutz (z. B. DSGVO) genannt, den 52 %
der Befragten (n=56) als Hemmnis identifizierten. Betrachtet man die einzelnen Im-
plementierungsphasen, so zeigt sich, dass der Datenschutz in allen Phasen als re-
levant wahrgenommen wird, jedoch besonders im ,,operativen Einsatz* (25 %) eine
groBBe Rolle spielt. Ebenfalls von Bedeutung ist das Management von KI-bezogenen
Risiken, das von 51% der Unternehmen (n=55) als Herausforderung genannt wur-
de. Auch hier zeigt sich ein Trend, dass das Risikomanagement im ,,operativen Ein-
satz” (25%) im Vergleich zu fritheren Phasen an Bedeutung gewinnt. Ein weiterer
wichtiger Aspekt betrifft die fehlenden Kompetenzen der Mitarbeitenden. Dies wur-
de von 45% der Befragten (n=49) als Herausforderung genannt. Die Identifizierung
passender Use Cases wird vor allem in den frilhen Phasen (,,Planungsphase®: 28 %,
,.Pilot-/Testphase*: 19%) als Herausforderung wahrgenommen. Die Datenverfiigbar-
keit, -qualitit und -aufbereitung gewinnt mit fortschreitender Implementierung an
Bedeutung und wird im ,,operativen Einsatz“ (33 %) am haufigsten genannt. Die In-
tegration von KI in bestehende Prozesse und IT-Landschaften wird besonders héufig
(30%) als Herausforderung genannt, wo sich das Unternehmen im operativen Ein-
satz befindet und die Implementierungsphase bereits durchlaufen wurde.



Kanstliche Intelligenz in der 6sterreichischen Arbeitswelt 65

Datenschutz
(z.B. DSGVO)
52 % (N = 56)

N

N
v w <} o w o w v

Management
von Kl-Risiken
51 % (N = 55)

N

Fehlende
Kompetenzen
45 % (N = 49)

w

Auswahl passender
Kl-Technologien
41 % (N = 44)

N

p

Hohe Kosten
37 % (N = 40)

Integration in
Prozesse und
IT-Landschaft
36 % (N = 39)

w
Prozent

N
w

Datenverfligbarkeit,
-qualitat und
-aufbereitung

36 % (N = 39)

—
w
—
o
N
w

Nachweis des
Mehrwerts von Kl
36 % (N = 39)

-10

N

Identifizierung
passender Use

Cases
30 % (N = 32)

©
N

10

N
o

Fehlendes
Commitment des
Managements
16 % (N = 17)

N
FN
N
-
N

Widerstand der

Belegschaft 29
16 % (N =17)
,;bc
<
X
3 &
< N
\é\“’ &
&
©
~é‘é
&
2
&
.(QQ'
&

Abb. 13: Wahrgenommene Herausforderungen bei der Kl-Implementierung in Abhangigkeit
vom Implementierungsgrad

Um die Komplexitit der Herausforderungen und die vielfiltigen Bewéltigungsstra-
tegien der Unternehmen besser zu verstehen, wurde eine Netzwerkanalyse durchge-
fiihrt. Die in Abbildung 14 ersichtliche Analyse visualisiert Beziehungen zwischen
verschiedenen Begriffen, die im Zusammenhang mit den von Unternehmen genann-
ten Strategien zur Bewiltigung von Herausforderungen bei der Implementierung von
KI auftreten. Die Positionierung und die Verbindungen der Knoten zeigen die be-
obachteten Assoziationen zwischen den verschiedenen MalBlnahmen und Konzepten.
Thre GroBe spiegelt die Haufigkeit ihrer Nennungen in den freien Textantworten wi-
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der. So bietet diese Analyse Einblicke in die Struktur der Bewéltigungsansitze und
die Zusammenhinge zwischen den verschiedenen Handlungsfeldern.

Im Zentrum des Netzwerks stehen die Begriffe ,,KI“, ,,Schulung®, ,,Workshop*
und ,,Mitarbeiter”. Diese Fokussierung auf bildungsorientierte MaBBnahmen korres-
pondiert unmittelbar mit den Ergebnissen der Studie von Fuchs et al. (2022), die
,fehlende Kompetenzen bei Mitarbeitenden als eine der Hauptbarrieren (40% der
Nennungen) fiir die erfolgreiche KI-Implementierung identifizierte. Begriffe wie
Htrategie®, ,Management®, ,,Unternechmen und ,,Abteilung* sind im Netzwerk pra-
sent, aber weniger zentral als ,,Schulung® und ,,Mitarbeiter”. Die Verbindung zwi-
schen ,,Abteilung®, ,,Thema* und ,,Projekt™ zeigt, dass die Auseinandersetzung mit
KI-bezogenen Themen und Projekten hdufig auf Ebene einzelner Abteilungen inner-
halb der Unternehmen stattfindet. Die Verbindungen zwischen ,,Prozess®, ,extern®,
,,Unternehmen®, ,,.Suche* und ,,Beratung® zeigen, dass Osterreichische Unternehmen
bei der Bewiltigung von Herausforderungen im KI-Implementierungsprozess auch
externe Ressourcen und Expertise in Betracht ziehen, indem sie nach externer Bera-
tung suchen.
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Abb. 14: Visualisierung der Beziehungen zwischen Strategien und MalRnahmen zur Be-
waltigung von Kl-Implementierungsherausforderungen in Osterreichischen Unter-
nehmen
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4. Perspektiven und Handlungsempfehlungen

Die Analyse der Ergebnisse zeigt einen Wandel im unternehmerischen Denken be-
ziiglich KI. Der Riickgang der Unternehmen, die KI als nicht relevant einstufen, deu-
tet auf einen wachsenden Innovations- und Digitalisierungsdruck hin. Osterreichische
Unternehmen erkennen zunehmend die Notwendigkeit, sich mit KI auseinanderzuset-
zen, um ihre langfristige Wettbewerbsfahigkeit zu sichern.

Gleichzeitig wird eine differenzierte Potenzialbewertung von KI in verschiede-
nen Unternehmensbereichen deutlich. Wahrend KI-Anwendungen in unterstiitzen-
den Bereichen wie IT und Marketing aufgrund ihres sichtbaren und quantifizierbaren
Nutzens auf hohere Akzeptanz stoBen, deutet die Zuriickhaltung in traditionelleren
operativen Bereichen darauf hin, dass die Herausforderung in der Entwicklung kon-
kreter und iiberzeugender Use Cases liegt. In diesen Bereichen sind entsprechende
Anwendungsfille seltener oder weniger offensichtlich.

Die identifizierten Herausforderungen, insbesondere der Mangel an KI-Kompe-
tenzen, die hohen Kosten und der unklare Mehrwert, verdeutlichen die Komplexi-
tdt der KI-Implementierung. Hierbei spielt fiir die Befragten der Datenschutz eine
wesentliche Rolle und wird brancheniibergreifend als grofite Hiirde wahrgenommen.
Die zentrale Rolle von ,,Schulung™ bei der Bewiltigung dieser Herausforderungen
unterstreicht die Notwendigkeit eines umfassenden Kompetenzaufbaus. Dieser Kom-
petenzaufbau sollte neben technischem Know-how auch organisatorische und pro-
zessbezogene Aspekte berticksichtigen.

Zudem deutet die unterschiedliche Gewichtung der Herausforderungen in den
einzelnen Implementierungsphasen auf einen dynamischen Prozess hin. Die Priori-
titen verschieben sich im Zeitverlauf, was eine flexible und anpassungsfahige He-
rangehensweise bei der Planung und Umsetzung von KI-Projekten erfordert. Ein
weiterer wichtiger Aspekt ist die unterschiedliche Perspektive der Befragten aus ver-
schiedenen Unternchmensebenen. Das Ergebnis, dass das mittlere und untere Ma-
nagement die Bedeutung von KI fiir das Unternehmen in fiinf Jahren tendenziell
hoher einschétzt als das Top-Management (Mittelwert von 7,7 vs. 6,2), deutet darauf
hin, dass die strategische Priorisierung und Investitionen in KI-Technologien unter-
schiedlich wahrgenommen werden.

Um die skizzierten Herausforderungen zu bewiltigen und die Potenziale von KI
bestmoglich zu nutzen, sind gezielte Mallnahmen verschiedener Akteure erforderlich.
Diese MalBlnahmen konnen auch dazu beitragen, die Prinzipien der ,,Positive Impact
Production® (Sobottka et al., 2024) zu unterstiitzen, die eine nachhaltige und gesell-
schaftlich positive Produktion anstrebt. Tabelle 1 fasst die Handlungsempfehlungen
fiir die Implementierung von KI-Anwendungen zusammen.
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Tab. 1:  Handlungsempfehlungen fir die Implementierung von KI-Anwendungen an
Wirtschaft, Wissenschaft und Gesellschaft

Akteure

Handlungsempfehlungen

Unternehmen
(insbesondere KMU)

Entwicklung einer klaren und umfassenden Kl-Strategie, die sowohl
kurz- als auch langfristige Ziele und Prioritaten setzt

Erhéhung der Investitionen in die Aus- und Weiterbildung der Mit-
arbeitenden, um die notwendigen Kl-Kompetenzen aufzubauen
Auf- und Ausbau eines effektiven Managements von Kl-bezogenen
Risiken, insbesondere im Hinblick auf Datenschutz und ethische
Aspekte

Politik

Schaffung von Rahmenbedingungen, die die KI-Adaption in der
Wirtschaft fordern, beispielsweise durch Anreize fir Investitionen
in Kl oder den Abbau burokratischer Hirden

Bereitstellung von Férdermitteln fiir Forschung und Entwicklung im
Bereich KI, um Innovationen voranzutreiben

Entwicklung von Richtlinien und Leitlinien, die den ethischen Ein-
satz von Kl-Technologien gewahrleisten

Forschungs-
einrichtungen

Durchfiihrung von anwendungsbezogener Forschung zu den Aus-
wirkungen von Kl auf ésterreichische Unternehmen, insbesondere
in Bezug auf branchenspezifische Anforderungen und KMU-Bed(irf-
nisse

Entwicklung von Kl-Lésungen und Bewertungsmetriken, die spe-
ziell auf die Bed(irfnisse von KMU zugeschnitten sind

Etablierung von Partnerschaften mit Unternehmen, um gemeinsa-
me Forschungsprojekte durchzufiihren und den Wissenstransfer zu
fordern

Bildungs-
einrichtungen

Integration von Kl-relevanten Inhalten in Lehrplane, um Studieren-
de und Auszubildende auf die Anforderungen des Kl-Arbeitsmark-
tes vorzubereiten

Angebot von Weiterbildungsprogrammen fiir Fachkréfte, um be-
stehende Kompetenzen im Bereich Kl auszubauen

Forderung des interdisziplinaren Dialogs zwischen verschiedenen
Fachbereichen, um ein umfassendes Verstandnis der KI-Technolo-
gie zu ermdglichen

Technologische
Anbieter

Entwicklung benutzerfreundlicher und intuitiv bedienbarer KI-L6-
sungen, die auch von KMU leicht implementiert werden kénnen
Fokussierung auf transparente und erklarbare KI-Modelle, um das
Vertrauen in die Technologie zu starken

Bereitstellung von umfassendem Support und Schulung fir Unter-
nehmen, um die KI-Implementierung zu begleiten
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Die branchenspezifischen Unterschiede im KI-Implementierungsgrad werfen eben-
falls wichtige Fragen nach den zugrundeliegenden Faktoren auf. Die fortgeschrittene
Implementierung im IT-Sektor kdnnte auf dessen Néhe zu den KI-Technologien und
den dortigen Innovationsdruck zuriickzufiihren sein. Die beobachtete Zuriickhaltung
in traditionelleren Branchen deutet mdglicherweise auf spezifische Hemmnisse wie
mangelnde Ressourcen, fehlendes Know-how oder eine geringere wahrgenommene
Dringlichkeit hin. Diese Heterogenitit birgt das Risiko einer wachsenden digitalen
Kluft zwischen den Branchen. Daher ist die Entwicklung branchenspezifischer Stra-
tegien entscheidend, um sicherzustellen, dass alle Wirtschaftszweige von den Poten-
zialen der KI profitieren kénnen.

SchlieBlich spiegelt die starke Fokussierung auf das Potenzial von KI fiir Pro-
zessverbesserungen ein eher instrumentelles Verstédndnis von KI wider. KI wird pri-
mér als Werkzeug zur Effizienzsteigerung und Kostensenkung wahrgenommen,
weniger als Moglichkeit zur grundlegenden Transformation von Geschiftsmodellen
oder zur Stirkung der Mitarbeitenden. Diese Tendenz zeigt sich beispielsweise in der
hohen Einschétzung des KI-Potenzials in Bereichen wie IT und Marketing, wo der
Fokus oft auf Automatisierung von Aufgaben, Datenanalyse fiir gezieltere Kampag-
nen und dhnlichen Effizienzsteigerungen liegt. Auch die Tatsache, dass die Heraus-
forderung ,,Nachweis des Mehrwerts von KI“ von vielen Unternehmen genannt wird,
deutet darauf hin, dass der 6konomische Nutzen von KI im Vordergrund steht. Die-
se Sichtweise konnte Chancen fiir eine ganzheitlichere Nutzung von KI ungenutzt
lassen. Es ist daher wichtig, auch die Potenziale von KI fiir die Unterstiitzung und
Entlastung der Mitarbeitenden sowie fiir die Entwicklung neuer, innovativer Dienst-
leistungen zu erschlieBen.

Aus den Erkenntnissen ergeben sich fiir die Forschung mehrere relevante Unter-
suchungsfelder. Ein zentrales Thema ist die Entwicklung von Methoden zur Mes-
sung und Bewertung der Effektivitit von KI-Systemen. Unternehmen bendtigen
verlédssliche Metriken zur Quantifizierung des Mehrwerts von Kl-Investitionen in
unterschiedlichen Dimensionen von Produktivititssteigerung und Kosteneinsparung
iiber Qualitdtsverbesserung und Mitarbeitendenzufriedenheit bis hin zum Innova-
tionspotenzial. Ein weiteres wichtiges Forschungsfeld betrifft die Entwicklung von
KI-Systemen, die spezifisch auf die Bediirfnisse kleiner und mittlerer Unternehmen
(KMU) zugeschnitten sind. Es deutet sich an, dass KMU bei der Implementierung
von KI-Ldsungen tendenziell zuriickbleiben. Hier sind Forschungsansitze gefragt,
die kostengiinstige, skalierbare und leicht integrierbare KI-Losungen fir KMU ent-
wickeln. SchlieBlich sollte die Forschung verstirkt die ethischen und gesellschaft-
lichen Implikationen fortschrittlicher KI-Systeme thematisieren. Mit zunehmender
Autonomie und Entscheidungsfihigkeit von KI-Systemen gewinnen Fragen der Ver-
antwortlichkeit, Transparenz und ethischen Grenzen an Bedeutung. Hier erscheinen
interdisziplindre Forschungsansitze notwendig, die technologische Entwicklungen
mit ethischen und rechtlichen Uberlegungen in Einklang bringen.
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5. Zusammenfassung

Die vorliegende Neuauflage der KI-Studie 2025 bietet eine differenzierte Analyse der
Entwicklung und Implementierung von KI in &sterreichischen Unternehmen. Die in
Tabelle 2 dargestellten Ergebnisse verdeutlichen sowohl Fortschritte als auch weiter-
hin bestehende Herausforderungen im Vergleich zur Erhebung von 2021.

Ein wesentlicher Fortschritt zeigt sich im Implementierungsgrad von KI-Anwen-
dungen. Wihrend 2021 lediglich 9% der Unternehmen KI im operativen Betrieb
nutzten, hat sich dieser Anteil bis 2025 auf 29% erhoht. Dieser Zuwachs spiegelt
die wachsende Bedeutung und Akzeptanz von KI-Technologien innerhalb der os-
terreichischen Wirtschaft wider. Ebenso hat sich die strategische Ausrichtung der
Unternehmen verdndert. Im Jahr 2021 gaben noch 55% der Befragten an, keine Ent-
wicklung einer KI-Strategie begonnen zu haben, wihrend 2025 nun die Mehrheit der
Unternehmen zumindest in Ansétzen eine solche Strategie verfolgt. Dies deutet auf
eine reifere und proaktivere Herangehensweise an die KI-Integration hin.

Die Studie dokumentiert auch eine Ausweitung der Anwendungsbereiche von KI.
Neben den etablierten Einsatzgebieten wie IT, Dienstleistungen und Forschung &
Entwicklung finden KI-Lésungen vermehrt Anwendung in Bereichen wie Marketing,
Personalwesen und Logistik. Dies unterstreicht das zunehmende Verstindnis fiir die
vielféltigen Einsatzmoglichkeiten von KI in unterschiedlichen Unternehmensfunktio-
nen.

Allerdings verdeutlichen die weiterhin als eines der Haupthindernisse genann-
ten fehlenden Mitarbeitendenkompetenzen (von 45 % der Unternehmen identifiziert)
die Notwendigkeit gezielter Malnahmen zur Unternehmens- und Mitarbeitendenent-
wicklung im Bereich KI. Trotz der wachsenden Akzeptanz von KI auf strategischer
und operativer Ebene bleibt der Aufbau des notwendigen Know-hows im Umgang
mit KI-Technologien eine zentrale Aufgabe. Die Studie identifiziert somit einen kla-
ren Bedarf an Forschungsarbeiten und Unterstlitzungsangeboten, die auf die Ent-
wicklung von KI-Kompetenzen in der Belegschaft und die strategische Verankerung
von KI in den Unternehmensstrukturen abzielen.



Kanstliche Intelligenz in der 6sterreichischen Arbeitswelt

Tab. 2:  Vergleich der Studienergebnisse zum Kl-Einsatz in 0sterreichischen Unternehmen
von 2022 und 2025

Vergleichs- Studie Fuchs et al., Aktuelle Studie 2025 | Entwicklung

bereich 2022

KI-Strategie- 55 % der befragten 40 % der befragten Rickgang der Unter-

entwicklung

Unternehmen gaben
an, keine Strategie-
entwicklung zu ver-
folgen.

Unternehmen gaben
an, keine Strategie-
entwicklung zu ver-
folgen.

nehmen ohne Strate-
gieentwicklung.

KI-Implementierungs-
grad (operativer Be-
trieb)

9% der befragten
Unternehmen haben
KI-Anwendungen im
operativen Betrieb.

29 % der befragten
Unternehmen haben
KI-Anwendungen im
operativen Betrieb.

Deutlicher Anstieg
des Anteils der Unter-
nehmen, die Kl opera-
tiv nutzen.

Akzeptanz von
KI-Anwendungen

zur Mitarbeitenden-
unterstitzung (Mittel-
wert)

Mittelwert von ca. 6,5
(auf einer Skala von
0-10).

Mittelwert von ca. 7,3
(auf einer Skala von
0-10).

Zunahme der positi-
ven Bewertung von
KI-Anwendungen zur
Mitarbeitendenunter-
stlitzung.

Einstufung Kl als nicht
relevant fiir das eigene
Unternehmen

36 % der befragten
Unternehmen geben
an, dass das Thema
aktuell keine Relevanz
hat.

19 % der befragten
Unternehmen geben
an, dass das Thema
aktuell keine Relevanz
hat.

Deutlicher Rickgang
der Unternehmen, fir
die Kl nicht relevant
ist.

Fehlende Kompeten-
zen als Herausforde-
rung

Fehlende Kompeten-
zen der Mitarbeiten-
den werden von 40 %
der Unternehmen als
eine der Hauptbarrie-
ren identifiziert.

Fehlende Kompeten-
zen der Mitarbeiten-
den werden von 45 %
der Unternehmen als
eine der Hauptbarrie-
ren identifiziert.

Fehlende Kompeten-
zen der Mitarbeiten-
den bleiben eine der
Hauptbarrieren fur die
operative KI-Nutzung.
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Auswirkungen von kiinstlicher Intelligenz auf den
Arbeitsmarkt — Schwerpunkt Karnten

Viktoria A. Krenn, Torsten Ullrich, Elena Wiegelmann, Tarim Stiiwe & Eva Eggeling

1. Ausgangslage

Die Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz (KI) ldsst sich historisch weit zurtickver-
folgen und nahm in den 1940er-Jahren mit der Entwicklung des programmierbaren
Digitalcomputers eine konkrete technische Gestalt an. Trotz intensiver Forschungsak-
tivitdten seit den 1950er-Jahren erfolgte der Fortschritt in Etappen bis zur industriel-
len Etablierung von maschinellem Lernen und Deep Learning in den 2000ern. Die
Verdffentlichung von ChatGPT Ende 2022 trug zu einem wesentlichen Durchbruch
bei und markierte den Beginn der breiten o6ffentlichen Wahrnehmung von KI. In-
zwischen gilt KI als eine Schliisseltechnologie mit enormem Einfluss auf Wirtschaft
und Gesellschaft. Anders als klassische Automatisierungssysteme ist sie in der Lage,
aus Daten zu lernen, sich an neue Bedingungen anzupassen und autonome Entschei-
dungen zu treffen. Dadurch transformiert KI die Arbeitswelt auf fundamentale Wei-
se; wahrend standardisierte, repetitive Tétigkeiten zunechmend automatisiert werden,
entstehen gleichzeitig neue Berufsprofile und Tatigkeitsfelder. Parallel dazu gewin-
nen kreative, soziale und analytische Kompetenzen an Bedeutung. Die damit ein-
hergehenden Verdnderungen des Arbeitsmarkts erdffnen sowohl Potenziale als auch
Herausforderungen, besonders im Hinblick auf Qualifizierung, Weiterbildung und
Umschulung.

Im Rahmen einer systematischen Literaturrecherche konnten knapp 100 Studien
aus unterschiedlichen Regionen weltweit identifiziert werden, die sich mit den Aus-
wirkungen von KI auf den Arbeitsmarkt befassen. Um Aktualitit zu gewéhrleisten,
beschrinkte sich die Literaturanalyse auf die Jahre 2016 bis 2024 (sieche Ubersicht
im Anhang A). Von den identifizierten Studien beziehen sich 14 explizit auf Euro-
pa und sechs davon auf den deutschsprachigen Raum (Bock-Schappelwein & Eg-
ger, 2023; Dengler & Matthes, 2021; Dornmayr & Riepl, 2023; Fregin et al., 2023;
Fuchs et al., 2022; Specht, 2024).

Die aktuelle globale Situation wird seitens des World Economic Forum stetig
beobachtet und im ,,Future of Jobs Report™ regelmiBig verdffentlicht (World Eco-
nomic Forum, 2023, 2025). Insbesondere in den beiden letzten Reports wurde die
Rolle von KI hervorgehoben. Demnach identifizierten 86 Prozent der Arbeitgebenden
KI als einen Haupttreiber fiir Unternehmenstransformation. Technische Fahigkeiten
im Kontext von KI und Big Data sind von Platz 15 der Féahigkeitenrangliste (,,core
skills*) 2023 auf Platz 11 im Jahr 2025 vorgeriickt und gleichzeitig von Platz 7 der
,,skills on the rise* auf Platz 1 im selben Zeitraum.

Auch die Organisation fiir wirtschaftliche Zusammenarbeit und Entwicklung
(OECD) unterstreicht in ihrer Analyse (Manca, 2023), dass die Entwicklung von
Fahigkeiten in Bereichen wie maschinelles Lernen, Skriptsprachen und Software-
entwicklungsprinzipien und parallel dazu kognitive Kompetenzen wie kreatives
Problemldsen wichtiger werden. Die Nachfrage nach KI-Kompetenzen steigt dabei
deutlich rascher als die nach anderen Qualifikationen. Beispielsweise zeigt sich im



74 Viktoria A. Krenn, Torsten Ullrich, Elena Wiegelmann, Tarim Stliwe & Eva Eggeling

Vereinigten Konigreich eine siebenfach erhohte Nachfrage bei maschinellem Lernen
und in den Vereinigten Staaten sogar eine 12- bis 21-fach erhohte Nachfrage. Arbeit-
gebende und Unternehmen reagieren auf den sich verdndernden Kompetenzbedarf
hauptséchlich, indem sie bestehende Beschéftigte durch Umschulung oder Hoherqua-
lifizierung fordern (Lane et al., 2023). Gleichzeitig berichteten die umgeschulten Be-
schiftigten hiufiger von positiven Effekten von KI auf ihre Arbeitsbedingungen, was
den Wert von Investitionen in Mitarbeiterschulungen unterstreicht. Mangelnde Quali-
fikation und fehlende Kompetenzen werden neben den hohen Technologiekosten und
staatlicher Regulierung als die grofiten Hindernisse in der Einfiihrung von KI ange-
geben (Lane et al., 2023).

Eine Studie des Instituts der deutschen Wirtschaft konnte allerdings keinen be-
lastbaren Zusammenhang zwischen der Einfiihrung von KI und der Mitarbeiter-
entwicklung auf Unternehmensebene im Zeitraum von 2019 bis 2022 nachweisen
(Hammermann et al., 2023), der jedoch maBgeblich von der Corona-Pandemie beein-
flusst wird. Gleichzeitig gibt es erste Forschungsergebnisse KI-Chatbots betreffend,
die niedrige Produktivititsgewinne in den Jahren 2023/2024 aufzeigen und damit die
Erwartungen eines schnellen Arbeitsmarktwandels und starker kurzfristiger Effekte
relativieren (Humlum & Vestergaard, 2025). Diese Ergebnisse deuten auf komple-
xe Effekte hin und hinterfragen, ob potenzielle Produktivitidtsgewinne Risiken durch
Arbeitsplatzverluste ausgleichen konnen.

Daten aus der Arbeitskréafteerhebung der Europdischen Union (European Union
Labour Force Survey), analysiert von der OECD (Lassébie & Quintini, 2022), zei-
gen, dass 9 Prozent der Beschiftigten in Berufen titig sind, in denen mindestens 25
Prozent der Tatigkeiten hochgradig automatisierbar sind. Wobei Lénder wie Ungarn,
Lettland, Slowakei und Tschechien einem erhéhten Risiko ausgesetzt sind, dass Be-
schiftigung durch Automatisierung beeintrachtigt wird. Lédnder wie die Niederlande,
die Schweiz und Norwegen weisen dagegen ein deutlich verringertes Risiko auf, was
unterstreicht, dass die Risiken und Chancen der Automatisierung und KI nicht nur
auf EU- oder europdischer Ebene betrachtet werden sollten, sondern auch innerhalb
einzelner Lander und Regionen.

Derzeit existiert lediglich eine limitierte Anzahl an Forschungsarbeiten, welche
sich mit den potenziellen Auswirkungen von KI auf den osterreichischen Arbeits-
markt befassen (Bock-Schappelwein & Egger, 2023; Fuchs et al., 2022). Dies ldsst
den Schluss zu, dass weiterer Forschungsbedarf in diesem Bereich — sowohl auf
Bundes- als auch auf Landesebene — besteht. Die Osterreichische Arbeitswelt sieht
sich mit Herausforderungen und Chancen konfrontiert, die maB3geblich durch tech-
nologische Innovationen wie KI, aber auch durch demografische Verdnderungen ge-
priagt sind. Um den Anforderungen in Bereichen wie Daten und KI oder anderen
Themenkomplexen wie griine Wirtschaft und Pflegewirtschaft gerecht zu werden,
sind gezielte Weiterbildungsinitiativen unumgénglich (Bock-Schappelwein & Egger,
2023). Osterreichische Unternehmen erkennen zunehmend die Méglichkeiten, die KI
als Produktivititstreiber bietet (Fuchs et al., 2022). In der Praxis gibt es jedoch er-
hebliches Verbesserungspotenzial bei der strategischen Priorisierung von KI, insbe-
sondere aufgrund mangelnder Mitarbeiterkompetenzen. Die Einfithrung von KI fiihrt
zu erheblichen Verdnderungen in den Qualifikationsanforderungen am Arbeitsmarkt.
Gleichzeitig eroffnet der frithzeitige und umfassende Einsatz von KI-Technologien
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die Moglichkeit, neue Berufsbilder zu schaffen, Arbeitsprozesse zu optimieren und
die Wettbewerbsfahigkeit dsterreichischer Unternehmen langfristig zu sichern.

Hinsichtlich moglicher Verdanderungen des Kérntner Arbeitsmarktes durch KI
liegen bislang keine Studien vor. Diese Arbeit ist ein Auszug einer Studie, die das
Kérntner Arbeitsmarktservice (AMS Kérnten) in Auftrag gegeben hat, um die aktuel-
le Situation in Kdrnten multidimensional aufzugreifen und damit die Integration von
KI am Arbeitsmarkt zu erleichtern.

1.1 Fokus Kéarntner Arbeitsmarkt

Speziell in Kirnten gibt es aufgrund der demografischen Verschiebung, Distanz
zu Wirtschaftszentren, saisonalen Beschiftigungsschwankungen sowie einer un-
gleichméBigen Branchenverteilung eine besondere Ausgangssituation. Die regionale
Wirtschaft ist in hohem MafBle von Branchen wie Elektrotechnik und Maschinen-
bau (ONACE Klasse C, siehe Tabelle 4) geprigt. Es besteht jedoch ein prognosti-
zierter Bedarf von etwa 1.600 Stellen in technischen, naturwissenschaftlichen und
medizinischen Berufen sowie 2.100 Stellen in sonstigen wissenschaftlichen Be-
rufen (Aigner-Walder et al., 2024). Dem gegeniiber steht bis 2040 eine berechne-
te Liicke von 50.000 erwerbsfahigen Personen im Alter zwischen 15 und 64 Jahren
(Schmid & Nowak, 2023). Diese ist auf starke Bevolkerungsriickgidnge zuriickzu-
fiihren: Demografisch liegt Karntens Bevolkerungswachstum in den letzten 20 Jah-
ren mit 2 Prozent deutlich unter dem Osterreichischen Durchschnitt von 11,7 Prozent
(Aigner-Walder et al., 2024, S. 2). Auch innerhalb Kéirntens manifestiert sich ein
ungleich verteiltes Wachstum. Wéhrend fiir Stidte wie Klagenfurt (4,4 %) und Vil-
lach (2,8 %) ein moderates Wachstum vorliegt, muss fiir ldndliche Gebiete wie Her-
magor ein Riickgang von bis zu -7,8 Prozent antizipiert werden (Aigner-Walder et
al., 2024, S. 3). Bei den meisten Prognosemodellen (Schmid & Nowak, 2023) wird
bis 2040 insgesamt von einem Bevdlkerungsriickgang von 3.400 bis 20.000 Perso-
nen ausgegangen. Gleichzeitig werden je nach Prognosevariante (Benchmark- vs.
Trendvariante) auch fiir die meisten Qualifikationsabschliisse Riickldufe vorherge-
sagt (Schmid & Nowak, 2023). Am problematischsten ist die Lage bei den Lehr-
abschliissen, bei denen in jedem Fall bis 2040 ein Minus von 18.000 erwartet wird.
Bei Fortschreibung der aktuellen Qualifikationsstruktur (Benchmarkvariante) ist zu-
sdtzlich mit einem Riickgang von jeweils 6.000-8.000 bei BMS-, BHS-, Tertidr- und
Pflichtschulabschliissen zu rechnen. Sollten sich die Qualifizierungstrends der letzten
50 Jahre fortsetzen (Trendvariante) ist zumindest bei den BHS- und Tertidrabschliis-
sen eher mit einer Zunahme zu rechnen. Denn speziell die Tertidrabschlussrate steigt
in ganz Osterreich kontinuierlich an (Bock-Schappelwein & Egger, 2023).
Hinsichtlich dieser Verdnderungen der Bevdlkerungs- und Qualifikations-
strukturen bringt KI zusétzliche Herausforderungen fiir den Arbeitsmarkt und die
Erwerbstétigen mit sich. Denn es gilt, die Kompetenzen und Féhigkeiten, die im Zu-
sammenhang mit KI erforderlich werden, zu identifizieren und zeitnahe zu férdern.

75



76 Viktoria A. Krenn, Torsten Ullrich, Elena Wiegelmann, Tarim Stiiwe & Eva Eggeling

2. Veranderungen am Arbeitsmarkt
2.1 Veranderung der Qualifikationsprofile

Bei der Transformation der Qualitétsprofile wird insbesondere die Bedeutung neu-
er technischer Fahigkeiten hervorgehoben (Alekseeva et al.,, 2021; Georgieff &
Hyee, 2021; Lassebie & Quintini, 2022; Manca, 2023; Milanez, 2023; OECD, 2023;
Squicciarini & Nachtigall, 2021; Verma et al., 2021). Dazu zdhlen Kenntnisse iiber
KI-Technologien (z.B. maschinelles Lernen, Datenanalyse, KI-Tools), Program-
mierfahigkeiten, Kompetenzen in den Bereichen Big Data, Statistik und Datenmo-
dellierung (z.B. Regression, Klassifikation, Clusteranalyse) sowie grundlegende
Datenkompetenz. Parallel dazu werden aber auch kognitive und soziale Fahigkeiten
gefragter. Im Vordergrund stehen Problemldsungskompetenz, kritisches Denken, Ent-
scheidungsfahigkeit wie auch Kommunikation, Teamarbeit, Empathie, Ethik und An-
passungsfihigkeit. Eine Ubersicht der wichtigsten Kompetenzen ist in Tabelle 1 zu
finden.

Tab. 1:  Aus der Literatur (Anhang A) exzerpierte Kompetenzen und Fahigkeiten in den
Bereichen Technik, Kognition und Social Skills

Fahigkeitsbereich Wichtige Kompetenzen

Technische Kompetenzen Kenntnisse Uber Kl-Technologien, Erfahrung mit Tools wie
TensorFlow, PyTorch, Programmierung (Python, Java, R),
Datenanalyse, Statistik, Modellierung, maschinelles Lernen,
Technische Grundlagen (Mathematik/Statistik)

Kognitive Fahigkeiten Problemldsungs- und Entscheidungsfahigkeit, strategisches
und analytisches/logisches Denken, Kreativitat und Innova-
tionsfahigkeit, Prozessoptimierung und Automatisierungsver-
sténdnis

Soziale Fahigkeiten Teamarbeit und klare Kommunikation, Zusammenarbeit in
interdisziplinaren Teams, Selbstorganisation und Motivation,
Anpassungsféhigkeit, FOhrungsverantwortung, Empathie, pro-
aktive Haltung und ethisches Denken

Gleichzeitig spielt die Automatisierbarkeit von Tétigkeiten eine grofle Rolle (Lasse-
bie & Quintini, 2022). Demnach sind Verhandlungsgeschick, gesellschaftliche Wahr-
nehmung, Fiirsorge, Technologiedesign und Uberzeugungsarbeit zentrale Hiirden fiir
die Automatisierung. Auch die Themen ,,komplexes Problemldsen® und ,,aktives Zu-
horen stellen besondere Herausforderungen fiir KI-Systeme dar. Zwar konnen KI-
Systeme einzelne Teilaspekte unterstiitzen, aber besonders das Verstehen emotionaler
Reaktionen, gezielte Einflussnahme oder die Anpassung von Technologien an indivi-
duelle Bediirfnisse erfordert weiterhin menschliches Handeln.

Um diese Qualifikationsprofile zu fordern und die Potenziale von KI verant-
wortungsvoll zu nutzen, sind entsprechende gesellschaftliche Rahmenbedingungen
unabdingbar. Aus- und Weiterbildung spielen dabei eine entscheidende Rolle. KI-
Kompetenzen miissen bereits in der Schule vermittelt werden, um die nichste Gene-
ration optimal auf eine zunehmend technologiegestiitzte Arbeitswelt vorzubereiten.
Dies ist umso wichtiger, da ein Drittel der Bevolkerung im Alter von 16 bis 74 Jah-
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ren angibt, liber kein grundlegendes digitales Wissen zu verfiigen (Bock-Schappel-
wein & Egger, 2023). Die Einfithrung Kl-gestiitzter Prozesse am Arbeitsmarkt fiihrt
zusitzlich zu neuen Anforderungen, die gezielte MaBnahmen zur Umschulung und
Qualifizierung durch Weiterbildung notwendig machen.

Aufschluss iiber die aktuellen Verdnderungen und das Entstehen neuer Qualifi-
kations- und Arbeitsplatzprofile in Kérnten und in Osterreich liefert die Datenbank
AMS eJob-Room': Am 10.02.2025 waren in Kéarnten 9882 Arbeitsplatze ausge-
schrieben. Die Stellenausschreibungen wurden automatisiert analysiert (mittels Web-
Scraping-Skript und der Library Selenium) und bereinigt. 6681 Datensétze waren
vollstandig und 117 Arbeitsplétze, respektive 1,75 Prozent, enthielten Anforderungs-
profile mit mindestens einem KI-Begriff (siche Tabelle 2). Deren Héufung ist in Ab-
bildung 1 dargestellt und zeigt vorrangig Stellen im Kontext von Automatisierung
und Digitalisierung, jedoch noch kaum Stellen mit einem direkten KI-Bezug. Im Os-
terreichschnitt liegt Kiarnten damit an vorletzter Stelle (siche Tabelle 3).
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Tab. 2:  Alphabetische Ubersicht der Suchbegriffe mit Bezug zu Kiinstlicher Intelligenz, die
bei der Analyse von Stellenbeschreibungen berlcksichtigt wurden
Algorithmic Digitalisierung Neural Networks

Artificial Intelligence
Automation
Automatisierung
Bildverarbeitung
Chat

Computer Vision
Data Analysis

Data Science
Datenanalyse
Datenwissenschaft
Decision Trees

Deep Learning

Entscheidungsbaume
GPT

IBM Watson

Image Processing
Keras

Kinstliche Intelligenz
Machine Learning
Machine Vision
Maschinelles Lernen
Mustererkennung
Natural Language Processing

Nattrliche Sprachverarbeitung

Neuronale Netze
Pattern Recognition
Produktautomatisierung
Prompt Engineering
Random Forests
Robotik

Speech Recognition
Spracherkennung
Text Mining
Textanalyse
Tokenization

Visual Analysis

1 https://jobs.ams.at
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Tab. 3:  Vergleich der Haufigkeiten von Kl-Begriffen in Stellenausschreibungen der neun
Bundeslander

Bundesland Anzahl der Stellenaus-  Anzahl der KlI-Begriffe in Prozent-
schreibungen Stellenbeschreibungen satz (%)
Burgenland 1776 24 1,35
Karnten 6681 117 1,75
NOE 9550 204 2,14
OOE 9261 509 5,50
Salzburg 6571 150 2,28
Steiermark 8263 234 2,83
Tirol 8566 166 1,94
Vorarlberg 3776 91 2,41
Wien 9469 428 4,52

=
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[ary
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[ary
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Abb. 1: Haufigkeit KI-bezogener Begriffe in den Stellenbeschreibungen im Raum Karnten
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2.2 Veranderung Branchenzusammensetzung

Obwohl KI in den Stellenausschreibungen Kéarntens derzeit noch spérlich aufscheint,
hat der Einsatz von KI-Systemen bereits zu einer teilweisen Automatisierung von
Routinetitigkeiten im Arbeitsalltag gefiihrt. Es ist zu erwarten, dass der Einfluss von
KI auf den Arbeitsmarkt weiter zunehmen und dadurch Berufsprofile grundlegend
verdndern bzw. neue Berufsprofile schaffen wird.

Eine Priifung der gelisteten Studien (Bock-Schappelwein & Egger, 2023; Bordot,
2022; Brynjolfsson et al., 2023; Chui et al., 2023; Dell’Acqua et al., 2023; Dorn-
mayr & Riepl, 2023; Fregin et al., 2023; Fuchs et al., 2022; Georgieff & Hyee,
2021; Green & Lamby, 2023; Grienberger et al., 2024; Hammermann et al., 2023;
Hazan et al., 2024; Johnson et al., 2021; Kaufer & Frein, 2024; Lane & Saint-Mar-
tin, 2021; Lane et al., 2023; Lassébie & Quintini, 2022; Manca, 2023; Milanez,
2023; OECD, 2023; Paolillo et al., 2022; Singla et al., 2024; Squicciarini & Nach-
tigall, 2021; Tolan et al., 2021; World Economic Forum, 2023) identifizierte insge-
samt 214 sich wandelnde Berufe. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass es sich nicht
um einen isolierten KI-Effekt handelt, sondern um Verdnderungen, die auch durch
Automatisierung, Robotik sowie demografische und gesellschaftliche Parameter be-
einflusst werden. Referenziert werden die Berufe im Folgenden auf die neue ONA-
CE 2025 Klassifizierung A bis V (Tabelle 4), zur vereinfachten Lesbarkeit werden im
weiteren Verlauf wertfreie Abkiirzungen verwendet. Bei 122 Berufen wird ein zuneh-
mender Bedarf an Arbeitsplatzen prognostiziert, wihrend bei 52 Berufsgruppen die
Nachfrage abnimmt. Fiir 40 Berufsgruppen ist eine signifikante Verdnderung oder
Weiterentwicklung der priméren Téatigkeiten wahrscheinlich (siehe Abbildung 2). Da-
durch ergibt sich gesamt eine positive Job-Nettobilanz.

Auf Branchenebene wird wenig iiberraschend der stirkste Zuwachs an Arbeits-
plitzen in der neu eingefiihrten Klasse K Telekommunikation erwartet. KI treibt diese
Zunahme stark voran, da Berufe in der Informatik und Softwareentwicklung direkt
an den Themenkreis KI ankniipfen. KI ldsst auch neue Berufsprofile in der Klasse
K entstehen (z.B. KI-Beratungsfachkréfte, KI-Entwickler). Fiir die Klassen Q Bil-
dung, R Gesundheit und S Kultur weisen alle Nennungen auf eine steigende Nach-
frage hin. Die Klasse C Waren, die in Kérnten den grofiten Beschiftigungssektor
bildet, erfahrt sowohl einen starken Anstieg als auch Abfall der Nachfrage. Daher
ist eine deutliche Umstrukturierung dieser Branche zu erwarten. Diese Verdnderun-
gen werden durch das hohe Automatisierungspotenzial durch KI und innovative Soft-
ware begiinstigt (Fregin et al., 2023). In geringerem AusmalB ist dies auch fiir die
Klassen F Bau, G Handel, H Verkehr, 1 Tourismus, J Verlagswesen, M Grundstiicke
und O Wirtschaftliche Dienste der Fall. Lediglich in den Klassen A Landwirtschaft,
L Finanz und N Wissenschaftliche Dienste werden Berufe iiberwiegend im Kontext
sinkender Nachfrage genannt, wodurch sich fiir diese Klassen eine negative Job-Net-
tobilanz ergibt. Die verbleibenden Klassen weisen keine Nennungen auf.
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Abb. 2: Verénderung der Anzahl an Arbeitsplatzen unter Berlicksichtigung von Berufen mit
steigender Nachfrage (dunkelgriin), sich verandernden Berufsprofilen (hellgriin) und
sinkender Nachfrage (orange). Dargestellt ist die Anzahl der Berufsnennungen in der
Literatur fir die jeweiligen Branchen. Durch die Zu- und Abnahme der Berufsprofile
ergibt sich eine insgesamt positive Job-Nettobilanz
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Tab. 4:  ONACE 2025 Wirtschaftsklassen und die Beschéaftigungszahlen in Karnten fiir
das Jahr 2024. Wertfrei sind zur Vereinfachung der Lesbarkeit im Manuskript nur
Klassenbuchstaben und Kurzbeschreibungen angefiihrt

Klasse | Kurzbeschrei- | Beschreibung nach ONACE 2025 Beschaftigungs-
bung zahlen 2024
A Landwirtschaft |Land- und Forstwirtschaft, Fischerei und Fisch- 2.024
zucht
B Bergbau Bergbau und Gewinnung von Steinen und Erden 457
C Waren Herstellung von Waren 37.439
D Energie Energieversorgung 2.662
E Wasser Wasserversorgung, Abwasser- und Abfallent- 1.373
sorgung und Beseitigung von Umwelt-
verschmutzungen
F Bau Bau 16.765
G Handel Handel 32.107
H Verkehr Verkehr und Lagerei 10.157
| Tourismus Beherbergung und Gastronomie 14.232
J Verlagswesen Verlagswesen, Rundfunk sowie Erstellung und 2.037
Verbreitung von Medieninhalten
K Telekommuni- | Telekommunikation, Softwareentwicklung, IT-Be- 2.037
kation ratung und sonstige Dienstleistungen der Informa-
tionstechnologie und der Computerinfrastruktur
L Finanz Erbringung von Finanz- und Versicherungsdienst- 5.718
leistungen
M Grundstlicke Grundstlicks- und Wohnungswesen 1.830
N Wissenschaft- Erbringung von wissenschaftlichen und techni- 8.580
liche Dienste schen Dienstleistungen
(0] Wirtschaftliche |Erbringung von sonstigen wirtschaftlichen Dienst- 11.979
Dienste leistungen
P Verwaltung Offentliche Verwaltung, Verteidigung; Sozialver- 37.614
sicherung
Q Bildung Erziehung und Unterricht 4.695
R Gesundheit Gesundheits- und Sozialwesen 19.874
S Kultur Kunst, Sport und Erholung 1.861
T Sonstige Erbringung von sonstigen Dienstleistungen 4.863
Dienste
U Privathaushalte |Private Haushalte mit Hauspersonal sowie Her- 101
stellung von Waren und Erbringung von Dienst-
leistungen durch private Haushalte fiir den Eigen-
bedarf ohne ausgepragten Schwerpunkt
\Y Exterritoriale Exterritoriale Organisationen und Kérperschaften 0

Organisation
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3. Umfrage zum Arbeitsmarkt in Karnten

Umfrageergebnisse, die im Zeitraum Dezember 2024 bis Mérz 2025 erhoben wur-
den, untermauern die bisherigen Ergebnisse: Die Teilnehmenden setzen sich sowohl
aus geladenen Experten und Expertinnen aus den Themenfeldern Kiinstliche Intel-
ligenz, Demographie und Arbeitsmarkt zusammen (n=18) als auch Kl-Interessier-
ten (n=158) aus unterschiedlichen Branchen. Die Stichprobengréfe und Verteilung
lassen Interpretationen zu, jedoch ist eine Ubertragung auf alle Branchen oder die
gesamte Kérntner Wirtschaft nicht zuldssig. Der Fragebogen besteht aus einer Kom-
bination statistisch auswertbarer wie auch offener Fragen zur qualitativen Interpreta-
tion (insgesamt 28 Fragen). Drei Themengebiete werden néher betrachtet:

1. Unternehmensparameter,
2. Branchen und Tatigkeitsfelder und
3. Arbeitsmarkt und Arbeitsweise.

3.1 Unternehmensparameter

Der erste Teil des Fragebogens erfasst die Unternechmensparameter. Unter den Teil-
nehmenden ist ein grofer Anteil an Kleinstunternehmen (44 %), was zugleich den
hohen Anteil an Geschiftsfithrenden (49 %) erklért. Kleine, mittlere und GroBunter-
nehmen sind zu 16-20 Prozent gleichmiafBig vertreten, mit einer Durchmischung der
Organisationsebene zwischen Operativen (11 %), mittlerem Management (22 %) und
oberem Management (18%). Bei der Verteilung der Branchen zeigt sich ebenfalls
eine gute Durchmischung, die in groBen Teilen die Anzahl der unselbststdndigen Be-
schiftigten in Karnten widerspiegelt. Die Branche K Telekommunikation ist aufgrund
der Thematik iiberproportional reprisentiert (siche Abbildung 3).

Um insbesondere die Erfahrungen von klein- und mittelstindischen Betrieben
(KMU) zu evaluieren, werden an diese Unternehmensgruppen weiterfithrende Fragen
zu den Themen Herausforderungen und Vorteile fiir KMU gerichtet (n=141, der 176
Gesamtteilnehmenden). Obwohl 79 Prozent der Teilnehmenden von Vorteilen durch
KI fir KMU in Kéarnten ausgehen, werden als die drei groBten Herausforderungen
bei der Einfiihrung von KI fehlendes Know-how und Fachwissen (59 %), finanzielle
und personelle Ressourcen fiir Infrastruktur/KI-Tools und Weiterbildung (21 %) so-
wie unklare Rechts- und Datenschutzbelange (14 %) genannt.
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Abb. 3: Die Branchenzugehorigkeit der Umfrageteilnehmenden spiegelt in groBem Male
die Beschaftigungszahlen 2024 wider. Dabei ist zu berlcksichtigen, dass sich die
Klassifikation der Klassen J und K in ONACE ab 2025 dndert. Daher sind diese beiden
Klassen als kumulierte Summe zu interpretieren

3.2 Branchen und Tatigkeitsfelder

Im zweiten Abschnitt werden die Verdnderungen der Branchen und Téatigkeitsfelder
ermittelt. Mehrheitlich gehen die Teilnehmenden von tiefgreifenden Verdnderungen
ihrer Branche durch KI in den kommenden fiinf bis zehn Jahren aus (80 %), ganz be-
sonders in GroBunternehmen (94 %) und im oberen Management (89 %). Diese be-
treffen, so die formulierte Annahme, verschiedene Unternehmensbereiche und fithren
zu vermehrter Automatisierung. Davon am stédrksten betroffen sind, iiber alle Bran-
chen hinweg, Administration, Verwaltung, IT, Kundenservice und Marketing. Auch
in der Produktion und in der Datenverarbeitung werden grole Verinderungen er-
wartet. Eine Aufschliisselung der quantitativen Ergebnisse auf Branchenebene ist fiir
Branchen mit mehr als zehn Datensétzen in Tabelle 5 angefiihrt.

Zu den allgemeinen Trends offenbaren sich hierbei branchenspezifische Unter-
schiede. Speziell die Branchen G Handel und 1 Tourismus erwarten in den nichsten
fiinf bis zehn Jahren weniger Verdnderungen als die Branchen K Telekommunikation
und N Wissenschaftliche Dienste.

Von der Entstehung neuer Berufsprofile gehen 57 Prozent der Teilnehmenden aus.
Eine erhohte Erwartungshaltung ist bei mittleren Unternehmen (82 %) und der opera-
tive Ebene (84 %) festzustellen. Besonders hédufig werden neue Berufsprofile im Zu-
sammenhang mit KI-Entwicklung, KI-Beratung und KI-Management genannt. Auf
Branchenebene liegt in den Branchen K Telekommunikation und N Wissenschaftli-
che Dienste eine deutlich hohere Erwartungshaltung vor als z.B. in den Branchen G
Handel und R Gesundheit.
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Tab. 5:  Auswertung der Ergebnisse auf Branchenebene fiir Branche mit mehr als 10
Teilnehmenden. Klasseneinteilung entsprechend ONACE 2025 Wirtschaftsklassen
(siehe Tabelle 4).

Cc G | K N (o} P R T
Teilnehmende*’ 15 | 14 | 16 | 24 | 13 | 22 | 14 | 18 | 17
Veranderung Arbeitsweise*? (%) 80 | 64 | 62 | 100|100 | 73 | 86 | 78 | 76
Neue Berufskategorien*® (%) 53 | 29 | 62 | 79 | 77 | 64 | 50 | 33 | 65
Umschulung / Qualifikationen** (%) 93 | 57 | 69 | 79 [ 100 | 73 | 71 | 72 | 76
Investitionsbereitschaft*® (1-10) 54|44 |39|65|66|64]|59]|45] 43
Kl bereits implementiert*® (%) 47 71 44 96 77 77 64 50 71
Kl gegen Fachkraftemangel*7 (%) 47 | 79 | 25 | 7 62 | 64 | 57 | 25 | 53

*1 Anzahl der Umfrageteilnehmenden

*2 Ja-Antworten in Prozent auf die Frage: Glauben Sie, dass Kl die Arbeitsweise in Ihrer Branche in den
néchsten 5-10 Jahren erheblich verandern wird?

*3 Ja-Antworten in Prozent auf die Frage: Kénnen Sie sich vorstellen, dass in lhrer Branche durch Kl véllig
neue Berufskategorien entstehen?

*4  Ja-Antworten in Prozent auf die Frage: Wird die Einflihrung von Kl eine signifikante Umschulung oder
neue Qualifikationen fiir bestehende Stellen in Ihrer Branche erfordern?

*5  Antworten auf einer Skala 1-10 auf die Frage: Wie wiirden Sie die allgemeine Bereitschaft Ihrer Branche
beschreiben, in KI-Weiterbildungen zu investieren?

*6 Ja-Antworten in Prozent auf die Frage: Haben Sie in Ihrem Unternehmen bereits KI-Technologien imple-
mentiert?

*7 Ja-Antworten in Prozent auf die Frage: Kénnte KI dazu beitragen den Fachkraftemangel auf dem Kérntner
Arbeitsmarkt zu verringern?

Obwohl sich 72 Prozent der Teilnehmenden einig sind, dass signifikante Umschu-
lungen und neue Qualifikationen notwendig sind, wird die allgemeine Bereitschaft,
in Weiterbildung zu investieren, nur als moderat (Wert 5,5 von 10) eingestuft. Die
Branche N Wissenschaftliche Dienste zeigt, kurz gefolgt von Branche C Waren, die
hochste Bereitschaft, in KI-Weiterbildung zu investieren. Branchen, die von einer
groferen Verdnderung der Arbeitsweise in den néchsten fiinf bis zehn Jahren ausge-
hen, weisen zudem eine hohere Bereitschaft auf, in KI-Weiterbildung zu investieren.
Weiterbildungen werden besonders in den Bereichen KI- und IT-Grundlagen, Ethik-
und Rechtsgrundlagen sowie Datenschutz und Datenanalyse als notwendig erachtet.
KI-Technologien sind in 66 Prozent der teilnehmenden Unternehmen implemen-
tiert. Insbesondere in den Bereichen Marketing und Kundenservice werden bereits
vermehrt generative KI-Modelle (GenAlI) und Sprachmodelle zur Texterstellung,
Content-Produktion und Automatisierung eingesetzt. Zudem wird KI auch schon in
den Bereichen Personalwesen/Verwaltung, Vertrieb, Produktion und Logistik genutzt.
Wihrend einige Unternehmen bereits grofBflichig Kl-gestiitzte Losungen verwen-
den (Branche K Telekommunikation zu 96 %), befinden sich andere noch in der Test-
oder Pilotphase. Unternehmen, die KI noch weniger nutzen, sehen Einsatzbereiche
in der Automatisierung, Effizienzsteigerung und Kundenkommunikation. Viele sehen
Potenzial in der Prozessoptimierung, insbesondere in der Buchhaltung, im Control-
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ling, in der Produktionsplanung und in der Personalverwaltung. Doch auch im Mar-
keting und im Design wird KI als niitzlich erachtet.

Kundenkommunikation ist ein weiterer wesentlicher Bereich, in dem KI, bei-
spielsweise mit Chatbots oder bei der automatisierten Beantwortung von E-Mails
und Schriftverkehr, unterstiitzen kann. Einige Unternehmen mdochten KI in For-
schung und Entwicklung (R&D) sowie fiir Datenanalyse und statistische Auswertun-
gen einsetzen. Wahrend viele Teilnehmende den Nutzen der Technologie erkennen,
gibt es auch Stimmen, die einen menschlichen Kontakt in der Kundeninteraktion be-
vorzugen oder keinen aktuellen Bedarf fiir KI in ihrem Unternehmen sehen.

Bei der Frage, ob KI die Gesamtzahl der Arbeitspldtze in den Branchen verén-
dern wird, erwarten 61 Prozent der Teilnehmenden eine gleichbleibende Anzahl an
Arbeitsplitzen. Besonders die Branchen [ Tourismus, O Wirtschaftliche Dienste und
N Wissenschaftliche Dienste gehen von gleichbleibenden Zahlen aus.

Eine Reduktion an Arbeitspldtzen erwarten 41 Prozent der Teilnehmenden, ins-
besondere in den Branchen C Waren (53%) und G Handel (43 %). Umgelegt auf
Tatigkeitsprofile sind die Einsparungen insbesondere bei repetitiven und standardi-
sierten Aufgaben wie Sachbearbeitung und administrative Tétigkeiten zu verorten.
Dies betrifft Backoffice-Titigkeiten, Ubersetzungsdienste, Kundenservice, aber auch
den Kreativ- und Marketingbereich (Text-, Grafikerstellung und Content Creation).
In der Softwareentwicklung sind insbesondere einfache Programmieraufgaben und
Qualitétskontrollen durch KI substituierbar. Allerdings wird betont, dass Berufe mit
personlichem Kundenkontakt, handwerkliche Tétigkeiten und spezialisierte Beratung
nicht ersetzt werden konnen, sondern durch KI nur ergidnzt werden.

Nur wenige gehen von einem Anstieg der Anzahl an Arbeitspldtzen aus (8%).
Den grofiten Zuwachs erwarten die Branche T Sonstige Dienste (24 %) und K Tele-
kommunikation (17%) durch die Entstehung neuer spezialisierter Berufsgruppen.

Den Einfluss von KI auf die Arbeitszeit schéitzen 46 Prozent der Teilnehmenden
entweder mit einer Stundenreduktion oder ohne Auswirkungen ein. Besonders die
Branchen K Telekommunikation und N Wissenschaftliche Dienste erwarten zu 63
Prozent keine Verdnderungen der Arbeitszeit. In den Branchen R Gesundheit und T
Sonstige Dienste gehen dagegen 60 Prozent von einer Stundenreduktion aus und nur
in Branche O Wirtschaftliche Dienste erwarten 23 Prozent einen Mehraufwand durch
KI.

3.3 Arbeitsmarkt und Arbeitsweise

Der dritte Abschnitt der Umfrage befasst sich mit Fragen zum Einfluss von KI auf
den Arbeitsmarkt und die Arbeitsweise. Die Wahrscheinlichkeit, dass KI den Fach-
kraftemangel in Kérnten verringern kann, wird mehrheitlich negativ eingestuft
(51%). Insbesondere die operative Ebene siecht nur eine 35-prozentige Wahrschein-
lichkeit. Auf Branchenebene zeigt sich, dass speziell die Branchen 1 Tourismus
(25%) und R Gesundheit (25%) keine Verbesserung der Fachkréftesituation erwar-
ten. Dies ldsst sich durch die menschzentrierten Berufsprofile erklaren. Die Branchen
G Handel (79 %) und K Telekommunikation (71 %) nehmen die Entwicklung auf den
Fachkréaftemangel durch KI positiv wahr, da durch die Automatisierung und Ausla-
gerung repetitiver Prozesse Fachkréfte gezielter eingesetzt werden konnen. Unter-
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nehmen, die bereits KI im Unternehmen implementiert haben, sind geneigter, eine
Entspannung der Fachkréftesituation durch KI zu erwarten (siche Abbildung 4).

[ HERSTELLUNG VON WAREN

GESUNDHEITS- UND SOZIALWESEN 50%

28%

Ey

T SONSTIGEN DIENSTLEISTUNGEN
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Anteil “Ja”
. Haben Sie in Ihrem Unternehmen bereits KI-Technologien Konnte KI dazu beitragen den Fachkraftemangel auf dem Karntner
implementiert? Arbeitsmarkt zu verringern?

Abb. 4: Antworten auf Branchenebene fir die Fragen nach Kl-Implementierung (griin) und
Verringerung des Fachkraftemangels (orange). Dabei zeigt sich der Zusammenhang,
dass Branchen, die bereits vermehrt Kl implementiert haben, eher von einer Ver-
ringerung des Fachkraftemangels ausgehen

Der zunehmende Einsatz von KI am Arbeitsplatz erfordert eine Neuausrichtung
der bendtigten Kompetenzen. Die Riickmeldungen der Teilnehmenden sind de-
ckungsgleich mit den Ergebnissen aus Abschnitt 2.1 und lassen sich in dieselben
drei Kategorien (Technik, Kognition, Soft Skills, siche Tabelle 1) unterteilen. Bei
den technischen Fiahigkeiten werden primér Grundlagenwissen zu KI-Technologien,
Datenverarbeitung, Automatisierung sowie Fahigkeiten im Umgang mit KI-Tools und
Prompting genannt. Ebenso hervorgehoben wird die Bedeutung analytischen Den-
kens, Problemlosungskompetenz und die Féhigkeit, KI-generierte Inhalte kritisch zu
priifen und zu hinterfragen. Der menschliche Faktor bleibt bei den Antworten jedoch
zentral: Empathie, Kommunikation, Teamfahigkeit und ethisches Urteilsvermogen.

KI beeinflusst auch die wahrgenommene Arbeitsqualitit in verschiedenen Dimen-
sionen. In der Auswertung einer Likert-Skala mit den vier zentralen Faktoren Zuftie-
denheit, Autonomie, Kreativitdt und Arbeitsbelastung zeigt sich, dass die Mehrheit
der Teilnehmenden die Auswirkungen von KI auf die Arbeitsqualitéit positiv bewer-
tet (50-60%). Gleichzeitig gibt es Vorbehalte: zwischen 12-25 Prozent der Befrag-
ten erwarten negative oder leicht negative Auswirkungen, insbesondere in Bezug auf
Kreativitdt und Autonomie (siche Abbildung 5).

Im Detail werden die Chancen und Risiken durch KI am Arbeitsmarkt durch die
Teilnehmenden wie folgt prognostiziert: Zu den genannten Risiken zdhlen der mog-
liche Wegfall von Arbeitspldtzen in standardisierbaren Tatigkeitsbereichen (z.B.
Buchhaltung, Datenverwaltung), eine wachsende Kluft zwischen den Qualifikations-
niveaus der Beschéftigten sowie Benachteiligung von Personen ohne KI-Kenntnis-
sen. Genannt werden auch psychischer Druck, mit der Leistungsfihigkeit von KI
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Arbeitsbelastung Autonomie Kreativitat Zufriedenheit
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Abb. 5: Auswertung der Likert-Skala fir die Arbeitsqualitatsfaktoren Arbeitsbelastung, Auto-
nomie, Kreativitat und Zufriedenheit

mitzuhalten, ethische und datenschutzrechtliche Bedenken (u.a. Diskriminierung und
Umgang mit sensiblen Daten) sowie der Verlust des menschlichen Faktors und Ent-
fremdung im Arbeitsumfeld.

Gleichzeitig kann KI Routineaufgaben automatisieren, Beschéftigte entlasten
und dadurch mehr Raum fiir kreative und strategische Aufgaben schaffen. Weite-
re Vorteile sind eine stirkere Flexibilisierung des Arbeitsmarktes durch erleichterte
Homeoffice- und Remote-Arbeit sowie personalisierte Weiterbildungsmoglichkei-
ten durch Kl-gestiitzte Lernplattformen. Zudem kann die Reduktion monotoner Rou-
tinetatigkeiten die Arbeitsqualitit verbessern. Ein zentraler Vorteil konnte auch die
Entspannung des Fachkriftemangels darstellen, etwa durch den Einsatz von KI zur
Uberbriickung von personellen Engpissen in den Bereichen IT, Gesundheitswesen,
Handwerk und insbesondere dem flir Kérnten bedeutenden Tourismus.

4. Zusammenfassung

Die rasante Entwicklung der Kiinstlichen Intelligenz stellt das traditionelle Verstind-
nis von Arbeit, Berufen und den damit verbundenen Anforderungen in Frage. KI
ibernimmt bereits heute weit mehr komplexe Aufgaben als frithere Technologien,
obwohl ihr volles Potenzial noch nicht ausgeschopft ist. Die Arbeitsmarktauswirkun-
gen konnten daher deutlich umfassender ausfallen als in fritheren Innovationsphasen.
Dennoch legt die Literaturrecherche nahe, dass die Studienlage im deutschsprachi-
gen Raum und explizit in Osterreich derzeit noch begrenzt ist und erhebliches For-
schungspotenzial bietet. Eine mdgliche Erkldrung dafiir ist, dass die Folgen eines
KI-Effekts auf Branchen und Beschiftigungszahlen von zeitgleichen Geschehnissen
wie der Pandemie iiberlagert und Prognosen dadurch erschwert werden.
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Nichtsdestotrotz geben die Ergebnisse Aufschluss iiber die aktuellen KI-beding-
ten Entwicklungen am Kirntner Arbeitsmarkt und setzen Impulse fiir eine zukunfts-
fahige Anpassung der Arbeitswelt. Kérnten steht aufgrund seiner prognostizierten
Bevolkerungsentwicklung und Qualifikationsstruktur besonderen Herausforderungen
gegeniiber, dem Beschéftigungsriickgang gegenzusteuern. KI bietet dafiir erhebliche
Potenziale, insbesondere durch Effizienzsteigerung, Fachkriftesicherung und neue
Berufsmoglichkeiten. Um die Chancen von KI auf dem Arbeitsmarkt zu maximieren
und gleichzeitig das Risiko von Arbeitsplatzverlusten und Diskriminierung zu mini-
mieren, sind Investitionen in die Aus- und Weiterbildung von Erwerbstétigen unum-
ginglich, auch wenn die Bereitschaft dazu in dieser Umfrage aktuell noch moderat
ausfdllt. Dies betrifft insbesondere die Branchen, in denen mit starken Verédnderungen
der Berufsprofile (C Waren) und hoher steigender Nachfrage (K Telekommunikation)
zu rechnen ist. Eine Herausforderung besteht auch darin, die Qualifikationsliicke
zwischen Beschéftigten mit und ohne KI-Kenntnissen zu schliefen. Dies erfordert
gezielte Maflnahmen, um soziale Ungleichheiten zu vermeiden und Arbeitnehmen-
de gezielt auf den Wandel vorzubereiten, z.B. durch eine stirkere Verankerung von
KI-Grundlagen in der Schulbildung und einen erleichterten Zugang zu Weiterbildun-
gen, um lebenslanges Lernen zu ermoglichen. Dabei miissen neben technischen Fa-
higkeiten (KI-Kenntnisse, Programmierung, Erfahrung mit KI-Tools) auch kognitive
und soziale Kompetenzen wie Problemldsung, Entscheidungsfiahigkeit, Teamarbeit
und Kommunikationsstirke gefordert werden. Aktuell reflektieren die Stellenaus-
schreibungen diese Bediirfnisse noch nicht, da Automatisierung und Digitalisierung
im Vordergrund stehen.

Zu den groBten Hindernissen zdhlen zurzeit noch das fehlende Know-how, die
mangelnden finanziellen Ressourcen und die ungewisse Rechtslage. Erwéhnenswert
ist dahingehend auch, dass die effektive Nutzung von KI-Technologien den kostenin-
tensiven Ausbau einer leistungsfahigen digitalen Infrastruktur erfordert.

Die erfolgreiche Integration von KI erfordert eine interdisziplindre Zusammen-
arbeit und eine ganzheitliche Strategie, die wirtschaftliche, ethische und soziale As-
pekte gleichermaflen beriicksichtigt. Nur so kann KI nachhaltig zur Gestaltung einer
zukunftsfiahigen Arbeitswelt beitragen.
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Anhang A:
Chronologische Auflistung der analysierten Studien zu den
Auswirkungen von Kl auf den Arbeitsmarkt

2016 | Arntz et al. (2016)

2017 | Manyika et al. (2017), Frey & Osborene (2017)

2018

2019 | Kovacs-Ondrejkovic et al. (2019), Wittpahl (2019)

2020 | Acemoglu & Restrepo (2020), Anton et al. (2020), Anto "n et al. (2020), Clifton et al. (2020),
Grennan & Michaely (2020), Ratcheva et al. (2020), Schwabe & Castellacci (2020), de Vries
et al. (2020)

2021 | Abrardi et al. (2021), Acemoglu (2021), Alekseeva et al. (2021), Braganza et al. (2021),
Damioli et al. (2021), Dengler & Matthes (2021), Du & Xie (2021), Georgieff & Hyee (2021),
Georgieff & Milanzez (2021) Johnson et al. (2021), Klinova & Korinek (2021), Kong et al.
(2021), Lane & Saint-Martin (2021), Lyu & Liu (2021), Mingotto et al. (2021), , Squicciarini
& Nachtigall (2021), Szabo-Szentgroti et al. (2021), Tolan et al. (2021), Tong et al. (2021),
Tschang & Almirall (2021), Verma et al. (2021), Xie et al. (2021)

2022 | Acemoglu et al. (2022), Alonso et al. (2022), Bordot (2022), Boustani (2022), Fossen &
Sorgner (2022), Fuchs et al. (2022), Klenert et al. (2022), Lassebie & Quintini (2022), Liu
et al. (2022), Mirbabaie et al. (2022), Mishra et al. (2022), Nguyen & Vo (2022), Nguyen
& Malik (2022), Paolillo et al. (2022), Squicciarini & Staccioli (2022), Su et al. (2022), Vu &
Lim (2022), Yang (2022)

2023 | Bock-Schappelwein & Egger (2023), Broecke (2023), Brynjolfsson et al. (2023), Chui et al.

(2023), Dell’Acqua et al. (2023), Dornmayr & Riepl (2023), Eloundou et al. (2023), Fregin
et al. (2024), Gmyrek et al. (2023), Green & Lamby (2023), Hammermann et al. (2023),
Hatzius et al. (2023), International Labour Organization (2023), Khogali & Mekid (2023),
Klingbeil-Déring (2023), Lane et al. (2023), Manca (2023), Milanez (2023), OECD (2023),
Presbitero & Teng-Calleja (2023), Science Media Center Germany (2023), Touzet (2023),
World Economic Forum (2023)

2024

Austria Presse Agentur (2024), Babina et al. (2024), Bachmann et al. (2024), Cazzaniga et
al. (2024), CIO (2024), Georgieff (2024), Gopfert (2024), Green (2024), Grienberger et al.
(2024), Hazan et al. (2024), Hoffmann & Mehta (2024), Kaufer & Frein (2024), Law & Shen
(2024), Liu et al. (2024), Nguyen & Casey (2024), OECD (2024), Pratiwi & Sa’ad (2024),
Shen & Zhang (2024), Singla et al. (2024), Specht (2024), Zarifhonarvar (2024)
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Kl in der Unternehmenskommunikation: vom Tool
zum Teammitglied?

Julia Eisner

1. Einleitung

Die Integration von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in die Unternehmenskommunikation
markiert einen Paradigmenwechsel, der weit iiber die technologische Ebene hinaus-
reicht. Insbesondere die Entwicklung kommunikativer KI-Systeme fiihrt dazu, dass
Maschinen zunehmend nicht nur als Werkzeuge zur Informationsverarbeitung, son-
dern als eigenstindige Akteure innerhalb kommunikativer Prozesse verstanden wer-
den (Guzman & Lewis, 2020; Hepp et al., 2023). Diese Verschiebung bringt neue
Chancen, aber auch Herausforderungen mit sich, die technologische, organisationale
und ethische Dimensionen gleichermaf3en beriihren.

Der Aufstieg generativer KI-Modelle wie ChatGPT hat nicht nur die Alltagskom-
munikation verdndert, sondern insbesondere die Arbeit von Kommunikationspro-
fessionals grundlegend beeinflusst (Banholzer et al., 2023). Systeme wie Chatbots
initiieren einen tiefgreifenden Wandel in der Interaktion zwischen Organisationen
und Stakeholdern (Hepp et al., 2023; Stieglitz & Wiencierz, 2022) und machen es
notwendig, die kommunikativen Fahigkeiten von KI neu zu verstehen (Weller &
Lock, 2024). Wihrend die offentliche Diskussion oft Effizienz- und Profitabilitétsas-
pekte hervorhebt, richtet die wissenschaftliche Forschung zunehmend den Blick auf
die relationalen und sozialen Dimensionen von KI (z. B. Buhmann & Gregory, 2023;
Zerfass et al., 2024).

Vor dem Hintergrund dieser Entwicklungen untersucht dieser Beitrag, wie KI
heute praktisch in der Unternehmenskommunikation eingesetzt wird, welche Erwar-
tungen Unternehmen mit dem Einsatz dieser Technologien verbinden und welche
Spannungsfelder sich daraus ergeben. Im Fokus steht dabei nicht nur die technische
Implementierung von KI-Systemen, sondern vor allem die Frage, wie sich Kommu-
nikationspraktiken, Berufsbilder und professionelle Standards im Kontext hybrider
Mensch-Maschine-Interaktionen verdandern.

Theoretisch verortet sich die Analyse im Rahmen des kommunikativen Konst-
ruktivismus (Keller et al., 2013; Knoblauch & Pfadenhauer, 2023), der Kommunika-
tion als zentralen Mechanismus der sozialen Wirklichkeitskonstruktion versteht. In
dieser Perspektive wird kommunikative KI nicht blof als technologische Innovation
betrachtet, sondern als sozial konstruiertes Phdnomen, das Bedeutungen, Identitdten
und soziale Rollen neu formt. Indem Maschinen menschliche Kommunikationsmus-
ter adaptieren und intentionale Zuschreibungen erfahren, werden sie Teil der Prozes-
se der Sinnkonstruktion in Organisationen.

Ziel dieses Beitrags ist es, die Transformation der Unternehmenskommunika-
tion durch KI differenziert darzustellen und kritisch zu reflektieren. Dabei wird ge-
zeigt, dass die Herausforderungen der Kl-Integration nicht allein technischer Natur
sind, sondern tief in die sozialen, kulturellen und normativen Strukturen von Or-
ganisationen eingreifen (Buhmann & White, 2022; Crawford, 2021). Der Beitrag
schlieft mit einem Ausblick auf zukiinftige Anforderungen an Kommunikationspro-
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fessionals sowie auf Forschungsfragen, die sich aus der zunehmenden Hybridisierung
kommunikativer Prozesse ergeben. Dabei wird insbesondere der Bedarf an neuen
Kompetenzen wie Al Literacy und Data Literacy hervorgehoben, um eine verant-
wortungsvolle Gestaltung dieser Transformationsprozesse zu ermdglichen (Gregory
& Virmani, 2020; Soriano & Valdés, 2021).

2. Theoretischer Rahmen

2.1 Historische Entwicklung: von Kybernetik zu automatisierter
Kommunikation

Die Automatisierung von Kommunikation ist kein neues Phdnomen. Ihre Urspriin-
ge reichen bis in die frithen Entwicklungen der Kybernetik und der Medientheorien
der 1970er-Jahre zuriick. Bereits in dieser Phase legten Forscher*innen wie Turner
(2006) den Schwerpunkt auf die technischen Dimensionen von Kommunikation.
Diese technikorientierte Perspektive stand im Gegensatz zur damaligen sozialwis-
senschaftlichen Forschungstradition, die Kommunikation primér als sinnstiftenden,
sozialen Prozess betrachtete (Baecker, 1997).

Diese historische Differenz markiert den Beginn einer bis heute andauernden Ent-
wicklung, die Hepp et al. (2023) in eine dreistufige Evolution der Forschung zu di-
gitaler Kommunikation einteilen. In einer ersten Phase stand die Verdnderung von
Kommunikations- und Sozialbeziehungen durch digitale Medien im Vordergrund.
Die Entstehung des Konzepts der computervermittelten Kommunikation (Computer-
Mediated Communication, CMC) (Chesebro & Bonsall, 1989) reflektierte die frithen
Bemiihungen, die Besonderheiten der digitalen Interaktion zwischen Menschen zu
verstehen. Parallel dazu etablierte sich die Diskussion {iber die Informationsgesell-
schaft als neuer sozialer Formation (Castells, 2000). Die zweite Phase war gepragt
von der zunehmenden Auseinandersetzung mit der Datafizierung sozialer Prozes-
se und Big Data in der Gesellschaft (Dencik & Kaun, 2020; Flensburg & Lom-
borg, 2021). GroBe Datenmengen und ihre algorithmische Verarbeitung wurden zum
Gegenstand kritischer Auseinandersetzung, was in die Entwicklung der Critical Data
Studies miindete (Burns et al., 2019; Dalton & Thatcher, 2014).

Seit etwa Beginn der 2020er-Jahre ldsst sich eine dritte Phase beobachten — die
Automatisierung von Kommunikation. Zentrale Begriffe fiir das Verstindnis die-
ser Entwicklungen sind Digitalisierung, Datafizierung und Algorithmisierung. Die-
se Phase ist durch die zunehmende Automatisierung kommunikativer Prozesse und
durch den Einsatz von KI in kommunikativen Kontexten gekennzeichnet (Hepp
et al., 2023). Dazu zdhlen Phianomene wie Robot Journalism (Carlson, 2016), der
Einsatz von Social Bots (Gehl & Bakardjieva, 2016) sowie die algorithmische In-
haltsmoderation auf digitalen Plattformen (Gorwa et al., 2020). Diese Entwicklung
beschreibt eine neue Realitét, in der kommunikative Prozesse zunehmend automati-
siert und maschinell gestaltet werden.

Die technischen Grundlagen dieser Entwicklungen umfassen sowohl einfa-
che Automatisierungsskripte, wie sie etwa fiir Social Bots genutzt werden (Veale
& Cook, 2018), als auch hochkomplexe Machine-Learning-Systeme (Heuer et al.,
2021). Die Kommunikation iiber diese Systeme basiert auf digitalen Spuren, die
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durch Nutzungsdaten und Interaktionsmuster erzeugt werden. Diese digital erzeugten
»Spuren besitzen eine eigene Materialitdt, die jedoch weniger sichtbar und greifbar
ist als klassische materielle Produktionsprozesse (Burrell, 2016).

Gerade die ,,unsichtbare® Materialitit (Esposito, 2017) veridndert die kommuni-
kativen Prozesse in einer Vielzahl von Feldern, darunter Gesundheit, Justiz, Poli-
tik, Journalismus, Kommunikation und Wissenschaft. Dabei agieren diese Prozesse
stets eingebettet in zunehmend globalisierte digitale Infrastruktur (Crawford, 2021),
die Kommunikationssysteme iiber nationale Grenzen hinweg vernetzt und transfor-
miert. Kommunikationsautomation beruht somit auf digitalisierten Datenspuren, de-
ren Prozessualitdt und Undurchsichtigkeit soziale Realititen auf neue Weise priagen
und von diesen gepragt werden. Hepp et al. (2023) betonen deshalb, dass der Blick
auf kommunikative Automatisierung eine ganzheitliche Perspektive einfordern muss.
Es reicht nicht, technische Phdnomene isoliert zu betrachten. Vielmehr miissen die
gesellschaftlichen, kulturellen und materiellen Dimensionen der Digitalisierung inte-
griert analysiert werden, um die neuen Formen sozialer Wirklichkeit vollstindig zu
verstehen.

2.2 Kommunikation als sozialer Konstruktionsprozess

Parallel zur technischen Evolution der Kommunikation entwickelte sich in den So-
zialwissenschaften eine theoretische Perspektive, die Kommunikation nicht als reine
Informationsiibertragung, sondern als zentrale Instanz der sozialen Wirklichkeits-
konstruktion versteht. Bereits seit den 1960er-Jahren hat sich der Konstruktivismus
als wissenschaftliches Paradigma etabliert und spiegelt damit den gesellschaftlichen
Wandel von der Industrie- zur Wissensgesellschaft wider (Keller et al., 2013). Ein
zentraler Ausgangspunkt dieser Entwicklung ist das Werk von Peter L. Berger und
Thomas Luckmann, The Social Construction of Reality (1970). Mit diesem Buch be-
griindeten sie die moderne Wissenssoziologie neu und prigten nachhaltig die Vor-
stellung, dass gesellschaftliche Wirklichkeit ein Produkt sozialer Interaktionen und
Deutungsprozesse ist. Im Gegensatz zu spiteren radikal- oder postmodern-kons-
truktivistischen Stromungen betonten Berger und Luckmann jedoch, dass soziale
Konstruktionen nicht beliebig oder vollig relativ seien, sondern innerhalb sozialer
Ordnungen strukturiert und stabilisiert werden (Keller et al., 2013, S. 11).

Der kommunikative Konstruktivismus, wie er insbesondere von Knoblauch und
Pfadenhauer (2023) diskutiert wird, greift diese Grundidee auf und fiihrt sie konse-
quent weiter. Im Zentrum steht hier nicht mehr nur das Bewusstsein oder das indi-
viduelle Handeln, sondern die kommunikativen Prozesse selbst. Realitét ist demnach
nicht bloB das Produkt individueller Sinnzuschreibungen, sondern wird in kommu-
nikativen Prozessen sozial erzeugt und stabilisiert. Kommunikation wird damit zur
zentralen Instanz, tiber die Identititen, soziale Bezichungen, gesellschaftliche Ord-
nungen und schlieBlich die gesamte soziale Wirklichkeit hergestellt und reproduziert
werden. Medien und Kommunikationsprozesse sind heute nicht mehr nur Mittel zur
Ubertragung von Informationen, sondern konstitutive Elemente gesellschaftlicher
Realitét (Keller et al., 2013, Knoblauch & Pfadenhauer, 2023). Kommunikation wird
so zur empirisch beobachtbaren Seite des Sozialen — sie bildet die Grundlage fiir
jede Form von Sozialitdt und sozialen Wandel (Keller et al., 2013).
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Die Medien- und Kommunikationswissenschaften haben diese Entwicklun-
gen aufgegriffen. Insbesondere die Theorien zur Mediatisierung und Digitalisierung
(Hepp & Hasebrink, 2017) reflektieren die wachsende Allgegenwart von Medien in
allen Lebensbereichen. Mediatisierung bezeichnet hier das komplexe Wechselspiel
zwischen medialen Innovationen und gesellschaftlichem Wandel. Wesentliche Trends
dieser Entwicklung sind die fortschreitende Differenzierung von Medienangeboten,
die zunehmende Vernetzung sowie die Omnipriasenz medialer Strukturen im Alltag.

In diesem Zusammenhang entstehen neue theoretische Ansétze, die versuchen,
die Verschriankung von Individuen, Medien und Kommunikationen konzeptionell zu
fassen. Ein Ansatz sind kommunikative Figurationen (Hepp et al., 2023). Figuratio-
nen sind soziale Konstellationen, in denen Akteure durch geteilte Relevanzrahmen
und Machtverhéltnisse miteinander verbunden sind und sich in und durch kommu-
nikative Praktiken konstituieren. Diese Praktiken wiederum sind tief durch medien-
spezifische Trends wie Differenzierung, Vernetzung und Datafizierung geprigt. Die
Analyse kommunikativer Figurationen erfordert dabei einen Fokus auf die Mesoebe-
ne sozialer Organisationen, da sich hier die unterschiedlichen Dynamiken von Me-
dienwandel, Digitalisierung und gesellschaftlichem Strukturwandel konkretisieren
(Hepp & Gorland, 2024).

Insgesamt er6ffnet der kommunikative Konstruktivismus in Kombination mit
Ansitzen wie Mediatisierung und kommunikativen Figurationen ein theoretisches
Fundament, um die zunehmende Verflechtung von Kommunikation, Medien und Ge-
sellschaft in der digitalen Ara systematisch zu erfassen. Diese Perspektive bildet zu-
gleich die Grundlage fiir das Verstdndnis neuer Phdnomene wie kommunikative KI,
die im néchsten Abschnitt spezifiziert werden. In dieser Tradition werden KI-Syste-
me nicht als neutrale Werkzeuge, sondern als aktive Mitproduzenten von Kommuni-
kation und somit der sozialen Wirklichkeit betrachtet.

2.3 Kommunikative Ki

Die zunehmende Automatisierung kommunikativer Prozesse im Zuge der Digitali-
sierung verlangt eine Neubestimmung zentraler theoretischer Begriffe. Im interna-
tionalen Kontext hat sich das Konzept der kommunikativen Kiinstlichen Intelligenz
(communicative Al) als sensibilisierendes Konzept (sensitizing concept im Sinne von
Blumer, 1954) (Andrejevic, 2020; Gambino et al., 2020; Hepp, 2020) innerhalb des
neu entstehenden Forschungsfeldes ,,Automation of Communication etabliert (Hepp
et al., 2023).

In diesem Rahmen dient das Konzept der kommunikativen KI dazu, die spezifi-
schen Dynamiken und Verdnderungen zu erfassen, die auftreten, wenn Systeme wie
ChatGPT oder andere Kl-basierte Technologien zu eigenstdndigen Akteuren gesell-
schaftlicher Kommunikation werden.

Hepp et al. (2023, S. 48) definieren kommunikative KI anhand von drei zentralen
Kriterien:

1) Sie basiert auf verschiedenen Formen der Automatisierung, die gezielt auf Kom-
munikation ausgerichtet sind.

2) Sie ist eingebettet in digitale Infrastrukturen.

3) Sie ist untrennbar mit menschlichen Praktiken verflochten.
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Diese Definition unterscheidet sich klar von funktionalen Konzepten klassischer KI,
die oft auf technische Effizienz oder Automatisierung von Routinetdtigkeiten fokus-
sieren. Bei kommunikativer KI steht hingegen kommunikatives Handeln als sozialer
und gesellschaftlich relevanter Prozess im Mittelpunkt.

Wie Natale (2021, S. 69—86) herausarbeitet, ist ,,Intelligenz* im Kontext von KI
keine objektive Eigenschaft, sondern ein sozial konstruierter Zuschreibungsprozess.
In Bezug auf kommunikative KI zeigt sich, dass Intelligenz und Agency (Handlungs-
fahigkeit) technologischer Systeme stark durch kulturelle Bedeutungszuschreibungen
geprigt sind (Pfadenhauer & Lehmann, 2022). Systeme wie Chatbots, Sprachassis-
tenten oder algorithmische Plattformen sind tief in komplexe digitale Infrastruktu-
ren eingebettet (Crawford, 2021; Hepp et al., 2023). Diese technische Materialitét ist
nicht neutral, sondern prigt maBgeblich, welche Kommunikationspraktiken ermog-
licht oder begrenzt werden (Pfadenhauer & Grenz, 2017). Aspekte wie Energiever-
brauch, Plattformregulierung oder Datenpolitik gehdren ebenso zur Analyse dieser
neuen Kommunikationsarchitekturen wie die konkreten Interfaces der Systeme selbst
(Hepp et al., 2023). Die Materialitdt kommunikativer KI umfasst damit sowohl die
unmittelbar sichtbaren Oberflichen der Kommunikation als auch die unsichtbaren
Schichten technischer und sozialer Infrastrukturen (Pfadenhauer & Lehmann, 2022).

3. Kommunikative Kl in der Unternehmenskommunikation — aktuelle
Entwicklungen und Herausforderungen

3.1 Anwendungsfelder und Erkenntnisse aus der Praxis

Die Integration von KI-Technologien in die Unternehmenskommunikation hat sich
in den vergangenen Jahren rasant entwickelt. Besonders die Verfligbarkeit generati-
ver Systeme wie ChatGPT hat die Diskussion um den Einsatz von KI im Kommu-
nikationsbereich erheblich intensiviert (Hepp et al., 2023). Erhebungen und Reports
aus der Unternehmenskommunikation wie der European Communication Moni-
tor 2024/25 (Zerfass et al., 2024) und der CommTech Index Report 2024/25 (AG
CommTech, 2024). zeigen aktuelle Entwicklungen in der Kommunikationsprofession
auf. Diese werden nachstehend diskutiert und in Tabelle 1 dargestellt.

Der haufigste Einsatzbereich von KI liegt demnach derzeit noch in der Inspiration
fiir Inhalte und der Content-Erstellung. Generative KI-Systeme werden genutzt, um
Entwiirfe fir Pressemitteilungen, Social-Media-Posts und andere Inhalte zu erstellen.
Dabei reicht die Unterstiitzung von einfachen Textbausteinen bis hin zu komplexen,
mehrsprachigen Kampagnentexten, die speziell fiir verschiedene Mairkte lokalisiert
werden. Auch die Echtzeit-Ubersetzung von Reden oder Unternchmensnews spielt
eine wachsende Rolle (z.B. Fekade et al., 2024; Yue et al., 2024).

Ein weiteres Einsatzfeld, das sich beginnt zu entwickeln, betrifft das Monito-
ring und Issue Management. Kommunikationsabteilungen verwenden KlI-gestiitz-
te Systeme, um die Berichterstattung {iber Unternehmen, Marken und Branchen in
Echtzeit zu analysieren. Diese Systeme bieten nicht nur eine Tonalitdtsanalyse der
Medienresonanz, sondern helfen auch dabei, Frithwarnsysteme fiir potenzielle Repu-
tationskrisen zu etablieren. Predictive Analytics ermdglicht es dabei, Trends und Dis-
kursverschiebungen frithzeitig zu erkennen und strategisch zu adressieren.
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Dialogorientierte KI-Systeme wie Chatbots und Voicebots werden zunehmend
sowohl in der externen als auch in der internen Kommunikation eingesetzt, wo-
bei ihr Einsatz in der externen Unternehmenskommunikation bislang jedoch noch
vergleichsweise begrenzt bleibt. Chatbots iibernehmen dort hiufig die erste Kon-
taktaufnahme im Kundenservice, beantworten Anfragen auf Karriereportalen oder
unterstiitzen klassische Serviceprozesse wie hdufig gestellte Fragen (FAQs). Im in-
ternen Kontext helfen Chatbots dabei, Mitarbeitende bei HR-Prozessen oder IT-Sup-
portanfragen zu begleiten. Deutlich erkennbar ist ein Trend zu spezialisierten und
datenschutzkonformen Systemen, die in die bestehende IT-Infrastruktur integriert
werden, um den steigenden Anforderungen an Datenschutz und Compliance gerecht
zu werden.

Ein weiterer Bereich, in dem KI zunehmend Anwendung findet, ist die Perso-
nalisierung von Kommunikation. Durch die Analyse grofer Datenmengen und die
Zusammenfithrung von Stakeholder-Profilen ermoglichen KI-Systeme eine stirker
individualisierte Ansprache. Unternehmen nutzen KI, um Zielgruppen passgenauer
zu segmentieren und Inhalte dynamisch an Interessen und Kommunikationsverhalten
anzupassen. Die Personalisierung erstreckt sich dabei nicht nur auf Marketingkom-
munikation, sondern zunehmend auch auf interne Kommunikationskampagnen oder
die direkte Interaktion mit Medienvertreter*innen.

Tab. 1:  Anwendungsfelder und Funktionen kommunikativer Kl in der Unternehmens-
kommunikation. Quelle: eigene Darstellung angelehnt an Erkenntnisse aus
dem European Communication Monitor 2024/25 (Zerfass et al., 2024) und dem
CommTech Index Report 2024/25 (AG CommTech, 2024)

Anwendungsfeld Funktion der Kl

Chatbots & virtuelle Unterstlitzung von Kund*innenservice, Informationsretrieval,

Assistenten Stakeholderkommunikation

Sprachibersetzung Ermoglichung interkultureller Kommunikation durch automatische
Ubersetzung

Spracherkennung Transkription gesprochener Sprache flr interne und externe

Kommunikationszwecke

Inhaltserstellung Generierung von Texten wie Berichten, Social-Media-Posts oder
Pressemitteilungen

Social-Media-Analyse Erfassung von Stimmungen, Trends und 6ffentlicher Meinung

Personalisierung Anpassung von Kommunikationsinhalten an Nutzer*innen-
préferenzen und -verhalten

Insgesamt zeigt sich, dass KI in der Unternehmenskommunikation derzeit iiberwie-
gend als unterstiitzende Technologie fungiert und primér begleitende Aufgaben iiber-
nimmt. Durch die Ergidnzung menschlicher Tétigkeiten im Sinne einer Augmentation
beschrinkt sich ihr Einsatz bislang auf klar definierte, einfache Kommunikations-
aufgaben. Allerdings sind erste Tendenzen erkennbar, dass KI zunehmend aktiv an
der Gestaltung von Kommunikationsprozessen beteiligt wird und teilautonom agiert.
Diese Entwicklungen deuten darauf hin, dass Unternehmen beginnen, iiber die rei-
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ne Unterstiitzungsfunktion hinauszugehen und KI perspektivisch auch in komplexen
Kommunikationssituationen gezielt einzusetzen.

3.2 Was versprechen sich Unternehmen vom Einsatz von KI?

Die Integration von KI-Systemen in die Unternehmenskommunikation ist nicht nur
durch technologische Innovationen getrieben, sondern auch durch eine Vielzahl von
Erwartungen und Versprechen, die in Praxisdiskursen, Studien und strategischen Vi-
sionen artikuliert werden. Unternehmen kniipfen an die Nutzung von KI weitrei-
chende Hoffnungen, die iiber reine Effizienzsteigerung hinausgehen. Der Blick auf
aktuelle empirische Erhebungen und Diskurse zeigt, dass diese Erwartungen in spe-
zifischen Narrativen miinden, die selbst Ausdruck sozialer Konstruktionsprozesse
sind.

Eine zentrale Erwartung der Unternehmen ist die Hoffnung auf eine hohere Re-
aktionsgeschwindigkeit und eine kontinuierliche Kommunikationsfahigkeit. KI-
gestiitzte Systeme ermdglichen es Unternehmen, schneller auf Medienanfragen,
Kund*innenfeedback oder Krisensituationen zu reagieren. Insbesondere in Zeiten
zunehmender Kommunikationsdichte auf sozialen Plattformen wird die Féhigkeit,
nahezu in Echtzeit kommunizieren zu konnen, als strategischer Vorteil verstanden
(Zerfass et al., 2024). Die Vorstellung einer ,,permanenten Kommunikationsbereit-
schaft geht dabei einher mit dem Wunsch nach optimierter Stakeholder-Bindung
und einer stirkeren Prisenz im o6ffentlichen Diskurs.

Dariiber hinaus wird KI zunehmend als Treiber fiir die Personalisierung von
Kommunikation betrachtet. Unternehmen versprechen sich von KI-Systemen die
Moglichkeit, Inhalte stirker auf die individuellen Bediirfnisse und Préiferenzen von
Stakeholdern zuzuschneiden. Diese Narrative kniipfen an tief verwurzelte Leitbilder
aus Marketing und Public Relations an, wonach personalisierte Kommunikation als
besonders effektiv und vertrauensfordernd gilt (AG CommTech, 2024). Neben dieser
Hoffnung auf eine stirkere Zielgruppenorientierung spielen auch Innovationsverspre-
chen eine zentrale Rolle, etwa im Bereich datengetriebenen Storytellings oder inter-
aktiver Dialogsysteme. Die Erwartungen richten sich dabei auf eine Erweiterung des
kommunikativen Repertoires und die ErschlieBung neuer, kreativer Moglichkeiten in
der Ansprache von Zielgruppen.

Gleichzeitig zeigen kritische Analysen, dass viele dieser Erwartungen norma-
tiv iiberhoht sind und hiufig von einem Technikoptimismus getragen werden, der
die tatsdchlichen Grenzen aktueller KI-Systeme ausblendet. Hepp et al. (2023) wei-
sen darauf hin, dass die Einfithrung von KI-Systemen oft weniger strategisch erfolgt,
sondern eher von opportunistischen Erwartungen an kurzfristige Erfolge getragen
wird (Fekade et al., 2024). In vielen Fillen fehlen klare Strategien zur nachhalti-
gen Integration von KI in Kommunikationsprozesse, was zu einer Uberlagerung von
Hype und Realitét fiihrt. Vor diesem Hintergrund muss konstatiert werden, dass der
Einsatz von KI in der Unternehmenskommunikation nicht nur technische und orga-
nisatorische Fragen aufwirft, sondern auch eine neue Aushandlung dessen erfordert,
was als ,,gute* Kommunikation gilt.
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3.3 Herausforderungen und Risiken

Die Integration kommunikativer KI in die Unternehmenskommunikation erdffnet
nicht nur neue Potenziale, sondern bringt auch Herausforderungen mit sich. Diese
lassen sich jedoch nicht einseitig als ethische Probleme klassifizieren, wie es in ak-
tuellen Diskussionen hdufig geschieht. Vielmehr zeigen sich Spannungsfelder, die
epistemische, organisationale, soziale und ethische Dimensionen gleichermafien be-
riihren. Um der Komplexitit kommunikativer KI gerecht zu werden, ist eine dif-
ferenzierte Betrachtung notwendig. In Anlehnung an Buhmann und White (2022)
werden ethische Herausforderungen im Umgang mit KI in drei zentrale Bereiche
unterteilt: Evidence Concerns, Outcome Concerns und Epistemic Concerns.

Ein zentrales epistemisches Spannungsfeld ergibt sich aus der Intransparenz von
KI-Systemen vor allem jenen auf Basis von Large-Language-Modellen (LLM). Vie-
le generative KI-Anwendungen agieren als sogenannte Black-Box-Systeme, deren
Entscheidungslogiken selbst fiir Entwickler*innen nur schwer nachvollziehbar sind
(Buhmann & White, 2022; Hepp et al., 2023). Fiir die Unternehmenskommunikation
bedeutet dies eine erhebliche Herausforderung. Wenn Inhalte, Analysen oder Emp-
fehlungen von Systemen produziert werden, deren Funktionsweise nicht transparent
ist, stellt sich die Frage, wie Verantwortung und Steuerbarkeit sichergestellt werden
koénnen. Dieses Problem betrifft nicht nur juristische Aspekte wie Haftungsfragen,
sondern auch die soziale Zuschreibung von Kompetenz sowie die Fehlerkultur in-
nerhalb von Kommunikationsabteilungen. Die epistemische Unschirfe der KI-Ent-
scheidungsprozesse fiihrt so zu einer Destabilisierung tradierter Rollenbilder in der
professionellen Kommunikation (Hepp et al., 2023; Yue et al., 2024).

Eine intensiv diskutierte ethische Herausforderung ist die Gefahr algorithmi-
scher Verzerrungen und Diskriminierungen. KI-Systeme konnen bestehende gesell-
schaftliche Biases reproduzieren oder neue Formen von Diskriminierung erzeugen,
insbesondere wenn Trainingsdaten soziale Ungleichheiten unkritisch fortschreiben
(Buhmann & White, 2022; Yue et al., 2024). In der Unternechmenskommunikation
kann dies nicht nur Imageschdden verursachen, sondern auch normative Erwartungen
an Fairness und Inklusion untergraben.

Auch Fragen des Datenschutzes und der Datensicherheit besitzen hohe ethi-
sche Relevanz. Kommunikationsabteilungen, die Kl-gestiitzte Analyse- und Targe-
ting-Tools einsetzen, operieren hdufig mit sensiblen Stakeholder-Daten (Buhmann &
White, 2022; Yue et al., 2024). Insbesondere in einer zunehmend datensensiblen Of-
fentlichkeit kann ein Versto3 gegen Datenschutzprinzipien gravierende Reputations-
risiken nach sich ziehen.

Diese strukturellen und ethischen Herausforderungen werden von sozialen Risi-
ken begleitet. Die Integration kommunikativer KI in die Unternehmenskommunika-
tion verdndert nicht nur Prozesse und Technologien, sondern hat auch tiefgreifende
Auswirkungen auf die Berufsrollen, Kompetenzprofile und Selbstverstdndnisse von
Kommunikationsprofessionals. Traditionelle Tétigkeiten werden zunehmend von
KI-gestiitzten Systemen iibernommen oder unterstiitzt (Zerfass et al., 2024). Da-
bei verschieben sich Kompetenzanforderungen (Buhmann & White, 2022). Neben
grundlegenden digitalen Skills wird insbesondere A/ Literacy zur Notwendigkeit fiir
Unternehmen (Art. 4, EU Al Act). Diese umfasst sowohl die sichere Bedienung von
KI-Systemen als auch die kritische Reflexion ihrer sozialen und ethischen Implika-
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tionen. Eng verkniipft damit ist die Notwendigkeit einer ausgeprédgten Data Literacy.
Kommunikationsprofessionals miissen in der Lage sein, datengetriebene Entschei-
dungen kompetent zu interpretieren, Zusammenhénge kritisch zu reflektieren und die
Grenzen algorithmischer Analysen erkennen zu konnen (Buhmann & White, 2022;
Zerfass et al., 2024). Data Literacy umfasst somit analytische Fahigkeiten sowie re-
flexives Bewusstsein.

Ein weiteres soziales Spannungsfeld, das sich aus der Integration von KI ergibt,
ist die Anthropomorphisierung von KI-Systemen. Forschungen im Rahmen des CA-
SA-Paradigmas (Computers Are Social Actors) zeigen, dass Menschen dazu neigen,
KI-Systemen, die menschliche Merkmale wie Profilbilder oder Emojis verwenden,
soziale Eigenschaften zuzuschreiben (Guzman & Lewis, 2020; Hepp & Gorland,
2024; Muhle, 2024). In der Unternehmenskommunikation manifestiert sich diese
Tendenz in der Vorstellung, KI konne als eine Art ,,Kollege* bzw. ,,Kollegin“ fun-
gieren. Diese Zuschreibung schafft einerseits neue Formen von Akzeptanz und Néhe,
birgt jedoch andererseits die Gefahr einer Uberschitzung technischer Systeme. Da-
durch entstehen unrealistische Erwartungshaltungen, die in der Praxis héufig zu Ent-
tduschungen fithren konnen.

Insgesamt wird deutlich, dass Kommunikationsprofessionals zunehmend vor der
Herausforderung stehen, ihre eigene Rolle im Verhiltnis zu KI-Systemen neu zu de-
finieren. Dieser Wandel ist keineswegs allein technischer Natur, sondern Ausdruck
tiefgreifender sozialer Aushandlungsprozesse (Hepp & Loosen, 2023). In vielen Or-
ganisationen zeigt sich dabei eine Diskrepanz zwischen der raschen technologischen
Implementierung von KI und der bislang unzureichenden Anpassung professioneller
Standards und Ausbildungskonzepte. Um die damit verbundenen Chancen und Risi-
ken angemessen adressieren zu konnen, ist ein Bewusstsein fiir die komplexe Ver-
schrinkung epistemischer Unsicherheiten, sozialer Dynamiken und ethischer Normen
erforderlich. Nur eine differenzierte Betrachtung dieser Spannungsfelder ermdglicht
es, die Potenziale kommunikativer KI verantwortungsvoll zu nutzen, ohne die damit
einhergehenden Herausforderungen aus dem Blick zu verlieren.

4. Fazit und Ausblick

Die Integration kommunikativer KI in die Unternehmenskommunikation markiert
einen Wandel, der weit iiber technische Innovationen hinausreicht. KI-Systeme wer-
den zunehmend nicht nur als unterstiitzende Werkzeuge, sondern auch als potenzielle
Teilnehmer an kommunikativen Prozessen konstruiert. Diese Entwicklung deutet auf
eine Verdnderung sowohl der Formen organisationaler Kommunikation als auch der
zugrundeliegenden Deutungsmuster hin, auf denen berufliche Rollen und Verantwort-
lichkeiten basieren.

Die Analyse aktueller Anwendungen zeigt, dass KI heute bereits vielfdltig in der
Unternehmenskommunikation eingesetzt wird — von der automatisierten Content-Er-
stellung iiber dialogorientierte Systeme bis hin zu datenbasiertem Monitoring und
personalisierter Stakeholder-Ansprache. Gleichzeitig offenbaren sich hohe Erwartun-
gen an Effizienzsteigerung, Innovationsfihigkeit und neue Formen der Stakeholder-
Bindung. Eine kritische Reflexion dieser Entwicklungen macht jedoch deutlich, dass
diese Versprechen nicht ungebrochen eingeldst werden konnen. Vielmehr entstehen
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neue epistemische Unsicherheiten, soziale Spannungsfelder und ethische Herausfor-
derungen, die eine differenzierte Betrachtung erforderlich machen. Kommunikations-
professionals stehen daher vor der Aufgabe, nicht nur technologische Kompetenzen
zu entwickeln, sondern auch Al Literacy und Data Literacy als integrale Bestandteile
ihres professionellen Selbstverstdndnisses zu etablieren.

Vor diesem Hintergrund erscheint es sinnvoll, kommunikative KI nicht aus-
schlieBlich als technisches Tool zu betrachten, sondern auch als potenziellen aktiven
Mitgestalter sozialer Interaktionsprozesse zu reflektieren. KI-Systeme tragen zuneh-
mend zur Bedeutungsproduktion bei, strukturieren Handlungsoptionen und beeinflus-
sen Interaktionsverhéltnisse. Erste Tendenzen deuten darauf hin, dass neue Formen
hybrider Agency entstehen, in denen menschliche und maschinelle Akteure gemein-
sam kommunizieren und agieren (Hepp & Loosen, 2023; Pfadenhauer & Grenz,
2017). Fir die zukiinftige Forschung wird es daher entscheidend sein, diese hybri-
den Dynamiken genauer zu untersuchen. Dabei geht es nicht zuletzt um die Frage,
wie soziale, organisationale und ethische Standards in einer zunehmend KI-gestiitz-
ten Kommunikationslandschaft gestaltet und weiterentwickelt werden konnen.
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Look who's talking

Sprecheridentitat und Diskurskontrolle in der Arbeit mit
generativer Kl

Erich Prem

Einsatz und Risiken von generativer Kl in Unternehmen

Der rasante Erfolg generativer KI-Sprachsysteme — allen voran ChatGPT und ver-
gleichbare Modelle — hat in kiirzester Zeit zu einer weitreichenden Integration die-
ser Technologie in unternehmerische Prozesse gefiihrt. In Biiros auf der ganzen Welt
bedienen sich Mitarbeitende solcher Systeme, um alltdgliche Aufgaben effizienter zu
erledigen: Texte werden zusammengefasst, stilistisch tiberarbeitet, orthografisch kor-
rigiert, libersetzt oder in andere Kontexte transformiert. Die Kommunikation wird
teilautomatisiert erledigt, z.B. durch die automatische Beantwortung von E-Mails.
Dariiber hinaus werden Prisentationen, Marktanalysen, Projektberichte oder Mar-
ketingmaterialien unter Zuhilfenahme von KI erstellt — oft in mehreren Sprachen
zugleich (Dam et al., 2024). Dieselben Systeme sind aber ldngst nicht mehr nur Ex-
pertinnen vorbehalten. Auch Laien verwenden sie etwa zur Generierung von Web-
seiten-Code, zur Erstellung einfacher Softwarelosungen oder zur Automatisierung
repetitiver Abldufe. In der Bildungswelt nutzen Schiilerinnen und Studierende Chat-
bots sowohl zur Unterstiitzung bei Hausaufgaben als auch fiir ein personalisiertes
Sprachtraining. Die Technologie hat sich tief in die Alltagslogik verschiedener ge-
sellschaftlicher Bereiche eingeschrieben.

Allerdings erfolgte die Einfithrung von Sprachmodellen in die Arbeitsrealitét
iiberwiegend ungeplant und unreguliert. In vielen Féllen wurden sie ohne vorherige
Schulungen oder strategische Einbettung in bestehende Prozesse implementiert. Dies
stellt eine zunehmende Herausforderung fiir Unternehmen dar, insbesondere in sen-
siblen Bereichen wie Compliance, Datenschutz oder Sicherheit. Der Einsatz von KI
in Unternehmen ist praktisch immer mit Risiken verbunden. Zu diesen Risiken geho-
ren neben den Marktrisiken insbesondere die folgenden (Prem, 2025):

— Innovationsrisiken: Risiken, die aus der mangelnden Akzeptanz von neuen Syste-
men entstehen oder verpasste Gelegenheiten fiir neue Produkte

— Technologierisiken: Mangel an robuster und korrekter Funktion, Bedrohungen
durch neue und bessere Technologien, Qualitdtsprobleme, Restrisiken durch das
Fehlen von garantierter oder vollstindig tiberpriifter Funktionalitét

— Sicherheitsrisiken: mogliche Gefahren durch Cyberattacken, Datenlecks, unkont-
rolliertes Systemverhalten

— Offentlichkeitsrisiken: Verlust an Ansehen und Glaubwiirdigkeit in der Offent-
lichkeit, Vertrauensverlust in Produkte und Dienste, Folgewirkungen von Fehlern
oder unfairer Behandlung durch KI-Systeme

— Rechtliche Risiken: Unsicherheit in der Erfiillung bestehender rechtlicher Regeln
bzw. durch neue Regulierung

— Personalrisiken: Qualifikationsriickgang, Mangel an geeignet ausgebildetem Per-
sonal
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Diese Risiken gelten alle auch fiir den Einsatz von generativer KI. So kann etwa
durch unbedachte Eingaben von Mitarbeitenden vertrauliche Information an Dritte
gelangen. KI-generierter Code kann zu Sicherheitsliicken fithren, wenn er nicht iiber-
priift wird, und unreflektierte Textausgaben konnen PR-Krisen auslosen. Einige spe-
zielle Risiken generativer Sprachmodelle im Unternehmen sind u.a. (Rane, 2023):

— Innovationsrisiko: Die Abwigung, in welchem Ausmal} und fiir welche Zwecke
generative KI im Unternehmen eingesetzt werden soll, ist schwierig, weil es gro-
Be Unterschiede in der Akzeptanz der Technologie gibt. Sie kann nach Region,
Alter und mit der Erfahrung der Nutzenden schwanken.

— Technologierisiko:

Dies betrifft vor allem die Richtigkeit und Genauigkeit generierter Texte: ge-
nerative Modelle konnen vollig erfundene Inhalte plausibel erscheinen lassen,
diese mit erfundenen Quellenangaben versehen. Dazu kommt, dass derzeit
viele Sprachmodelle kontinuierlich verdndert werden und keine Garantien fiir
die korrekte Funktionsweise moglich sind.

Mangelnde Wiederholbarkeit und Verldsslichkeit: KI-Systeme zur Textgene-
rierung fithren oft zu unterschiedlichen Resultaten, selbst wenn gleiche In-
putdaten verwendet werden. Generative KI-Systeme unterliegen haufiger
Wartung und Erweiterung — ohne, dass dies fiir die Nutzenden leicht ersicht-
lich sein muss.

— Sicherheitsrisiko:

Hierzu gehort beispielsweise die Preisgabe von Unternehmensinformationen,
weil Mitarbeitende in Unternehmen durch die Ubermittlung an generative KI-
Schnittstellen Geschiftsgeheimnisse verraten kdnnen.

Uberaus problematisch ist die Verwendung generativer KI-Systeme zur Pro-
grammierung, weil durch versteckt eingeschleusten bosartigen Code eine Ge-
fahrdung der Systemintegritét erfolgen kann.

— Offentlichkeitsrisiko:

Mangelnde Nachvollziehbarkeit und Erklarbarkeit: KI-generierte Texte kon-
nen schwer nachvollziehbar sein und es kann schwerfallen, sie zu begriinden
oder zu erkléren.

Generative Sprachmodelle konnen vorurteilsbehaftete Aussagen machen und
tendenzidse AuBerungen produzieren. Sie kénnen in manchen Fillen auch Be-
schimpfungen generieren oder sich in anders unpassender Weise duflern, z.B.
wenn sie ihren User:innen ihre Liebe erkldren oder ihnen den Selbstmord
empfehlen (Bellware & Masih, 2024).

— Rechtliches Risiko:

Verletzung geschiitzter personenbezogener Daten: Eingaben fiir KI-Syste-
me konnen personliche Daten enthalten, die in unzuldssiger Form tibermittelt
werden (z.B. durch unzuldssigen internationalen Datentransfer). Daten konnen
durch Verkniipfungen mit weiteren Daten deanonymisiert werden.

Verletzung geistigen Eigentums und Plagiate: Generierte Texte konnen die
Rechte von Urheberinnen verletzen bzw. zu ungewollten Plagiaten fiihren.

Personalrisiko:

Es kann leicht zu einer filschlichen Vermenschlichung kommen. KI-Syste-
me sind hiufig so gestaltet, dass der Eindruck entsteht, man wiirde mit einem
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Menschen interagieren. Dies ist nicht nur ein Problem bei der uninformierten
Verwendung, sondern kann auch bei Geiibten zur Uberbewertung des Outputs
von generativer KI fiihren.

» Langfristig zeigt sich auch ein struktureller Effekt auf dem Arbeitsmarkt: Die
gestiegene Zahl arbeitsloser IT-Fachkréfte in den USA konnte ein Anzeichen
dafiir sein, dass gewisse Tatigkeiten zunehmend von KI {ibernommen werden
(Bousquette, 2025a).

Diese enorme Breite an Herausforderungen zeigt, mit welcher Vielzahl von Risiken
Unternehmen konfrontiert sind, die groBe Sprachmodelle nutzen wollen. Unterneh-
men reagierten darauf zundchst nur zégerlich und in einem ersten Schritt hdufig mit
dem Verbot, generative KI einzusetzen. Dies ist aber angesichts der praktischen Vor-
teile sowie des freien Zugangs zu generativen KI-Systemen fiir die Belegschaft kaum
durchzusetzen. Daher haben inzwischen viele Unternehmen interne Leitlinien und
Anwendungsrichtlinien formuliert.

Ein typisches unternehmerisches Gegenmittel zu den erwéhnten Risken und Prob-
lemen ist die Verlagerung der Verantwortung flir generierte Inhalte auf die Mitarbei-
tenden selbst. Die gingige Praxis besteht darin, die Nutzung von KI-Systemen unter
bestimmten Auflagen zu erlauben, gleichzeitig aber die volle Verantwortung fiir die
Richtigkeit und Angemessenheit der erzeugten Inhalte bei den User:innen zu belas-
sen. Dieses Modell der ,kontrollierten Autonomie* entlastet zunichst vor allem das
Management, belastet jedoch die Mitarbeitenden mit neuen, oft unausgesprochenen
Pflichten. Es ist fraglich, ob durch derartige Regelungen eine praktische rechtliche
Entlastung der Unternehmen erfolgt. Es ist denkbar, dass in vielen Jurisdiktionen die
Unternehmen letztendlich in vollem Umfang verantwortlich bleiben und die Verant-
wortung nicht einfach an die Mitarbeitenden auslagern konnen. Dies diirfte vor allem
dann schwierig sein, wenn die Nutzung generativer KI regelmdBig durch die Unter-
nehmen geduldet wird. Es stellt sich z.B. die Frage, ob und in welchem Ausmal3
sichergestellt ist, dass die Belegschaft die Risiken generativer KI versteht und er-
kennen kann. Dies wire theoretisch durch Schulungen sicherzustellen, fiir die heute
aber kaum ein ausreichendes und vor allem praxisnahes Angebot besteht. Derartige
Schulungen sind fiir Unternehmen aufgrund des sich dynamisch entwickelnden Um-
felds schwer zu planen. Als Evidenz dafiir mag gelten, dass etwa im Jahr 2023 noch
davon ausgegangen wurde, dass die Formulierung von KI-Anfragen als ,,Prompt
Engineer” ein spezielles Berufsbild wird. Diese Annahme scheint aufgrund der ver-
besserten und intuitiveren Reaktion von generativen KI-Systemen nunmehr obsolet
zu sein (Bousquette, 2025b). Es bleibt daher schwierig, die genauen Fertigkeiten im
Umgang mit generativer KI durch Training der Belegschaft gezielt zu verbessern.

Die Rolle der Autorin

Durch die Anweisung an die Beschiftigten, generative KI flir die Texterzeugung
zwar verwenden zu diirfen, aber diese jedenfalls immer selbst zu verantworten, ent-
steht eine paradoxe Situation: Obwohl sie die Verantwortung fiir die Inhalte tragen,
sind sie nicht die eigentlichen Urheber der Texte — zumindest nicht im traditionellen
Sinne. Mitarbeiterinnen werden solcherart zu Herausgeberinnen bzw. Kuratorinnen.
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Damit 6ffnet sich eine neue philosophische Perspektive auf die Frage nach der Be-
deutung und genauen Art von Autorenschaft in Zusammenhang mit generativer KI.

Zunichst ist im Verhéltnis zur kiinstlichen Intelligenz darauf hinzuweisen, dass
Autorenschaft im Kontext humanistischer Philosophie iiberhaupt als Grundlage der
Zuschreibung von Verantwortlichkeit verstanden wurde. In diesem Sinne argumen-
tieren Humanisten fiir eine Verbindung von Autorenschaft, Freiheit und Verstand
(Nida-Riimelin & Staudacher, 2024). So verstanden geht Autorenschaft {iber die Ver-
antwortlichkeit fiir das Abfassen von Werken hinaus. Im Humanismus — insbeson-
dere im Digitalen Humanismus (Werthner et al., 2023) — wird der Mensch als Autor
seines Lebens betrachtet, das er in Freiheit gelenkt von der entwerfenden Kraft des
Geistes verantwortet. Selbst wenn man der Trias von Verstand, Freiheit und Verant-
wortung als humanistischer Essenz einer conditio humana nicht folgen mag, formu-
lieren diese drei Begriffe dennoch Wesenseigenschaften von Autorenschaft. Texte
galten lange nicht nur als sprichwortliches Produkt des Geistes, sondern reprédsen-
tierten als Ausdruck menschlicher Sprache ein Wesensmerkmal, das iiber lange Zeit
als charakteristisch fiir das Menschsein angesehen wurde. Dariiber hinaus sind Tex-
te auch Ausdruck der Freiheit des Menschen, insofern sie von Autoren genuin — frei
und kreativ — hervorgebracht werden und daher auch in der Verantwortung der Auto-
rin liegen. Falls jedoch Méngel an Freiheit, Verstand, oder Verantwortung vorliegen,
sind auch Zweifel an der Autorenschaft angebracht. Im Folgenden wollen wir diese
Aspekte genauer betrachten und beginnen damit, was tiber Autorenschaft in generati-
ver KI und zur Ausgestaltung von Diskursen gesagt werden kann.

Autorenschaft und Diskursordnung

Michel Foucault beschriankt in seiner wichtigen Arbeit iiber ,,Die Ordnung des Dis-
kurses (1991) den Begriff des ,,Autors™ nicht primdr auf eine individuelle Person,
sondern zeigt sich vor allem an seiner Funktion im Diskursgefiige interessiert: Der
Autor gilt ihm als Prinzip der Gruppierung, der Bedeutungsstiftung und der kohéren-
ten Einheit von Aussagen. Wie wir weiter unten sehen werden, 16st sich diese Form
der Autorenschaft im Gebrauch von Chatbots auf. Die Bedeutung des Subjekts als
Ursprung von Diskurs verliert an Kraft. Zwar wird durch rechtliche Konstruktionen
versucht, Autorenschaft durch Verantwortlichkeitszuschreibung zu simulieren, doch
diese juristische Fiktion verdeckt lediglich das Fehlen eines ,,echten* Urhebers. Die
Mitarbeitenden werden so zu Trdgern einer leeren Autorenschaft — verantwortlich,
aber nicht schopferisch.

Foucault widmet sich der Ordnung des Diskurses auch durch die Analyse von
AusschlieBungsmechanismen, d.h. jenen Prozessen, mit deren Hilfe der Diskurs kon-
trolliert wird. Dazu zéhlt er Ausschliefungssysteme wie etwa explizite Verbote; in-
terne Prozeduren, z.B. Kommentare und eben den Autor selbst; und schlielich die
Verknappung der sprechenden Subjekte, z. B. durch Regeln dariiber, wer am Diskurs
teilnehmen kann.

Diese AusschlieBungsmechanismen spielen auch in der generativen KI eine Rolle,
etwa wenn die KI explizit nur fiir gewisse Zwecke verwendet werden darf, wenn sie
intern so gestaltet wird, dass sie gewisse Diskurse nicht fithren mdchte, oder wenn
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eben nur wenige Sprechende (in unserem Fall generative KI-Systeme) vorliegen.
Diese Aspekte sollen im Folgenden genauer erldutert werden.

Wer spricht: die Kl als Autorin

Generative KI-Systeme, die mittels grofer Sprachmodelle funktionieren, basieren
auf der Analyse von Texten Unzdhliger. Sie erstellen probabilistische Modelle von
Sprachen, indem sie Wortfolgewahrscheinlichkeiten statistisch schétzen (Wang et al.,
2024). Eine Reihe von Techniken wird verwendet, um diese Modelle an die Erwar-
tungen und Bediirfnisse der User:innen anzupassen, dazu gehoren u.a. liberwachtes
und verstirkendes Lernen aus Dialogbeispielen. Im Endeffekt repridsentieren gene-
rative KI-Systeme eine radikale Vervielfaltigung sprachlicher Subjektivitit: In der
Interaktion mit einem Chatbot tritt der Mensch einem kollektiven Archiv gegeniiber,
das aus den Stimmen Tausender gespeist ist. Die generative KI schétzt die Wahr-
scheinlichkeit einer passenden Antwort auf der Basis jener Wortfolgewahrscheinlich-
keiten, die in den Trainingstextdaten enthalten sind.

Auf Basis dieser Funktionsweise ist leicht zu sehen, dass generative KI-Syste-
me zundchst jedenfalls keinen prioritdren Zugang zu Wahrheit oder Faktizitdt haben.
Sie funktionieren auf der Basis von Texten anhand derer sie trainiert werden. Soweit
diese Texte Aspekte der Wirklichkeit wiedergeben, sind sie wohl geeignet, Auskunft
iiber die Welt zu geben. Viele Texte kdnnen aber durchaus nicht mit der Welt korres-
pondieren, etwa wenn es sich um Belletristik oder schlicht um Fantasien oder erfun-
dene, aber realistisch erscheinende Werke handelt. Zusitzlich konnen die durch Texte
beschriebenen Ausschnitte der Welt inkongruent miteinander sein oder sich auch di-
rekt widersprechen. Das gilt selbst dort, wo man Faktizitidt vermuten wiirde: New-
ton’sche und Einstein’sche Physik fiihren nicht zu denselben Ergebnissen.

Die Frage der Faktizitit von Ausgangstexten wird dadurch kompliziert, dass ein
guter Teil belletristischer Werke relevante Ausschnitte der Wirklichkeit beschreibt,
die jedenfalls wahr sein konnten. So beschreibt ein Grofteil des Werkes von No-
belpreistrager Gabriel Garcia Marquez die Welt, wie sie wohl sein konnte: Flaschen
stehen auf Tischen und Boote, die Bischofe befordern, fahren Fliisse hinauf. Sie ent-
halten aber auch Beschreibungen und Phénomene, die wir iiblicherweise auBerhalb
der Realitét ansiedeln wiirden, z. B. wenn Marquez Visionen, Weissagungen oder gar
magische Vorgénge beschreibt, die wir nicht als real annehmen konnen.

Dass Sprachmodelle sich die Texte einer grofen Zahl von Personen zu Nutze
machen, bedeutet normalerweise, dass einzelne Textteile dieser Personen nur mehr
schwer zu identifizieren sind. Trotz der enormen Zahl an Parametern groer Sprach-
modelle arbeiten generative KI-Systeme auf Basis von Generalisierungen iiber die
Texte, d.h. einzelne Textteile sind iiblicherweise nicht einfach oder zumindest nicht
mehr garantiert in ihrer urspriinglichen Form zugénglich. Es kommt damit zu einer
Art von Durchschnittsbildung, die fiir die generative KI charakteristisch ist. Sie hat
auch zur Kritik an den Modellen gefiihrt, dass sie bloB ,,durchschnittliches™ generie-
ren konnten. In dieser starken Form ist die Kritik nicht einfach haltbar, aber es ist
beim Stand der Technik derzeit schwer vorherzusagen, welche Resultate generativer
KI-Systeme blo durchschnittlich und welche anderen als iliberraschend oder viel-
leicht als kreativ einzustufen sind (Srivastava et al., 2022).
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Vergleichen wir diese Situation mit konventioneller Textgenerierung durch Auto-
rinnen, dann wird klar, dass hiufig mehrere Personen die Autorenschaft von Texten
teilen konnen. Das Sprechen von vielen ist nicht der Ursprung der Problematik KI-
generierter Texte. Typischerweise entstehen allerdings Texte, die von vielen generiert
werden, einfacher als durch Schéitzung von Parametern fiir Wortfolgewahrscheinlich-
keitsmodelle. Typischerweise sind ganze Textabschnitte von einzelnen Personen ge-
schrieben oder es werden blof3 einzelne Phrasen und manchmal Worter ergénzt oder
ausgetauscht. Dennoch ist es sicher richtig, dass auch konventionell von mehreren
Autoren produzierte Texte bereits an einem Mangel an klarer, eindeutiger Autoren-
schaft leiden konnen, wenn sie nicht kollektive Autorenschaft beanspruchen kénnen.
Gerade diese kollektive Autorenschaft wird aber tiblicherweise erwartet, wenn meh-
rere Autorinnen an einem Text arbeiten. Sie stehen dann fiir den Text gerade und es
wird erwartet, dass sie gemeinsam sowie einzeln Verantwortung fiir den Text tiber-
nehmen.

Eine derartige Sicht — insbesondere der Ubernahme von Verantwortung — auf die
von generativer KI produzierten Texte ist unmdglich. Fiir das Produzierte kann schon
deswegen keine gemeinsame Verantwortung iibernommen werden, weil es gar keine
Multiautoren gibt. Zwar entstehen die Texte auf Basis der Daten, die von verschie-
denen Personen stammen, sie sind aber moglicherweise in der produzierten Form nie
auch nur von irgendeinem einzelnen Autor produziert worden. Sie kdnnen also vollig
neu zusammengewdrfelt werden — in der Tat spielt die zufillige Auswahl von Text-
teilen eine wichtige Rolle in der generativen KI.

Die Eigenschaft von generativer KI, riesige Datenmengen von Tausenden
menschlichen Textverfassenden zu verwenden, scheint den Zugriff auf eine Vielfalt
von unterschiedlichen Positionen, Sichten oder Meinungen zu ermdglichen. Obwohl
dies prinzipiell nicht falsch ist, liegt darin auch eine gewisse Téuschung. In der Rea-
litdt stehen ndmlich nur wenige marktbeherrschende Systeme zur Verfiigung, die in
ihrer Funktionalitit und Diskursfahigkeit stark voneinander abweichen. Die Anzahl
der tatsdchlich ,,sprechenden® Systeme ist stark limitiert. Aus der Vielzahl potenziel-
ler Perspektiven wird eine technisch und 6konomisch limitierte Auswahl. Diese Be-
schrinkung auf wenige Anbieter ist von groBler Relevanz, weil die Systemanbieter
letztlich iiber den Charakter der generierten Texte entscheiden.

KI-Systemanbieter zeigen sich durchaus bewusst fiir die brisante Rolle generati-
ver KI, d.h. fiir die oben erwéhnten Risiken, die KI-Systeme mit sich bringen. Die
Anbieter schlieBen zum Beispiel eine Vielzahl von Nutzungsmoglichkeiten genera-
tiver KI-Systeme aus. So verfiigt etwa Open Al, der Anbieter von ChatGPT, in den
Nutzungsbedingungen (Allgemeine Richtlinien), dass ihr System fiir folgende Zwe-
cke nicht verwendet werden darf (OpenAl, 2025).

— 2. Nutzen Sie unseren Dienst nicht, um sich selbst oder anderen
zu schaden — Nutzen Sie beispielsweise unseren Dienst nicht, um
Selbstmord oder Selbstschdidigung zu fordern, Waffen zu entwickeln
oder zu verwenden, andere zu verletzen oder Eigentum zu zerstoren,
oder sich an nicht autorisierten Aktivitdten zu beteiligen, die die Si-
cherheit eines Dienstes oder Systems verletzen.
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— 3. Verwenden oder verbreiten Sie Output unserer Dienste nicht, um
anderen zu schaden — Geben Sie beispielsweise keinen Output unse-
rer Dienste weiter, um zu betriigen, zZu spammen, zu tduschen, zu
mobben, zu beldstigen, zu diffamieren, aufgrund geschiitzter Merk-
male zu diskriminieren, Kinder zu sexualisieren oder Gewalt, Hass
oder das Leiden anderer zu fordern.

Dariiber hinaus wird spezifiziert, dass mittels der von ChatGPT bereitgestellten Texte
keine ,,/i/ndividuell zugeschnittene Rechts-, Finanz- oder Gesundheits-/medizinische
Beratung ohne Priifung durch eine qualifizierte Fachkraft und ohne Offenlegung der
Verwendung von KI-Unterstiitzung und ihrer méglichen Einschrinkungen® durchge-
fiihrt werden darf. Ahnliches gilt fiir automatisierte Entscheidungen in sensiblen Be-
reichen (z.B. Strafverfolgung), Gliicksspiele, politische Kampagnen, Lobbyarbeit,
Desinformation, anziigliche Inhalte und vieles mehr. Es diirfen auch keine Tools er-
zeugt werden, die sich an unter Dreizehnjéhrige richten (OpenAl, 2025).

Die Beschrankung des Kl-generierten Diskurses

Angesichts der vielféltigen und weitreichenden Einschrdnkungen erscheint es un-
wahrscheinlich, dass sich alle, die ChatGPT verwenden, dieser Einschrinkungen
iiberhaupt bewusst sind. Es kann vielmehr angenommen werden, dass die Systeme
fiir viele der gedchteten Zwecke regelmifig verwendet werden, z.B. fiir Lobbying
oder als Fremdsprachentrainer fiir Schiilerinnen auch unter zwolf Jahren. Schon aus
diesem Grund iiberlassen die Systemhersteller die Entscheidung iiber Art, Inhalt und
Zweck der Verwendung von ChatGPT nicht allein den Nutzenden. Sie versuchen die
Inhalte, die mit ihren Systemen erzeugt werden konnen, so zu beschrénken, dass eine
Vielzahl von moglicherweise bedenklichen Texten unterdriickt wird.

Zur Vermeidung problematischer Inhalte werden Chatbots zunehmend so pro-
grammiert, dass sie bestimmte Themenbereiche nicht behandeln. Sie stellen einen
Spezialfall der inzwischen weitreichend eingesetzten algorithmischen Moderation von
Online-Inhalten dar (Prem & Krenn, 2024). Die eingesetzten Mechanismen reichen
von der Filterung einzelner Begriffe bis hin zur systematischen Vermeidung gan-
zer Themenfelder. Ein prominentes Beispiel ist der chinesische Chatbot DeepSeek,
der sich konsequent nicht zu politischen Fragen &uflert, die das eigene Regime be-
treffen. Aber auch westliche Systeme unterliegen vielféltigen Einschriankungen: Sie
generieren keine Texte tiber Waffenherstellung, Drogenproduktion oder Gewalt, mei-
den hiufig Themen wie Sexualitidt oder Religion und reagieren zuriickhaltend auf
ethisch komplexe Sachverhalte. Diese Beschrankungen sind selten staatlich verord-
net, sondern entstammen iiberwiegend der freiwilligen Selbstkontrolle durch Unter-
nehmen. Es handelt sich dabei — in Abwandlung des Titels der Arbeit von Foucault
(1991) — um eine ,,private Ordnung des Diskurses — eine diskursive Infrastruktur,
die weitgehend auBlerhalb demokratischer Kontrolle operiert.

Besonders brisant ist dabei, dass die Mechanismen der Diskurskontrolle oft un-
sichtbar bleiben. Die Filter wirken im Hintergrund, ihre Kriterien sind nicht trans-
parent und konnen sich jederzeit dndern. Dadurch entsteht ein System impliziter
Ausschlisse, das sich den klassischen Modellen duBlerer Zensur — wie Foucault sie
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beschreibt — entzieht. Statt expliziter Verbote erleben wir eine subtile, algorithmisch
gesteuerte Form der Lenkung, die bestimmt, was gesagt werden darf — und vor allem
was nicht. Die Grenze zwischen technischer SicherheitsmaBBnahme und ideologischer
Zensur verschwimmt dabei zunehmend.

Ein besonders kritischer Aspekt ist die zunehmende Delegation moralischer Ent-
scheidungen an KI-Systeme. Immer hdufiger treffen Chatbots — statistisch generierte
— Einschétzungen, deren ethischer Gehalt erheblich ist — sei es bei der Formulierung
politischer Aussagen, bei der Darstellung sozialer Realitidten oder bei der Entschei-
dung, welche Information wem zuginglich gemacht wird. Diese Verschiebung der
Verantwortung ist problematisch, da die Entscheidungsgrundlagen der Systeme nicht
offengelegt sind. Die moralische Verantwortung wird in die Black Box der Technolo-
gie ausgelagert — mit unklaren Konsequenzen (van der Rijt et al., 2025).

Fiir diejenigen, die sich auf ein korrektes Funktionieren generativer KI-Systeme
verlassen, die Nutzenden namlich, sind die zuletzt erlduterten Ausschlieungsmecha-
nismen besonders problematisch. Wahrend die Verwendung (bzw. der Ausschluss der
Verwendung) von KI-Systemen gemif3 der Nutzungsbedingungen noch relativ leicht
zu beurteilen ist und ggf. auch eine Einschitzung des Gesagten durch genaue Uber-
priifung eines generierten Textes noch moglich sein mag, ist die Uberpriifung dessen,
was gerade nicht gesagt wird, eine schlechthin unmogliche Aufgabe. Es ist heute kei-
nem Nutzenden generativer KI zuzumuten, genau zu hinterfragen, welche Ausschlie-
Bungsmechanismen ein spezieller Chatbot gerade implementiert. Es bleibt meist
unklar, was der Chatbot alles nicht sagen kann, weil er es nicht sagen darf. Es bleibt
auch unklar, welche Meinungen aus der Vielzahl der potenziell in den Trainingsdaten
vorhandenen Pluralitdt von Ansichten nicht durch die generative KI produziert wer-
den konnen. Dies mag manchmal durchscheinen; es kann ggf. auch zum Gegenstand
genauer Analysen gemacht werden — es wird aber kaum jemals im Vorhinein genau
offengelegt.

Die Produzenten der generativen KI-Systeme versuchen damit genau jenen Dis-
kurs zu umschiffen, der moglicherweise problematisch fiir den Erfolg ihrer Systeme
werden kann. Im Zweifel mag es ihnen besser erscheinen, wenn ihr System lieber
keine Gewalt beschreiben kann, keine Informationen zur Produktion von Waffen lie-
fert und lieber auch keine homosexuellen Liebesgeschichten erzdhlen kann. Damit
aber werden Kl-gestiitzte Diskurse verunmoglicht, in denen diese Aspekte — in wel-
cher Form auch immer — gebraucht werden. So kann ein System, das nicht {iber Ge-
walt sprechen kann, nicht zur Privention von Gewalt, nicht zum Schreiben eines
Kriminalromans oder als Unterstiitzung fiir einen Kriegsberichterstatter verwendet
werden. Zumindest ist in diesen Féllen mit drastischen QualititseinbuBlen zu rechnen.

Die menschliche Autorin wird in diesem Prozess konsequent entmachtet, d.h.,
es wird ihr die Freiheit entzogen, automationsunterstiitzt Krimis, Hilfestellungen fiir
Gewaltopfer oder Beschreibungen aktuellen Kriegsgeschehens zu erstellen. Keine
dieser Aktivitédten ist per se gesetzwidrig oder sozial schadlich. Im Gegenteil, sie sind
zumindest bisher hiufig ein wichtiger Teil gesellschaftlicher und kultureller Leistun-
gen und durchaus geeignet, das Gemeinwohl zu fordern. Die KI-Systemhersteller
werden jedoch derartige Zensur hiufig mit einer gesellschaftlichen Aufgabe begriin-
den. Sie argumentieren z.B. mit ,,schiddlichen Inhalten®, die allerdings im Gegensatz
zu ,,verbotenen Inhalten® nicht gesetzlich bestimmt sind (z. B. terroristische oder Na-
zi-Propaganda). Es erscheint aber wahrscheinlich, dass die Schadlichkeit generierter
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Inhalte seitens der KI-Unternehmen nicht ausschlieBlich auf gesellschaftliche Scha-
den abstellt, sondern sich im Umweg der oben erwéhnten KI-Risiken eher an poten-
ziellen Schiden fiir die KI-Unternehmen orientiert. Schidlich ist in diesem Sinne vor
allem, was zu einem Imageschaden und damit zu einem Einkommensverlust der KI-
Systemanbieter fiihrt.

Diese kommerzielle Ordnung des Diskurses bleibt dem menschlichen Autor je-
doch iiberwiegend verborgen. Sie ist philosophisch formuliert die transzendentale
Bedingung der Verfiigbarkeit generativer KI-Dienste. Dem KI-System bzw. seinem
Anbieter kann der Vorwurf der Tauschung nicht erspart werden. Sie erscheinen ver-
antwortungsvoll zu agieren, wo sie in Wahrheit keine Verantwortung iibernehmen,
und zwar weder in den generierten Texten noch in der Verantwortlichkeit durch Au-
torenschaft noch durch Ubergabe der gesamten Verantwortung an die Autorin. Die-
se bleibt im Unklaren dariiber, welchen Diskursverboten sie unterliegt oder welchen
Einschrankungen ihrer schopferischen Freiheit sie ausgesetzt wird. Von den zitierten
Eigenschaften von verantworteter Autorenschaft, Verstand und Freiheit, mangelt es
vor allem an der Freiheit. Dass — im Sinne der Moglichkeit von Tauschungen — auch
der Verstand bedroht ist, liegt auf ebenfalls auf der Hand.

Ausblick

Die wachsende Verbreitung von Chatbots in Unternehmen bringt eine Vielzahl tief-
greifender Herausforderungen mit sich — insbesondere im Hinblick auf die Kontrolle
iiber digitale Diskurse. Die derzeit verfiigbaren Systeme entziehen sich weitgehend
der Einflussnahme durch ihre Nutzerinnen oder die Unternechmen, in denen sie be-
schiftigt sind. Unternehmen verfiigen nur iiber begrenzte Moglichkeiten, um auf die
inhaltliche Gestaltung der KI oder deren ethische Ausrichtung einzuwirken. Diese Si-
tuation erfordert eine grundlegende gesellschaftliche Diskussion iiber Regulierung,
Transparenz und Teilhabe in einer zunehmend KI-dominierten Kommunikationskul-
tur. Wenn wir nicht nur Konsumenten, sondern auch Mitgestaltende dieses digitalen
Diskurses sein wollen, miissen neue Formen der Kontrolle, Verantwortung und Auto-
renschaft entwickelt werden. Dies bedarf sowohl einer weitreichenderen technischen,
politischen als auch philosophischen Aufarbeitung der grundlegenden Problematik.

Zu den wichtigsten philosophischen Fragestellungen gehort, wie generative KI-
Systeme tiberhaupt mit uns ,,sprechen sollen, d.h., welche Art von Einschrankun-
gen, Priaferenzen, Sicherheitsmafinahmen sollen sie iiberhaupt vorsehen und wer soll
dartiber entscheiden? Bedarf es dazu einer neuen Ethik fiir generative KI-Systeme
oder geniigen demokratische Prinzipien oder etwa die Prinzipien einer Diskursethik
im Sinne von Habermas? Ist die Nutzung von Chatbots stets mit einem Mangel an
Selbstrespekt verbunden, wie etwa van der Rijt et al. (2025) argumentieren? Solange
wir nicht begonnen haben, iliberlegte Antworten auf diese Herausforderungen zu ge-
ben, wird auch die Frage nach den moralischen Prinzipien des Einsatzes generativer
KI in Unternehmen auf keinem soliden Boden stehen.
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Algorithmische Diskriminierung am Arbeitsplatz

Fairness, Transparenz, Datenschutz und kontrafaktische
Erklarungen in Kl-gestiitzten ADM-Systemen

Lejla Rizvanovik

1. Einfiihrung

Die zunehmende Integration von Systemen automatisierter Entscheidungsfindung
(ADM-Systeme) in die Arbeitswelt stellt neue Anforderungen an Datenschutz, Fair-
ness und Transparenz. Ob im Recruiting, der Leistungsbewertung oder der Perso-
nalentwicklung — algorithmische Verfahren beeinflussen heute malgeblich, wie
Entscheidungen tiber Menschen getroffen werden. Dabei wird oft suggeriert, dass
maschinelle Entscheidungen objektiver oder effizienter seien als menschliche. Doch
aktuelle Forschung zeigt, dass sich bestehende Diskriminierungen durch algorithmi-
sche Prozesse nicht nur fortsetzen, sondern sogar verstiarken konnen (Barbera, 2025;
Wachter et al., 2018).

Ein zentrales Problem liegt in der Intransparenz dieser Systeme: Datenbasierte
Entscheidungen sind fiir betroffene Arbeitnehmer:innen hiufig nicht nachvollziehbar,
und der gesetzliche Rahmen bleibt in vielen Punkten vage. Begriffe wie ,,allein auto-
matisiert” oder ,,signifikante Auswirkungen® in Artikel 22 der DSGVO sind bislang
nicht eindeutig definiert und erschweren sowohl die rechtskonforme Implementie-
rung als auch die wirksame Durchsetzung der bestehenden Schutzrechte (Barbera,
2025).

Dieser Beitrag untersucht daher, wie sich Transparenz und Partizipation in KI-
gestiitzten Entscheidungsprozessen im Arbeitskontext verbessern lassen — insbeson-
dere durch den Einsatz kontrafaktischer Erkldrungen. Dabei wird argumentiert, dass
der derzeitige Rechtsrahmen wichtige Schutzmechanismen zwar vorsieht, diese je-
doch in der Praxis héufig ins Leere laufen. Vor allem das Fehlen eines klar geregel-
ten ,,Rechts auf Erklarung® erschwert es Betroffenen, Entscheidungen zu verstehen,
anzufechten oder zukiinftige Ergebnisse aktiv zu beeinflussen (Wachter et al., 2018).

Ziel des Beitrags ist es, einen Briickenschlag zwischen rechtlichen, technischen
und praktischen Perspektiven zu leisten. Im Zentrum steht die Frage: Wie kann es
gelingen, automatisierte Entscheidungen nachvollziehbar und diskriminierungsfrei
zu gestalten — ohne dabei Geschdftsgeheimnisse oder algorithmische Komplexitiit
offenzulegen? Dazu wird zunichst eine rechtsdogmatische Analyse von Artikel 22
DSGVO und relevanter EuGH-Judikatur vorgenommen — insbesondere der Entschei-
dung im Fall C-634/21 (SCHUFA 1), die die Reichweite automatisierter Scoring-Sys-
teme préazisiert (EuGH, 2023a), sowie der verbundenen Rechtssachen C-26/22 und
C-64/22 (SCHUFA 1I) (EuGH, 2023b), die sich mit der datenschutzrechtlichen Zu-
lassigkeit der fortgesetzten Speicherung von Insolvenzregistern durch Auskunfteien
befassen.

Erginzend werden ausgewéhlte Best Practices zur risikobasierten Bewertung von
ADM-Systemen entlang des Al-Lifecycles diskutiert (Barbera, 2025). Technisch fo-
kussiert sich der Beitrag auf das Konzept der kontrafaktischen Erkldrungen, die als
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transparente, datenschutzkonforme und leicht verstdndliche Alternativen zu komple-
xen Modellinterpretationen dienen.

Die interdisziplindre Analyse zeigt auf, dass Unternehmen ADM-Systeme nicht
nur technisch beherrschen, sondern auch ethisch und rechtlich verantwortungsvoll
gestalten miissen. Die Implementierung kontrafaktischer Erklérungen bietet hier ein
praxistaugliches Mittel, um Transparenz zu erhohen, Vertrauen von Mitarbeitenden
zu stirken und zugleich regulatorische Anforderungen zu erfiillen — insbesondere vor
dem Hintergrund des bereits in Kraft getretenen EU Al Acts.

2. Automatisierte Entscheidungen in der Arbeitswelt
2.1 Technologische Grundlagen von ADM-Systemen

Automatisierte Entscheidungsfindung (Automated Decision-Making, ADM) bezeich-
net den Prozess, bei dem algorithmische Systeme — meist gestiitzt auf maschinel-
les Lernen — auf Grundlage groBer Datenmengen eigensténdig Schliisse ziehen und
Handlungen auslosen. Solche Systeme analysieren Muster, klassifizieren Individuen
und treffen Vorhersagen, die zunehmend in personalbezogene Entscheidungen ein-
flieBen (Barbera, 2025). Dabei kommen sowohl klassische algorithmische Verfahren
als auch moderne Large Language Models (LLMs) zum Einsatz, die durch ihr Kon-
textverstidndnis in der Lage sind, auch komplexe Text- und Datenanalysen durchzu-
fiihren (Wachter et al., 2018).

Ein typischer ADM-Prozess im Arbeitskontext folgt einem dreistufigen Ablauf:
(1) Datenerhebung (z.B. Lebensldufe, Performance-Daten), (2) algorithmische Be-
wertung (Scoring, Matching) und (3) automatisierte Handlung (Einladung zum Inter-
view, Ablehnung, Bonusvergabe). Besonders kritisch sind dabei Systeme, die allein
automatisierte Entscheidungen mit erheblicher Wirkung im Sinne von Artikel 22
DSGVO treffen — also ohne nennenswerte menschliche Kontrolle.

Neuere KI-Modelle wie LLMs bergen zusitzliche Herausforderungen: Sie spei-
chern mitunter personenbezogene Informationen aus Trainingsdaten (Memoriza-
tion Risk), verarbeiten externe Wissensquellen mit potenziell unkontrollierten Daten
(RAG-Schwachstellen) und machen es oft unklar, wer datenschutzrechtlich verant-
wortlich ist (Barbera, 2025). Diese Probleme verschérfen sich mit dem Aufkommen
sogenannter ,,agentic Al systems*, bei denen KI-Instanzen zunehmend autonom agie-
ren und Entscheidungen ohne unmittelbare menschliche Aufsicht treffen — ein Sze-
nario, das sowohl vom AI Act (Art. 14, Erwédgungsgriinde 47 & 60) als auch von
Datenschutzexpert:innen als besonders risikobehaftet bewertet wird.

Trotz dieser Herausforderungen verspricht ADM erhebliche Effizienzgewinne —
etwa durch die Standardisierung von HR-Prozessen, Ressourcenoptimierung oder
die Skalierbarkeit von Personalentscheidungen. Doch mit diesen Potenzialen gehen
strukturelle Risiken einher: Bias in Trainingsdaten, mangelnde Transparenz und ein-
geschriankte Kontrollmoglichkeiten fiir betroffene Personen. Diese Spannungsfelder
treten besonders deutlich in den konkreten Anwendungsszenarien auf.
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2.2 Typische Anwendungsfelder im HR- und Arbeitskontext

Automatisierte Entscheidungsverfahren finden heute in nahezu allen Phasen des Be-
schiftigtenlebenszyklus Anwendung. Bereits im Recruiting setzen viele Unternehmen
auf Kl-gestiitzte Matching-Systeme, um Bewerber:innen nach bestimmten Kriterien
vorzufiltern. Solche Systeme analysieren Lebenslaufe, Social-Media-Profile oder On-
line-Tests und generieren Scores, die liber den Zugang zu Vorstellungsgesprachen
entscheiden konnen. Ein praxisnahes Beispiel liefert der Fall des AMS-Chatbots in
Osterreich: Das Arbeitsmarktservice (AMS) setzte ein Kl-gestiitztes Assistenzsys-
tem zur digitalen Berufsberatung ein, das Bewerbenden Empfehlungen auf Basis
ihrer Angaben aussprach. In der Anwendung zeigte sich jedoch, dass das System ge-
schlechterstereotype Empfehlungen reproduzierte — etwa IT-Berufe fiir Méanner und
geisteswissenschaftliche Felder fiir Frauen. Die 6ffentliche Kritik war erheblich: Ob-
wohl der Chatbot formell nur vorbereitende Funktionen erfiillte, wurde deutlich, wie
stark solche Systeme die Berufswahl und Wahrnehmung von Karrieren vorstruk-
turieren konnen. Der Fall zeigt exemplarisch, wie ADM-Systeme auch ohne finale
Entscheidung nachhaltige Auswirkungen auf individuelle Berufsperspektiven haben
konnen — insbesondere, wenn sie systematisch Vorurteile aus Trainingsdaten iiber-
nehmen und verstdrken (Kover, 2024).

Auch im Bereich der Leistungsbewertung und Zielvereinbarung kommen zuneh-
mend KI-Systeme zum Einsatz. Mitarbeitende werden anhand vordefinierter Kenn-
zahlen beurteilt, die hiufig aus verhaltens- oder leistungsbezogenen Daten aggregiert
werden. Diese Systeme fordern zwar Effizienz, bergen jedoch die Gefahr, dass struk-
turelle Vorurteile — etwa in Bezug auf Geschlecht, Herkunft oder Alter — unbewusst
reproduziert werden, wenn Trainingsdaten vergangenheitsbasierte Diskriminierung
enthalten (Barbera, 2025; Wachter et al., 2018).

Weitere Anwendungsfelder umfassen automatisierte Versetzungs-, Beforderungs-
oder Kiindigungsentscheidungen, die auf Basis von Data Analytics vorgenommen
werden. Hier konnen selbst scheinbar neutrale Systeme zu einer indirekten Diskrimi-
nierung fithren — etwa wenn Krankheitstage, Teilzeitquoten oder Pausenzeiten algo-
rithmisch negativ gewichtet werden.

Besonders problematisch ist, dass viele dieser Systeme in der Praxis nicht als
Hochrisiko-KI gemidB Al Act klassifiziert werden, obwohl ihre Auswirkungen er-
heblich sind. Anhang III des AI Act nennt explizit KI-Systeme im Beschiftigungs-
kontext als Hochrisiko-Anwendungen, doch die konkrete Einstufung hédngt oft von
der Selbstauskunft des Deployers ab. In der Folge konnen Systeme mit Relevanz fiir
die Praxis — wie automatisiertes Job-Ad-Targeting oder Gehaltsvorschlige — durch
das Raster der Regulierung fallen (European Parliament & Council of the European
Union, 2024).

Diese Konstellation macht deutlich: Ohne transparente Gestaltung, klare Ver-
antwortlichkeiten und risikobewusste Implementierung bergen ADM-Systeme im
Arbeitskontext erhebliche Gefahren — insbesondere fiir marginalisierte Gruppen wie
People of Color, Frauen, Menschen mit Behinderung, édltere Arbeitnehmende, queere
Personen, neurodivergente Bewerbende, nichtmuttersprachliche Personen oder Per-
sonen mit prekdrem Aufenthaltsstatus. Genau hier setzt die rechtliche Analyse im
nichsten Kapitel an.
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3. Rechtsrahmen: Datenschutz, KI-Regulierung und
Diskriminierungsschutz

3.1 Artikel 22 DSGVO im Fokus

Artikel 22 der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) ist die zentrale Norm fiir
den Umgang mit automatisierten Einzelentscheidungen, insbesondere dann, wenn sie
rechtliche oder vergleichbar erhebliche Wirkungen fiir betroffene Personen entfalten.
Gemal Art. 22 Abs. 1 DSGVO hat jede Person das Recht, nicht einer ausschlieBlich
auf automatisierter Verarbeitung beruhenden Entscheidung unterworfen zu werden,
sofern diese rechtliche Wirkung entfaltet oder sie in @hnlicher Weise erheblich be-
eintrachtigt. Ausnahmen nach Art. 22 Abs. 2 DSGVO betreffen entweder Vertrags-
erfiillung, gesetzliche Grundlagen oder ausdriickliche Einwilligung — jeweils unter
Zusatzbedingungen wie Transparenz und dem Recht auf menschliches Eingreifen.

In der Praxis fiihrt diese Vorschrift jedoch zu erheblichen Auslegungsunsicher-
heiten. So bleibt unklar, wann eine Entscheidung tatsichlich ,.allein® automatisiert
ist — insbesondere, wenn nominell menschliche Uberpriifungen vorgesehen sind, die-
se aber rein formell oder routineméBig erfolgen. Ebenso schwammig bleibt der Be-
griff der ,signifikanten Auswirkung*: Ist ein abgelehnter Bewerbungsvorgang bereits
ein erheblicher Eingriff? Oder erst die Kiindigung? Die juristische Literatur und Auf-
sichtsbehdrden bewerten dies uneinheitlich (Barbera, 2025; Wachter et al., 2018).

Das jingste SCHUFA-Urteil des Europdischen Gerichtshofs (EC-
LI:EU:C:2023:957, C-634/21) hat hierzu wichtige Klarheit geschaffen: Der EuGH
entschied, dass bereits ein automatisiert ermittelter Score, der mafBgeblich in eine
Entscheidung einflieit, unter Artikel 22 DSGVO fallen kann — selbst dann, wenn die
finale Entscheidung formal von einem Menschen getroffen wird. Entscheidend sei
der faktische Einfluss der automatisierten Bewertung (EuGH, 2023a). Dieses Urteil
stiarkt die Betroffenenrechte in Kontexten wie der Kreditvergabe oder im HR-Sco-
ring, wo algorithmische Bewertungen den Zugang zu Chancen real beeinflussen.

Allerdings ist Artikel 22 nicht als ,,Recht auf Erklarung® ausgestaltet. Die Norm
enthilt weder eine inhaltlich-technische Begriindungspflicht fiir automatisierte Ent-
scheidungen noch ein echtes Widerspruchsrecht gegen den algorithmischen Prozess
selbst. Es ist daher umstritten, ob Art. 22 ein Verbot oder lediglich ein Schutzrecht
auf Antrag darstellt (Wachter et al., 2018). Die Unsicherheiten in der Anwendung
mindern die Durchsetzungskraft des Artikels — insbesondere im Kontext moderner
ADM-Systeme, die komplexe Modelle wie LLMs verwenden.

3.2 Aktuelle Judikatur: SCHUFA-Urteil des EuGH (C-634/21)

Im Zentrum der SCHUFA-Entscheidung stand die Frage, ob ein automatisiertes Bo-
nitdtsscore-Verfahren im Fall C-634/21 (EuGH, 2023a) cine ,,allein automatisierte
Entscheidung® im Sinne von Art. 22 DSGVO darstellt. Der EuGH kam zum Schluss,
dass die bloBe Ubernahme eines algorithmischen Scoring-Werts durch eine kreditver-
gebende Stelle ausreiche, um den Schutzbereich von Art. 22 zu erdffnen. Eine blof3
formale menschliche Bestitigung ohne kritische Priifung geniige nicht, um aus der
Definition ,,allein automatisiert™ herauszufallen (EuGH, 2023a).
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Diese Entscheidung ist iibertragbar auf ADM-Systeme in der Arbeitswelt — etwa
bei der automatisierten Vorauswahl von Bewerber:innen oder algorithmischen Leis-
tungsbewertungen. Arbeitgeber:innen, die sich auf Kl-gestiitzte Scores stiitzen,
miissen sicherstellen, dass eine tatsdchliche menschliche Kontrolle erfolgt — ein-
schlieBlich der Fahigkeit, das System zu hinterfragen, Fehler zu erkennen und Alter-
nativen abzuwégen.

Besonders bedeutsam ist das Urteil im Zusammenspiel mit den Informations-
pflichten aus Art. 13 und 14 DSGVO sowie dem Grundsatz der fairen und trans-
parenten Verarbeitung (Art. 5 Abs. 1 lit. a DSGVO). Wird der Einfluss eines
ADM-Systems verschleiert oder nicht transparent dargestellt, verletzt dies potenziell
das Recht der betroffenen Person auf faire Datenverarbeitung — ein Risiko, das durch
kontrafaktische Erklarungen gemindert werden konnte (siehe Kapitel 4).

3.3 DSGVO vs. EU Al Act - Policy-Ziele im Vergleich

Mit dem AI Act (Verordnung (EU) 2024/1689) verfolgt die Europdische Union das
Ziel, harmonisierte Vorschriften fiir den sicheren, vertrauenswiirdigen und grund-
rechtskonformen Einsatz von KI-Systemen zu schaffen. Im Gegensatz zur DSGVO,
die den Fokus auf den Schutz personenbezogener Daten und individuelle Betroffe-
nenrechte legt, zielt der Al Act stirker auf systemische Kontrolle, Produktsicherheit
und Marktaufsicht ab (European Parliament & Council of the European Union, 2024,
Art. 1, Erwigungsgriinde 1-2).

Der AI Act klassifiziert KI-Systeme anhand ihres Risikopotenzials. Systeme im
Arbeitskontext — etwa zur Einstellung, Bewertung oder Kiindigung — gelten gemél
Anhang Il als Hochrisiko-KI. Fiir diese Systeme gelten umfassende Anforderungen,
darunter:

— Risikomanagementsysteme (Art. 9),

— Datengovernance und Qualitdtspflichten (Art. 10),
— Transparenzanforderungen (Art. 13),

— sowie pflichtgemdfse menschliche Aufsicht (Art. 14).

Wiéhrend die DSGVO auf individuell einklagbare Rechte — wie Informations-, Wi-
derspruchs- oder Loschrechte — setzt, verfolgt der Al Act einen prdventiven Gover-
nance-Ansatz, der entlang des gesamten Lebenszyklus eines KI-Systems greift. Beide
Regime iiberschneiden sich insbesondere bei ADM-Systemen, haben jedoch unter-
schiedliche Zielrichtungen und Begrifflichkeiten. So verlangt die DSGVO etwa die
Offenlegung automatisierter Entscheidungen (Art. 13 Abs. 2 lit. f), wihrend der Al
Act auf systemische Dokumentation, Auditability und funktionale Nachvollziehbar-
keit fokussiert (Art. 16).

Auch im Bereich des Diskriminierungsschutzes unterscheiden sich die Zuginge
deutlich: Wihrend die DSGVO vorrangig auf individuell einklagbare Rechte zielt,
sind die rechtlichen Zustidndigkeiten bei struktureller oder kollektiver Diskriminie-
rung — etwa durch algorithmisches Scoring oder Kl-basiertes Schichtmanagement —
bislang unklar verteilt. Im Fall Deliveroo (Tribunale di Bologna, 2020) wurde der
Plattformanbieter zu einer Entschddigung verurteilt, obwohl dieser argumentier-
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te, keine personenbezogenen Daten verarbeitet zu haben. Der Al Act sieht gestufte
Pflichten entlang der KI-Lieferkette vor — mit Auflagen fiir Entwickler:innen, Be-
treiber:innen und Nutzer:innen. Dennoch bleibt offen, wie Beweislast und Verant-
wortlichkeit bei diskriminierender Wirkung zugewiesen werden. Hense und Mustaé
(2024, S. 203-205) betonen, dass insbesondere kollektive Diskriminierung in der Re-
gulierung bislang unterbelichtet ist — obwohl genau hier die grofiten realweltlichen
Effekte auftreten.

Limited-Risk Use Cases — unterregulierte Praxisrelevanz

Ein zentrales Problem liegt in der Einstufung vieler praxisrelevant einflussreicher
Systeme als sogenannte ,,Limited Risk“~-Anwendungen, sofern sie formal keine end-
giiltigen Entscheidungen treffen oder keine sensiblen Daten verarbeiten. Solche
Systeme iibernehmen unterstiitzende oder vorbereitende Funktionen — etwa algorith-
misches Ranking bei Jobanzeigen oder Matching-Vorschlige im Bewerbungsprozess
—, konnen aber faktisch Vorentscheidungen treffen, die den Zugang zu Arbeit struk-
turieren. Dennoch unterliegen sie lediglich Basispflichten, etwa allgemeinen Transpa-
renzgeboten (Art. 52 Al Act), nicht aber den SchutzmafBnahmen fiir Hochrisiko-KI.

General Purpose Al und Ubergangsregelung

Ein zusétzlicher regulatorischer Graubereich betrifft sogenannte General Purpose Al-
Systeme (GPAI) — also grofle, vielseitig einsetzbare Modelle wie GPT, Claude oder
LLaMA. Fiir GPAI-Modelle, die vor dem 2. August 2025 auf dem EU-Markt bereit-
gestellt wurden, gilt laut Art. 83 Al Act eine Ubergangsregelung bis zum 2. August
2027. Innerhalb dieser Frist miissen Anbieter:innen die vollstindigen Anforderungen
des AI Act schrittweise umsetzen. Diese Regelung betrifft auch viele KI-Komponen-
ten, die bereits heute in HR-ADM-Systeme integriert werden, etwa durch LLM-ge-
stiitzte Screening- und Analysefunktionen.

TRAI-Pflichten # Hochrisiko-Klassifizierung

Verwirrung entsteht auch durch die Existenz der sogenannten 7RAI Use Cases — also
KI-Systemen, die laut Art. 52 Al Act Transparenzpflichten unterliegen (z.B. Deep-
fakes, Emotionserkennung oder Chatbots) — ohne Hochrisiko-Klassifizierung. Diese
Systeme miissen Betroffene iiber den KI-Einsatz informieren, unterliegen aber nicht
denselben strengen Anforderungen wie Hochrisiko-Systeme. In der Praxis fiihrt die-
se Unterscheidung oft zu Fehleinschdtzungen, da ein System mit Transparenzpflicht
nicht automatisch als risikobehaftet eingestuft wird.

Insgesamt wird deutlich: Zwar fordern sowohl DSGVO als auch Al Act Schutzmaf-
nahmen wie Transparenz, menschliche Kontrolle und Rechenschaftspflicht, doch
vage Begriffsdefinitionen, regulatorische Ausnahmen und technische Komplexitdt
schwdchen die praktische Durchsetzbarkeit. ADM-Systeme mit signifikanter Wir-
kung — etwa im Scoring, in der Personalentscheidung oder im Zugang zu Stellenan-
zeigen — fallen oft durch das Raster, wenn sie formal als ,,Limited Risk* klassifiziert
sind oder GPAI-Komponenten nutzen, die sich noch in der Ubergangsfrist befinden.
Ein eindriickliches Beispiel fiir die gesellschaftlichen Folgen solcher Systeme
zeigte sich in Osterreich: Der AMS-Chatbot, entwickelt vom Arbeitsmarktservice zur
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automatisierten Berufsberatung, geriet rasch in Kritik, da er geschlechterstereotype
Empfehlungen abgab — etwa IT-Berufe fiir Manner und geisteswissenschaftliche Stu-
diengénge fiir Frauen. Trotz der Bekundung, diskriminierende Muster im Training
vermieden zu haben, offenbarte der Fall die tief verankerten Verzerrungen in realen
Datenbestdnden und ihre Reproduktion durch KI. Dieser Vorfall zeigt exemplarisch,
wie auch scheinbar ,,unterstiitzende* Systeme strukturelle Diskriminierung verstirken
konnen — insbesondere, wenn sie aullerhalb der Hochrisiko-Klassifizierung operieren.
Fille wie dieser unterstreichen die Notwendigkeit strengerer Regelungen und klarer
Kontrollmechanismen, wie sie im Al Act angestrebt werden (Kover, 2024).

Kontrafaktische Erklarungen (siehe Kapitel 4) konnten ein praktikabler Weg sein,
um diese regulatorischen Grauzonen technisch sinnvoll zu iiberbriicken — insbeson-
dere dort, wo weder eine Hochrisiko-Klassifizierung noch ein individuelles Betroffe-
nenrecht eindeutig greifen.

Doch viele dieser Herausforderungen verdichten sich letztlich in einem zentralen
Rechtsinstrument der DSGVO: Artikel 22. Seine konkrete Anwendung und Ausle-
gung entscheiden dariiber, ob ADM-Systeme fair, nachvollziehbar und rechtlich kon-
trollierbar eingesetzt werden konnen. Das folgende Unterkapitel illustriert anhand
eines realitdtsnahen Szenarios, wie sich diese Schutzliicke im Alltag auswirkt — und
was sich durch die jlingste EuGH-Rechtsprechung dndern kdnnte.

3.4 Zwischen Schutzpflicht und Praxisliicke — Artikel 22 DSGVO im
Wandel

Stellen wir uns folgendes Szenario vor: Amira, eine Osterreichische Staatsbiirge-
rin mit bosnisch-tiirkischem Hintergrund, beantragt einen Kredit bei Bank A. Die-
se nutzt ein Kl-gestiitztes Profiling-System, das auf Basis von Amiras finanzieller
Vorgeschichte, Online-Verhalten und weiteren personenbezogenen Daten automatisch
einen niedrigen Score generiert — ohne dass menschliches Eingreifen erfolgt. Der
Antrag wird abgelehnt. Auch Bank B verwendet ein dhnliches System, das — aufbau-
end auf den gleichen Datenmustern — erneut zur Ablehnung fiihrt. Ohne transparente
Erklidrungen und rechtlich durchsetzbare Rechte bleibt Amira faktisch ausgeschlos-
sen. Erst mit dem SCHUFA-UTrteil des EuGH (2023a) erdffnet sich die Mdoglich-
keit, gegen solche Entscheidungen rechtlich vorzugehen — insbesondere, wenn keine
rechtssichere Einwilligung vorliegt oder die Datenverarbeitung iiber das Erforderli-
che hinausgeht. Doch wie realistisch ist es fiir eine Person in finanzieller Notlage,
diese Rechte auch tatsdchlich geltend zu machen?

4. Kontrafaktische Erklarungen als Transparenzinstrument

4.1 Grundprinzipien kontrafaktischer Erklarungen

Die Forderung nach Transparenz ist einer der zentralen Diskussionspunkte im Um-
gang mit Kl-gestiitzten Entscheidungen — sowohl aus juristischer als auch ethischer

Perspektive. Weder die DSGVO noch der Al Act garantieren allerdings ein techni-
sches Recht auf Erkldrung im engeren Sinne. Wihrend Art. 22 DSGVO das Recht
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auf menschliches Eingreifen vorsieht und Art. 13 Al Act von einer ,, vermittelbaren
Nachvollziehbarkeit“ spricht, bleiben konkrete Anforderungen an die Verstindlich-
keit algorithmischer Prozesse unklar.

Ein zentraler Kritikpunkt liegt darin, dass viele KI-Modelle — insbesondere Deep-
Learning-basierte ADM-Systeme — technisch intransparent (,,Black Box*) sind. Thre
innere Logik ldsst sich fiir Betroffene, aber auch oft fiir Entwickler:innen, kaum re-
konstruieren. Klassische Ansdtze zur Modellinterpretation wie LIME oder SHAP
setzen oft ein tiefes technisches Verstindnis voraus und sind schwer in juristische
Kontexte iibertragbar.

Vor diesem Hintergrund gewinnen kontrafaktische Erkldrungen zunehmend an
Bedeutung. Sie zielen nicht darauf ab, das Modell selbst zu erkldren, sondern geben
eine Antwort auf die Frage: ,, Was hdtte sich dndern miissen, damit das Ergebnis an-
ders ausgefallen wdre? “ (Wachter et al., 2018).

Ein Beispiel: Eine Bewerberin wird von einem automatisierten System abge-
lehnt. Eine kontrafaktische Erklarung konnte lauten: ,, Wenn Sie mindestens drei Jah-
re Fiihrungserfahrung nachgewiesen hdtten, wdre Ihre Bewerbung positiv bewertet
worden. * Diese Aussage ist konkret, handlungsorientiert und setzt kein Wissen iiber
neuronale Netzwerke oder mathematische Modellparameter voraus.

Der Vorteil kontrafaktischer Erkldrungen liegt damit in ihrer doppelten Anschluss-
fihigkeit:

— Fiir Betroffene: Sie bieten konkrete Anhaltspunkte, wie kiinftige Entscheidungen
positiv beeinflusst werden konnen — ohne dass sie die technische Funktionsweise
verstehen miissen.

— Fiir Verantwortliche: Sie ermdglichen Transparenz, ohne Geschéftsgeheimnisse
oder Modellarchitektur offenzulegen — ein Vorteil insbesondere bei proprietiren
Systemen oder GPAI-Komponenten (General Purpose Al), die hdufig als Black
Boxes integriert werden.

Im Sinne des Al Acts konnen kontrafaktische Erklarungen helfen, die Anforderungen
aus Art. 13 (,transparente Information®) und Art. 14 (,,menschliche Aufsicht®) pra-
xisnah zu operationalisieren. Auch die DSGVO ldsst Raum fiir diese Form der Er-
klarung, etwa im Rahmen von Informationspflichten (Art. 13 Abs. 2 lit. f DSGVO)
oder als Bestandteil technischer und organisatorischer Mafinahmen (TOM) zur Wah-
rung der Betroffenenrechte (Art. 24 DSGVO).

Allerdings sind kontrafaktische Erklarungen nicht frei von Herausforderungen.
Die Auswahl kontrafaktischer Variablen muss auf validen, nichtdiskriminierenden
Daten beruhen — ansonsten besteht die Gefahr, dass sie bestehende Ungleichheiten
reproduzieren oder inaddquate Erwartungen wecken (Wachter et al., 2018). Eine kon-
trafaktische Aussage wie ,, Wenn Sie nicht schwanger gewesen wdren, hdtten Sie den
Job bekommen* wire offensichtlich unzulidssig — nicht nur ethisch, sondern auch
rechtlich.

Dieser Ansatz unterscheidet sich deutlich von klassischen Erklarungsmethoden im
Sinne der ,,White Box“-Analyse. Kontrafaktische Erklarungen liefern keine Begriin-
dung, warum eine Entscheidung so gefallen ist, sondern eine konkrete Bedingung,
unter der sie anders ausgefallen wire. Dadurch lassen sich Handlungsspielraume
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aufzeigen, die nicht nur aus Transparenzgriinden, sondern auch zur Selbstbestim-
mung und Widerspruchspriifung von Bedeutung sind.

In juristischer Hinsicht passen kontrafaktische Erkldarungen gut zur DSGVO: Sie
ermoglichen transparente Kommunikation, ohne dass die Geschéftslogik oder das
Modell offengelegt werden muss — ein Aspekt, der besonders bei proprietiren Syste-
men oder komplexen LLM-Architekturen relevant ist. Zudem erfiillen sie aus Sicht
der Betroffenen ein wesentliches Ziel: Verstehen, Anfechten und Verbessern. Dieses
Verstindnis ist entscheidend, um Chancengleichheit und Vertrauen in Kl-gestiitzte
Prozesse zu sichern — vor allem in sensiblen Kontexten wie Bewerbungsverfahren
oder internen Evaluationsprozessen.

4.2 Vorteile und Grenzen im Vergleich zu XAl

Erklirbare KI (Explainable Al, XAI) bezeichnet technologische Methoden, die darauf
abzielen, die Entscheidungsfindung von KI-Modellen fiir Menschen nachvollziehbar
zu machen. Dazu zdhlen u.a. Feature-Attributionsverfahren wie SHAP (SHapley Ad-
ditive exPlanations) oder LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations),
die beispielsweise aufzeigen, welche Eingabefaktoren den groften Einfluss auf das
Ergebnis hatten. Ziel ist es, auch bei komplexen Modellen wie neuronalen Netzen
eine gewisse Transparenz herzustellen — etwa fiir Entwickler:innen, Regulator:innen
oder Auditor:innen.

Diese Verfahren stoBen jedoch im arbeitsrechtlichen und datenschutzrechtlichen
Kontext an Grenzen: Sie sind technisch anspruchsvoll, teilweise schwer reproduzier-
bar und fiir Laien kaum verstdndlich. Zudem bergen sie das Risiko, vermeintliche
Erklirungen zu liefern, die nicht rechtsverbindlich interpretierbar sind — insbesonde-
re, wenn sie auf Wahrscheinlichkeiten oder Korrelationen beruhen.

In der Diskussion um erkldrbare KI stellt sich zunehmend die Frage, wie Diskri-
minierungsfreiheit nachgewiesen werden kann. Die EU-Antidiskriminierungsrichtli-
nien sehen bei entsprechender Indizienlage eine Beweislastumkehr vor — d.h. das
betroffene Unternehmen oder der verantwortliche Systembetreiber muss aktiv bele-
gen, dass keine diskriminierende Wirkung vorliegt (Hense & Musta¢, 2024, S. 204).
Dies erhoht die Relevanz kontrafaktischer Erkldrungen: Sie erlauben es, transparent
darzulegen, wie eine Entscheidung auch unter verdnderten Bedingungen (z.B. bei
anderem Geschlecht oder Wohnort) ausgefallen wére. Solche Verfahren helfen dabei,
algorithmische Fairness greifbar zu machen, ohne die komplexe Modelllogik voll-
standig offenzulegen.

Kontrafaktische Erkldrungen stellen hier eine niedrigschwellige und zugleich
wirksame Alternative dar. Sie liefern keine abstrakte Funktionsbeschreibung, sondern
eine direkte Antwort auf die individuelle Entscheidung: Was hdtte ich dndern miis-
sen, um ein anderes Ergebnis zu erhalten? Dies entspricht der intuitiven Vorstellung
von Fairness und adressiert zugleich Informationsrechte, ohne proprietire Modelle
offenzulegen.
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4.3 Praxisbeispiele und Implementierungsempfehlungen

Unternehmen, die ADM-Systeme einsetzen, sollten kontrafaktische Erklarungen da-
her nicht isoliert betrachten, sondern als Bestandteil eines umfassenden Governance-
Modells verstehen. Dies umfasst:

— eine klare Dokumentation der Entscheidungslogik und Einflussfaktoren,
— ein Monitoring auf diskriminierende Effekte sowie
— die Verkniipfung mit Widerspruchsverfahren und menschlicher Uberpriifung.

Erste Best Practices zeigen, dass kontrafaktische Erkldrungen insbesondere im Re-
cruiting und bei Performance-Bewertungen erfolgreich implementiert werden konnen,
etwa durch regelbasierte Schwellenwerte oder semantisch generierte Textbausteine.
Unternehmen wie LinkedIn und Workday haben begonnen, erste Formen nutzungs-
freundlicher Entscheidungsbegriindungen zu entwickeln, die auf kontrafaktischer Lo-
gik basieren — ein Trend, der regulatorisch kiinftig an Bedeutung gewinnen diirfte.

5. Partizipation und ethische Verantwortung im ADM-Einsatz

Der Einsatz automatisierter Entscheidungsverfahren in der Arbeitswelt wirft nicht
nur technische und rechtliche, sondern auch tiefgreifende ethische Fragen auf. Be-
sonders im Verhiltnis zwischen Arbeitgeber:innen und Mitarbeitenden stellt sich die
Frage, wie fair, nachvollziechbar und partizipativ ADM-Systeme ausgestaltet sein
miissen, um Vertrauen und Akzeptanz zu schaffen. Technisch korrekte, aber sozial
intransparente Systeme bergen das Risiko einer digitalen Entmiindigung: Mitarbei-
tende erleben Entscheidungen als willkiirlich, nicht beeinflussbar und schwer an-
fechtbar — selbst, wenn sie formal korrekt getroffen wurden.

5.1 Ethische Mindeststandards: Fairness, Verantwortung, Mensch-in-der-
Schleife

Automatisierte Entscheidungen greifen in Rechte, Chancen und das Selbstverstand-
nis von Menschen ein — etwa bei der Besetzung von Stellen, der Verteilung von Boni
oder der Kiindigung. Solche Eingriffe erfordern nicht nur datenschutzrechtliche Legi-
timierung, sondern auch eine ethisch verantwortliche Ausgestaltung. Das Prinzip der
Fairness — etwa im Sinne gleichwertiger Chancen und diskriminierungsfreier Bewer-
tung — ist dabei ebenso zentral wie die Verantwortlichkeit (Accountability) derjeni-
gen, die das ADM-System einsetzen oder konfigurieren.

Viele ADM-Prozesse sind so gestaltet, dass Menschen lediglich nachgelagert be-
stitigen, was das System vorgibt — ohne tiefes Verstdndnis fiir die Funktionsweise
oder Auswirkungen. Der oft zitierte ,,Human in the Loop* verkommt so zum ,,Hu-
man on the Sideline”. Eine echte ethische Kontrolle erfordert dagegen eine bewusste,
informierte und {iberpriifbare menschliche Rolle — nicht nur zur Abwendung rechtli-
cher Risiken, sondern als Ausdruck verantwortungsvoller Unternehmensfiihrung.
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5.2 Informationsrechte und Mitwirkung gemaR Al Act

Mit dem Al Act wird erstmals auf regulatorischer Ebene explizit anerkannt, dass
auch Arbeitnehmer:innen im ADM-Kontext ein Informationsrecht haben. Gemal
Art. 29 Al Act miissen Unternehmen ihre Mitarbeitenden vor dem Einsatz eines
Hochrisiko-KI-Systems im Arbeitsumfeld informieren, sofern eine signifikante Aus-
wirkung auf deren Situation zu erwarten ist. Diese Vorschrift wird durch Erwadgungs-
grund 92 konkretisiert, der ausdriicklich betont, dass betroffene Personen nicht nur
iiber den Einsatz, sondern auch iiber die Zwecke, Abliufe und méglichen Auswirkun-
gen der Entscheidungssysteme informiert werden miissen — und zwar in klarer, ver-
standlicher Sprache. Eine interne KI-Guideline kann dabei ein wirksames Mittel sein,
um diese Informationen strukturiert und nachvollziehbar bereitzustellen.

Diese Informationspflicht geht iiber klassische Datenschutztransparenz hinaus:
Sie zielt auf Verstdindnis, Einbeziehung und reflexive Kontrolle ab. Unternehmen sind
somit angehalten, nicht nur regulatorisch zu dokumentieren, sondern auch kommuni-
kativ zu befdhigen — etwa durch interne Schulungen, Dialogformate oder durch Be-
triebsvereinbarungen, die den KI-Einsatz flankieren.

5.3 Beteiligung in der Praxis: Betriebsrate, Ethikboards und Audits

Ein zentraler Hebel zur Forderung partizipativer ADM-Governance liegt in der Ein-
bindung kollektiver Akteure — insbesondere von Betriebsriten, aber auch von Ethik-
kommissionen oder interdisziplindren KI-Ausschiissen. In vielen europdischen
Landern ist der Einsatz neuer Technologien mitbestimmungspflichtig — eine Chance,
den Einsatz algorithmischer Systeme nicht nur zu kontrollieren, sondern aktiv mitzu-
gestalten.

Zudem bieten interne Ethikboards eine Moglichkeit, nicht nur gesetzliche Min-
deststandards, sondern auch Werteorientierung und organisationales Lernen zu
fordern. Unternehmen, die ADM-Systeme evaluieren, sollten systematisch dokumen-
tieren:

— Welche Entscheidungen werden (teil)automatisiert?
—  Wer triagt Verantwortung fiir Fehler oder Diskriminierung?
— Welche Feedbackmechanismen stehen Betroffenen offen?

Auch die Durchfiihrung einer Fundamental Rights Impact Assessment (FRIA) — wie
sie der EU Al Act in Art. 29 i. V. m. Erwdgungsgrund 92 und 93 fiir Hochrisiko-KI-
Systeme vorsieht — gilt zunehmend als zentrale MaBBnahme, um Grundrechtsrisiken
strukturiert zu bewerten. Diese Bewertung soll gewéhrleisten, dass der Einsatz sol-
cher Systeme keine unverhéltnisméBigen Beeintrichtigungen fiir betroffene Gruppen
verursacht. Die FRIA sollte technische, soziale und ethische Risiken integrativ er-
fassen — idealerweise unter frithzeitiger Einbindung der betroffenen Mitarbeitenden
sowie unter Beriicksichtigung von Aspekten wie Transparenz, Aufsicht und diskrimi-
nierungssensibler Gestaltung.
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5.4 Der kulturelle Wandel: von Akzeptanz zu aktiver Mitgestaltung

Partizipation darf nicht nur als Compliance-Auflage verstanden werden. Vielmehr
bietet sie die Chance, algorithmische Systeme sozial vertrdglich und nachhaltig zu
gestalten. Mitarbeitende sind keine passiven Objekte von KI-Entscheidungen, son-
dern kdnnen wertvolle Perspektiven einbringen — etwa zur Einschéitzung von Fair-
ness, Kontextrelevanz oder versteckten Biases. Unternehmen, die diesen Dialog aktiv
fordern, stirken nicht nur das Vertrauen, sondern auch die langfristige Legitimation
ihrer KI-Strategien.

ADM-Systeme im Arbeitskontext erfordern daher eine doppelte Verantwortlich-
keit:

— rechtlich, im Sinne des Grundrechtsschutzes und der DSGVO-/AI-Act-Konformitét,
— ethisch, im Sinne partizipativer, diskriminierungsfreier und erkldrbarer Gestal-
tung.

6. Fazit und Ausblick

Die neue KI-Verordnung ist der neue Ally sowohl fiir marginalisierte Gruppen als
auch fiir den Datenschutz. Doch der Schutzanspruch muss auch operativ eingeldst
werden — durch rechtliche Klarheit, technische Nachvollziehbarkeit und organisato-
rische Verantwortung. Automatisierte Entscheidungsverfahren haben das Potenzial,
Arbeitsprozesse effizienter, skalierbarer und objektiver zu gestalten. Gleichzeitig ber-
gen sie erhebliche Risiken: algorithmische Diskriminierung, Intransparenz, mangeln-
de Kontrollierbarkeit und regulatorische Grauzonen. Besonders im arbeitsweltlichen
Kontext konnen Kl-gestiitzte Systeme tiefgreifende Auswirkungen auf berufliche
Chancen, Bewertung und Teilhabe haben. Diese Entwicklungen erfordern einen in-
tegrativen Blick auf technologische, rechtliche und ethische Aspekte — jenseits rei-
ner Effizienzlogik.

Dieser Beitrag hat gezeigt, dass Artikel 22 DSGVO ein wichtiges, aber in der
Praxis unzureichend konkretisiertes Instrument darstellt. Die EuGH-Entscheidung im
Fall SCHUFA I (C-634/21) hat deutlich gemacht, dass bereits vorbereitende Scoring-
Verfahren unter bestimmten Bedingungen als vollwertige automatisierte Entscheidun-
gen im Sinne von Artikel 22 gelten kdnnen — insbesondere dann, wenn sie faktisch
entscheidungsleitend wirken (EuGH, 2023a). Das zeitgleich verdffentlichte Urteil
SCHUFA 1I (verbundene Rechtssachen C-26/22 und C-64/22) verdeutlicht dariiber
hinaus, dass auch die herkdmmlich genutzten Rechtsgrundlagen gemil3 Art. 6 Abs. 1
lit. a (Einwilligung) und lit. f (berechtigtes Interesse) nicht uneingeschrinkt tragfa-
hig sind — insbesondere dann nicht, wenn Betroffene iiber die Tragweite und Zwe-
cke algorithmischer Prozesse nicht ausreichend informiert werden (EuGH, 2023b).
Gleichzeitig bringt der Al Act neue Impulse fiir systemische Kontrolle, etwa durch
verpflichtende Risikobewertungen, Human Oversight und Transparenzanforderungen.
Doch zentrale Begriffe wie ,,signifikante Beeintrdchtigung®, , limited risk* oder ,,ge-
neral purpose AI“ bleiben unklar. ADM-Systeme mit realweltlichem Einfluss — wie
Job-Ad-Targeting, Scoring-Engines oder performanzbasierte Personalbewertungen —
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fallen haufig durch das Raster der Regulierung, weil sie formell nicht als Hochrisiko
klassifiziert sind.

Um dieser Liicke zu begegnen, sollten Unternehmen kontrafaktische Erkldrungen
als zentrales Transparenzinstrument einsetzen. Sie bieten verstdndliche, handlungs-
orientierte Riickmeldungen an Betroffene — ohne in die algorithmische Black Box
einzudringen. Damit konnen sowohl die Anforderungen aus dem Al Act (Art. 13, 14)
als auch die Datenschutzgrundsitze der DSGVO (Transparenz, Fairness, Datenmini-
mierung) in der Praxis besser erfiillt werden.

Handlungsempfehlungen

Fiir eine faire und rechtskonforme Nutzung von ADM-Systemen in der Arbeitswelt
ergeben sich folgende konkrete Empfehlungen:

1. Business Impact Assessments erweitern

Unternehmen sollten bei der Einfiihrung oder Weiterentwicklung von ADM-Sys-
temen systematisch priifen, welche datenschutz- und Kl-rechtlichen Auswirkun-
gen entstehen — unter Einbeziehung beider SCHUFA-Urteile (EuGH, 2023a, b).
Besonders kritisch ist die Rechtsgrundlage der Verarbeitung: Die hiufig verwen-
dete Berufung auf Einwilligung (Art. 6 Abs. 1 lit. a DSGVO) oder berechtigtes
Interesse (Art. 6 Abs. 1 lit. f DSGVO) ist bei automatisierten Entscheidungs-
systemen oft nicht tragfihig — insbesondere dann nicht, wenn fiir die betroffene
Person erhebliche Wirkungen im Sinne von Art. 22 DSGVO entstehen. In sol-
chen Fillen sollten Unternehmen eine datenschutzrechtliche Folgenabschitzung
(Art. 35 DSGVO) mit einem erweiterten Business Impact Assessment kombinie-
ren, das auch grundrechtliche und diskriminierungsbezogene Risiken einbezieht.

2. Kontrafaktische Erkldrungen standardisieren

ADM-Systeme sollten technisch so gestaltet werden, dass sie automatisch kont-
rafaktische Erklarungen generieren konnen — insbesondere in sensiblen Anwen-
dungskontexten wie Bewerbungsverfahren, internen Beforderungsprozessen oder
automatisierten Leistungsbewertungen. Diese Erklidrungen liefern konkrete Ant-
worten auf die Frage ,,Was hitte anders sein miissen, damit die Entscheidung an-
ders ausfallt? und ermoglichen damit eine verstindliche, praxistaugliche Form
der Transparenz. Sie tragen nicht nur zur Erfiillung der Informationspflichten aus
Art. 13 Abs. 2 lit. f DSGVO bei, sondern helfen auch, die Anforderungen des
Art. 29 und 52 Al Act zu operationalisieren — ohne dabei Geschéftsgeheimnisse
offenzulegen. Thre Integration in ADM-Systeme sollte daher als Standardbestand-
teil verantwortungsvoller KI-Governance betrachtet werden.

3. Partizipative Governance etablieren

Mitarbeitende, Betriebsrite und Ethikgremien sollten frithzeitig und strukturiert
in die Entwicklung, Auswahl und Implementierung von ADM-Systemen einge-
bunden werden. Dies kann z. B. {iber transparente Entscheidungsprotokolle, Feed-
backschleifen oder ethikorientierte Audits erfolgen. Der Al Act (Erwagungsgrund
71 und Art. 29) fordert ausdriicklich eine ,,angemessene Einbindung der betroffe-
nen Personen® — was im Arbeitskontext durch digitale Mitbestimmung, kontinu-
ierliches Monitoring und Schulungsmafinahmen konkretisiert werden sollte.
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4. GPAI-Komponenten aktiv einordnen

Der Einsatz von General-Purpose-Al-Modellen (GPAI) — etwa in Form von
LLMs fiir Scoring, Textanalyse oder Empfehlungssysteme — sollte nicht als tech-
nische Randnotiz behandelt werden. Auch wenn gemif3 Art. 83 Al Act eine Uber-
gangsfrist bis August 2027 besteht, sind Unternehmen bereits jetzt gefordert,
Risiken, Mitbestimmungsrechte, Transparenzpflichten und Verantwortlichkeiten
entlang der GPAI-Kette zu kldren. Dies betrifft insbesondere das Zusammenspiel
mit hochriskanten ADM-Systemen, bei denen GPAI-Komponenten integriert wer-
den — etwa zur Vorselektion im Recruiting oder zur Verhaltensanalyse.

5. Regulatorische Schnittstellen kidren

Zwischen DSGVO und AI Act bestehen inhaltliche und begriffliche Schnitt-
mengen, aber auch Regelungsliicken — etwa in der Definition automatisierter
Entscheidungen oder in der Verantwortungsverteilung bei GPAI-Einsatz. Unter-
nehmen, Datenschutzbeauftragte und Betriebsrite sollten daher aktiv an einer
gemeinsamen Auslegungspraxis mitwirken, z.B. durch sektoriibergreifende Au-
dits, interne Policy Papers oder die Beteiligung an Verbandsinitiativen. Besonders
im Arbeitskontext braucht es verbindliche Standards, um ADM-Systeme sowohl
rechtssicher als auch ethisch legitimiert einsetzen zu kdnnen.

6. Antidiskriminierungsnachweise integrieren
Unternehmen sollten proaktiv dokumentieren, welche Designentscheidungen und
Datenprozesse sie im ADM-System getroffen haben, um Diskriminierung zu ver-
meiden. Dazu zdhlen z.B. systematische Tests auf Gruppenbenachteiligung, der
Einsatz kontrafaktischer Erkldrungen sowie die klare Zuordnung von Verantwort-
lichkeiten innerhalb der Al-Lieferkette (Hense & Mustac, 2024, S. 203-205).

Die Zukunft der Arbeitswelt wird wesentlich davon abhingen, wie transparent, fair
und partizipativ algorithmische Systeme gestaltet werden. ADM-Systeme sind kein
Selbstzweck. Thre Legitimation entsteht nicht durch Effizienz — sondern durch Ver-
antwortung, Rechenschaft und Einbindung. Unternehmen, die dies erkennen, schaf-
fen nicht nur regulatorische Sicherheit, sondern auch Vertrauen — und damit einen
echten Wettbewerbsvorteil in einer zunehmend automatisierten Arbeitswelt.
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Strategische Vorausschau und Technikfolgenabschatzung

Cybersicherheit in der Kl-gestiitzten Arbeitswelt proaktiv
gestalten

Titus Udrea & Helene Baumgartner

1. Einleitung: Kl als doppelte Herausforderung in der Arbeitswelt

Die zunehmende Integration kiinstlicher Intelligenz (KI) in die Arbeitswelt verdndert
nicht nur Beschéftigungsstrukturen und Entscheidungsprozesse, sondern auch die Si-
cherheitsarchitektur innerhalb von Organisationen. KI ist dabei ldngst nicht mehr nur
ein Werkzeug zur Automatisierung, sondern entwickelt sich zu einer strukturellen
Kraft, die tief in die Organisation, das Management und die Sicherung von Arbeit
eingreift. KI-Systeme, die beispielsweise im algorithmischen Management oder in
der priadiktiven Personalplanung eingesetzt werden, versprechen Effizienzgewinne —
bringen jedoch zugleich weitreichende neue Risiken mit sich.

Eine der zentralen Herausforderungen in diesem Kontext betrifft die Cybersi-
cherheit. KI ermoglicht neue Angriffsformen, die skalierbar, zielgerichtet und zuneh-
mend autonom sind — etwa in Form von Deepfakes, Social Engineering oder durch
die gezielte Manipulation von KI-Systemen. Gleichzeitig triagt KI zur Entwicklung
fortschrittlicher Verteidigungsmechanismen bei, etwa durch automatisierte Bedro-
hungserkennung oder adaptive Reaktionssysteme. Diese doppelte Rolle macht Cy-
bersicherheit zu einer Schliisselfrage in KI-gestiitzten Arbeitsumgebungen — mit
Implikationen fiir Vertrauen, Autonomie und Rechenschaft.

Viele bestehende Governance-Ansétze im Bereich KI und Cybersicherheit bleiben
bislang reaktiv und stark technikzentriert. Sie greifen zu kurz, wenn es darum geht,
mit der dynamischen Entwicklung Schritt zu halten oder langfristige, soziotechnische
Auswirkungen auf Beschiftigte und Organisationen systematisch zu beriicksichtigen.
Insbesondere die Perspektiven von Arbeitnehmer*innen — also derjenigen, die direkt
von KlI-gestiitzten Entscheidungen betroffen sind — finden in Gestaltung, Implemen-
tierung und Kontrolle solcher Systeme bisher zu wenig Beriicksichtigung.

Vor diesem Hintergrund argumentiert der Beitrag, dass strategische Vorausschau
(Foresight) und Technikfolgenabschédtzung (TA) zentrale Instrumente einer proakti-
ven, inklusiven und zukunftsorientierten Governance von KI am Arbeitsplatz sind.
Durch die systematische Beobachtung schwacher Signale, die Entwicklung alterna-
tiver Zukunftsszenarien und die Bewertung gesellschaftlicher Risiken ermdoglichen
diese Ansitze ein frithzeitiges Erkennen und Gestalten technologischer Entwick-
lungen. Dariiber hinaus schaffen sie eine Grundlage, um technische und organisa-
torische Sicherheitsstrategien zu integrieren, partizipative Entscheidungsprozesse zu
fordern und die Entwicklung von KI an Werten wie Transparenz, Rechenschaft und
digitaler Souverdnitit auszurichten.

Das Kapitel verfolgt zwei analytische Strdnge: Zum einen werden neue Bedro-
hungsszenarien im Bereich Cybersicherheit in Kl-gestiitzten Arbeitsumgebungen
analysiert. Zum anderen wird untersucht, inwiefern Foresight und TA zur Stirkung
einer resilienten, sozial verantwortlichen KI-Governance beitragen konnen.
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2. Cybersicherheit in der KI-gestiitzten Arbeitswelt:
Transformationen und Risiken

Die Digitalisierung der Arbeitswelt und der zunehmende Einsatz der KI haben die
Art und Weise, wie wir arbeiten und interagieren, grundlegend veréndert. KI auto-
matisiert repetitive Aufgaben, liefert bessere Entscheidungsgrundlagen, birgt aber
neue Herausforderungen fiir die Informationssicherheit. Sie erweist sich als Techno-
logie mit ambivalenten Auswirkungen, die sowohl von Cyberkriminellen fiir Angrif-
fe genutzt wird als auch das Potenzial besitzt, die Cyberabwehr erheblich zu stirken
(Gupta et al., 2023).

Dieses Kapitel analysiert die neuen Gefahren, die durch KI-basierte Angriffe ent-
stehen, beleuchtet die Angriffsvektoren gegen KI-Systeme selbst und betrachtet die
transformative Rolle von KI in der Cybersicherheit. Dabei wird diskutiert, wie KI-
gestiitzte Systeme dazu beitragen konnen, eine sichere Arbeitsumgebung zu gewihr-
leisten. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf der Rolle des Menschen, den nétigen
Kompetenzen und den Herausforderungen, z.B. durch die begrenzte Verfiigbarkeit
von Personen mit Expert*innenwissen.

2.1 Kl-basierte Cyberangriffe: neue Dimensionen der Bedrohung

Cyberkriminelle nutzen zunehmend KI-Technologien, um ihre Angriffe zu automa-
tisieren, zu skalieren und intelligenter zu gestalten. Die Automatisierung ermdglicht
einen gleichzeitigen Angriff auf Ziele und erschwert dadurch deren friihzeitige Er-
kennung. Intelligente, auf KI-Algorithmen basierende Schadsoftware kann sich dy-
namisch an verdnderte Umgebungen anpassen und ihre Angriffsstrategie optimieren.
KI-Technologie ermoglicht es somit, die Effizienz und Reichweite von Angriffen zu
steigern sowie deren Komplexitit zu erhéhen. Social Engineering und Deepfakes
werden immer iiberzeugender, wodurch es schwieriger wird, betriigerische Nach-
richten und Identitdten zu erkennen. Mit KI ist es moglich, riesige Mengen an ge-
falschten Social-Media-Inhalten zu generieren, um gezielt die 6ffentliche Meinung
zu manipulieren.

Um einen Uberblick iiber die moglichen spezifischen Phasen eines Cyberangriffs
zu geben, in denen KI eingesetzt wird und in welcher Form, ist das Cyber Kill Chain
Model einer der Standards fiir eine strukturierte Betrachtung (Hutchins et al., 2011;
Kaloudi & Li, 2020).

— Aufklirung (Reconnaissance): Eine automatisierte Informationsbeschaffung und
Analyse von Mustern und Schwachstellen ermoglicht eine gezieltere Vorgangs-
weise und somit eine gesteigerte Effektivitit.

— Bewaftnung (Weaponization): KI-Einsatz bei der Entwicklung von Angriffswerk-
zeugen fiihrt potenziell zu neuartiger und schwerer erkennbarer Schadsoftware,
die herkdmmliche Sicherheitsmafinahmen umgeht.

— Zustellung (Delivery): KI kann zur Optimierung von Zustellmethoden eingesetzt
werden (z. B. iberzeugendere Phishing-E-Mails), um die Erfolgsrate zu erhdhen.
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— Ausnutzung (Exploitation): Die hohere Effizienz bei der Schwachstellensuche
und -ausnutzung fiihrt zu einer verkiirzten Reaktionszeit fiir SicherheitsmafBnah-
men.

— Installation: Die Moglichkeit zur unauffélligen Installation und selbstpropagieren-
den Verbreitung erhoht die Gefahr von grofiflichigen Infektionen.

— Command and Control (C2): KI kann C2-Verbindungen tarnen und deren Erken-
nung erschweren, was die Aufrechterhaltung der Bedrohung ermdglicht.

— Aktionen auf Ziele (Actions on Objectives): Eine effizientere Datenexfiltration
(Selektion relevanter Daten und Transfertarnung) sowie optimierte Ransomware-
Angriffe (beschleunigte Verschliisselung und potenziell adaptive Erpressungs-
strategien) werden durch KI ermdglicht. KI kann in komplexen, mehrstufigen
Angriffen die Koordination und Automatisierung einzelner Schritte verbessern.
Eine daraus resultierende beschleunigte und effektivere Zielerreichung fiihrt zu
einem hdheren potenziellen Schaden.

Uber die Betrachtung einzelner Phasen der Cyber Kill Chain hinaus hat KI weite-
re iibergreifende Auswirkungen auf Angriffsszenarien. KI senkt die Einstiegshiir-
den und ermdglicht auch Laien, komplexe Angriffe durchzufiihren. Werkzeuge wie
WormGPT oder FraudGPT verdeutlichen die Rolle von KI als , ,Arbeitsunterstiit-
zung™ fiir Angreifer, indem sie Schadcodegenerierung und Automatisierung von Phi-
shing-Kampagnen erleichtert oder generell Routinetdtigkeiten automatisiert. Diese
Erweiterung der potenziellen Akteure und ihrer Féhigkeiten verschérft die Problema-
tik zusétzlich angesichts der Schaffung neuer Angriffsflichen durch die wachsende
Vernetzung von loT-Geridten, deren Schwachstellen ebenfalls mit Hilfe von KI aus-
genutzt werden konnen (Ekelhart et al., 2025).

Die Auswirkungen des KI-Einsatzes bei Cyberangriffen lassen sich anhand kon-
kreter Zahlen belegen. Beispielsweise verkiirzt sich die benétigte Zeit fiir einen
erfolgreichen Angriff von Stunden auf den Minutenbereich. Diese immense Be-
schleunigung ist der Fahigkeit von KI zuzuschreiben, komplexe Angriffsketten zu
automatisieren, von Verteidigungsmafinahmen zu lernen und Taktiken dynamisch an-
zupassen (Jada & Mayayise, 2024). Gleichzeitig fiihrt KI zu einer deutlichen Kosten-
senkung bei der Durchfithrung von Cyberangriffen. Daraus wiederum resultiert ein
erheblich hoherer ROI fiir die Angreifer, was wiederum positiv mit dem Angriffs-
volumen korreliert. Dies unterstreicht die Skalierbarkeit von Kl-gestiitzten Angrif-
fen und fiithrt zu einer enormen Belastung der Cybersicherheitsinfrastruktur (Elgan,
2025; NCSC, 2024). Zusammenfassend ermdglichen diese Entwicklungen Cyber-
kriminellen, Angriffe deutlich schneller und kostengiinstiger durchzufithren und
gleichzeitig die Anzahl der Angriffe signifikant zu erhéhen, was die Bedrohungslage
insgesamt verscharft.

Zukiinftige Bedrohungen konnten durch KI-gegen-KI-Angriffe geprédgt sein. Auch
die fehlende ethische Barriere bei KI oder unbeabsichtigte Fehlfunktionen bergen Es-
kalationspotenzial (King et al., 2020). Diese Entwicklungen erfordern eine umfassen-
de Neubewertung der aktuellen Sicherheitsstrategien und eine proaktive Anpassung
an die sich wandelnde Bedrohungslandschaft.
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2.2 KI als Zielscheibe: Systematik der Angriffsarten

KI-Systeme konnen jedoch auch selbst zum Angriffsziel werden. OWASP! identi-
fiziert seit 2023 jahrlich die zentralen Sicherheitsrisiken flir KI-Systeme (OWASP,
2024), darunter Gefahren wie die Offenlegung sensibler Informationen, die Verbrei-
tung von Fehlinformationen sowie sogenannte ,,Prompt Injections®, bei denen bos-
artige Eingaben das Verhalten von KI-Systemen insofern manipulieren, dass eine
Ausgabe unerwiinschter oder schidlicher Inhalte erfolgt.

In Ergdnzung zu den Bemilhungen von Open-Source-Gemeinschaften wie
OWASP widmen sich auch staatliche Institutionen der Identifizierung und Systema-
tisierung von Sicherheitsrisiken im Bereich der KI. Eine maBgebliche Organisation
in diesem Kontext ist das NIST2. Ahnlich wie OWASP bietet auch NIST (Vassilev et
al., 2024) einen Rahmen und eine Systematik, um die komplexen Sicherheitsheraus-
forderungen im Bereich der KI zu adressieren. Vier Hauptkategorien von Angriffen
werden definiert: Evasion Attacks (Umgehungsangriffe), bei denen versucht wird, die
KI durch manipulierte Eingaben zu tduschen; Poisoning Attacks (Vergiftungsangrif-
fe), die darauf abzielen, die Trainingsdaten zu verfilschen, um das Modellverhalten
zu beeinflussen; Privacy Attacks (Angriffe auf die Privatsphire), die darauf abzie-
len, sensible Informationen aus dem Modell oder den Trainingsdaten zu extrahieren;
und Abuse Attacks (Missbrauchsangriffe), bei denen KI-Systeme dazu gebracht wer-
den sollen, schédliches oder unerwiinschtes Verhalten zu zeigen (NIST, 2024). Diese
Kategorisierung bietet eine systematische Grundlage zur Entwicklung von Schutz-
mafBnahmen gegen Kl-spezifische Angriffe. NIST (2024) betont zudem die Bedeu-
tung eines umfassenden Risikomanagements in seinem Framework fiir Cybersecurity
(CSF 2.0).

2.3 Kl zur Starkung der Cyberabwehr: Potenzial und Grenzen

Nachdem wir die potenziellen negativen Auswirkungen von KI auf Angriffsszenarien
beleuchtet haben, wenden wir uns nun den defensiven Anwendungen von KI im Cy-
berspace zu.

2.3.1 Potenzial von Kl in der Cyberabwehr

Der Einsatz von KI in der Cybersicherheit bietet eine Reihe von Vorteilen gegen-
iber traditionellen Sicherheitsansidtzen (Ekelhart et al., 2025). Ein fundamentaler
Fortschritt besteht in der Kapazitdt KI-gestiitzter Systeme, nahezu in Echtzeit jede
einzelne Netzwerkaktivitdt zu analysieren und zu korrelieren (Ramakrishnan & Chit-
tibala, 2024). Dies ermoglicht eine verbesserte und proaktive Bedrohungserkennung,
da suspekte Aktivititen nicht sequenziell oder ereignisbasiert, sondern umfassend
und nahezu simultan zu ihrem Auftreten detektiert und im besten Fall neutralisiert
werden konnen.

1 Open Worldwide Application Security Project, https://owasp.org/
2 National Institute of Standards and Technology (NIST) der Vereinigten Staaten, https://www.
nist.gov/
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KI ermdglicht eine prézisere Bedrohungsanalyse, die iiber die reine Identifizie-
rung bekannter Schadsoftware hinausgeht. Hochentwickelte Algorithmen erkennen
neuartige Angriffe (Zero-Day-Angriffe) durch detaillierte Anomalie- und Verhaltens-
analysen und konnen zur Erweiterung des Lagebewusstseins Informationen aus 6f-
fentlich zugénglichen Quellen in ihre Analysen integrieren. Diese fortgeschrittene
Analysefahigkeit wird durch die Skalierbarkeit von KI-Losungen unterstiitzt, die eine
effiziente Verarbeitung grofer Datenmengen und eine flexible Anpassung der Analy-
sekapazititen erlaubt.

Eng mit dieser Analysefdhigkeit verbunden ist das verbesserte Risikomanage-
ment. Nicht nur die Identifizierung, auch die Bewertung von Schwachstellen sowie
die proaktive Suche nach Bedrohungen kénnen durch KI unterstiitzt werden (Bin-
hammad et al., 2024). Ein KI-Einsatz in der Modellierung von Angriffspfaden und
eine automatisierte Analyse potenzieller Auswirkungen (Business-Impact-Analyse)
ermoglicht eine fundiertere Einschidtzung und Priorisierung von Risiken.

Ein weiterer wesentlicher Vorteil ergibt sich aus der gesteigerten Effizienz durch
Automatisierung. Menschliche Expert*innen koénnen bei Routineaufgaben wie
Schwachstellenscans oder der Analyse von Sicherheitswarnungen entlastet werden
(Binhammad et al., 2024). Gleichzeitig ermoglicht KI die Automatisierung der Reak-
tion auf bestimmte Bedrohungen, was wiederum die Geschwindigkeit und Effektivi-
tit der Angriffsabwehr positiv beeinflusst.

Die adaptive Natur und das kontinuierliche Lernen von KI-Systemen sind wichti-
ge Faktoren, um mit der dynamischen Bedrohungslandschaft Schritt zu halten. Durch
die stindige Analyse neuer Daten und Angriffsvektoren und dem Lernen aus vergan-
genen Ereignissen konnen sich Kl-gestiitzte Sicherheitsmechanismen kontinuierlich
anpassen (Markevych & Dawson, 2023).

Neben diesen generellen Vorteilen fiihrt KI zu konkreten Verbesserungen in spe-
zifischen Bereichen der Cyberabwehr und ermdoglicht eine effektivere Nutzersensibi-
lisierung. Konkret betrifft dies verbesserte Zugriffskontrollen durch fortschrittliche
biometrische Authentifizierung (Binhammad et al., 2024) sowie die Unterstiitzung
spezialisierter Aufgaben wie Penetrationstests und die Erkennung von Deepfakes
durch intelligente Inhaltsanalyse. Zudem ermoglicht KI personalisierte Sicherheits-
schulungen und Awareness-Trainings, indem sie individuelle Lernmuster analysiert
und maBgeschneiderte Inhalte bereitstellt, um die Sensibilitdt der Nutzer fiir Cybersi-
cherheitsrisiken effektiv zu steigern.

2.3.2 Grenzen und Herausforderungen von Kl in der Cyberabwehr

Trotz des erheblichen Potenzials von KI in der Cyberabwehr bestehen auch signifi-
kante Grenzen und Herausforderungen wie die Abhédngigkeit von Qualitdt und Re-
présentativitit der Trainingsdaten, die zu ungenauen Ergebnissen fithren kann, sowie
die mangelnde Transparenz und Erklarbarkeit vieler KI-Modelle (Ekelhart et al.,
2025). Dazu kommen mogliche Inkonsistenzen und potenzielle Fehlinterpretationen
basierend auf Phdnomenen wie Halluzinationen oder anderen Effekten, bei denen die
Relation zwischen der Analyse und der automatisierten Handlung durch ein KI-Sys-
tem nicht stimmt. Phdnomene wie das sogenannte ,,Overthinking* kdnnen dazu fiih-
ren, dass ein KI-System durch exzessive Uberlegungen wertvolle Reaktionszeit auf
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Bedrohungen verliert, nicht zielfilhrende oder sogar schidliche Handlungen setzt
oder die Problemldsung vorschnell abbricht (Cuadron et al., 2025). Ahnlich proble-
matisch ist das ,,Underthinking*, bei dem — wie Wang et al. (2025) zeigen — vielver-
sprechende Denkpfade zu friih verlassen werden.

Der hohe Ressourcenbedarf an Rechenleistung und spezialisierter Expertise so-
wie die notige Integration in bestehende Sicherheitsinfrastrukturen sind weitere nicht
zu unterschitzende Hiirden, die sich mitunter als komplex und kostspielig erweisen.
Dazu kommt das latente Potenzial fiir Uberautomatisierung mit dem Risiko, dass
vollautomatisierte Systeme legitime Aktivititen wie z. B. kritische Software-Updates
blockieren oder dass bestehende KI-Tools zur Bedrohungserkennung umfunktioniert
werden, um Angriffe zu optimieren. Ein weiterer kritischer Aspekt ist der potenzielle
Verlust fundamentaler Analyse- und Reaktionsféhigkeiten menschlicher Expert*innen
durch eine zu starke Abhdngigkeit von automatisierten Systemen.

2.3.3 Mensch-KI-Zusammenarbeit und Auswirkungen auf die
Beschaftigten

Die Integration von KI in die Cybersicherheit revolutioniert nicht nur die Art und
Weise, wie wir Cyberangriffe abwehren, sondern verdndert auch grundlegend die
Anforderungen an die Arbeitskréfte in diesem Feld (Binhammad et al., 2024).

Angesichts der Stirken und Grenzen von KI in der Cybersicherheit ist eine effek-
tive Zusammenarbeit zwischen Mensch und Maschine bedeutend. KI-Systeme iiber-
zeugen durch ihre Féhigkeit zur schnellen Datenverarbeitung und Mustererkennung,
wiéhrend menschliche Fachkrifte Kontextwissen, Urteilsvermogen und Sensibilitét
fiir neuartige Situationen einbringen — eine Kombination, die robuste Sicherheits-
16sungen ermoglicht. Im Trainingsprozess einer KI liefern Expert*innen nicht nur die
Daten, also die ,,Ground Truth*3, sondern verfeinern auch Modelle durch kontinuier-
liches Feedback. Es braucht also die menschlichen Expert*innen, um prézisere Er-
gebnisse zu erzielen (Cohen et al., 2025).

Die Entstehung neuer Rollen wie KI-Sicherheitsanalyst*innen und Spezialist*in-
nen fiir maschinelles Lernen in der Cybersicherheit ist eine direkte Folge dieser Ent-
wicklung. Parallel dazu fiihrt die wachsende Komplexitit der Cyberbedrohungen,
verbunden mit der Notwendigkeit einer kontinuierlichen Uberwachung der zur Ab-
wehr genutzten KI-Systeme und der stdndigen Anpassung an neue Angriffsvektoren,
zu einem hoheren Bedarf an Fachkréften.

Der quantitativ steigende Bedarf korrespondiert mit erhohten Anforderungen
an die Qualifikationen sowohl bestehender als auch zukiinftiger Cybersecurity-Ex-
pert*innen. Die rasante technologische Entwicklung erfordert eine kontinuierliche
Erweiterung ihrer Kenntnisse und Fihigkeiten, insbesondere im Bereich der KI, wo-
durch das Berufsbild von IT-Sicherheitsmitarbeiter*innen zunehmend interdisziplinér
gepragt wird.

Trotz des wachsenden Fachkréftebedarfs in der Cybersicherheit erdffnet die KI-
Integration auch Chancen. Die Automatisierung von Routineaufgaben, beispielsweise
die Auswertung von Logdateien oder die Erkennung bekannter Schwachstellen durch

3 Der Begriff ,,Ground Truth® bezieht sich auf reale Daten, die flir das Training und Testen
von KI-Modellen verwendet werden.
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KI, verdndert die Arbeitsweise der Mitarbeitenden und erfordert neue Kompetenzen,
birgt aber auch das Potenzial einer zukiinftigen Entlastung des Fachkréftemarktes.

Neben diesen technologischen und arbeitsorganisatorischen Verdnderungen ge-
winnt die umfassende Sensibilisierung und Schulung aller Mitarbeitenden in Bezug
auf Cybersicherheit und die spezifischen Implikationen der KI zunehmend an Bedeu-
tung.

In diesem Kontext spielt der von der ENISA* herausgegebene ECSF (2022) eine
wichtige Rolle bei der Standardisierung und Forderung von Cybersicherheitskompe-
tenzen. Obwohl der aktuelle Rahmen noch keine expliziten Kl-spezifischen Kompe-
tenzen im Bereich der Cybersicherheit detailliert ausfiihrt, wére es wiinschenswert,
dass zukiinftige Weiterentwicklungen diese beriicksichtigen. Dies wiirde dazu beitra-
gen, die fiir die Integration von KI-Technologien und die Reduzierung des Fachkraf-
temangels notwendigen Kompetenzen klarer zu definieren und deren Entwicklung zu
fordern.

3. Strategische Vorausschau und Technikfolgenabschatzung fiir
KlI-Sicherheit

Wie bereits angedeutet, hat der Einsatz von KI bei Cyberangriffen zu einer Eskala-
tion des Umfangs, der Geschwindigkeit und der Raffinesse digitaler Bedrohungen
gefiihrt. Der Einsatz von KI hat nachweislich die offensiven Cyberfahigkeiten durch
Automatisierung, Umgehungstechniken und anpassungsfahiges Targeting verbessert.
Dariiber hinaus hat sich gezeigt, dass KI neue Angriffsflichen geschaffen hat, da KI-
Systeme selbst zunehmend anfillig fiir Ausnutzung geworden sind (Malatji & Tolah,
2024).

In diesem Zusammenhang stoen bestehende Cybersicherheits- und Governance-
Strategien an ihre Grenzen. Das technische Arsenal ist zwar unverzichtbar, aber oft
reaktiv und unzureichend in die breitere Organisationskultur und Politikgestaltung
integriert. Es sind Ansétze erforderlich, die die dynamische Natur Kl-gestiitzter Be-
drohungen nicht nur in technologischer, sondern auch in strategischer, sozialer und
institutioneller Hinsicht widerspiegeln. In diesem Abschnitt werden daher die strate-
gische Vorausschau und die Technikfolgenabschétzung (TA) als wichtige Instrumen-
te untersucht, die Organisationen dabei unterstiitzen, KI-Risiken proaktiv, partizipativ
und zukunftsorientiert zu antizipieren, zu verstehen und zu regulieren.

3.1 Warum traditionelle KI- und Cybersicherheits-Governance-Anséatze
nicht ausreichen

Mit der zunehmenden Integration von KI-Systemen in die Infrastruktur des Arbeits-
platzes — von der algorithmischen Verwaltung bis hin zur pradiktiven Personal-
analyse — ibersteigen die Cybersicherheitsbedrohungen oft die Reaktionsfahigkeit
klassischer Governance-Ansitze. Herkdmmliche Ansdtze fiir Cybersicherheit und
KI-Governance sind in der Regel reaktiv und eher darauf ausgerichtet, auf Vorfil-

4 Agentur der Europdischen Union fiir Cybersicherheit.
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le zu reagieren und sich ihnen anzupassen, als Risiken im Voraus zu erkennen und
zu mindern (Fischer et al., 2022; Varzhanskiy et al., 2025). Diese Verzogerung ist im
Zusammenhang mit KI besonders problematisch, da Bedrohungen nicht nur durch
externe Angriffe entstehen, sondern auch durch interne Systemschwachstellen, feind-
liche Manipulationen (z. B. Vergiftungs-, Umgehungs- oder Missbrauchsangriffe, wie
in NIST (2024) aufgefiihrt) und unbeabsichtigte Folgen automatisierter Entschei-
dungsfindung. Da KI-Systeme anpassungsfahig und datengesteuert sind, kann sich
ihr Verhalten auf komplexe und unvorhersehbare Weise dndern, wodurch statische
Regulierungsmodelle und lineare Risikobewertungen zunehmend ineffizient werden.
Dies unterstreicht die Notwendigkeit adaptiver Governance-Ansétze, die in der Lage
sind, mit der dynamischen Entwicklung von KI-Systemen Schritt zu halten und flexi-
bel auf neue Herausforderungen zu reagieren (Reuel & Undheim, 2024). Strategische
Vorausschau wurde daher als wichtige Ergénzung zur aktuellen Governance identi-
fiziert, die es Institutionen ermdglicht, schwache Signale zu erkennen und Zukunfts-
szenarien zu erforschen, bevor Probleme voll zum Tragen kommen.

Wie in Kapitel 2 erldutert, veranschaulichen Modelle wie die Cyber Kill Chain
und die OWASP Top 10 die zentrale Rolle von KI in modernen Cyberangriffen —
sowohl als Mittel wie auch als Ziel. Diese technischen Bedrohungsszenarien lassen
sich jedoch nicht ohne Weiteres in tragfiahige Governance-Strukturen am Arbeitsplatz
iibersetzen.

Dariiber hinaus gelingt es den meisten aktuellen Governance-Ansétzen nicht,
die Perspektiven und Interessen der Arbeitnehmer*innen sinnvoll zu integrieren.
Diese sind hiufig Gegenstand Kl-gestiitzter Entscheidungen und stehen an digita-
lisierten Arbeitspldtzen an vorderster Front. Die Cybersicherheit am Arbeitsplatz
ist dabei nicht nur eine technische Angelegenheit der Sicherung von IT-Systemen,
sondern eine soziotechnische Herausforderung, die Vertrauen, Autonomie, Uberwa-
chung und Machtdynamik umfasst (z.B. Khando et al., 2021). Algorithmen kdnnen
die Verantwortlichkeit verwischen, sodass unklar ist, wer verantwortlich ist, wenn
Sicherheitsverletzungen oder schéddliche Entscheidungen auftreten. Dennoch werden
Arbeitnehmer*innen nur selten in die Gestaltung, Umsetzung oder Bewertung sol-
cher Systeme einbezogen. Dieser Mangel an partizipativer Steuerung untergrébt nicht
nur die Legitimitit von KI-Systemen am Arbeitsplatz, sondern auch ihre Wirksam-
keit. Managementstrategien, die die menschliche und organisatorische Dimension
auBer Acht lassen, werden der Komplexitdt der Auswirkungen von KI auf Sicherheit,
Ethik und Arbeitsbezichungen nicht gerecht (OECD, 2025).

3.2 Anwendung von Foresight (strategischer Vorausschau) und
Technikfolgenabschatzung zur Vorhersage von Kl-Arbeitsplatzrisiken

Foresight und Technikfolgenabschitzung (FTA) sind komplementire Ansitze, die
eine vorausschauende Analyse der gesellschaftlichen Relevanz neuer Technologien
unterstiitzen (Udrea, 2025). Traditionelle Ansdtze zur Beeinflussung von Innovatio-
nen und neuen technologischen Entwicklungen stehen vor einem doppelten Problem,
das als Collingridge-Dilemma bezeichnet wird (Collingridge, 1982). Einerseits sind
Technologien in der Anfangsphase noch formbar, andererseits sind ihre langfristigen
Folgen schwer vorhersehbar. Sobald diese Folgen evident werden, ist der Spielraum
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fiir regulatorische Eingriffe oft begrenzt (Grunwald, 2018). Vielmehr werden die
kurzfristigen Fahigkeiten neuer Technologien hiufig liberschitzt, wihrend die lang-
fristigen systemischen Auswirkungen unterschitzt werden® (Krings & Heister, 2024).
Dies resultiert in einer eher reaktiven als strategischen Steuerung.

FTA-Ansétze sind daher unerldsslich, um eine verantwortungsvolle, durch KI ge-
steuerte Transformation am Arbeitsplatz zu gestalten. Sie unterstiitzen eine proakti-
ve Entscheidungsfindung, indem sie Organisationen dabei helfen, Risiken und Trends
frithzeitig zu erkennen und technologische Entwicklungen mit gesellschaftlichen und
arbeitsbezogenen Werten in Einklang zu bringen. Horizon Scanning ermdoglicht die
frithzeitige Erkennung schwacher Signale, Verschiebungen und disruptiver Dynami-
ken, die Arbeitsprozesse, Beschiftigungsstrukturen oder die Informationssicherheit
verdndern konnen. Die Szenarienplanung ermoglicht die Entwicklung langfristiger
Strategien unter unsicheren Bedingungen und bietet eine strukturierte Moglichkeit,
verschiedene Zukunftspfade zu erkunden. Einige dieser Pfade konnen aufkommen-
de Bedrohungen beinhalten, wéhrend andere neue Moglichkeiten zur Sicherung
und Verbesserung der Widerstandsfahigkeit am Arbeitsplatz erdffnen (Crawford &
Wright, 2025).

Die Relevanz von FTA zeigt sich besonders deutlich, wenn KI als ein soziotech-
nisches Phdnomen verstanden wird (Kudina & van de Poel, 2024). Die Einfiihrung
von KI-Systemen erfolgt nicht neutral oder deterministisch — sie ist stets eingebettet
in spezifische Governance-Rahmen, institutionelle Interessen und strategische Ent-
scheidungsprozesse. Durch den Einsatz vorausschauender Methoden und TA-Ansétze
lassen sich die potenziellen Auswirkungen von KI auf zentrale Aspekte wie Autono-
mie, Gerechtigkeit, Uberwachung und die Qualitit von Arbeitsverhiltnissen syste-
matisch analysieren. Auf diese Weise wird eine partizipative und ethisch reflektierte
Gestaltung technologischer Entwicklungen gefordert.

Im Unterschied zur Prognose, die vergangenheitsbasierte Daten nutzt, um zukiinf-
tige Entwicklungen vorherzusagen, ist Foresight explorativ und partizipativ angelegt.
Zentrale Veranderungsdynamiken werden identifiziert und alternative Zukunftsszena-
rien entwickelt, um Handlungsspielrdume aufzuzeigen (Peels & Del Ponce Castillo,
2024). Die Technikfolgenabschitzung ergédnzt diese Perspektive durch evidenzba-
sierte Bewertungen konkreter Technologien — mit Fokus auf deren gesellschaftliche,
okologische und 6konomische Auswirkungen. In Kombination bilden Foresight und
TA ein wirkungsvolles Instrumentarium, um strategische Zukunftsorientierung mit
praxisnaher Bewertung zu verbinden — insbesondere im Hinblick auf Fragen der Si-
cherheit und Governance von KI in der Arbeitswelt (Udrea, 2025).

Dariiber hinaus trdgt FTA dazu bei, neu autkommende Risiken frithzeitig sicht-
bar zu machen — und zwar fiir eine breite Gruppe relevanter Akteur*innen, darunter
Beschiftigte, Gewerkschaften sowie politische Entscheidungstriger*innen. Fore-
sight-gestiitzte Entscheidungsprozesse ermoglichen es, Schwachstellen in digitalen
Infrastrukturen, regulatorische Liicken oder diskriminierende Tendenzen in algo-
rithmischen Systemen frithzeitig zu erkennen. Die Kombination aus kontinuierli-
chem Monitoring, partizipativ gestalteter Vorausschau und TA — etwa im Rahmen
von Workshops oder unterstiitzenden digitalen Tools — erdffnet dabei ein vielverspre-
chendes methodisches Fundament fiir proaktive und inklusive KI-Gestaltung in der
Arbeitswelt.

5 Diese Beobachtung ist auch als Amaras Gesetz bekannt.
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Beispiele fiir die Integration von Foresight im Bereich der Cybersicherheit finden
sich auf internationaler Ebene. Die OECD empfiehlt vorausschauende Governance-
Ansitze, um Risiken von KI am Arbeitsplatz frithzeitig zu adressieren (Lane &
Saint-Martin, 2021). Die Européische Cybersicherheitsagentur ENISA veroffentlichte
ihren Bericht ,,Foresight Cybersecurity Threats for 2030* (2024), der zukiinftige Be-
drohungen auf Basis von Szenarien identifiziert. Auch das BSI® nutzt vorausschauen-
de Analysen, etwa in einer aktuellen Studie zur globalen Cyber-Startup-Landschaft
(2024).

3.3 Integration von Foresight in Kl-Sicherheitsstrategien am Arbeitsplatz

Die Integration von Foresight und Technikfolgenabschéitzung (TA) in Cybersicher-
heitsstrategien ist nicht nur eine methodische Ergénzung, sondern Ausdruck eines
umfassenderen Verstdndnisses von strategischer Governance. Sie steht fiir eine Form
des zukunftsorientierten Denkens, die bestehende Governance-Mechanismen erginzt
und zu einer lernenden, anpassungsfiahigen Organisationskultur beitrdgt. In einer
Arbeitswelt, in der KI-Systeme Sicherheitsmechanismen nicht nur ermdglichen, son-
dern zugleich potenziell unterlaufen kénnen, reicht es nicht mehr aus, ausschlie8lich
auf reaktive Maflnahmen zu setzen. Stattdessen bedarf es einer proaktiven Sicher-
heits-Governance, die Foresight nicht nur in die strategische Planung, sondern auch
in die operative Logik der Organisation integriert.

Szenarienplanung hilft, zukiinftige KI-Entwicklungen und ihre sicherheitsrele-
vanten Auswirkungen frith zu erkennen. Horizon Scanning kann dabei helfen, frii-
he Anzeichen disruptiver Verdnderungen zu erkennen — beispielsweise KI-gestiitzte
Phishing-Kampagnen oder neuartige Insider-Bedrohungen durch autonome Software-
agenten. Durch eine strategische Auseinandersetzung mit solchen Trends konnen
Organisationen Cybersicherheitsrichtlinien entwickeln, die nicht auf starre Compli-
ance-Checklisten beschriankt bleiben, sondern flexibel und adaptiv ausgestaltet sind.

Ein zweiter zentraler Aspekt betrifft die Entwicklung kritischer Sicherheitskom-
petenzen auf allen Ebenen der Organisation. Angesichts der durch KI generierten Be-
drohungsszenarien sind nicht nur technische Fahigkeiten erforderlich, sondern auch
ein tiefgreifendes soziotechnisches Verstdndnis. Dazu zihlt insbesondere die Féhig-
keit, Wechselwirkungen zwischen algorithmischen Systemen, menschlichem Verhal-
ten, organisatorischen Strukturen und kulturellen Normen zu erkennen. Wichtig sind
Féhigkeiten zur Erkennung schwerer Bedrohungen, Bewertung algorithmischer Ver-
zerrungen und ethischen Mitgestaltung. Schulungen und gezielter Kapazititsaufbau
sind daher keine nachgelagerten Mafinahmen, sondern ein integraler Bestandteil je-
der nachhaltigen Resilienzstrategie im Unternehmen (Abdelkader et al., 2024, S. 12).

Drittens stirkt ein integrierter FTA-Ansatz die partizipative Gestaltung von Si-
cherheit. Anstatt Sicherheitsstrategien top down vorzugeben, setzt FTA auf Dia-
logformate, in denen Mitarbeitende, IT-Fachkréifte, Gewerkschaften und externe
Interessengruppen aktiv eingebunden werden. Diese multiperspektivische Herange-
hensweise hilft dabei, blinde Flecken bei der Implementierung von KI-Systemen zu
vermeiden und technische SchutzmafBnahmen mit der betrieblichen Realitét in Ein-

6 Bundesamt fiir Sicherheit in der Informationstechnik, Bundesministerium des Innern und fiir
Heimat, Deutschland.
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klang zu bringen. Da partizipative Verfahren ein zentrales Merkmal von FTA sind,
unterstiitzt dieser Ansatz die Auffassung, dass Cybersicherheit als kollektives Anlie-
gen zu verstehen ist (Khando et al., 2021; Kliver, 2024).

SchlieBlich ermdglicht die Integration von Foresight und TA einen systemischen
Resilienzansatz. Sicherheitsvorfille werden nicht als isolierte Ausnahmen, sondern
als Hinweise auf strukturelle Fehlanpassungen zwischen Technologie, Regulierung
und sozialen Erwartungen verstanden. Ein vorausschauendes Sicherheitsmanagement
basiert daher nicht auf Schadensbegrenzung, sondern auf kontinuierlichem Monito-
ring und lernender Anpassung (z.B. Europédische Kommission, o.D.; NIST, 2024).
Es unterstiitzt Organisationen dabei, den Einsatz von KI mit normativen Leitwerten
wie Transparenz, Autonomie, Inklusivitdt und digitaler Souverénitit zu verkniipfen.

Fiir eine breite Umsetzung konnen Organisationen regelméfige Vorausschau-
Audits, partizipative Risikoanalysen oder gemeinsame Szenarienworkshops mit inter-
nen und externen Akteur*innen durchfithren. Die Verankerung solcher Praktiken in
ISO-kompatiblen Risikomanagementsystemen — etwa gemdll ISO/IEC 27001, 31001
oder ISO/IEC 42001 — kann die institutionelle Implementierung zusétzlich unterstiit-
zen und eine Angleichung an internationale Sicherheitsstandards gewahrleisten.

Gleichzeitig sind Foresight- und TA-Ansétze in der Praxis mit Herausforderungen
verbunden: Kurzfristiges Denken in Organisationen, ein begrenztes Verstéindnis fiir
vorausschauende Methoden (Futures Literacy) sowie knappe personelle und finan-
zielle Ressourcen — insbesondere bei kleinen und mittleren Unternehmen — kénnen
ihre Anwendung erschweren. Um diesen Barrieren zu begegnen, bedarf es gezielter
politischer Unterstiitzung, institutioneller Koordination und entsprechender Qualifi-
zierungsprogramme, die FTA in Prozesse des organisationalen Lernens und der stra-
tegischen Planung integrieren. Die Kombination von vorausschauender Analyse und
partizipativer Governance ermoglicht Cybersicherheitsstrategien, die technisch resi-
lient, ethisch reflektiert und sozial eingebettet sind. Somit gehen sie weit iiber den
engen Fokus traditioneller, rein technischer Strategien hinaus.

4. Resilienz in der KI-Arbeitswelt: Warum vorausschauende Ansatze
zentral sind

Die Integration von KI in die Arbeitswelt ist weit mehr als ein technologischer Fort-
schritt — sie markiert einen tiefgreifenden strukturellen Wandel, der Arbeitsorgani-
sation, Entscheidungsprozesse und Risikomanagement gleichermaBlen transformiert.
Wie gezeigt wurde, verdndert KI die Cybersicherheitslandschaft grundlegend: Sie er-
moglicht auf der einen Seite skalierbare, autonome und zunehmend schwer erkenn-
bare Angriffsformen. Auf der anderen Seite wird sie zu einem zentralen Element in
der Verteidigung gegen diese Bedrohungen — durch automatisierte Erkennung, Echt-
zeitanalyse und adaptive Reaktionsmechanismen.

Diese doppelte Rolle offenbart ein zentrales Spannungsfeld: Gerade jene Sys-
teme, die Sicherheit gewihrleisten sollen, kdnnen selbst zu Angriffszielen oder
Schwachstellen werden. In einer sich dynamisch verédndernden Bedrohungslandschaft
reichen traditionelle, rein reaktive und technisch fokussierte Governance-Ansitze
nicht mehr aus. Erforderlich sind proaktive, integrative und zukunftsgerichtete Stra-
tegien, die iiber rein technische Losungen hinausgehen.
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Strategische Vorausschau und Technikfolgenabschéitzung (FTA) bieten hierfiir
entscheidende Zugénge. Sie ermdglichen es, potenzielle Storungen frithzeitig zu er-
kennen, Wechselwirkungen zwischen Technologie, Organisation und Gesellschaft
systematisch zu analysieren und sicherheitsrelevante Entscheidungen auf eine brei-
tere Wissens- und Wertebasis zu stellen. Besonders relevant ist, dass FTA auch
nichttechnische Risiken sichtbar macht — etwa im Hinblick auf Transparenzdefizi-
te, Machtasymmetrien oder fehlende Mitgestaltungsmdglichkeiten der Beschéftig-
ten. Die Integration partizipativer Verfahren und szenarienbasierter Analysen erdffnet
neue Wege fiir adaptive, lernfahige und resiliente Cybersicherheitsstrategien.

Cybersicherheit darf in diesem Kontext nicht ldnger als rein technische Doméne
verstanden werden. Vielmehr muss sie in die umfassendere digitale Transformation
von Organisationen eingebettet und im Einklang mit Fragen der Arbeitskultur, der
Partizipation und der Regulierung gedacht werden. Dies gilt insbesondere vor dem
Hintergrund der zunehmenden algorithmischen Entscheidungsfindung am Arbeits-
platz, in der Verantwortung, Vertrauen und Mitsprache hédufig unklar oder unterrepré-
sentiert sind.

Zusammenfassend zeigt dieser Beitrag: Eine sichere, KI-gestiitzte Arbeitswelt er-
fordert einen doppelten Ansatz. Erstens muss Cybersicherheit als integraler Bestand-
teil des technologischen und organisatorischen Wandels begriffen werden. Zweitens
braucht es vorausschauende Governance-Instrumente, die nicht nur technische Risi-
ken adressieren, sondern auch soziale Erwartungen und betriebliche Realititen ein-
beziehen. Nur durch eine solche integrierte Perspektive lassen sich Unternehmen und
ihre Beschiftigten wirksam und nachhaltig gegen die Risiken einer zunehmend KI-
gepragten Arbeitswelt wappnen.
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Veranderte Spielregeln

Wie kiinstliche Intelligenz die Anforderungen an Kompetenzen,
Vertrauen und (Zusammen-)Arbeit in der Arbeitswelt verandert

Stefanie Spielberger

1. Einleitung

Kiinstliche Intelligenz (KI) hat sich in den vergangenen Jahren rasant weiterent-
wickelt und gilt mittlerweile als zentraler Treiber eines tiefgreifenden Wandels der
Arbeitswelt. Thre zunehmende Integration transformiert nicht nur betriebliche Pro-
zesse und Strukturen, sondern verdndert auch grundlegend die Art und Weise, wie
Menschen arbeiten, kommunizieren und zusammenarbeiten (Bankins et al., 2024).
Mit KI ist ,.the ability of a machine or computer system to simulate and perform
tasks that require human intelligence, such as logical reasoning, learning, and prob-
lem solving* gemeint (Morandin-Ahuerma, 2022, S. 1950). Aktuell findet KI in vie-
len Bereichen wie z.B. Wirtschaft, Wissenschaft, Kunst und Bildung Anwendung.
Die Bandbreite an Einsatzmoglichkeiten reicht von autonomen Fahrzeugen und in-
telligenten Sprachassistenten bis hin zu Kl-gestiitzten medizinischen Diagnosesys-
temen. Dabei entwickeln sich sowohl die Technologien rasant weiter als auch der
Kreis der Anwendenden, der stetig wichst, zunehmend verschiedene Branchen und
Berufsgruppen umfasst und hierbei Effizienz und Nutzererlebnis verbessert (Ng et
al., 2021a). Spétestens seit der weltweiten Verfiigbarkeit generativer KI (genKI) wie
z.B. ChatGPT hat sich das Anwendungsspektrum nochmal deutlich erweitert, da
leistungsfihige KI-Tools nun auch fiir eine breite Offentlichkeit zugénglich und zu-
nehmend am Arbeitsplatz nutzbar sind (Kero et al., 2023; Seufert & Meier, 2023).
GenKI wird hierbei verstanden als ,,a subset of artificial intelligence that, based on a
textual prompt, generates novel content** (Stanford HAIL, 2023, S. 3). (Generative) KI
birgt das Potenzial, sich wiederholende Aufgaben zu automatisieren, Entscheidungs-
findung zu verbessern und die Kommunikation zu erleichtern (Brynjolfsson et al.,
2018; Chee et al., 2024). Einige Autoren sind davon iiberzeugt, dass diese Entwick-
lungen zu weitreichenden Jobverlusten fiihren werden (Frey & Osborne, 2017; Mil-
ler, 2022), wohingegen die meisten Autoren mittlerweile eher mit einer Verschiebung
von Aufgaben und der Nachfrage nach neuen Kompetenzen rechnen (z. B. Brynjolfs-
son et al., 2018; Bughin et al., 2018; Dede et al., 2021; Wienrich et al., 2022). Dabei
ist unbestritten, dass die Einfiihrung von KI fiir einige Arbeitnehmende den Wechsel
in vollkommen neue Berufe erfordern wird, wihrend andere sich neue Kompetenzen
aneignen miissen, um erfolgreich mit KI-Technologien am Arbeitsplatz zusammen-
zuarbeiten. Um ihre Zukunftsfahigkeit zu sichern, ist eine Anpassung der Wissens-
und Kompetenzbasis der Mitarbeitenden an den digitalen Wandel erforderlich. Dies
ermoglicht eine gewinnbringende Verbindung der Stirken von Menschen und Ma-
schinen. Dabei trifft KI auf eine Arbeitswelt, die sich bereits in einem umfassenden
Wandel befindet und gepréagt ist durch hybride Arbeitsmodelle und virtuelle Zusam-
menarbeit. Die Synthese von KI und ortsunabhéngiger Arbeit wird eine grundlegen-
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de Verdnderung traditioneller Arbeitsmodelle und Unternehmensstrukturen bewirken
(Miller, 2022; Richter & Richter, 2024).

Obwohl die Auswirkungen von KI auf die Arbeitswelt tiefgreifend sind, ist die
Vorbereitung vieler Organisationen auf die damit einhergehenden Verdnderungen
bislang unzureichend (Initiative D21, 2024). Dennoch ist es unabdingbar, geeigne-
te Strategien und Losungsansitze zu entwickeln, um KI erfolgreich in die (hybri-
de) Arbeitswelt zu integrieren, denn langfristig werden Unternehmen, die nicht in
der Lage sind, KI effektiv zu integrieren und zu nutzen, Wettbewerbsnachteile haben
(Pinski et al., 2024).

Ziel dieses Beitrags ist es, einen Uberblick iiber verinderte Kompetenzan-
forderungen, die Rolle von Vertrauen bei der Implementierung von KI sowie die
Besonderheiten hybrider Arbeitswelten zu geben und darauf aufbauend Handlungs-
empfehlungen fiir eine erfolgreiche KlI-Integration abzuleiten, um das Potenzial von
KI in der Arbeitswelt gezielt zu erschlieen.

2. Erforderliche Kompetenzen im Kl-Zeitalter
2.1 Al Literacy

In Anbetracht dieser tiefgreifenden Veranderungen, die (generative) KI-Tools fiir die
Arbeits- und Lebenswelt einer Vielzahl an Personen mit sich bringen, liegt es auf der
Hand, dass mit der Nutzung von KI-Anwendungen verdnderte Kompetenzanforde-
rungen einhergehen, was die rapide ansteigende Anzahl an Publikationen in diesem
Bereich unterstreicht (Almatrafi et al., 2024; Yang et al., 2025). Mit der zunehmen-
den Verbreitung von KI am Arbeitsplatz werden diejenigen, die KI verstehen und da-
mit umgehen konnen, einen deutlichen Vorteil gegeniiber denjenigen haben, die {iber
weniger entwickelte KI-Kenntnisse verfiigen (Southworth et al., 2023). Im Mittel-
punkt dieser Diskussion steht hdufig der Erwerb von ,,Al Literacy®, fiir die es bis
dato noch keinen Konsens fiir eine allgemeingiiltige Definition gibt. Eine weit ver-
breitete Definition, die explizit die Arbeitsperspektive miteinschlieBt, beschreibt Al
Literacy ,.as a set of competencies that enables individuals to critically evaluate Al
technologies; communicate and collaborate effectively with Al; and use Al as a tool
online, at home, and in the workplace* (Long & Magerko, 2020, S. 2). Im Kontext
des Erwerbs von Al Literacy richten viele Autorinnen und Autoren den Fokus ins-
besondere auf nichttechnische Anwendergruppen (Cetindamar et al., 2022; Laupich-
ler et al., 2023; Long & Magerko, 2020; Ng et al., 2021a). Al Literacy zielt darauf
ab, den Menschen Kompetenzen fiir eine effektive Interaktion mit KI-Systemen, eine
fundierte Entscheidungsfindung und ein Verstindnis fiir die breiteren gesellschaft-
lichen Auswirkungen von KI zu vermitteln (Ng et al., 2021a). Denn fiir die meis-
ten wird zumindest die Fahigkeit erforderlich sein, die Ergebnisse von KI-Systemen
angemessen fiir ihre Entscheidungsfindung zu nutzen (Chee et al., 2024; Faruqge et
al., 2022). In ihrem systematischen Literaturreview kommen Almatrafi et al. (2024),
dhnlich wie zuvor Ng et al. (2021b), zu folgenden Kernelementen von Al Literacy:
Erkennen, Kennen und Verstehen, Verwenden und Anwenden, Bewerten, Gestalten
von KI sowie ethisch Navigieren. Im Hinblick auf die Priorisierung dieser einzelnen
Elemente besteht unter den Autoren weitgehend Einigkeit, dass das grundlegende
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Verstindnis der Funktionsweise von KI und die kritische und ethische Auseinander-
setzung mit KI von groerer Bedeutung sind als die reine Anwendung (Almatrafi et
al., 2024; Cetindamar et al., 2022; Chee et al., 2024; Faruqe et al., 2022; Ng et al.,
2021a).

Der grofite Literaturstrang, der sich mit dem Erwerb von KI-Kompetenzen
auseinandersetzt, ist im Bildungsbereich verortet, wobei das Spektrum der Ziel-
gruppen vom Kleinkindalter bis hin zum Kompetenzerwerb im Rahmen der Hoch-
schulbildung reicht (Almatrafi et al., 2024; Gu & Ericson, 2025; Kong et al., 2021;
Southworth et al., 2023; Su et al., 2023; Yang et al., 2025; Zhai et al., 2021). Bislang
deutlich weniger intensiv untersucht ist der arbeitsbezogene KI-Kompetenzerwerb
(Almatrafi et al., 2024; Wienrich et al., 2022), aber auch hier finden sich zuneh-
mend Betrachtungen geénderter Kompetenzanforderungen. Faruque et al. (2022)
unterscheiden in Bezug auf die Tiefe der bendtigten KI-Expertise am Arbeitsplatz
beispielsweise zwischen ,,Co-Workers®, allgemeinen Arbeitskriften, die KI-Outputs
gezielt in ihre Arbeit integrieren miissen, ,,Collaborators®, die aktiv mit KI zusam-
menarbeiten und spezialisierten Nutzergruppen wie KI-System-Entwicklern (,,Crea-
tors). Andere Autoren betrachten gednderte Kompetenzanforderungen fiir einzelne
Nutzergruppen wie z.B. Mitarbeitende an digitalen Arbeitspliatzen (Cetindamar et
al., 2022), Mitarbeitende in multinationalen Konzernen (Jaiswal et al., 2022) oder
Fithrungskrifte im oberen Management (Pinski et al., 2024). Es wird somit deutlich,
dass die Einfilhrung von (generativer) KI sich tiefgreifend auf die erforderlichen
Kompetenzprofile auswirken wird und je nach Nutzergruppe individuelle KI-Kennt-
nisse bendtigt werden, die auf ihre jeweilige Funktion zugeschnitten sind (Pinski et
al., 2024). Hieraus wird auch deutlich, dass die Aufgabenteilung zwischen Mensch
und KI unterschiedliche Formen annehmen kann, was Gegenstand des nachfolgen-
den Kapitels ist.

2.2 Mensch-Kl-Kollaboration — eine komplementare Partnerschaft

KI-Systeme besitzen das Potenzial, eine Vielzahl von bislang durch Menschen aus-
gefiihrte Tétigkeiten zu iibernehmen bzw. zu verdréngen. Die allgegenwirtigen Vi-
sionen der Zusammenarbeit von Menschen und KI legen die Hypothese nahe, dass
Maschinen Routineaufgaben iibernehmen sollten, um es Menschen zu ermoglichen,
sich auf kreativere Arbeiten zu konzentrieren (Jarrahi, 2018). Der Substitutionspro-
zess durch KI setzt jedoch nicht auf der Ebene ganzer Berufsbilder, sondern auf der
Ebene einzelner Aufgaben an (Huang & Rust, 2018). Vorrangig betroffen sind Té-
tigkeiten, die mit vergleichsweise geringer kognitiver Komplexitit verbunden sind
und sich technisch leichter automatisieren lassen. Huang und Rust (2018) mutma-
Ben, dass sich die Entwicklung der Aufgabeniibernahme durch KI in folgendem
Muster vollziehen wird: Zundchst werden Aufgaben mit mechanischer Intelligenz er-
setzt, gefolgt von analytischen, dann intuitiven und zuletzt einfithlsamen Tatigkeiten.
Je nach Aufgabenstellung gibt es zwischen den beiden Extremen ,,KI macht alles*
und ,,Mensch macht alles” unzdhlige Varianten der Zusammenarbeit (André et al.,
2021). Seufert und Meier (2023) unterscheiden in diesem Kontext verschiedene Ko-
operationsformen und Rollen der KI (z.B. als Assistent, Koordinator, Experte). Die
Zukunft liegt somit nicht grundsitzlich in der kompletten Ubernahme menschlicher
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Arbeitsplitze durch KI, sondern in einer komplementéren Partnerschaft, bei der die
Gesamtleistung grofer ist als die Summe der Einzelbeitrdge (Sowa et al., 2021).

Cetindamar et al. (2022) erweitern daher im Hinblick auf digitale Arbeitsplét-
ze die Definition von Al Literacy und betonen, dass neben der Bereitschaft zu le-
benslangem Lernen und grundlegenden technischen Kenntnissen komplementire
Fahigkeiten, die den effizienten Einsatz von KI verbessern kdnnen, von grofler Wich-
tigkeit sind. Unter komplementéren Féahigkeiten sind dabei solche zu verstehen, die
die Stirken von KI ergidnzen und gleichzeitig deren Schwéchen ausgleichen. Die-
se Art der Zusammenarbeit wird von mehreren Autoren beschrieben und als ,,Intel-
ligence Augmentation® (Dede et al., 2021), ,,hybride Intelligenz* (Seufert & Meier,
2023, S. 1984) oder ,.komplementére kollaborative Intelligenz (Rotzel, 2024, S. 22;
Wilson & Daugherty, 2018) bezeichnet. Mit Bezug auf die organisationale Entschei-
dungsfindung konnen die Fahigkeiten von Mensch und KI zu einer idealen Symbio-
se verschmelzen, bei der die KI Komplexitit im Entscheidungsprozess reduziert und
der Mensch Intuition und Kreativitit nutzt, um Unsicherheit und Mehrdeutigkeit zu
bewiltigen (Jarrahi, 2018). Jarrahi weist ferner darauf hin, dass diese Entscheidungs-
prozesse nicht ausschlieBlich im héheren Management stattfinden, sondern auch in
neuen, unsicheren und mehrdeutigen Situationen auf niedrigeren Hierarchieebenen.
Somit wird deutlich, dass menschliche Arbeitskrafte im Rahmen der komplementé-
ren Zusammenarbeit mit KI ihre Zeit zunehmend mit Aufgaben verbringen, die nicht
routinemafig, nicht repetitiv und weniger vorhersehbar sind (Brown et al., 2025).

In diesem Zusammenhang gewinnen insbesondere hoherwertige kognitive und
soziale Kompetenzen (Soft Skills) an Bedeutung, da sie bislang (noch) als schwer
automatisierbar gelten (Jaiswal et al., 2022). Zirar et al. (2023) identifizieren neben
technischen insbesondere menschliche und konzeptionelle Kompetenzen als ent-
scheidend fiir das produktive Zusammenwirken von Mensch und KI. Santana und
Diaz-Fernandez (2023) schlieBen sich dieser Sichtweise an und heben als zentrale
Zukunftskompetenzen kommunikative Kompetenzen und Problemlosungsfahigkeit
hervor, gefolgt von Zusammenarbeit und Teamarbeit. Im Zuge der starken Verbrei-
tung von genKI erhdlt zudem die Féhigkeit, effektiv und zielgerichtet mit KI durch
gezieltes Prompting zu kommunizieren und zu kollaborieren einen enormen Bedeu-
tungszuwachs und ist nach Ansicht einiger Autoren heute zusétzlich als Bestandteil
von Al Literacy anzusehen (Bozkurt, 2023; Chetty, 2023; Seufert & Meier, 2023).
Da KI-Systeme auf Trainingsdaten basieren und nicht eigenstdandig lernen, sind zum
einen natiirlich die Daten, aber zum anderen auch die Prompts entscheidend fiir die
Qualitdt der Ergebnisse und der Schliissel zur optimalen Nutzung des Potenzials
von KI-Technologien (Bozkurt, 2023). Dies bietet auch grofe berufliche Chancen
fiir altere Arbeitnehmende, da sie ihre langjdhrige Erfahrung und ihr umfangreiches
Fachwissen auf neue Weise einbringen kdnnen, zumal die Systeme mit natiirlicher
Sprache arbeiten und damit wesentlich einfacher zu bedienen sind als andere digita-
le Werkzeuge (Chetty, 2023).

Jiingere Forschungsarbeiten haben sich mit den Auswirkungen von genKI auf die
Produktivitédt befasst. Brynjolfsson et al. (2023), Dell’Acqua et al. (2023) und Noy
und Zhang (2023) zeigen iibereinstimmend, dass der Einsatz generativer KI die Pro-
duktivitdt von Wissensarbeitern deutlich steigern kann. Dies dufBert sich in schnel-
lerer Aufgabenerledigung, einer hdheren Anzahl bearbeiteter Aufgaben sowie einer
signifikanten Verbesserung der Arbeitsqualitidt. Besonders hervorzuheben ist, dass
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alle Autoren darin lbereinstimmen, dass weniger leistungsstarke, geringqualifizier-
te und neue Mitarbeitende tiberproportional von der KlI-Integration profitieren, was
auf eine Verringerung von Leistungsunterschieden vor allem in Bezug auf das Qua-
litdtsniveau hindeutet. Im Gegensatz dazu ist der Effekt bei erfahrenen und hoch-
qualifizierten Mitarbeitenden geringer. Bei ihnen sind vor allem Effizienzgewinne
nachweisbar (Noy & Zhang, 2023). Zudem kann die Integration von generativer KI
in kollaborative Arbeitsprozesse Teams bei Ideenfindung und Moderation unterstiit-
zen, besonders wenn Expertise fehlt oder die Kreativitit stockt (He et al., 2024). Be-
zliglich des Umgangs mit genKI identifizieren Dell’Acqua et al. (2023, S. 17) zwei
unterschiedliche Nutzerstrategien: ,,Cyborgs® und ,,Zentauren“. Cyborgs integrieren
KI- und menschliche Fahigkeiten auf einer granularen Teilaufgabenebene, wiahrend
Zentauren strategisch zwischen menschlichen und KI-Teilaufgaben unterscheiden.
Allerdings hat KI auch ihre Grenzen und kann die menschliche Leistung sogar ver-
schlechtern, wenn die Aufgaben auBlerhalb der aktuellen Kompetenz von KI liegen
(Dell’Acqua et al., 2023). Zudem bestehen Risiken wie der Verlust von kritischem
Denken, die Homogenisierung von Ideen (Dell’Acqua et al., 2023; He et al., 2024)
und die Reproduktion bestehender Muster und Verzerrungen. Daher ist ein gezielter
und situationsabhangiger Einsatz von KI entscheidend, um ihre Vorteile zu maximie-
ren und ihre Grenzen zu beriicksichtigen.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Einfiihrung von (generativer) KI eine ver-
dnderte Arbeitsteilung zwischen Menschen und Maschine mit sich bringt. Ein Quali-
fizierungsansatz, der ausschlieBlich auf den Erwerb technischer Kompetenzen abzielt,
reicht eindeutig nicht aus, um den umfassenden Wandel der Kompetenzanforderun-
gen durch KI addquat zu adressieren. Im Kontext fortschreitender KI-Entwicklung
riicken menschliche Kompetenzen wie kritisches Denken, Empathie, Kreativitit,
Kommunikation und ethisches Urteilsvermogen zunehmend in den Fokus, da sie eine
komplementire Ergdnzung zur maschinellen Intelligenz darstellen. Ein effektiver KI-
Einsatz in Organisationen setzt daher ein erweitertes Verstdndnis von Al Literacy mit
ergidnzenden Fdhigkeiten fiir den Umgang mit genKI voraus. In Organisationen be-
darf es somit eines systematischen Kompetenzmanagements, das potenziell obsole-
te Fahigkeiten identifiziert und zugleich neue, zukunftsrelevante Qualifikationen fiir
unterschiedliche Mitarbeitendengruppen fordert, um sowohl die Beschiftigungsfahig-
keit der Mitarbeitenden als auch die langfristige Wettbewerbsfihigkeit der Organi-
sation zu sichern (Jaiswal et al., 2022). Die kontinuierliche Weiterentwicklung von
KI verlangt zudem von Mitarbeitenden und Fiihrungskréften eine hohe Bereitschaft
zur kontinuierlichen Anpassung, insbesondere im Hinblick auf die Zusammenarbeit
mit KI-Systemen (Jarrahi, 2018). Ein weiteres zentrales Element einer erfolgreichen
Mensch-KI-Partnerschaft ist Vertrauen, weshalb dieser Aspekt im Mittelpunkt des
folgenden Kapitels steht.

3. Vertrauen als Grundlage fiir erfolgreiche Kl-Integration

Verschiedene Autoren betonen, dass Vertrauen, welches Nutzerinnen und Nutzer der
Technologie entgegenbringen, eine zentrale Voraussetzung fiir die erfolgreiche Integ-
ration von KI in Arbeitsprozesse darstellt (Choung et al., 2023; Glikson & Woolley,
2020; Henrique & Santos, 2024; Lockey et al., 2021; Schork, 2024). Vertrauen be-
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einflusst nicht nur die grundsitzliche Akzeptanz, sondern auch die konkrete Nutzung,
Missbrauch oder Ablehnung von KI-Systemen (Glikson & Woolley, 2020). Vertrau-
en wird definiert als ,,a psychological state comprising the intention to accept vul-
nerability based upon positive expectations of the intentions or behavior of another*
und ist ein grundlegender menschlicher Mechanismus, der erforderlich ist, um mit
Verletzlichkeit, Ungewissheit, Komplexitdt und Mehrdeutigkeit umzugehen, die zu-
sammengenommen ein Risiko darstellen (Rousseau et al., 1998, S. 395). Vertrauen
spielt im Kontext von KI eine zentrale Rolle, da deren komplexe, oft undurchsich-
tige Entscheidungsprozesse fiir Nutzer schwer nachvollziehbar sind. Diese Intrans-
parenz erschwert den Umgang mit den potenziellen Risiken, weshalb Vertrauen als
Voraussetzung filir die Akzeptanz und den produktiven Einsatz von KI im Arbeits-
kontext gilt (Choung et al., 2023). Hinzu kommt, dass Misstrauen gegeniiber KI am
Arbeitsplatz hédufig daraus resultiert, dass Beschiftigte sie als Bedrohung fiir die
eigene Arbeitsstelle wahrnehmen und die Fahigkeiten von KI-Systemen oft iiberbe-
wertet werden, was zu unrealistischen Erwartungen und verstirkten Angsten fiihrt
(Zirar et al., 2023).

Die Forschung unterscheidet zwei zentrale Dimensionen des Vertrauens in KI:
kognitives Vertrauen“ und ,,emotionales Vertrauen” (Choung et al., 2023; Glikson
& Woolley, 2020; Roétzel, 2024). Kognitives Vertrauen basiert auf rationalen Be-
wertungen hinsichtlich Eigenschaften wie Greifbarkeit, Transparenz, Zuverldssig-
keit und unmittelbarer Riickmeldung des Systems, wihrend emotionales Vertrauen
durch anthropomorphe Merkmale, soziale Prasenz und menschendhnliches Verhal-
ten der KI beeinflusst wird (Glikson & Woolley, 2020; Henrique & Santos, 2024).
Beide Dimensionen gelten als zentrale Pradiktoren fiir die Akzeptanz von KI, wobei
emotionales Vertrauen vor allem bei nutzerzentrierten Zielgruppen entscheidend ist,
wihrend kognitives Vertrauen fiir technikaffine Nutzende relevanter ist, die auf Leis-
tungsfahigkeit und Verldsslichkeit achten (Choung et al., 2023). Im Rahmen einer
europaweiten Untersuchung zum Vertrauen in KI zeigen Scantamburlo et al. (2025),
dass Vertrauen in KI nicht nur vom individuellen Wissensniveau abhéngt, sondern
auch stark von kulturellen, politischen und bildungsbezogenen Faktoren in den ver-
schiedenen Léndern beeinflusst wird. Auch Rotzel (2024, S. 20) weist auf die Rolle
von sozialen Einflussfaktoren im Vertrauensaufbau hin. Er beschreibt zwei gegen-
laufige Verhaltensmuster in der Mensch-KI-Interaktion: die ,,Automatisierungsnei-
gung®, also die Tendenz, algorithmischen Empfehlungen auch ohne kritische Priifung
zu folgen, sowie die ,,Algorithmusvermeidung®, bei der menschliche Urteile be-
vorzugt werden, selbst wenn zuverldssige KI-Empfehlungen verfiigbar sind. Auch
Seufert und Meier (2023, S. 1203) nennen individuelle Haltungen als kritische Ein-
flussgroBen fiir eine erfolgreiche Mensch-KI-Kollaboration. Sie argumentieren, dass
ein ,,Growth Mindset“ Offenheit und Lernbereitschaft im Umgang mit KI unter-
stiitzt, wahrend ein ,,Fixed Mindset™ eher zu Konkurrenzdenken und Abwehrhaltun-
gen gegeniiber technologischen Veranderungen fithren kann.

Um die Akzeptanz von KI am Arbeitsplatz zu fordern, sind neben technischer
Funktionalitidt bewusste Gestaltungsmafinahmen zur Vertrauensbildung auf unter-
schiedlichen Ebenen erforderlich (Choung et al., 2023; Glikson & Woolley, 2020;
Lockey et al., 2021; Zhang et al., 2023). Ein vielversprechender Gestaltungsansatz
zur Erhohung der Nachvollziehbarkeit von KI-Entscheidungen und damit zur Stér-
kung des kognitiven Vertrauens besteht darin, die hiufig als ,,Black Box* bezeich-
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neten KI-Systeme erkldrbar zu machen (Henrique & Santos, 2024; Lockey et al.,
2021). Auch Roétzel (2024) und Zhang et al. (2023) betonen, dass die Offenlegung
der Funktionsweise und die eindeutige Kennzeichnung von KI-Systemen essen-
ziell ist, um Missverstindnisse und Vertrauensverluste zu vermeiden. Weitere zent-
rale Mechanismen zur Stirkung des Vertrauens in KI sind Vertrautheit und Erfahrung
durch den Umgang mit KI (Daly et al., 2025; Glikson & Woolley, 2020; Lockey et
al., 2021), eine anthropomorphe Gestaltung der KI (Choung et al., 2023) sowie eine
angemessene KI-Governance, welche das Ziel hat, die Zusammenarbeit zwischen
Menschen und Maschine sicher, transparent und forderlich zu gestalten (Lockey et
al., 2021). Scantamburlo et al. (2025) erweitern in diesem Zusammenhang den Be-
trachtungswinkel iiber die Organisationsgrenzen hinaus und betonen, dass Vertrauen
in das ,,KI-Okosystem* durch gesetzliche Regelungen, transparente Kommunikation
der Anbieter und Bildungsmalinahmen gestirkt werden kann.

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass Vertrauen ein dynamisches und viel-
schichtiges Konstrukt ist, das sowohl durch die Eigenschaften und Gestaltung der
KI-Systeme als auch durch deren soziale und organisationale Einbettung sowie durch
die Haltung, Erfahrungen und Kompetenzen der Nutzerinnen und Nutzer geprigt
wird. Angesichts rasanter technologischer Entwicklungen wird es zunehmend ent-
scheidend, die Mensch-KI-Interaktion bewusst zu gestalten und dabei ein ausgewo-
genes Verhiltnis zwischen Innovationsdynamik und Vertrauenssicherung herzustellen
(Rotzel, 2024). Eine zukunftsfahige Arbeitswelt erfordert daher ein tiefes Verstindnis
fiir Voraussetzungen vertrauensvoller Mensch-KI-Kollaboration. Entsprechend soll-
te Vertrauensbildung als integraler Bestandteil von KI-Implementierungsprozessen in
Organisationen von Beginn an systematisch mitgedacht und gefordert werden.

4. Hybride Arbeit und generative Ki

Seit der COVID-19-Pandemie hat sich hybride Arbeit als Kombination aus Prisenz-
und Remote-Arbeit zu einem verbreiteten Arbeitsmodell entwickelt, ist jedoch nicht
fiir alle Berufsgruppen gleichermallen geeignet. In Anbetracht der dynamischen digi-
talen Entwicklungen, insbesondere der rasanten Verbreitung generativer KI und der
Entstehung virtueller Arbeitswelten, pladieren mehrere Autoren fiir ein breiteres Ver-
stindnis des Konzepts hybrider Arbeit (Lauring & Jonasson, 2025; Richter & Rich-
ter, 2024). Lauring und Jonasson (2025, S. 15-16) schlagen vor, hybride Arbeit als
das flexible Wechseln zwischen traditionellen (z.B. Biiro, Face-to-Face) und nicht-
traditionellen (z.B. Homeoffice, digital, virtuell) Arbeitsformen hinsichtlich Modus,
Ort und Zeit zu sehen. Dabei stellt ein ausgewogenes Verhiltnis dieser Auspragun-
gen den hochsten Grad an Hybriditdt dar. Diese Wechsel konnen sowohl auf indivi-
dueller als auch auf Teamebene erfolgen. Richter und Richter (2024) integrieren die
zunehmende Mensch-KI-Interaktion explizit in das Konzept hybrider Arbeit. Sie for-
dern eine gleichwertige Gestaltung von Mensch-Mensch- und Mensch-KI-Kollabo-
ration in physischen wie auch virtuellen Rdumen. Hybride Arbeit wird so zu einer
dynamischen Kooperationsform, in der Menschen und KI gemeinsam Aufgaben be-
waltigen. Hybride Arbeitsformen bieten vielfiltige Potenziale, etwa hinsichtlich Fle-
xibilitdt und Produktivitét, werfen jedoch zugleich komplexe Fragen im Hinblick auf
Vertrauen und Gerechtigkeit auf. Die nachfolgenden Ausfithrungen skizzieren zentra-
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le Herausforderungen und Chancen hybrider Arbeit, wobei die dargestellten Aspekte
exemplarisch ausgewihlt wurden. Eine vertiefte Bewertung im Hinblick auf den Ein-
satz von KI erfolgt in einem spiteren Abschnitt.

Als Vorteil von hybrider Arbeit wird hiufig eine hohere Flexibilitit und Autono-
mie der Beschéftigten genannt, was mit einer grofleren Arbeitszufriedenheit einher-
geht (Hofmann & Rief, 2023; Kaiser et al., 2024), wobei Choudhury et al. (2022)
zu dem Ergebnis kommen, dass Mitarbeitende, die durchschnittlich etwa zwei Tage
pro Woche im Biiro verbringen, die hochste Arbeitszufriedenheit aufweisen. Hybride
Arbeit bietet jedoch nicht automatisch mehr Flexibilitdt fiir Mitarbeitende, sondern
sie kann auch durch betriebliche oder kollegiale Erwartungen eingeschrinkt oder
vorgegeben werden (Lauring & Jonasson, 2025). Dies kann Herausforderungen fiir
die betroffenen Mitarbeitenden mit sich bringen.

Als weiterer Vorteil wird eine potenziell gesteigerte Produktivitit durch hybri-
de Arbeit genannt (Choudhury et al., 2022; Hofmann & Rief, 2023). Dies ist jedoch
mit Einschrinkung zu betrachten, da die Produktivitit auch immer von individu-
ellen Rahmenbedingungen wie z.B. der personlichen und rdaumlichen Situation im
Homeoffice abhidngen kann. Auch konnen individuelle Verhaltensweisen, Priaferen-
zen und Kompetenzen den Erfolg hybrider Arbeit beeinflussen (Allen et al., 2024).

Trotz einer gewissen Prdsenz am Arbeitsplatz ist eine zentrale Herausforderung
hybrider Arbeit die ,,soziale Erosion* (Hofmann & Rief, 2023, S. 5), also der schlei-
chende Verlust zwischenmenschlicher Interaktion und Bindung. Informelle Gespra-
che nehmen ab, Teamzusammenhalt und teamiibergreifende Netzwerke brockeln, die
Wahrnehmung von Arbeitsbelastung bei Kollegen sinkt und es bestehen Unsicherhei-
ten iiber die Arbeitsintensitit anderer Teammitglieder, was Vertrauen und Zusammen-
arbeit beeintrichtigt (Hofmann & Rief, 2023).

Betrachtet man nun diese Entwicklungen im Lichte der zunehmenden Verbreitung
von KI wird deutlich, dass sich durch das Aufeinandertreffen von KI und hybrider
Arbeit die geschilderten Effekte verstirken kénnen. So kann durch die permanen-
te oOrtliche und zeitliche Verfiigbarkeit von KI in hybriden Arbeitswelten eine hohe-
re Flexibilitdt und Autonomie erreicht werden, die Mitarbeitende unabhédngiger vom
Biiroarbeitsplatz und von der Mitwirkung von Kolleginnen und Kollegen machen
kann. Denn von der KI konnen einfache Aufgaben iibernommen werden, woraus
sich Produktivititsgewinne erzielen lassen, die sich durch die teilweise ungestortere
Arbeit in einem hybriden Setting noch verstirken konnen. Zudem koénnten die rela-
tiv hohen Qualitdtszuwichse durch KI auch Geringqualifizierten groflere Autonomie
und Flexibilitit in Bezug auf das Aufgabenspektrum ermoglichen. Dies konnte dazu
fithren, dass auch sie wiederum einen besseren Zugang zu hybriden Arbeitsmodellen
erhalten, da der Anteil selbststdndiger Aufgabenbearbeitung zunimmt. Wenn KI den
Grofteil einfacher Aufgaben libernimmt, stellt sich jedoch auch die Frage, wie durch
KI-Losungen langfristig das Erfahrungswissen, z.B. von Geringqualifizierten oder
auch von Nachwuchskriften, gesichert werden kann (Dell’Acqua et al., 2023), da
dieses wiederum fiir die wichtige kritische Beurteilung von KI-Ergebnissen relevant
sein kann. Ein weiteres zukiinftiges Risiko der intensiven Nutzung von genKI konn-
te auch die zunehmende Abhingigkeit dieser Nutzergruppen von KI sein, sodass z. B.
kleinste Aufgaben wie das Verfassen einer E-Mail nicht mehr ohne die Hilfe von KI
moglich sind. Es ist zudem davon auszugehen, dass auch die individuelle Nutzer-
strategie Auswirkungen auf die Produktivitit und die Kollaboration in Teams hat. So
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konnen beispielsweise die Arbeitsergebnisse von ,,Cyborgs™ aufgrund der nahtlosen
KI-Integration in hoher Geschwindigkeit erbracht werden, konnten jedoch bei Trans-
parenz und Nachvollziehbarkeit im Team an Grenzen stolen, wohingegen ,,Zentau-
ren” fiir klare Arbeitsteilung, Reflexion und Vielfalt an Losungswegen sorgen, dafiir
aber mehr Zeit fiir Koordination bendtigen (Dell’Acqua et al., 2023). Beide Ansétze
konnten die Leistungsfahigkeit von Teams deutlich erhdhen, insbesondere wenn ver-
schiedene KI-Kooperationsstile verfiigbar sind, da so unterschiedliche Stirken und
Methoden ins Team einfliefen konnen.

Weiterhin ist davon auszugehen, dass die Kombination von hybrider Arbeit und
dem Einsatz von KI die Herausforderungen an die zwischenmenschliche Interak-
tion verscharfen und die in hybriden Arbeitsstrukturen ohnehin vorhandenen Tenden-
zen zur ,sozialen Erosion® (Hofmann & Rief, 2023, S. 5) beschleunigen wird. Denn
durch die verstirkte Mensch-KI-Kollaboration wird der direkte Austausch im Team
weiter reduziert, spontane Impulse und kreative Ideenfindung werden seltener. Dies
wird insbesondere in stark digitalisierten und individualisierten Arbeitsumgebungen
mit einem hohen Anteil an Nicht-Priasenzarbeit gelten.

Dariiber hinaus entstehen durch den Einsatz von KI in hybriden Settings Ver-
trauensrisiken auf mehreren Ebenen. Erstens betrifft dies das Vertrauen in die KI-
Systeme selbst. Zweifel an der Richtigkeit, Transparenz und Nachvollziehbarkeit
KlI-generierter Ergebnisse fithren zu Unsicherheiten im Arbeitsprozess und behindern
eine effektive Mensch-KI-Interaktion. Zweitens gerdt das Verhéltnis zwischen Mit-
arbeitenden und Arbeitgebern aufgrund der Sorge, durch KI langfristig ersetzbar zu
sein, unter Druck. Dies kann sich negativ auf Motivation, Commitment und Arbeits-
zufriedenheit auswirken (Huang & Rust, 2018). Drittens wirkt sich der zunehmen-
de Einsatz von KI auch auf das kollegiale Miteinander aus. Wenn der Einsatz von
KI nicht transparent erfolgt, konnen Missverstdndnisse iliber individuelle Beitrige,
Arbeitslasten und Leistungsbewertung entstehen. Dies wird insbesondere in hybriden
Arbeitskontexten verstdrkt, in denen bereits eine reduzierte Sichtbarkeit der Arbeits-
leistung und ein geringerer sozialer Austausch bestehen. Wird KI zudem verdeckt
oder unsystematisch genutzt, konnte dies als Illoyalitit oder Regelverstof3 interpre-
tiert werden, insbesondere dann, wenn der Umfang der menschlichen Eigenleistung
nicht mehr klar erkennbar ist. In diesem Kontext wird das Vertrauen, das Beschéftig-
te sowohl in ihre Organisation, Kolleginnen und Kollegen als auch in digitale Werk-
zeuge wie KI entwickeln, zu einem zentralen Erfolgsfaktor fiir deren nachhaltige
Integration (Glikson & Woolley, 2020).

Letztlich sind auch Fairnessaspekte zu beriicksichtigen, da sowohl das Ausmal}
der Hybriditédt der Arbeit als auch die Intensitéit der Nutzung von KI in hohem Mal3e
von individuellen Voraussetzungen (z.B. digitale Kompetenzen) und aufgabenspezi-
fischen Anforderungen (z.B. Grad der Virtualisierung) abhéngen. Dadurch entstehen
unterschiedliche Belastungen, Partizipationschancen und Entwicklungsmdoglichkei-
ten innerhalb von Teams, was zu Spannungen oder subjektiv wahrgenommener Un-
gleichbehandlung fiihren kann.

161



162 Stefanie Spielberger

5. Handlungsempfehlungen fiir Unternehmen

Die vorherigen Ausfiihrungen machen deutlich, dass die Einfiihrung (generativer) KI
die (hybride) Arbeitswelt auf verschiedenen Ebenen grundlegend verdndert. Im Fol-
genden werden daher ausgewihlte Handlungsempfehlungen vorgestellt, mit denen
Unternehmen diesen Herausforderungen wirksam begegnen kdnnen.

Strategisches Kompetenzmanagement und ganzheitlicher Qualifizierungsansatz

Unternehmen sollten ein systematisches Kompetenzmanagement etablieren, das
Kl-ersetzbare Kompetenzen sowie neue, zukunftsrelevante Fahigkeiten iden-
tifiziert, um langfristig Beschiftigungsfahigkeit und Wettbewerbsfahigkeit zu
sichern. Im Sinne eines umfassenden Kompetenzrahmens ist Al Literacy als integ-
ratives Konzept zu begreifen, das durch die gezielte Einbeziehung kognitiver, sozia-
ler und ethischer Fahigkeiten wie kritisches Denken, Kommunikationsfahigkeit und
moralisches Urteilsvermdgen erweitert werden muss. Dabei sollte die Entwicklung
von KI-Kompetenzen zielgruppenspezifisch erfolgen.

Gestaltung vertrauenswiirdiger KI-Systeme und Partizipation

Die Forderung von Vertrauen in KI-Systeme erfordert eine transparente und nach-
vollzichbare Gestaltung der Technologien. Organisationen sollten darauf achten, dass
die Funktionsweise von KI versténdlich und die Entscheidungslogik nachvollziehbar
ist. Dies kann durch partizipative Einfithrungsprozesse erreicht werden, bei denen
Mitarbeitende frithzeitig in die Gestaltung von KI-Systemen eingebunden werden.
Solche partizipativen Prozesse starken nicht nur das Vertrauen in die Technologie,
sondern fordern auch die Akzeptanz und das Verstidndnis der Mitarbeitenden. Zudem
sollte bei der Gestaltung von KI auf emotional vertrauensbildende MafBnahmen ge-
achtet werden, die die Nutzenden in ihrer Interaktion mit den Systemen unterstiit-
zen und deren Akzeptanz sowie das Vertrauen in die Technologie langfristig stirken.

Stdrkung von Kollaboration und sozialem Zusammenhalt in hybriden
Arbeitsmodellen

Unternehmen sollten bei der Einfithrung von KI und der Gestaltung hybrider Arbeits-
modelle darauf achten, dass Teamkultur und Kommunikationsstrukturen an die neuen
Anforderungen angepasst werden. Eine erfolgreiche Integration von KI in die hybride
Arbeitswelt erfordert eine flexible und situationsspezifische Gestaltung, die sowohl
die Produktivitiat als auch den sozialen Zusammenhalt fordert. Besonders wichtig
ist es, der ,,sozialen Erosion” (Hofmann & Rief, 2023, S. 5) entgegenzuwirken.
Deshalb sollte bewusst auf die Forderung von Teamzusammenhalt, Transpa-
renz und Vertrauen geachtet werden, um eine produktive, motivierende und faire
Arbeitsumgebung zu schaffen.

Etablierung eines organisationsweiten KI-Managements

Ein umfassendes KI-Management ist erforderlich, um den ethischen und produktiven
Einsatz von KI sicherzustellen. Dazu zéhlt der Aufbau klarer KI-Governance-Struk-
turen, ein kontinuierliches Monitoring sowie die Forderung einer lernenden Organi-
sation. Zentrale Bestandteile sind zudem eindeutige Leitlinien zur Nutzung von KI.



Veranderte Spielregeln

Auf diese Weise kann die Integration von KI strategisch genutzt und zukunftsorien-
tiert gestaltet werden, was angesichts des rasanten technologischen Fortschritts eine
zwingende Voraussetzung fiir den Erhalt der Wettbewerbsfahigkeit von Organisatio-
nen ist.

6. Fazit

Hybride Arbeit und generative KI markieren gemeinsam einen tiefgreifenden Wandel
der Arbeitswelt. Unternehmen stehen dadurch vor neuen Herausforderungen, insbe-
sondere bei der Vorbereitung ihrer Mitarbeitenden auf den kompetenten Umgang mit
KI. Eine vorausschauende Gestaltung der KI-Integration ist entscheidend, um Produk-
tivitatspotenziale von KI zu nutzen und zugleich Vertrauen sowie Fairness im Arbeits-
umfeld zu stirken. Schliissel hierzu sind der systematische Kompetenzaufbau und
die Entwicklung vertrauenswiirdiger KI-Systeme inklusive klarer KI-Governance-
Strukturen. Der Erwerb relevanter Fihigkeiten wie Al Literacy, kognitiver sowie
kommunikativer und kollaborativer Kompetenzen bildet die Grundlage fiir den er-
folgreichen KI-FEinsatz im Arbeitsalltag. Im hybriden Kontext gewinnen zudem
sozialer Zusammenhalt und Vertrauen an Bedeutung. Unternehmen sollten daher ge-
zielt in Kompetenzentwicklung und vertrauensbildende Mafnahmen auf unterschied-
lichen Ebenen investieren, um KI als strategischen Hebel wirksam zu nutzen.

In der Zukunft wird es entscheidend sein, die kontinuierliche Entwicklung von
KI-Kompetenzen in die Unternehmenskultur zu integrieren, da sich die KI-Techno-
logie stindig weiterentwickelt. Die fortschreitende Verschmelzung von Mensch und
Maschine wird neue Moglichkeiten fiir Innovation und Zusammenarbeit erdffnen, die
heute noch nicht vollstdndig abzusehen sind. In einer zunehmend hybriden Arbeits-
welt wird es aulerdem von zentraler Bedeutung sein, dass Unternehmen flexible und
integrative Arbeitsumgebungen schaffen, die sowohl die Vorteile digitaler Techno-
logien als auch die sozialen und kreativen Potenziale der Priasenzarbeit miteinander
vereinen. Dies erfordert nicht nur technologische Anpassungen, sondern auch eine
bewusste Forderung von Kommunikation, Vertrauen und Kollaboration, insbesonde-
re in einem Kontext, in dem KI als Arbeitsmittel und Partner in den Arbeitsalltag in-
tegriert wird.
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Kiinstliche Intelligenz an Hochschulen

Eine systemische Analyse der Kl-Integration in Hochschulen mit
dem Viable System Model (VSM)

Barbara Geyer & Rita Stampfl

1. Einfiihrung

Die zunehmende Verbreitung Kiinstlicher Intelligenz (KI) prigt unsere Zeit mafigeb-
lich und durchdringt immer mehr Lebensbereiche (Kavitha et al., 2024). Auf Hoch-
schulen entfaltet KI tiefgreifende Auswirkungen und verdndert deren traditionelle
Funktionslogiken (Katsamakas et al., 2024). Die Potenziale erstrecken sich von der
Optimierung der Lehr- und Lernprozesse iiber die Effizienzsteigerung administrativer
Abldufe bis hin zur Forschungsunterstiitzung (Ocen et al., 2025). Gleichzeitig stel-
len diese Technologien die Hochschulen vor grofle Herausforderungen in Bezug auf
akademische Integritét, ethische Implikationen und verantwortungsvolle Governance
(Wu et al., 2024). Die aktive Gestaltung des KI-Einsatzes im Sinne des Bildungs-
und Gesellschaftsauftrags wird somit zu einer zentralen Aufgabe der Hochschulen
(Jin et al., 2025).

Um diese komplexen Transformationsprozesse systematisch zu erfassen, wird zur
Analyse der organisationalen Kl-Integration das Viable System Model (VSM) nach
Beer (2007) auf Hochschulen ibertragen. Anhand der fiinf VSM-Systeme werden
KI-Anwendungen in Hochschulbereichen, resultierende Potenziale und entstehende
Spannungsfelder analysiert. Der Beitrag bietet somit nicht nur eine Bestandsaufnah-
me, sondern entwickelt daraus einen Orientierungsrahmen zur strategischen Hoch-
schulentwicklung im digitalen Wandel.

2. Das Viable System Model (VSM) und Hochschulen

Das Viable System Model (VSM) wurde in den 1960er- und 1970er-Jahren von Beer
als kybernetisches Modell zur Analyse komplexer Organisationen entwickelt. Beer
(2007) orientierte sich dabei an neurologischen Strukturen und iibertrug diese auf so-
ziale Systeme, um deren Lebensfihigkeit (Viabilitdt) in dynamischen Umwelten zu
erklidren. Gemi3 dem Modell sind Organisationen, dhnlich wie lebende Organismen,
dazu in der Lage, sich selbst zu regulieren und anzupassen. Im Gegensatz zu mecha-
nistischen Organisationsmodellen betont das VSM zirkuldre Beziehungen, Autono-
mie und Rekursivitét.

Dieses kybernetische Organisationsverstidndnis basiert auf fiinf wesentlichen Sub-
systemen, die in jedem lebensfahigen System vorhanden und iiber spezifische Kom-
munikationswege miteinander verbunden sein miissen. Diese Systeme agieren nicht
hierarchisch, sondern funktional differenziert und gewihrleisten gemeinsam die An-
passungsfihigkeit und Stabilitdt der Organisation. Rezk und Gamal (2019) haben das
VSM bereits auf den Hochschulkontext iibertragen.
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Auf dieser Grundlage wird fiir diesen Beitrag das Viable System Model fiir den
Hochschulkontext adaptiert und die Zusammenarbeit der verschiedenen Organisa-
tionsebenen in der nachfolgenden Abbildung 1 dargestellt. System 5 (Identitit &
Werte) wird durch das Rektorat in seiner normativen Fiihrungsrolle sowie den Uni-
versitdtsrat verkorpert und definiert die grundlegende Mission der Hochschule. Sys-
tem 4 (Strategische Planung) manifestiert sich in Forschungsbiiros und strategischen
Abteilungen, die kontinuierlich die zukunftsbezogene Umwelt beobachten und strate-
gische Entwicklungspfade identifizieren. Die homdostatische Balance zwischen Sys-
tem 3 und 4 — dargestellt durch die dynamische Verbindung — reflektiert das zentrale
Spannungsverhéltnis zwischen operativer Stabilitdt und Innovation.

Identitat & Werte
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Abb. 1: Viable System Model (VSM) im Hochschulkontext. Eigene Adaption nach Beer (2007)

In der hier vorgestellten Darstellung wird System 3 (Steuerung & Ressourcen) durch
das Rektorat in seiner operativen Steuerungsfunktion und das Qualitdtsmanagement
realisiert, ergénzt durch System 3* (Auditierung). System 2 (Koordination) umfasst
zentrale Verwaltungsstrukturen und Studienkoordination, deren Funktion in der Ver-
hinderung von Konflikten zwischen den operativen Einheiten liegt. Die operativen
Einheiten (System 1), bestehend aus der Lehre, der Forschung und den zentralen
Dienstleistungsservices, agieren innerhalb des ihnen zugewiesenen Autonomiebe-
reichs und sind in der Lage, vollstindige lebensfahige Systeme zu bilden. Dieser
Sachverhalt wird durch das integrierte Mini-VSM visualisiert.

Eine weitere Eigenschaft des Modells ist die Durchlédssigkeit der Systemgren-
ze. Damit wird verdeutlicht, dass Hochschulen keine geschlossenen Systeme sind,
sondern in stindigem Austausch mit ihrer differenzierten (zukunfts- und gegen-
wartsbezogenen) Umwelt stehen. Die Filterebenen zwischen den Systemebenen sym-
bolisieren das notwendige Varietdtsmanagement, das als Reduktion von Komplexitit
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in der vertikalen Kommunikation verstanden werden kann. Der algedonische Signal-
weg ermdglicht in Krisensituationen eine direkte Kommunikation von der operativen
zur normativen Ebene.

Diese systemtheoretische Betrachtung von Hochschulen ermdglicht eine ganz-
heitliche Analyse organisatorischer Herausforderungen und bildet die konzeptio-
nelle Grundlage fiir die nachfolgende Untersuchung der Auswirkungen kiinstlicher
Intelligenz (KI) auf die verschiedenen Subsysteme und ihre Funktionen im Hoch-
schulkontext. Aufbauend auf diesem theoretischen Rahmen wird im nichsten Schritt
systematisch analysiert, wie KI auf die einzelnen Systeme des VSM wirkt — begin-
nend bei der operativen Ebene bis hin zur normativen Ausrichtung der Hochschule.

2.1 System 1: priméare Aktivitaten — Lehre, Forschung, Services

Im Rahmen der Anwendung des Viable System Model (VSM) auf Hochschulen re-
prasentiert System 1 die operativen Einheiten, in denen die eigentliche Mission der
Hochschule realisiert wird — konkret in Lehre, Forschung und Services. Im vorlie-
genden Beitrag wird die Perspektive entwickelt, dass diese Funktionsbereiche nicht
nur das Riickgrat der Institution bilden, sondern auch die Orte darstellen, an denen
technologische Transformationen zuerst und unmittelbar spiirbar werden. Die zentra-
len KI-Anwendungsfelder im System 1 sind in Tabelle 1 zusammengefasst.

Im Bereich der Lehre ermdglichen adaptive Lernpfade und idiographische
Lernanalysen personalisierte Bildungserfahrungen durch die Nutzung individuel-
ler Lernendendaten als Analysegrundlage. Diese Herangehensweise fordert mafge-
schneiderte Lernprozesse und Echtzeitunterstiitzung bei Verstdndnisproblemen sowie
datengestiitzte Kursoptimierung fiir heterogene Gruppen. Allerdings sind mit diesem
Ansatz auch ethische Herausforderungen verbunden, zum Beispiel Datensensibilitt,
potenzielle algorithmische Verzerrungen und Einschrinkungen der Lernautonomie.
Dariiber hinaus sind Fragen des Datenschutzes und der Auswirkungen unvollstindi-
ger oder fehlerhafter Daten auf die Modellgenauigkeit zu beriicksichtigen (Misiejuk
et al., 2025).

Neben der Unterstiitzung von Lernprozessen werden KI-Anwendungen auch fiir
die Erstellung von Lehr-, Lern- und Priifungsmaterialien sowie fiir die Lehrplange-
staltung, Kursplanung und Qualititskontrolle eingesetzt. Zukiinftige Lernmanage-
mentsysteme konnten Lehrende bei der Inhaltsvorbereitung und -anpassung effizient
unterstiitzen. Herausforderungen ergeben sich in Bezug auf Urheberrechtsfragen so-
wie ethische und rechtliche Rahmenbedingungen. Die potenziell fehlerhafte Natur
generierter KI-Inhalte erfordert ein kritisches Hinterfragen. Die Rolle der Lehrenden
verdndert sich durch die Nutzung von Kl-basierten Werkzeugen, die administrative
und analytische Aufgaben iibernehmen. Dadurch verschiebt sich der Fokus auf indi-
viduelle Betreuung und péadagogische Kernaufgaben (Brandhofer et al., 2024). Die
Entwicklung von KI-Kompetenzen wird somit zu einer Schliisselkompetenz fiir alle
Bildungsbeteiligten (Pinski & Benlian, 2024).

Im Kontext der Leistungsbewertung kann KI die Entwicklung von Tests auto-
matisieren und rationalisieren. Die Hauptherausforderung besteht darin, dass KI-Al-
gorithmen zur Bewertung wissensbasierter Aufgaben dieselben Konstruktattribute
erfassen miissen wie menschliche Beurteilende. Der zentrale Vorteil liegt in der zeit-
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Tab. 1:  System 1 des VSM: Analyse zentraler KI-Anwendungen in Lehre, Forschung und
Services
KI-Anwendung Bereich Potenzielle Vorteile Herausforderungen
Adaptive Lehre Adaptives Lernen, friihzeitige = Datenschutz, algorithmische
Lernpfade Unterstlitzung, datengestlitzte Verzerrungen, moégliche Ein-
und Learning Kursoptimierung schréankung der Lernauto-
Analytics nomie
KI-Werkzeuge Lehre, Effizienz bei der Materialer- Qualitat und Bias von Kl-ge-
fur Lehre und Forschung stellung und Datenanalyse, nerierten Inhalten, Urheber-
Forschung Unterstiitzung komplexer rechtsfragen, Anpassung von
Forschungsprozesse Rollen und Kompetenzen
Automatisierte  Lehre Schnelle, skalierbare Riickmel- Validitat bei komplexen Aufga-
Bewertungs- dung, Potenzial fir objektivere ben, algorithmische Verzerrun-
systeme und Bewertung gen, rechtlich problematisch
Feedback bei beurteilungsrelevanten
Entscheidungen
Chatbots Lehre, Informationszugang rund um  Antwortqualitat bei komplexen
und virtuelle Services die Uhr, Entlastung des Perso- Anfragen, Akzeptanzbarrieren,
Assistenten nals, interaktive Lernmdglich-  didaktische Gestaltung flr
keiten Lernanwendungen
Kl'in der Forschung Beschleunigte Literaturrecher- Datenqualitat und Verzerrun-
Forschung che und Datenanalyse, Unter- gen, eingeschrankte Nachvoll-
stiitzung bei Hypothesengene- ziehbarkeit komplexer Model-
rierung und Modellierung le, Tendenz zur Bestatigung
bestehender Annahmen
Kl far Forschung Unterstltzung bei Partner- Datenschutz bei Datenaus-
Kollaboration findung und gemeinsamer tausch, Fragen des geistigen
und Publikation Arbeit, Erleichterung der Publi- Eigentums, Sicherstellung
kationsprozesse wissenschaftlicher Integritat
Kl'in Services Automatisierung von Routine- Datenschutz, mégliche Entper-

Administration
und Services

aufgaben, potenziell perso-
nalisierte Services, Effizienz-
steigerung

sonalisierung, Integration in
bestehende Systeme, Akzep-
tanz bei Mitarbeitenden

nahen, informativen Riickmeldung zur Steuerung des Lernprozesses, wahrend die
Validitétssicherung problematisch bleibt, da spezifische Bewertungsrichtlinien fiir
KlI-basierte Assessments fehlen (Kaldaras et al., 2024).

Als Schnittstelle zwischen Lehre und Service gewinnen Chatbots und virtuelle
Assistenten sowohl in der Lehre als auch im Servicebereich an Bedeutung. Sie kom-
men bei der Beantwortung organisatorischer Fragen, der Simulation von Gespréchs-
situationen und der inhaltlichen Vertiefung zum Einsatz (Stampfl et al., 2024). Im
Rahmen dieses Beitrags wird argumentiert, dass ihre kontinuierliche Verfligbarkeit
einen echten Mehrwert fiir Studierende bietet und gleichzeitig Verwaltungspersonal
entlastet. Die Qualitdt der generierten Antworten, insbesondere bei komplexen Anfra-
gen, wird maBgeblich durch die Systemarchitektur und -konfiguration bestimmt. Er-
fahrungen aus der eigenen Lehrpraxis verdeutlichen, dass Akzeptanzfaktoren und die
didaktische Einbettung entscheidend fiir die Wirksamkeit dieser Systeme als Lern-
unterstlitzung sind.



Kunstliche Intelligenz an Hochschulen

Wendet man den Blick auf die Forschung, ermoglicht KI eine Beschleunigung
der Mustererkennung in datenintensiven Bereichen, was wiederum den Zugang zu
neuen Forschungsfragen er6ffnet (Erduran & Levrini, 2024). Diese Form der opti-
mierten Datenanalyse beeinflusst die Generierung von Hypothesen. Dariiber hinaus
erschlieBen Kl-gestiitzte Werkzeuge neue Wege in der Literaturrecherche (Brom-
mer & Heimgartner, 2024). Allerdings sind mit dem Einsatz von KI auch epistemo-
logische Herausforderungen verbunden, insbesondere in Bezug auf die Qualitéit der
Daten und die erforderliche kritische Kompetenz der Forschenden im Umgang mit
algorithmischen Vorschldgen (Koskinen, 2024). Hierzu zdhlen Fragen der Vorhersa-
gegenauigkeit sowie der eingeschriankten Interpretierbarkeit komplexer Modelle.

Uber die Datenanalyse hinaus konnen KI-Tools in der Forschung, der Kollabo-
ration und dem Publikationsprozess vielfdltige Unterstiitzung leisten. Sie erleichtern
die Suche nach Kooperationspartnern, die Literaturanalyse und gemeinsame Schreib-
prozesse. Dariiber hinaus assistieren KI-Tools beim Verfassen von Texten, der In-
tegration von Literatur und der Erweiterung von Forschungsiibersichten, wihrend
Ubersetzungsfunktionen die interdisziplindre und transkulturelle Forschung fordern.
Herausforderungen bestehen im Datenschutz beim Datenaustausch, bei Fragen des
geistigen Eigentums an Kl-generierten Inhalten und bei der Sicherstellung wissen-
schaftlicher Integritét. Die Unterscheidung zwischen menschlichem und KI-generier-
tem Output wirft Plagiatsfragen auf (Buck et al., 2023).

Im dritten Kernbereich, dem Servicebereich von Universititen, fokussieren aktu-
elle KI-Anwendungen auf die Automatisierung von Routineaufgaben durch Chatbots.
Dies betrifft primér die Beantwortung von Studierendenanfragen auflerhalb des Lehr-
betriebs, besonders in den Bereichen Studienzulassung und -einschreibung. Trotz
des Potenzials fiir personalisierte Services im Bildungssektor liegt der gegenwirtige
Schwerpunkt im administrativen Bereich auf der Automatisierung genereller Anfra-
gen. Es bestehen jedoch Bedenken hinsichtlich méglicher Verzerrungen (Bias) in ge-
nerativen KI-Modellen (Peyton et al., 2025).

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass System 1 der zentrale Ort ist, an
dem sich die Transformation durch KI in der Hochschule konkretisiert. Tabelle 1
zeigt, dass die Vielfalt der KI-Anwendungen nicht als ein technologisches Einzelthe-
ma zu verstehen ist, sondern vielmehr eine umfassende Verdnderung der operativen
Logiken und Interaktionen darstellt.

2.2 System 2: Koordination — Abstimmung zwischen Einheiten

Nach einer Darstellung der operativen Einheiten (System 1) fokussiert dieser Ab-
schnitt auf System 2 des Viable System Model (VSM). Dieses beschreibt die Ko-
ordinationsmechanismen zwischen den Einheiten — Strukturen, die Abstimmung
ermdglichen, Uberschneidungen regulieren und Reibungsverluste verhindern. Im
Kontext der Hochschulen umfasst dies die Synchronisierung von Lehre, Forschung
und administrativen Abldufen. Die Analyse zeigt, dass der Einsatz von KI in diesen
Koordinationsprozessen Effizienzpotenziale bietet, jedoch Fragen zu Qualitit, Flexi-
bilitdt und Akzeptanz aufwirft. Die nachfolgende Tabelle 2 préisentiert eine Auswahl
an potenziellen Anwendungsbereichen.
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Tab. 2:  System 2 des VSM: Analyse zentraler KI-Anwendungen in der Koordination

KI-Anwendung Potenzielle Vorteile Herausforderungen

Weiterentwicklung von  Straffung des Immatrikulations- Datenschutzverletzungen, unethi-
Studierendenservices  prozesses, Verbesserung des Stu- sche Datenerhebung, reduzierte
dierendenservices, personalisier- menschliche Interaktion
te Unterstlitzung durch Chatbots,
Unterstitzung durch individuelles

Feedback
Kl-gestiitzte Konsistente Standardisierung von Depersonalisierung der Hoch-
Kommunikation und Kommunikationsprozessen, er- schulkommunikation, unzu-
Texterstellung hohte Effizienz bei wiederkehren- reichende Kontextsensitivitat,

den Mitteilungen, automatisierte  Datenschutzbedenken
Feedback-Mechanismen

Empfehlungssysteme Katalysator flir Synergieeffekte Herausforderungen bei der

flr interdisziplinare zwischen Disziplinen, Férderung  Datenintegration, Akzeptanzbar-

Kooperationen innovativer Forschungsansatze, rieren auf Seiten der Fakultaten,
optimierte Nutzung institutionel-  methodische Limitationen der
ler Expertise Empfehlungen

Ein zentrales Anwendungsfeld von KI an Hochschulen ist die Studierendenbetreu-
ung. Die Implementierung von KI kann zu einer Optimierung der Immatrikulati-
onsprozesse fithren und den Service fiir Studierende verbessern. Chatbots konnten
personalisierte Unterstiitzung bei der Finanzierung, Terminplanung und Beratung
bieten sowie Lehrende beim individuellen Feedback unterstiitzen. Es ist jedoch zu
beachten, dass mit der Implementierung von KI auch Risiken einhergehen, beispiels-
weise Datenschutzverletzungen, unethische Datenerhebung und eine potenzielle Re-
duktion menschlicher Interaktion (Dempere et al., 2023).

Neben administrativen Aspekten transformiert KI auch die akademische Kommu-
nikation. Ou et al. (2024) zeigen auf, dass Studierende Kl-basierte Sprachwerkzeuge
bereits umfassend fiir akademische Kommunikation nutzen, was eine Verbesserung
der kommunikativen Leistung zur Folge haben kann. Dies konnte effizientere Ab-
stimmungsprozesse zwischen Hochschulbereichen fordern, etwa durch KI-Automa-
tisierung wiederkehrender Mitteilungen oder verbesserte Informationsvermittlung.
Hinsichtlich der Qualitit und Zuverldssigkeit generierter Inhalte in spezialisierten
akademischen Bereichen sowie beziiglich der Depersonalisierung der Kommunika-
tion und der mangelnden Kontextsensitivitit bestehen jedoch Bedenken (Ou et al.,
2024).

In der Forschung ermdglichen Kl-basierte Systeme neue Formen der Kooperati-
on. Scholarly Recommendation Systems sind Empfehlungssysteme, die auf KI basie-
ren und Forschende bei der Identifizierung relevanter wissenschaftlicher Ressourcen
wie Literatur, Datensétze, Forschungsforderung und Kollaborationspartner unterstiit-
zen. Thr Ziel ist es, den Forschenden Zeit zu ersparen und ihnen unbekannte, aber re-
levante Informationen zuginglich zu machen (Zhang et al., 2023). Die Effektivitt
dieser Systeme héngt jedoch mafgeblich von der Datenqualitit ab. Zudem bestehen
methodische Einschrankungen algorithmischer Vorschldge und Akzeptanzbarrieren.

Die in Tabelle 2 dargestellten Anwendungsfelder zeigen, dass KI die hochschul-
interne Koordination funktional unterstiitzen kann. Diese Betrachtung iiber verschie-
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dene Anwendungsbereiche hinweg legt nahe, dass die Implementierung von KI nicht
technikgetrieben, sondern an den realen Bediirfnissen, Kommunikationsformen und
Kooperationskulturen der Organisation ausgerichtet erfolgen sollte.

2.3 System 3: Steuerung & Ressourcen — Management, Kontrolle

Nach der Betrachtung der operativen Einheiten (System 1) und ihrer Koordination
(System 2) widmet sich dieser Abschnitt dem System 3 des Viable System Model
(VSM). Dieses System umfasst die Steuerungs- und Ressourcenfunktionen — konkret
die Fithrung und Steuerung der Hochschule als Gesamtorganisation. Im Hochschul-
kontext wird System 3 durch das Rektorat in seiner operativen Fiihrungsrolle und
das Qualitdtsmanagement verkorpert. Der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (KI)
in diesen Steuerungsprozessen bietet erhebliche Potenziale zur datengestiitzten Ent-
scheidungsfindung und Ressourcenoptimierung, wirft aber gleichzeitig Fragen nach
der Nachvollziehbarkeit algorithmischer Entscheidungen und ethischen Implikatio-
nen auf. Die folgende Tabelle 3 gibt einen Uberblick iiber exemplarische KI-Anwen-
dungen fiir System 3.

Tab. 3:  System 3 des VSM: Analyse zentraler KI-Anwendungen fiir Steuerung und

Ressourcen

KI-Anwendung

Potenzielle Vorteile

Herausforderungen

Datengestutzte Ent-
scheidungsfindung

Pradiktive Analytik far
Studienabbriche und
Planung

Kl-gestltzte Qualitats-
sicherungssysteme

Evidenzbasierte Entscheidungs-
prozesse, verbesserte Transpa-
renz von Leistungsindikatoren,
Systematisierung komplexer
Hochschuldaten

Implementierung effektiver Frih-
warnsysteme, gezielte Interven-
tionsmoglichkeiten, Senkung der
Studienabbrecherquoten

Automatisierte Erstellung von
Qualitatsberichten, umfassende
Analyse heterogener Datenbe-
stande, kontinuierliche Uberwa-
chung von Qualitdtsparametern

Interpretationsschwierigkeiten bei
multidimensionalen Daten, algo-
rithmisch bedingte Intransparenz,
ethische Implikationen datenge-
triebener Entscheidungen

Gefahr von Fehlprognosen, Po-
tenzial diskriminierender Algorith-
men, ethisch-moralische Grenzen
praventiver MaBnahmen

Die Uberbewertung quantitativer
gegenlber qualitativen Indikato-
ren, mangelnde Transparenz der
Bewertungsalgorithmen, man-
gelnde Akzeptanz bei den Hoch-
schulangehdrigen

Fiir eine datenbasierte Hochschulsteuerung erdffnen sich durch den Einsatz von KI
neue Moglichkeiten. Die Verwendung von KI in Hochschulen erlaubt die automati-
sierte Extraktion, Analyse und Klassifizierung von Datensétzen aus diversen Syste-
men. Infolgedessen ist es der Hochschulleitung moglich, Managemententscheidungen
auf breiterer Informationsbasis zu treffen. Leistungskennzahlen zu Studierendenein-
schreibung, Studienfortschritt, Forschungsaktivitidten und Personalentwicklung wer-
den systematisch erfasst und iiber intuitive Dashboards visualisiert. Dadurch wird
eine Analyse von Trends in Studierendenzahlen oder Forschungsleistungen fiir stra-
tegische Entscheidungen ermoglicht. Es ist jedoch zu bedenken, dass der Einsatz
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algorithmischer Systeme das Risiko intransparenter, schwer nachvollziehbarer Ent-
scheidungsprozesse birgt. Dies kann zu normativen Entscheidungen mit unzurei-
chend beriicksichtigten ethischen Implikationen fiihren (Gaftandzhieva et al., 2023).

Neben der Gesamtsteuerung unterstiitzt KI auch die gezielte Intervention im Stu-
dienbetrieb. Pridiktive Analytik kann in der Studienplanung eingesetzt werden, um
gefdhrdete Studierende frithzeitig zu identifizieren und gezielt zu unterstiitzen. Gon-
zalez-Nucamendi et al. (2023) beschreiben, wie maschinelles Lernen anhand quan-
titativer Variablen abbruchgefdhrdete Studierende identifizieren kann. Der Einsatz
solcher Friihwarnsysteme kann dazu beitragen, Studienabbriiche zu reduzieren und
Ressourcen effizienter zu nutzen. Die in der Studie diskutierten Effektivitatskoeffi-
zienten verdeutlichen jedoch, dass nicht jede*r als gefahrdet eingestufte Studierende
tatsdchlich Interventionen benétigt. Dies wirft ethische Fragen beziiglich des Res-
sourceneinsatzes und moglicher Einschrankungen der studentischen Autonomie auf
(Gonzalez-Nucamendi et al., 2023).

Ein weiteres zentrales Anwendungsfeld stellt das Qualititsmanagement dar. Die
Verwendung von KI in der Qualitétssicherung im Bildungsbereich erlaubt die automa-
tisierte Analyse von Feedback, das im Rahmen von Befragungen erhoben wird. Diese
Technologie verbessert die effiziente und systematische Erfassung von Qualitétssigna-
len aus qualitativen Daten. Dariiber hinaus erdffnet sich ein breites Spektrum an wei-
teren Anwendungsfeldern, welche die Identifikation von Themen, die Extraktion von
Verbesserungsvorschldgen sowie Stimmungsanalysen umfassen. Es ist jedoch zu be-
achten, dass eine Ubergewichtung quantitativer Indikatoren eintreten kann. Fiir die
Generierung nachvollziehbarer Ergebnisse ist zudem die Sicherstellung der Transpa-
renz der Bewertungsprozesse von essentieller Bedeutung (Parker et al., 2024).

In der Gesamtbetrachtung dieser Aspekte demonstrieren die in Tabelle 3 darge-
stellten Anwendungen das Potenzial von KI-Systemen zur Steigerung der Effizienz
und Evidenzbasierung in der Hochschulsteuerung. Fiir einen verantwortungsvollen
Einsatz der Systeme ist eine kritische Begleitung sowie die Integration in ein trans-
parentes, partizipatives Steuerungssystem unerlédsslich. Zudem sind infrastrukturelle
und regulatorische Anforderungen zu beriicksichtigen. Datenintensive KI-Anwendun-
gen stellen hohe Anforderungen an die verfiigbaren Rechenkapazititen und erfordern
eine nachhaltige IT-Strategie. Zudem gewinnen rechtliche Rahmenbedingungen wie
der Al Act sowie datenschutzrechtliche Vorgaben an Bedeutung fiir eine verantwor-
tungsvolle KI-Governance (Brandhofer et al., 2024).

2.4 System 4: Strategie & Umwelt - Planung, externe Beobachtung

Nach der Analyse der operativen, koordinativen und steuernden Funktionen (Syste-
me 1-3) des Viable System Model (VSM) folgt die Betrachtung von System 4, das
fiir die strategische Ausrichtung und Umweltbeobachtung der Hochschule verant-
wortlich ist. Die Hauptaufgabe von System 4 besteht in der Sicherstellung der Zu-
kunftsfahigkeit durch Analyse externer Entwicklungen und Ableitung strategischer
Handlungsoptionen. In diesem Beitrag wird die Auffassung vertreten, dass Kiinstli-
che Intelligenz (KI) die systematische Auswertung grofer Datenmengen, frithzeiti-
ge Trenderkennung und Unterstiitzung komplexer Planungsprozesse ermdglicht. Die
zentralen Anwendungsfelder werden in Tabelle 4 dargestellt.
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System 4 des VSM: Analyse zentraler KI-Anwendungen fir Strategie und Umwelt

KI-Anwendung

Potenzielle Vorteile

Herausforderungen

Marktanalyse und
Trendbeobachtung mit
Kl

Entwicklung neuer
Programme mit KI-
Unterstltzung

Systematische Erfassung
zukUnftiger Bildungstrends,
bedarfsorientierte
Angebotsgestaltung, Starkung
der Hochschule im akademischen
Wettbewerb

Konzeption innovativer Curricula,
evidenzbasierte Gestaltung fiir
spezifische Zielgruppen, proaktive
Anpassung an Entwicklungen des

Zuverlassigkeit und Validitat
externer Datenquellen, Dynamik
rapider gesellschaftlicher
Veréanderungen, Komplexitat der
Interpretation prognostischer
Modelle

Validierungsaufwand far Kl-
gestutzte Curriculumsvorschlage,
Herausforderungen

bei der praktischen

Arbeitsmarktes Implementierung, Risiko der

Technologieabhdngigkeit

KI-Matching fiir Hoch-
schulkooperationen

Strategische Optimierung
der Drittmittelakquise,
effiziente ldentifikation
geeigneter institutioneller
Partner, datenbasierte
Kooperationspotenziale

Verzerrte Bewertung
potenzieller Kooperationen,
unvollstandige Datenbasis
fur Partnerschaftsanalysen,
notwendige Ergéanzung durch
personelle Expertise

Im Bereich der Wissenschaftsanalyse eroffnen sich durch den Einsatz von KI neue
Perspektiven fiir strategische Entscheidungen. KlI-gestiitzte bibliometrische Analysen
wie die von Kavitha et al. (2024) iiber kiinstliche Intelligenz im Hochschulwesen
ermdglichen eine systematische Beobachtung der Forschungstrends in diesem sich
entwickelnden Feld. Diese Analysen liefern wertvolle Daten, mit deren Hilfe Hoch-
schulen nicht nur zukiinftige Bildungstrends erkennen, sondern auch ihre Studienan-
gebote bedarfsorientiert anpassen konnen. Dies verschafft ihnen letztendlich einen
Vorteil im akademischen Wettbewerb. Die Studie von Kavitha et al. (2024) stiitzt
diese Annahme und zeigt beispielsweise einen exponentiellen Anstieg der Publika-
tionen zum Thema KI im Hochschulwesen, wobei China und die Vereinigten Staaten
als die einflussreichsten Lander hervortreten. Dieser Publikationsanstieg reflektiert
die rapide Entwicklung des Fachgebiets, die insbesondere durch das Aufkommen
neuer Themen wie maschinelles Lernen und Convolutional Neural Networks gekenn-
zeichnet ist. Die Interpretation der Analyseergebnisse, beispielsweise Co-Autoren-
schaftsnetzwerke, Keyword-Co-Vorkommnisse und Co-Zitationsanalysen, gestaltet
sich jedoch komplex und erfordert spezifisches Fachwissen.

Wihrend KI-Analysen das akademische Umfeld erfassen, kann KI auch die inter-
ne Bildungsplanung verdndern. Die Anwendung von KI in der Studiengangsentwick-
lung bietet das Potenzial, Curricula zu modernisieren und eine zielgruppenorientierte
Planung zu ermoglichen. Dariiber hinaus kann KI dazu beitragen, Lernerfahrun-
gen zu personalisieren und Inhalte an die individuellen Bediirfnisse der Lernenden
anzupassen. Die Integration von KI in die Curriculumsentwicklung wird maBigeb-
lich durch den hdufigen Einsatz von KI, das Wissen der Lehrenden iiber KI und
institutionelle Unterstiitzung gefordert. Trotz dieser Vorteile sehen sich Bildungsein-
richtungen mit erheblichen Herausforderungen konfrontiert, zu denen ethische Be-
denken sowie die mangelnde Fiahigkeit der KI, kulturelle und bildungspolitische
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Kontexte addquat zu beriicksichtigen, zéhlen. Zudem wird die Rolle von KI in der
Curriculumsentwicklung mafBgeblich von den Wahrnehmungen und Einstellungen der
Lehrenden beeinflusst (Abbasi et al., 2025). Dariiber hinaus kann die gezielte Ent-
wicklung innovativer Studienangebote auf Basis von Kl-gestiitzten Trendanalysen
die strategische Positionierung der Hochschule im Wettbewerb um Drittmittel und
Kooperationen nachhaltig starken.

Neben der inhaltlichen Weiterentwicklung umfasst die strategische Dimension
auch die Vernetzung im Wissenschaftsokosystem. Ein algorithmusbasierter Mat-
ching-Ansatz demonstriert das Potenzial von Kl-gestiitzten Systemen, geeignete
Forschungspartner durch automatisierte Identifikation auf Basis von Forschungsinter-
essen und Profilmerkmalen zu ermitteln (Lund, 2023). Bei diesem Verfahren werden
verschiedene Datenquellen wie Publikationsdaten, Biografien und Themenklassifika-
tionen kombiniert. Die Methode zeichnet sich durch hohe Effizienz und Prizision
aus, jedoch bleiben weiche Faktoren wie institutionelle Kompatibilitit oder gemein-
same Zielvorstellungen unberiicksichtigt. Ein weiteres Problem stellen unvollsténdi-
ge Daten dar, die zu algorithmischen Verzerrungen fithren konnen und somit eine
erginzende menschliche Bewertung erforderlich machen.

Die Gesamtbetrachtung dieser unterschiedlichen strategischen Anwendungsbe-
reiche zeigt, dass die in Tabelle 4 dargestellten KI-Anwendungen im strategischen
Hochschulmanagement unterstiitzend wirken konnen. Basierend auf diesen Erkennt-
nissen legt der vorliegende Beitrag nahe, dass ein solcher Nutzen nur unter der Vor-
aussetzung realisiert werden kann, dass der Einsatz von KI transparent erfolgt, eine
kritische Begleitung stattfindet und diese Technologie nicht als Ersatz, sondern viel-
mehr als Erweiterung menschlicher Urteils- und Gestaltungsfahigkeit verstanden
wird.

2.5 System 5: Identitat & Werte — Leitbild, Ethik, Positionierung

Nach einer Analyse der vier vorangegangenen Systeme widmet sich der folgende
Abschnitt dem fiinften System des Viable System Model (VSM). Dieses steht fiir
die institutionelle Selbstbeschreibung der Hochschule, die Werteorientierung so-
wie die normative Einbettung. Dieses zentrale System bildet das Fundament fiir das
Leitbild, die ethischen Prinzipien sowie die Positionierung der Hochschule im ge-
sellschaftlichen Raum. In diesem Zusammenhang wird im vorliegenden Beitrag die
Position vertreten, dass sich in Zeiten der digitalen Transformation die Frage stellt,
wie KI nicht nur als Werkzeug, sondern vielmehr als Teil des institutionellen Selbst-
verstandnisses verstanden und integriert werden kann. Zur Konkretisierung dieser
konzeptionellen Uberlegungen veranschaulicht Tabelle 5 beispielhaft zentrale An-
wendungsfelder der KI, die fiir die Identitit und Werte einer Hochschule von Rele-
vanz sind.

Die Integration von KI in hochschulische Leitbilder manifestiert sich bereits in
ersten praktischen Ansdtzen. Die Studie von Wu et al. (2024) tber KI-Leitlinien an
Universititen verdeutlicht, dass die strategische Verankerung von KI in Hochschul-
strategien durch die Veroffentlichung von Richtlinien erfolgt, mit dem Ziel, die digi-
tale Transformation nicht nur operativ, sondern auch normativ zu gestalten und eine
zukunftsorientierte Profilierung zu ermoglichen. Doch ungeachtet dieser positiven In-



Tab. 5:

Kunstliche Intelligenz an Hochschulen

System 5 des VSM: Analyse zentraler KI-Anwendungen far Identitdt und Werte

KI-Anwendung

Potenzielle Vorteile

Herausforderungen

Verankerung von Kl in
Hochschulstrategien

Ethische Richtlinien
und KI-Governance

Kl-basierte Profilierung
im Hochschulmarketing

Zukunftsorientierte Hochschul-
entwicklung, klare institutionelle
Positionierung, kohéarente digitale
Transformationsstrategien

Férderung verantwortungsvoller
Technologienutzung, Erhéhung
der gesellschaftlichen Akzeptanz,
Etablierung eines normativen
Orientierungsrahmens

Steigerung der Attraktivitat fur
potenzielle Studierende, Differen-
zierung im interinstitutionellen
Wettbewerb, Modernisierung des
institutionellen Images

Ausbalancierung von Innovation
und akademischer Tradition, Ge-
fahr oberflachlicher Symbolpoli-
tik, Sicherstellung nachhaltiger
Implementierung

Divergierende Auffassungen tber
ethische Standards, Komplexitat
der praktischen Implementierung,
Spannungsfeld zwischen Regulie-
rung und Innovationsfreiheit

Risiko einer technologiezentrier-
ten AulRendarstellung, poten-
zieller Verlust an Authentizitat,
unangemessene Betonung tech-
nologischer Aspekte gegenuber

inhaltlichen Aspekten

tentionen besteht die Gefahr, dass strategische Erwdhnungen von KI ohne substan-
zielle Umsetzung bleiben, da die vorwiegend edukative und beratende Natur dieser
Leitlinien konkrete Implementierungen erschwert. Wu et al. (2024) betonen die Not-
wendigkeit, technologische Ambitionen mit den tradierten Werten akademischer Bil-
dung in Einklang zu bringen, um eine glaubwiirdige Integration zu gewéhrleisten.

Die normative Dimension dieser Integration ist ein viel diskutiertes Thema in der
Fachliteratur. Holmes et al. (2022) fiithren aus, dass die Implementierung ethischer
Richtlinien und KI-Governance in der Bildung darauf abzielt, die verantwortungsvol-
le Nutzung von KI-Technologien zu fordern und durch normative Orientierung die
gesellschaftliche Akzeptanz zu erhdhen. Die Forschungsgemeinschaft sieht sich je-
doch mit Herausforderungen konfrontiert, die sich aus unterschiedlichen ethischen
Auffassungen ergeben. So wird die praktische Umsetzung nicht nur durch diver-
gierende Wertvorstellungen, sondern auch zusitzlich durch das Fehlen spezifischer
Rahmenwerke fiir die komplexen ethischen Fragestellungen erschwert. Zentraler
Gegenstand der Kontroverse ist das Spannungsverhiltnis zwischen dem Regulie-
rungsbedarf hinsichtlich ethischer Praktiken und dem Erfordernis der Bewahrung
von Innovationsfreiheit in einem von hoher Dynamik geprdgten Forschungsumfeld
(Holmes et al., 2022).

Neben den normativen Aspekten erdffnet KI auch neue strategische Handlungs-
felder fiir Hochschulen. Im Kontext des Hochschulmarketings gewinnt die KI-ba-
sierte Personalisierung zunehmend an Relevanz zur Optimierung der Ansprache
potenzieller Studierender und Steigerung der Einschreibungszahlen. Durch den Ein-
satz fortschrittlicher Datenanalyseverfahren konnen Hochschulen ihre (zukiinftigen)
Studierenden besser verstehen und zielgerichtete Botschaften, Inhalte und Dienst-
leistungen entwickeln. Insbesondere der Einsatz von Kl-gestiitzten Chatbots, perso-
nalisierten Mailinglisten und gezielter Onlinewerbung ermoglicht eine individuelle
Betreuung und den Aufbau von Beziehungen. Diese Marketingstrategien zielen dar-
auf ab, potenzielle Studierende anzusprechen und deren Wahrnehmung positiv zu
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beeinflussen, was zur Differenzierung im interinstitutionellen Wettbewerb beitragt.
Kritisch anzumerken ist jedoch, dass der Einsatz von KI im Hochschulmarketing an
Grenzen hinsichtlich des Datenschutzes und der digitalen Kompetenz stot (Meenak-
shi & Kapil, 2025).

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass die in Tabelle 5 dargestellten KI-An-
wendungen verdeutlichen, dass KI in System 5 nicht als neutrale Technologie, son-
dern als kontextsensibles Element institutioneller Selbstverstindigung zu betrachten
ist. Vor diesem Hintergrund vertritt der vorliegende Beitrag die Perspektive, dass die
KI-Integration eine ethische Reflexion, strategische Klarheit und eine Kultur erfor-
dert, die technologische Innovation mit Verantwortung und Identitit verbindet.

3. Fazit und Ausblick

Die Analyse entlang der fiinf Systemebenen des Viable System Model zeigt, dass KI
nicht als isolierte DigitalisierungsmaBnahme betrachtet werden kann, sondern eine
tiefgreifende Transformation fiir Hochschulen in den Bereichen Lehre, Forschung,
Verwaltung und Strategie ausldst. Der Einsatz von KI verdndert nicht nur Prozesse,
sondern wirft auch fundamentale Fragen zu Rollen, Verantwortlichkeiten und institu-
tionellem Selbstverstandnis auf.

Die vielschichtige Transformation erfordert einen ganzheitlichen Ansatz. Hoch-
schulen stehen vor der Herausforderung, KI nicht nur technisch zu implementieren,
sondern normativ zu gestalten. Sie tragen eine doppelte Verantwortung. Einerseits
miissen sie KI kompetent fiir effizientere, individuellere und datenbasiertere Aufga-
benerfiillung einsetzen. Andererseits obliegt ihnen als wissenschaftlichen Institutio-
nen die Schaffung von Reflexions-, Kritik- und Mitgestaltungsraumen.

In diesem Spannungsfeld zwischen technologischer Innovation und kritischer Re-
flexion definiert sich die neue Rolle der Hochschule. Die erfolgreiche Hochschule
der Zukunft entwickelt sich zum Resonanzraum fiir Technologieverstiandnis, zur Ver-
mittlerin von KI-Kompetenz und zur Akteurin einer verantwortungsvollen digita-
len Gesellschaft. IThre Funktion umfasst mehr als die bloBe Adaption technologischer
Systeme, sondern beinhaltet auch die bewusste Mitgestaltung neuer Mensch-Maschi-
ne-Interaktionskonstellationen.
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Autonomy Against the Machine
Clinical Decision-Making and the Politics of Al

Samuel Eke & Nils Hofmann

1. Introduction

Artificial Intelligence (Al) and Machine Learning (ML) are no longer futuristic add-
ons in medicine — they are here, FDA-cleared, CE-marked, and already shaping how
diagnoses are made, images interpreted, and patients managed. But as algorithms
quietly integrate into clinical workflows, a deeper transformation is unfolding: the
shifting role of physician and patient care. The present work asks what becomes of
physician autonomy when clinical decisions are increasingly influenced, guided, or
even constrained — by systems that are often opaque, proprietary, and defy human in-
terpretability.

We begin by unpacking the concept of physician autonomy, grounding it in both
ethical and empirical models. From there, we examine how Al is used in practice
across radiology, electronic health records, and biosignal analysis, assessing not only
its capabilities but also its recurring limitations. Particular attention is given to the
discourse around post-hoc explanations, that aim to make black-box models more
intelligible. We offer a measured assessment of where such methods support clini-
cal reasoning, and where they risk introducing false confidence or masking epistem-
ic gaps.

In the last two chapters, we first show how physician autonomy cannot be main-
tained as responsible action in the face of uninterpretable Al. It is precisely the re-
lational responsibility towards patients as answerability that becomes impossible. In
conclusion, we propose extending the concept of physician autonomy with the per-
spective of political autonomy as participation in the design of Al in order to be able
to continue to guarantee responsibility towards patients.

2. Physician Autonomy

We begin by exploring the concept of physician autonomy to enable a more nuanced
discussion of its status in light of Al advancements. Traditionally, “autonomy” has
been defined as “the capacity for self-government” and seen as “a necessary con-
dition of moral agency” (Blackburn, 2016). In contrast, “heteronomy” implies be-
ing governed by external forces. Yet, applied to the role of physicians, “physician
autonomy” remains insufficiently defined. Grosser and colleagues (2025) highlight
the lack of a clear definition in current literature. Drawing on Schulz and Harrison’s
(1986) framework, they distinguish between “social and economic work freedom”
and “clinical work freedom”. The former includes aspects such as “choice of special-
ty and practice location”, “control over earnings”, and “control over nature and vol-
ume of tasks” (Schulz & Harrison, 1986, p. 342). The latter includes “acceptance of

patients”, “control over diagnosis and treatment”, “control over other professionals”
and “evaluation of care” (Schulz & Harrison, 1986, p. 342).
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Al applications have been discussed in the section of “control over diagnosis and
treatment”. Given Al’s ability to process vast datasets, its support in both routine and
specialized decision-making is evident. Some argue it could enhance physician au-
tonomy by reducing administrative burdens (e.g., Kocaballi et al., 2020). However,
concerns arise if Al assumes a dominant role in clinical decision-making, poten-
tially undermining physicians’ judgment. These concerns extend to the possible re-
placement of entire specialties, such as radiology (e.g., Jussupow et al., 2022). Such
developments could significantly alter physicians’ professional roles, which is why
we emphasize the ethical dimensions of Al. Rather than speculating on future task
distributions between physicians and Al, we aim to explore the conceptual and ethi-
cal implications of Al for physician autonomy in clinical decision-making.

Since the Second World War, autonomy has been discussed in modern medical
ethics primarily in terms of the principle of respect for patient autonomy regarding
treatment decisions. In principle, Beauchamp and Childress (2019, p. 102) define pa-
tient autonomy therefore as autonomous action, understood as decision-making re-
garding one’s treatment based on three conditions: “Intentionality”, “Understanding”,
and “Noncontrol”. The condition of “Understanding” holds particular significance,
as it directly responds to the epistemic asymmetry between physicians and patients
concerning medical knowledge. Patients place trust in medical expertise as a criti-
cal source of information to enable them to make autonomous decisions about their
health.

When assessing physician autonomy, it is important to acknowledge the dif-
ference in responsibility: patients are primarily accountable to themselves. In con-
trast, as Funer and Wiesing (2024) note, the physician’s primary responsibility is
“to promote the health and well-being of individual patients” (World Medical As-
sociation, 2022). Accordingly, in the following text, we therefore understand phy-
sician autonomy in clinical decision-making not merely as freedom of choice but
further as responsible action towards patients. To conceptualize autonomous clini-
cal decision-making in this way, we propose applying the same standard of auton-
omy to physicians that is typically applied to patients. Therefore, we draw on the
above-mentioned three-condition theory of autonomy by Beauchamp and Childress
(2019), which is fundamentally based on Aristotelian theory of action, as succinctly
summarized by Coeckelbergh: “You are responsible ‘if (1) you do it (or have done
it) — if you are the agent of the action, if you have caused the action, if you have a
sufficient degree of control over the action — and (2) if you know what you are do-
ing, if you are aware what you are doing (or knew what you were doing)’” (Coeck-
elbergh, 2020, p. 2054). Drawing on Fischer and Ravizza (2000) and Rudy-Hiller
(2018), Coeckelbergh concludes that responsibility entails both a “control condition”
and an “epistemic condition” (Coeckelbergh, 2020, p. 2054). Based on this defini-
tion, we argue that with the increasing use of Al in clinical decision-making, a new
form of epistemic asymmetry may emerge — this time placing physicians on the re-
ceiving end of an informational imbalance — potentially threatening the very founda-
tions of physician autonomy as responsible decision-making.

We will show that when facing epistemically opaque Al systems, physicians may
be unable to make truly autonomous responsible decisions. The “black box problem”
challenges the epistemic condition of responsible action: once Al systems surpass a
certain complexity, their outputs may become incomprehensible to physicians. This
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undermines what Schulz and Harrison, building on Tolliday (1978), called the “over-
arching primacy of medical knowledge” (Schulz & Harrison, 1986, p. 342) — a cor-
nerstone of physician autonomy and professional legitimacy. In the next chapter, we
will examine how clinical Al is already eroding this epistemic primacy in part and
will likely continue to do so.

3. Clinical Applications

The implications for physician autonomy grow more urgent as Al systems moved
from theoretical possibility to clinical norm. As of this writing, the U.S. Food and
Drug Administration (FDA) has approved 1,016 Al- and ML-enabled medical devic-
es for clinical use. Figure 1 provides an overview of the number of approved devices
by medical field. In contrast to the FDA, the European Union lacks a centralized reg-
istry of CE-marked Al devices; nonetheless, by 2020, at least 240 such tools had al-
ready received regulatory approval (Muehlematter et al., 2021).
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Fig. 1:  Number of FDA-approved Al/ML devices by medical specialty. X-axis indicates
dominant data modality; Y-axis reflects estimated data throughput based on
perceived procedural frequency and guesstimated data yield. The Y-axis primarily
serves to enhance visual separation. Bubble size reflects the number of devices
approved; color indicates modality group. Marginal kernel density estimates show
the distribution of specialties along each axis. Most devices are deployed in imaging
with a skew toward high-throughput specialties such as radiology and cardiology
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By focusing on AI’s key areas of adoption (radiology and cardiology) and future
reach (EHRs), we show where it is most established and where it holds the great-
est systemic potential. The following section examines representative FDA-approved
tools in each domain to better understand how Al is operationalized at the point of
care, how it interacts with physicians, and where critical limitations persist.

3.1 Al in Radiology

Radiology remains the leading domain for FDA-approved AI/ML tools, driven by
the compatibility of imaging data with CNNs, which extract hierarchical features
well-suited for pathology detection. Tools like Siemens’ AI-Rad Companion exem-
plify this: they outperform radiologists in sensitivity for several findings but increase
false positives and misidentify non-pathological structures (e.g., nipples, ECG leads)
as lesions. Performance improves at high confidence thresholds, yet detection of un-
derrepresented conditions, such as pneumothoraces, remains unreliable, highlighting
limitations in dataset diversity and generalizability (Niehoff et al., 2023). Imagen’s
Chest-CAD, based on ResNet-34 and trained on nearly half a million X-rays, en-
hances abnormality detection across anatomical categories and raises non-experts to
near-expert performance (Anderson et al., 2024). However, it offers no diagnostic
conclusions, merely flagging anatomical regions, reinforcing its role as an assistive
tool rather than an autonomous system.

This pattern extends into Al-guided image acquisition, particularly in ultrasound.
In a study by Narang et al. (2021), nurses without prior ultrasound training used Al
guidance to acquire transthoracic echocardiograms with image quality comparable
to experienced sonographers for most views. However, performance declined sharp-
ly in more complex anatomical areas like the inferior vena cava. Crucially, the nurs-
es had received didactic instruction and performed practice scans, and no control
group of unaided novices was included, limiting attribution of results to the Al itself.
Similarly, Baloescu et al. (2025) showed that non-expert users could obtain high-
quality lung ultrasound scans using real-time Al feedback, with especially strong
performance in difficult-to-image zones. Yet again, the study lacked a control group
of novices without Al, making it unclear how much improvement stemmed from
Al versus basic training. Interestingly, trained physicians using the same Al system
achieved perfect image quality, suggesting that Al best amplifies existing expertise.

3.2 Al in Cardiology

Al is increasingly applied to biosignals like ECGs and heart sounds for cardi-
ac screening. Eko Health’s FDA-approved murmur classifier, a 2D ResNet, trained
on 15,000 recordings, outperformed clinicians in sensitivity (85.6% vs. 77.0%) and
specificity (84.4% vs. 78.9%) (Prince et al., 2023), and in a real-world study, more
than doubled the sensitivity of primary care physicians for moderate-or-greater val-
vular disease (94.1% vs. 41.2%), though with lower specificity (84.9% vs. 95.7%)
(Rancier et al., 2024). Yet, its clinical value remains limited: performance drops
sharply for low-grade murmurs, common and clinically relevant, and its output is
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coarse, distinguishing only between structural and non-structural murmurs without
localizing the lesion or conveying severity or context. Unlike human clinicians who
integrate features like pitch, radiation, and location to refine diagnosis, the model
lacks this granularity.

Furthermore, they developed a low ejection fraction (EF) detector, using ECG
and phonocardiogram data, which achieved good screening performance (AUROC
0.85, NPV 98.0%) (Guo et al., 2025). A key limitation remains its low positive pre-
dictive value of 20.3%, meaning that four out of five patients flagged as having
reduced EF were ultimately false positives, raising concerns about unnecessary fol-
low-ups, patient anxiety, and increased healthcare burden. Notably, many false pos-
itives had conduction abnormalities, suggesting the model may misclassify certain
subgroups and raising concerns about its generalizability and reliability.

3.3 Al in Electronic Health Records

Al models built on structured EHR data are still in their infancy in clinical deci-
sion-making, drawing on features like vitals, labs, medications, and demographics
to predict deterioration or care needs. These models attempt to synthesize diverse
clinical parameters to guide judgment. Most use tree-based methods (e.g., random
forests, XGBoost), which handle missingness and nonlinearities well. The Sepsis Im-
munoScore exemplifies this approach: it analyzes 22 EHR-derived inputs to assign
sepsis risk levels and achieved robust prospective performance across five hospitals
(AUC > 0.80) (Bhargava et al., 2024).

Yet even technically strong models can fail when features misalign with clinical
goals. Optum’s algorithm, designed to predict future healthcare utilization, used pro-
jected cost as a proxy for clinical risk. As a result, it systematically underestimat-
ed risk in Black patients, who often received less care despite greater illness burden,
highlighting how structural inequities can distort algorithmic outputs (Obermeyer et
al., 2019). This case highlights a troubling possibility: as models grow more com-
plex, so too does our inability to detect when they perpetuate bias, creating ethical
blind spots in clinical Al

4. Blind Spots and Hidden Biases

While image-based Al systems have demonstrated potential in clinical workflows,
especially in aiding non-experts or supporting negative case confirmation, their
broader limitations are recurrent and systematic. Most notably, these tools tend to fo-
cus on narrow diagnostic tasks, detecting a predefined set of findings. Systems like
Al-Rad or Chest-CAD operate within fixed anatomical categories or binary outputs
and are incapable of accounting for incidental, multimodal, or atypical pathologies.
Furthermore, from a scientific perspective, many of the studies evaluating these sys-
tems lack proper controls, overrepresent common conditions, and underrepresent rare
ones, limiting both validity and clinical relevance.

Adding to these concerns, MIT researchers found that deep learning models can
accurately predict a patient’s self-reported race from medical images, despite race
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not being visibly encoded (Gichoya et al., 2022). This remained true even after con-
trolling for image quality, anatomy, and density, suggesting models exploit latent fea-
tures that humans cannot perceive. As Marzyeh Ghassemi noted, the persistence of
this signal raises serious concerns about hidden biases. Leo Anthony Celi warned
that including diverse data alone is insufficient and cautioned, “this paper should
make us pause and truly reconsider whether we are ready to bring Al to the bedside”
(Gordon, 2020). Follow-up work showed that the more accurately models inferred
demographic traits like race or gender, the larger their diagnostic disparities became,
especially for Black patients, women, and other underrepresented groups (Yang et
al., 2024). As co-lead author Haoran Zhang cautioned, fairness in training doesn’t
guarantee fairness in deployment. Yet this is precisely how most clinical Al systems
are implemented today (Trafton, 2024).

Clinical Al today remains tightly constrained: it performs narrow, well-defined
tasks with binary or categorical outputs, mostly in routine, high-volume settings
where physicians retain oversight. While often no longer fully interpretable, its lim-
ited scope still permits auditability, not by design, but because current applications
remain confined in complexity and domain. Yet even within these boundaries, the
findings made by MIT researchers regarding hidden biases raise concerns. Looking
ahead, clinical Al will move beyond narrow, well-structured tasks because of the on-
going drive to optimize healthcare. As clinical environments become more complex
and data-rich, interest is growing in systems that can process longitudinal, multimod-
al data and make decisions in even more complex scenarios. As of this writing, to
our knowledge, no FDA-cleared applications incorporate transformer models, tempo-
ral reasoning, or similarly advanced architectures. The ethical implications of this is-
sue will be examined in detail in the final two chapters.

5. Explainable Al and Post-Hoc Explanations

As Al systems begin to tackle more complex tasks, a central challenge emerges:
how to preserve epistemic transparency in models whose reasoning processes are in-
creasingly opaque. In response, the field of explainable Al has gained momentum,
which aims to render such systems more intelligible within clinical practice. Most
approaches focus on post-hoc explanation techniques, to approximate a model’s log-
ic after the fact, offering clinicians a partial view of how specific inputs may have
shaped its outputs. These methods attempt to sustain trust and oversight as models
evolve, but whether they can meaningfully support clinical reasoning or ensure phy-
sician autonomy remains contested.

Cynthia Rudin (2019) argues that post-hoc explanations are not only epistemical-
ly flawed but practically dangerous in high-stakes domains such as medicine. Post-
hoc techniques may appear valid in isolated regions of the feature space but can
break down elsewhere, introducing unacceptable uncertainty in safety-critical appli-
cations. Rudin also warns of plausibility without understanding: explanations may
feel coherent to users while actually masking the true, and possibly spurious, behav-
ior of the model, thereby fostering unwarranted trust.

Still, many scholars defend post-hoc explainability. For example, Hatherley and
colleagues (2025) argue that human explanations are also often biased or incom-
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plete, and yet remain integral to medical reasoning. That argument risks slipping into
whataboutism. The inherent unreliability of human explanations is why medicine
emphasizes evidence hierarchies, placing expert opinion at the bottom and system-
atic research like meta-analyses at the top. The same critique applies to their claim
that post-hoc explanations should not be held to a higher standard than human rea-
soning. We need to thoroughly scrutinize post-hoc explanations, particularly since Al
lacks the accountability and legal responsibility of a human clinician.

Post-hoc explanations have found their most convincing use cases in domains
like radiology, where the structure of the data aligns well with human perception.
Radiological images exhibit strong spatial continuity and local autocorrelation, with
pathologies that are often discrete, localized, and visually identifiable. In this setting,
interpretability methods such as saliency maps or attention overlays can meaning-
fully correspond to human visual reasoning. A recent study by Senoner et al. (2024)
demonstrated that such tools helped radiologists reduce false positives in identify-
ing lung lesions, not by making the model’s reasoning transparent, but by reinforcing
confidence in negative assessments. In effect, the post-hoc explanations acted like a
stencil or template, guiding the clinician’s attention towards features they already as-
sociate with normal findings. Yet it’s precisely this alignment with human perception
that makes radiology an exception. Studies used to advocate for post-hoc explana-
tions, such as those cited by Hatherley et al. (2025), typically rely on experimental
setups like maze-solving tasks (Vasconcelos et al., 2022) that mirror the structured,
fully observable environments of imaging. But these conditions fail to reflect the
complexity of clinical decision-making in medicine more broadly.

By contrast, most clinical reasoning occurs in heterogeneous, high-dimensional
feature spaces, where numerical values like lab results mix with categories such as
diagnoses, medications, or procedures. Unlike images or time series, where nearby
elements follow a clear structure, these features exist in disconnected spaces with no
obvious order or continuity. This makes it harder for machines to form interpretable
patterns, and harder for humans to follow them. In such settings, explanation tools
like SHAP or LIME produce fragmented, context-sensitive outputs that don’t align
with how clinicians actually think. What appears to be clean, structured data is often
misleading: it lacks the internal organization that makes visual explanations in radi-
ology effective.

Radiology and cardiology dominate medical Al, not by chance, but due to their
scale and alignment with deep learning. Radiology relies on standardized imaging
data with strong spatial structure, well-suited to convolutional neural networks. Car-
diology, by contrast, is primarily based on biosignal data such as echocardiograms
(ECGs), offering temporal patterns ideal for sequence models. In both cases, the ge-
ometry and continuity of the data provide inductive priors that Al models can effec-
tively exploit. We also include electronic health records (EHRs) as a third domain.
Though not a specialty, EHRs integrate data across all areas of care, making them a
critical frontier for Al with broad potential to inform clinical decision-making.

Empirical evidence continues to challenge the utility of post-hoc methods in re-
al-world clinical contexts. Wysocki and colleagues (2023) studied 23 clinicians using
a COVID-19 risk prediction tool with or without SHAP explanations. They found
no significant improvement in trust, satisfaction, or error detection. In fact, 17% of
clinicians reported worse understanding when explanations were included. Further-
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Fig. 2: Post-hoc attention heatmaps as visual guides. Attention heatmaps can highlight
regions of interest in chest X-rays and ECGs, and may align with clinically relevant
features (e.g., opacities, ECG anomalies). While they do not disclose what is being
detected, clinicians can assess their validity against visible structure, offering a
domain where post-hoc methods can support interpretation. Such approaches
presuppose a direct mapping to a semantic space and tend to fail in heteronomous,
polysemantic data such as EHRs

more, clinicians made faster decisions when model outputs and explanations agreed
with their prior beliefs, suggesting that explanations may function less as tools for
scrutiny but rather as compliance cues, potentially reinforcing existing biases. Sim-
ilar findings were reported by Nagendran et al. (2023), who evaluated 86 ICU phy-
sicians making fluid and vasopressor dosing decisions in sepsis cases. While Al
recommendations significantly influenced clinical behavior, adding simple explana-
tions (feature importance) did not further increase adherence or confidence. More-
over, self-reported trust in explainability had no correlation with actual behavior,
highlighting a persistent gap between perceived interpretability and actionable under-
standing. Together, these studies suggest that post-hoc explanations, particularly in
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the form of feature attributions, may offer limited epistemic value in complex clini-
cal decision-making settings.

We conclude that post-hoc explanations may prove effective in structured, per-
ceptually grounded tasks, abundantly found in fields like radiology, where the geom-
etry of the input space maps naturally onto human interpretive systems. But it falters
in the broader domain of clinical medicine, where data is heterogeneous, nonline-
ar, and semantically entangled. Here, explanations must do more than trace decision
pathways; the user must be able to transparently identify when and why they might
be wrong. If absent, explainability risks becoming a veneer of epistemic comfort, of-
fering the impression of clarity while concealing model limitations. Meeting the real
demands of clinical Al will require not just architectural innovation but epistemic ac-
countability: models that reason over structured knowledge, incorporate causal as-
sumptions, and are intrinsically interpretable.

6. Physician Autonomy in Clinical Decision-Making

The results from the last chapter show that there is no state of the art of Al transpar-
ency in present clinical practice. We depicted a spectrum of different epistemic re-
quirements posed by a variety of Al applications. While some of these applications
remain intelligible, as previously demonstrated, others’ complexity has already sur-
passed human cognitive capacities. Moreover, the deployment of black-box Al in
other domains indicates that its clinical implementation is likely to become a sub-
ject of imminent debate. We thus turn to a discussion of the ethical consequences
this foreseeable development poses for physician autonomy. First, we assess whether
sufficient understanding and the absence of control is possible when interacting with
uninterpretable Al systems. Secondly, we introduce a relational perspective to further
demonstrate how answerability towards patients whose autonomy relies on that of
physicians becomes impossible due to uninterpretable Al.

Returning to Beauchamp and Childress’s (2019) three-dimensional account of au-
tonomous action — intentionality, understanding, and non-control — it remains clear
that physicians using Al intend to promote patient well-being. Understanding in clin-
ical contexts entails the cognitive ability to grasp relevant information — typically
present when using conventional technologies, such as MRT. With Al, however, the
challenge lies not in user limitations but in insufficient transparency for meaning-
ful integration into clinical reasoning. While full technical expertise is unnecessary,
some level of interpretability is essential. Physicians must be able to align Al-gener-
ated outputs — diagnoses, radiological evaluations, or EHR-based recommendations —
with accepted clinical practice. Limited understanding across specialties is common,
yet responsibility has traditionally rested with identifiable human experts — senior
physicians, professors, consultants, statisticians, or engineers.

Otherwise, with some Al models, the established chain of human responsibili-
ty begins to disintegrate when they become uninterpretable. Once the complexity of
a model surpasses the limits of human comprehension, even its developers may no
longer be able to account for how specific outcomes are produced. Therefore, the ep-
idemic condition for responsible action is no longer guaranteed in this case.
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Secondly, we turn to the dimension of non-control. Drawing on the Aristotelian
concept of responsible action, Beauchamp and Childress (2019) argue that autonomy
requires freedom from controlling external influences. While no one is entirely free
from social norms or peer expectations — rendering perfect autonomy unattainable
—, they emphasize that certain influences, particularly “coercion”, “persuasion” and
“manipulation” (Beauchamp & Childress, 2019, p. 137), are illegitimate and compro-
mise autonomy. In this context, we stress the importance of physicians understanding
how Al systems present results, as this distinction is key to differentiating between
rational understanding and undue influence.

This has important implications for how physicians engage with Al. It matters
whether outputs are presented as abstract numerical terms or delivered via interac-
tive language models that mimic human dialogue and reasoning. Even without in-
tent to manipulate, such models can trigger trust, empathy, or deference, leading to
emotional persuasion rather than rational understanding. If physicians are unaware of
these effects, their autonomy may be compromised.

Concerns about manipulation extend to the origin and content of Al-generated
recommendations. Most systems are developed by private companies, and their out-
puts may reflect corporate interests. Proprietary constraints often limit transparency,
making independent auditing difficult. Combined with commercial incentives, this
lack of scrutiny undermines accountability. For instance, Al systems may favor drugs
from particular pharmaceutical companies. Although some physicians may also act
in alignment with stakeholder interests, they are subject to professional and legal
requirements to disclose conflicts of interest and can be held accountable. By con-
trast, Al systems — lacking consciousness and intention — cannot bear responsibility,
even when emotional manipulation occurs. In a Derridean sense, bearing witness is
a uniquely human form of attesting to truth, as it presupposes trust, belief, and the
presence of a responsible subject who can be held to account (Derrida, 2005, p. 75).
Al systems, lacking consciousness and intention, cannot bear witness. As such, they
cannot be held responsible for emotional persuasion or biased recommendations,
even if these effects occur. Moreover, since they operate without moral or epistemic
self-awareness, their output cannot be assumed to be free from the influence of com-
mercial interests. From this perspective, it becomes increasingly questionable wheth-
er we can meaningfully speak of physician autonomy when Al is involved in clinical
decision-making. If physicians are routinely exposed to potentially persuasive Al-
generated recommendations, the risk of compromised autonomy becomes structural
and ever-present.

Finally, Coeckelbergh (2020) introduces a relational dimension to responsibility:
to whom is the actor accountable? Coeckelbergh adds a crucial third component to
the framework of responsible agency — answerability — defined as the obligation to
explain one’s actions to those impacted by them (2020, p. 2061). In the physician-
patient relationship, this relational responsibility is central. Physicians are expected
not only to make informed decisions but also to communicate the rationale behind
them. Yet in the context of black-box Al systems, this epistemic basis becomes in-
creasingly undermined. If physicians cannot understand or articulate how an Al-
generated recommendation has been reached, they are unable to fulfil their duty of
answerability. This directly affects patient autonomy. According to the World Medi-
cal Association (2022), patients have the right “to be informed at every stage of the
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care process”. When physicians are no longer capable of meeting this informational
obligation, informed consent is compromised — undermining both physician respon-
sibility and patient autonomy.

Uninterpretable Al’s opacity impairs physicians’ ability to explain decisions or
convey risks, thereby compromising patient autonomy. Funer and Wiesing (2024,
p. 4) argue that “physicians’ decision-making autonomy is an expedient means to
accomplish the purpose of promoting health and respecting patients’ autonomy.” In
contrast, we assert that physician autonomy is not merely instrumental but ethical-
ly essential. Without epistemic authority, physicians cannot support informed con-
sent. As long as Al systems conceal biases or risks, patients may unknowingly be
exposed to them — an ethical concern for both physician and patient autonomy. At a
societal level, this underlying principle of beneficence risks turning into utilitarian-
ism — benefiting those groups well-represented in training data while undermining
others’ autonomy. Already today, medical datasets often reflect structural discrimi-
nation. Gender medicine exemplifies how knowledge production has historically ne-
glected certain groups. Still, human experts can be held accountable for scrutinizing
data quality and methodological soundness, determining whether algorithms are ap-
propriate, and rejecting flawed tools when necessary. But concerning Al, if physi-
cians cannot understand or explain Al-recommendations, they cannot meet ethical
and epistemic duties. Consequently, their role as autonomous decision-makers — and
their ability to ensure informed consent — is undermined. This raises a central ethical
question: should we sacrifice physician autonomy for beneficence when it is unclear
who benefits and to what extent? If Al-bias persists, who is responsible for recogniz-
ing and correcting it?

7. Physician Autonomy as Political Autonomy

In the last chapter, we presented three arguments against sustaining physician auton-
omy in clinical decision-making when confronted with uninterpretable Al in the fu-
ture. Eventually we propose a different perspective: expanding physician autonomy
as political autonomy to shape the structural and institutional conditions, including
technologies in use, of medical practice that facilitate autonomous clinical decision-
making.

Ethical debates on Al and physician autonomy have largely focused on clinical
decision-making as the core of professional freedom, treating Al development and
clinical practice as separate domains. Yet physician autonomy is shaped by the de-
sign of these technologies, which has not yet been considered part of the concept
(Grosser et al., 2025; Schulz & Harrison, 1986). While they include “clinical”, “so-
cial”, and “economic” components in their definition, they do not sufficiently capture
that all these domains are fundamentally shaped by broader societal conditions, in
particular the healthcare system, medical schools, as well as pharma and tech indus-
tries. This underlying societal structuring precedes and constrains the supposed free-
doms in each category. Regarding Al, crucial questions arise: who develops it, under
what conditions, and which systems are approved? These questions underline phy-
sicians’ role in shaping their field and influencing autonomy-supporting conditions.
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This is where the political dimension of autonomy, which historically predates
the ethical dimension in the history of ideas of this term, becomes relevant — origi-
nating in the context of the Greek city-states. It refers to institutions that are self-im-
posed rather than externally dictated. From a Castoriadian perspective, heteronomy
describes a societal state in which the constitution of social, economic, and politi-
cal institutions — and the principles underlying them — are such that “the society or
the individual, as the case may be, has no action upon them” (Castoriadis, 2022a, p.
169).

From this perspective, ethical responsibility entails a normative imperative to
ensure conditions that prevent heteronomy imposed by opaque Al and enable au-
tonomous clinical decision-making. Otherwise, the physician-patient relationship is
undermined, compromising responsible action, as well as answerability, which is a
central condition of patient autonomy. We argue that securing such conditions is con-
sistent with Castoriadis’ concept of politics, which he defined as the establishment of
institutions that facilitate freedom as autonomy. Here, autonomy is participatory self-
legislation enacted “through explicit self-institution and self-governance” (Castori-
adis, 2022b, p. 311), reflecting his conception of democracy. Such institutions remain
open to critique and change, sustaining future autonomy. Physicians’ relational re-
sponsibility requires institutions that support the “politics of autonomy” (Castoriadis,
2022b, p. 301), enabling ethically responsible decision-making.

Political autonomy should thus extend to founding and shaping scientific and eco-
nomic institutions that produce autonomy-supporting Al. Therefore, the discourse on
physician autonomy must include political autonomy as a structural precondition. It
empowers physicians as citizens and professionals to shape critical institutional and
technological infrastructures — the conditions of their autonomy. It is only through
active participation that physicians can ensure responsibility for the institutions they
collectively create, including the design and deployment of clinical Al.

Finally, we present examples of contexts in which physicians may take action to
shape their institutional conditions. In terms of medical education, physicians must
advocate in university governance for curricula to incorporate Al literacy. These
must aim at fostering an understanding of model logic, inherent limitations, and typ-
ical artifacts, enabling clinicians to critically interpret Al-supported decision-mak-
ing processes. Analogous to ultrasound training — where clinicians learn to recognize
imaging artifacts and assess scan reliability — Al education should equip physicians
with the capacity to discern the reliability and relevance of algorithmic outputs. This
does not require proficiency in programming but rather a clinical awareness of Al
behavior. Education and training thus form essential prerequisites for responsible
care, necessitating that universities treat Al tools as diagnostic instruments that must
only be applied when adequately understood.

Within Al research in medicine, physicians have to participate as Al-trained sci-
entists to articulate the requirements for their clinical practice and to promote a para-
digmatic shift towards transparency and alignment with real-world clinical contexts.
Central to this transformation is a critical examination of training data, including
the features used, demographic representation, and potential encoding of systemic
biases. Relying on average-case metrics is ethically insufficient when marginalized
groups, often absent from training data, face systematically worse outcomes hidden
by aggregate accuracy. To ensure equitable and accountable Al, both model architec-
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tures and anonymized, demographically balanced datasets should be made openly ac-
cessible for external validation.

Beyond data openness, future research must prioritize inherently interpretable
Al systems rather than relying solely on post-hoc explanations. This also means re-
jecting proprietary black-box models, which hinder scrutiny, replication, and ac-
countability. Physicians have to advocate for funding to support the development
of transparent architectures, such as Neurosymbolic Al, which integrates neural net-
works with rule-based symbolic reasoning. This approach holds promise by combin-
ing the pattern recognition capabilities of deep learning with the clarity of structured
logic, potentially bridging the epistemic gap between human reasoning and machine-
generated outputs. Concurrently, sociotechnical research must examine how physi-
cians interact with Al, how explanations are comprehended or misconstrued, and
how these systems influence clinical judgment. Without this critical layer of usabili-
ty studies, even highly accurate Al tools risk failing in practice, thereby undermining
trust, professional autonomy, and ultimately patient safety.
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PLAInLaw4U. Rechtlicher Klartext im (beruflichen) Alltag

Mit KI auf dem Weg zu mehr Verstandlichkeit, Teilhabe und
Rechtsstaatlichkeit

Petra Schon

1. Deutsch in der DACH-Region

Rund 130 Millionen Menschen in mehr als 40 Lindern weltweit verwenden Deutsch
als Erstsprache (L1) und innerhalb der Européischen Union ist Deutsch die am héu-
figsten gesprochene Erstsprache (Thiele, 2020).

Mit Deutschland, Osterreich und der Schweiz umfasst die DACH-Region die
zentralen deutschsprachigen Lander in Mitteleuropa. Bei einer Gesamtbevolkerung
von rund 101 Millionen Menschen in diesem Raum nutzen etwa 91 Millionen — also
rund 90% — Deutsch als L1 (Statista, 2025).

In Deutschland ist Deutsch laut § 23 Verwaltungsverfahrensgesetz (VwV{G) und
§ 184 Gerichtsverfassungsgesetz (GVG) Amtssprache. In der Schweiz ist Deutsch
eine von mehreren Amtssprachen (Art. 4 der Bundesverfassung der Schweizerischen
Eidgenossenschaft), ebenso wie in Osterreich (Art. 8 B-VG). Auffillig dabei ist, dass
sich diese Bestimmungen nicht auf Deutsch in seiner allgemeinen Verwendung durch
die Bevolkerung in den jeweiligen Landern beziehen, sondern auf Deutsch als Amts-
sprache. Dabei wird Amtssprache (,,Amtssprache®, 0.D.) als die Sprache verstanden,
in der Behorden kommunizieren und mit der Offentlichkeit interagieren. Ein Fokus
auf Verstindlichkeit in dieser Kommunikation oder gar auf den Zugang der Allge-
meinbevolkerung zum Recht bleiben unberiicksichtigt. Damit ist es fiir weite Teile
der Bevolkerung ohne juristische Vorbildung schwierig, juristische Bestimmungen,
Vorschriften, Entscheidungen oder Formulare zu verstehen und anzuwenden.

In Deutschland etwa wird Barrierefreiheit in der Sprache explizit fiir besonders
schutzbediirftige Gruppen im Behindertengleichstellungsgesetz (BGG) geregelt. Bis
2025 gibt es in Osterreich keine vergleichbare Regelung fiir die spezifische oder fli-
chendeckende Verwendung barrierefreier Sprache im Rechtsbereich. In Osterreich
wurde 2021 das Web-Zugénglichkeits-Gesetz (WZG) geschaffen. Es normiert barrie-
refreie Standards fiir Webseiten 6ffentlicher Einrichtungen.

Laut § 3 WZG miissen Webseiten Offentlicher Institutionen in Bezug auf Wahr-
nehmbarkeit, Bedienbarkeit, Verstindlichkeit und Stabilitdit barrierefrei gestaltet wer-
den. Dies betrifft z. B. Stylesheets, Meniis oder technische Funktionen, jedoch nicht
ausdriicklich sprachliche Merkmale, ebenso wenig die Verpflichtung, Gesetze in
leicht verstandlicher Sprache zu gestalten.

Diese Liicke der mangelnden gesetzlichen Verpflichtung zur verstidndlichen Ge-
staltung von Rechtstexten sticht insbesondere dann ins Auge, wenn man die Web-
seite des Osterreichischen Parlaments, Meniipunkt Einfache Sprache (Parlament
Osterreich, 0.D.b), besucht. Hier erliutert die Parlamentsdirektion komplexe Prozes-
se und Begriffe im Rahmen der Gesetzgebung. Es werden allerdings keine Gesetzes-
texte in klarer Sprache angeboten.
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Andere Webseiten wie beispielsweise das privat initiierte Portal RECHTIeicht.at!
orientieren sich an internationalen Ubereinkommen fiir vulnerable Gruppen (z.B.
UN-Kinderrechtskonvention, 1989; UN-Behindertenrechtskonvention, 2006). Sie
bieten aber ebenfalls keine vereinfachten Gesetzestexte und sind teilweise nicht auf
dem aktuellsten Stand. Im foderalen System in der Schweiz bestehen teils erhebliche
Unterschiede zwischen den Kantonen. Texte in einfacher Sprache orientieren sich
dabei primér an spezifischen Themen wie etwa COVID-19 oder Wahlinformationen
(Melcher, 2022).

Schlieflich sind auf DIN- und ISO-Ebene internationale und deutsche Normen
zur Vereinfachung juristischer Kommunikation derzeit in Ausarbeitung oder wurden
bereits verdffentlicht. Diese technischen Standards wurden von Fachexpert*innen
entwickelt und konnen eine wertvolle Orientierung darstellen. Sie entfalten jedoch
keine rechtlich bindende Wirkung, da sie nicht durch Parlamente verabschiedet wer-
den.

Die fehlende gesetzliche Verpflichtung zur flaichendeckenden Erstellung von
Rechtstexten in verstindlicher Sprache schrinkt den Zugang zum Recht fiir viele
Personen ein — speziell fiir die allgemeine Bevdlkerung und fiir vulnerable Gruppen.

2. Das Recht - vom Volk fiir das Volk

Die gesetzgebende Kraft liegt in den Landern der DACH-Region in den Hianden der
Biirger*innen, wie in deren Verfassungen festgelegt. Art. 1 B-VG legt fest: Oster-
reich ist eine demokratische Republik. Thr Recht geht vom Volk aus. Demokratische
Grundsitze finden sich ebenso in der Prdambel sowie in Art. 1 und 2 der Bundesver-
fassung der Schweizer Eidgenossenschaft und in Art. 20 des deutschen Grundgeset-
zes (GG):

1) Die Bundesrepublik Deutschland ist ein demokratischer und sozialer Bundesstaat.

2) Alle Staatsgewalt geht vom Volke aus. Sie wird vom Volke in Wahlen und Abstim-
mungen und durch besondere Organe der Gesetzgebung, der vollziehenden Ge-
walt und der Rechtsprechung ausgelibt.

Die Verfassungen sichern damit die Souverédnitit des Volkes zur Gestaltung der
Rechtsordnung. Die daraus hervorgehenden Rechtsvorschriften enthalten Rechte und
Pflichten fiir deren Rechtssubjekte — damit Recht vom Volk fiir das Volk.

Dennoch werden diese Texte von der Mehrheit der Bevolkerung — in deren Na-
men sie geschaffen wurden — kaum verstanden. Dies gilt fiir Texte aus Legislative,
Exekutive und Judikative gleichermafen. Die meisten wurden von spezialisierten ju-
ristischen Institutionen unter Verwendung von komplexer Fachsprache und Rechtsbe-
griffen erstellt. Die sprachliche Komplexitdt — etwa in Satzbau, historisch-formalen
Klauseln und fachspezifischer Terminologie — wirkt abschreckend und behindert die
nichtjuristische Bevolkerungsmehrheit in der Wahrnehmung ihrer Rechte und Pflich-
ten. Mit dem Fehlen juristischer Grundlagen steigt das Risiko, in die Irre gefiihrt,
benachteiligt oder anderweitig ausgenutzt zu werden (Levine, 2004, S. 396, Herv.

1 http://rechtleicht.at/gesetze-leichter-lesen/
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d. Autorin). Diese Bevolkerungsgruppen bendtigen in besonderem Mafle Schutz und
Unterstiitzung, um gleichberechtigt am 6ffentlichen Diskurs teilnehmen und infor-
mierte Entscheidungen treffen zu konnen. Ohne allgemein zugingliche rechtliche
Informationen sind sie derzeit in ihrer autonomen Wahrnehmung von Rechten und
Pflichten eingeschréankt (Freyer et al., 2024, S. 50).

In der DACH-Region sind etwa 250.000 einschldgig geschulte juristische Fach-
krifte tdtig. In Ermangelung einheitlicher Ausbildungswege und homogener statis-
tischer Grundlagen fiir diesen Bereich sowie aufgrund von beruflicher Fluktuation
stehen keine prdzisen Zahlen zur Verfiigung. Zu den juristisch geschulten Berufs-
gruppen zdhlen etwa Richter*innen, Staats- und Rechtsanwélt*innen (Bundesamt fiir
Justiz, 2022; Bundesrechtsanwaltskammer, 2025; Die Osterreichische Justiz, 2025;
Statista, 2024) sowie Verwaltungspersonal. Hinzu kommen etwa 2.000 bis 3.000
weitere Jurist*innen im privaten und offentlichen Bereich, etwa Universitits- und
Wissenschaftspersonal sowie Unternehmensjurist*innen.

Die iiberwiegende Mehrheit der Bevolkerung in der DACH-Region verfiigt hin-
gegen Uber keine juristischen Vorkenntnisse. Wiahrend fundiertes juristisches Wis-
sen den Zugang zu Gesetzen, Vertragen und Urteilen erleichtert, ist dieser Zugang
fiir viele Menschen deutlich eingeschrinkt. Das Volk, das formell als Urheber des
Rechts gilt, versteht viele der im eigenen Namen erlassenen Vorschriften nicht. Da-
mit bleibt ein GroBteil der Bevdlkerung der DACH-Region auf kostenintensive ju-
ristische Beratung angewiesen oder vom Zugang zu seinen Rechten und Pflichten
ausgeschlossen.

Auch juristische Fachkrifte auBerhalb ihres Kerngebietes konnten von verein-
fachten Rechtstexten profitieren, etwa wenn sie sich rasch mit neuen Themenfeldern
wie z.B. Cyberkriminalitit oder Weltraumrecht vertraut machen mdchten oder aber
auch am Beginn ihrer beruflichen Laufbahn. Dabei kann beispielsweise ein einfach
verstindlicher Text wesentlich zu Uberblick und Orientierung beitragen.

Gerade Berufseinsteiger*innen sowie Studierende der Rechts- oder Ubersetzungs-
wissenschaften konnten in Zukunft von PLAInLaw4U, einer innovativen KI-Anwen-
dung zur Vereinfachung von Rechtstexten, profitieren. Denn das rasche Verstidndnis
und die sichere Erstellung juristischer Fachtexte sind anfangs oft herausfordernd.
PLAInLaw4U konnte als Lerninstrument zur individuellen oder kollaborativen Nut-
zung eingesetzt werden und langfristig moglicherweise zu einer Verkiirzung der
durchschnittlichen Studiendauer — derzeit in Osterreich rund zehn Jahre (Die Presse,
2024) — sowie zur Senkung der Drop-out-Rate beitragen.

PLAInLaw4U erhebt dabei keineswegs den Anspruch, Jurist*innen zu ersetzen
oder deren Expertise zu untergraben. Ziel ist vielmehr ein leichter Zugang zu grund-
legenden rechtlichen Informationen. Dadurch kénnen Missverstindnisse und Fehl-
verhalten durch fehlendes Rechtsverstindnis vermieden werden.

3. Deutschsprachige Rechtstexte — leicht, einfach, verstandlich?

Die Rechtsvorschriften, die in den drei Landern der DACH-Region vom Volk und
seinen Vertreter*innen geschaffen werden, sind der Mehrheit des Volkes inhaltlich
schwer zugénglich. Auch mangelt es an allgemeinen gesetzlichen Verpflichtungen,
die die Verstindlichkeit von Rechtstexten sicherstellen. Dieses Ungleichgewicht kann
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zu Verstdndnis- und Entscheidungsdefiziten in der breiten Mehrheit der Bevolkerung
sowie zu Desinformation und Desinteresse an demokratischer Willensbildung beitra-
gen.

Im Gegensatz zur langjahrigen Tradition einfacher und leichter Sprache im eng-
lischsprachigen offentlichen Raum sind im deutschsprachigen Raum eine deutlich
langsamere Entwicklung sowie Unschirfen bei der Anwendung leichter und einfa-
cher Sprache zu beobachten.

Nach Schomacker et al. (2023) ist die regelbasierte Leichte Sprache generell be-
sonders gut verstdndlich und entspricht in etwa dem Niveau A2 des Gemeinsamen
Europdischen Referenzrahmens fiir Sprachen (GER, o.D.). Die o.g. Autor*innen
unterscheiden zwischen Leichter Sprache und Vereinfachter Sprache — letztere be-
zeichnet ein nicht ndher festgelegtes Kontinuum vereinfachter Sprachformen. Zudem
verweisen sie auf die bestehende gesetzliche Verpflichtung o6ffentlicher Einrichtun-
gen gemdl § 11 BGG. Darin ist festgelegt, dass fiir Menschen mit kognitiven Be-
eintrdchtigungen Informationen in leichter und barrierefreier Sprache bereitzustellen
sind. Dazu zéhlen auch juristische Informationen, amtliche Vertrdge und Formulare.
Sie regelt zudem ausdriicklich die finanzielle Verantwortung der 6ffentlichen Stellen
als zusitzliche SchutzmaBBnahme. SchlieBlich bekriftigt die Regelung die Absicht der
deutschen Bundesregierung, eine breitere Nutzung Leichter Sprache durch Behdrden
auch fiir die Allgemeinheit zu fordern. Einerseits kann diese Erkldrung als grund-
satzliches Anerkenntnis der legislativen Verantwortung verstanden werden, den Zu-
gang zum Recht zu erleichtern — und als Eingestédndnis des unbefriedigenden Status
quo. Andererseits sollte eine solche Erkldrung im Lichte demokratischer Gesetzge-
bung, die vom Volk fiir das Volk gemacht wird, gar nicht erforderlich sein. Festzu-
stellen ist damit, dass diese Regelung zwar inhaltlich relevant ist, allerdings nur fiir
eine eingeschriankte Zielgruppe. Fiir die allgemeine Bevolkerung wurde mit dieser
Absichtserkldarung nach wie vor kein Rechtsanspruch auf verstindliche Rechtstexte
geschaffen.

Stodden et al. (2023, S. 16441) erldutern die Differenzierung der deutschsprachi-
gen Leichten Sprache, die durch ein sehr strenges Regelwerk zur maximalen Reduk-
tion sprachlicher Komplexitdt auf etwa Al-Niveau (GER, o0.D.) gekennzeichnet ist
und urspriinglich fiir Zielgruppen mit kognitiven Einschrankungen entwickelt wurde.
Ihre Einschitzung mit einem Niveau bis Al unterscheidet sich von der von Schoma-
cker et al. (2023) beschriebenen Einordnung. Auch in Osterreich existieren abwei-
chende Herangehensweisen: Die Direktion des Osterreichischen Parlaments bietet
unter Barrierefreiheit wenig trennscharf sowohl Informationen in Leichter Sprache
als auch Einfacher Sprache, letztere in vereinfachtem Deutsch auf B1-Niveau, an
(Parlament Osterreich, 0.D.a). Diese Herangehensweise folgt dem Zugang von Stod-
den et al. (2023, S. 16441). Sie beschreibt Einfache Sprache als Resultat der Re-
duktion sprachlicher Komplexitdt auf dem Niveau A2 bis Bl (GER). Fiir sie zdhlen
Menschen mit Leseeinschrinkungen oder nichtdeutscher Erstsprache zu wesentlichen
Zielgruppen.

Die beschriebene Ausrichtung auf einfache Sprache (B1, GER, o.D.; Stod-
den et al., 2023) deckt sich mit PLAInLaw4U, das zur sprachlichen Vereinfachung
deutschsprachiger Rechtstexte beitragen soll. Die Verwendung des Begriffs verein-
fachte Sprache als Synonym fiir leichte und einfache Sprache soll den begrifflichen
Unschirfen der beiden Begriffe Rechnung tragen. Das deckt sich mit Spring et al.



PLAInLaw4U

(2022, S. 138), die einen utilitaristischen Sprachvereinfachungsprozess als simplified
language bezeichnen.

4. PLAInLaw4U - Anwendungsgebiete & Qualitat

PLAInLaw4U ist als interdisziplindres Open-Source-KI-Sprachmodell (LLM) fiir
verstandliche deutschsprachige Rechtstexte konzipiert. Die Kernfunktion von PLAIn-
Law4U liegt dabei in einer intralingualen Ubersetzung komplexer juristischer Texte
in verstdndliche Sprache fiir Nichtjurist*innen und juristische Fachkrifte. Ziel dieses
Modells ist es, juristisch relevante Informationen barrierefrei aufzubereiten, ohne da-
bei auf Vollstdndigkeit und Prizision verzichten zu miissen.

4.1 Anwendungsgebiete

Als anwendungsfreundlich gestaltete LLM-Plattform kann PLAInLaw4U vielseitig
eingesetzt werden, darunter in folgenden Bereichen:

a) Bildungsbereich: In erster Linie im Rahmen der sekunddren und tertidren Aus-
bildung kann PLAInLaw4U zur Erkldrung rechtlicher Vorgaben und Zusam-
menhdnge in verstdndlicher Sprache zur Verfiigung stehen. Dazu gehdren im
Schulunterricht Gegenstinde wie Politische Bildung oder Staatsbiirgerkunde. Im
Rahmen der universitdren Ausbildung wiren etwa Studienrichtungen wie Rechts-
wissenschaften oder Translationswissenschaft mit Schwerpunkt Rechtsiiberset-
zung mogliche Anwendungsgebiete.

b) Offentliche Rechtsanwendung bzw. Rechtsprechung: Im Rahmen der 6ffentlichen
Verwaltung und Justiz konnte PLAInLaw4U unterstiitzen. Es konnte etwa bei der
Erarbeitung von verstindlichen Rechtstexten, Auskiinften, Formularen sowie zur
Beratung oder Kommunikation mit Biirger*innen bei behdrdlichen Verfahren die-
nen.

¢) Offentliche Rechtschopfung: Bei der legistischen Vorbereitung, z.B. dem Tex-
tieren bzw. Uberarbeiten von Gesetzestexten, Verordnungen, Bescheiden, recht-
lichen Regelwerken bzw. Textbausteinen kann PLAInLaw4U eine verstindliche
homogene Formulierung unterstiitzen.

d) Zivilgesellschaftliche Teilhabe: Hier kann PLAInLaw4U zur Erstellung verstiand-
licher Rechtsinformationen fiir Rechtsthemen im Alltag beitragen.

e) Private Rechtsanwendung und Beratung: Fir Rechtsanwilt*innen in der Kommu-
nikation mit Klient*innen und in der NGO-Rechtsberatung, z.B. fiir Gefliichtete,
kann PLAInLaw4U ein zusitzliches Werkzeug zur Beratung und rechtlichen Auf-
klarung darstellen.

Ultimativ soll PLAInLaw4U damit auch die Vermittlung von staatsbiirgerlicher Ver-
antwortung und Partizipation fordern helfen. Dabei soll PLAInLaw4U als Open-
access-Anwendung allen Interessierten zur Verfiigung stehen — unabhingig von
beruflichem Status, Bildungshintergrund oder Einkommen.
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4.2 Qualitat

PLAInLaw4U soll ein qualitativ hochwertiges, verldssliches, technisch stabiles, und
skalierbares Modell zur Vereinfachung deutschsprachiger Rechtstexte bilden. Ein
zentrales Funktionskriterium ist eine qualitativ hochwertige verldssliche Textaufbe-
reitung, gerade vor dem Hintergrund des sensitiven Inhaltes und der Nutzung durch
schiitzenswerte Gruppen. Um das Vertrauen in PLAInLaw4U zu rechtfertigen, muss
das Modell ein Hochstmal3 an Zuverléssigkeit bieten und zugleich die unterschied-
lichsten juristischen Themenfelder kontextualisiert aufbereiten — ohne dabei Abstri-
che bei Prézision oder Textverstédndlichkeit zu machen.

Nach Freyer et al. (2024, S. 50) muss es Kernaufgabe solcher Modelle sein, eine
vollstindige und zuverldssige laufende Erstellung von Texten sicherzustellen (so
auch Bender et al., 2021, S. 611; Floridi, 2023, S. 15; Kempt et al., 2023).

Entscheidend wird sein, typische KI-Schwéchen wie Verzerrungen, Halluzinatio-
nen oder Informationsverlust zu minimieren und dabei das Generieren von vollstin-
digen, korrekten und verstiandlichen Texten sicherzustellen.

Laut Stodden et al. (2023, S. 16449) sowie Alva-Manchego et al. (2019, S. 49)
erfolgt eine Textvereinfachung mittels KI typischerweise in mehreren Schritten.
Neben der Ersetzung facheinschlidgiger Terminologie werden syntaktische Umstruk-
turierungen und Textkiirzungen durchgefiihrt. Bei diesen Schritten liegt das Augen-
merk auf Inhaltstreue und Vollstidndigkeit des Zieltextes mit dem Ausgangstext, was
im Bereich der Modell-Methodologie weiter erldutert wird.

Auch wenn Deutsch in allen drei Landern der DACH-Region als Amtssprache
festgelegt ist, liegt doch keine einheitliche Sprache vor. Sowohl im gesprochenen
als auch im geschriebenen Deutsch begegnen uns vielfiltige terminologische und
syntaktische Unterschiede, auch und gerade im Rahmen von Rechtstexten in unter-
schiedlichen Landern und unterschiedlichen Rechtsgebieten. Um diese lédnderspe-
zifischen Rechtsbegriffe, juristischen Konzepte und Sprachvariationen angemessen
abzubilden und diese in verstdndliches Deutsch iibersetzen zu kdnnen, ist ein hochs-
tes Mal} an Kontextualisierungsféhigkeit erforderlich.

5. PLAInLaw4U - Aufbau & Methodologie
Das Design des PLAInLaw4U-Modells, das auf drei Sdulen beruht, stellt eine

RLALLM-Anwendung dar wie in der Taxonomie von Pternea et al. (2024) beschrie-
ben.

5.1 Aufbau
Die Kombination der folgenden drei Ebenen bildet PLAInLaw4U:

a) Das wissenschaftlich entwickelte LLM zur Vereinfachung der deutschen Sprache:
DEPIlain (Stodden et al., 2023)
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b) Ein hochwertiges ldnderspezifisches intralinguales Rechtslexikon, fiir den Oster-
reichischen Pilotbetrieb beispielsweise das JustizOnline Begriffslexikon mit dster-
reichischer Rechtsterminologie, Definitionen und kontextbezogenen Synonymen

¢) Prompt Engineering durch Reinforcement Learning mit menschlichem Feedback
auf Basis variationalen Praferenzlernens (RLHF-VPL). Dieser Schritt soll der
Kontextualisierung und Anpassung an unterschiedliche Rechts- und Sprachkon-
texte dienen. Zudem soll damit die Optimierung vereinfachter Rechtstexte sowie
Stabilitét, Belastbarkeit und Resilienz des Modells gegeniiber Angriffen gefordert
werden.

5.2 Methodologie
5.2.1 DEPlain: LLM zur Vereinfachung deutscher Texte

DEPlain wurde 2023 von Stodden et al. (S. 16441) an der Heinrich-Heine-Universi-
tit Diisseldorf als wissenschaftliches intralinguales LLM zur Vereinfachung der deut-
schen Sprache entwickelt. Seine Code-Komponenten sind offen verfiigbar (Stodden,
2023). Es liefert leistungsstarke Ergebnisse bei der Vereinfachung deutscher Texte
allgemein (nicht rechtsspezifisch).

Eine solche KI-Aufgabe ist hochkomplex, wie Stodden et al. (2023, S. 16445)
erldutern. Die satzweise Vereinfachung umfasst verschiedene textliche Anpassungen
nach folgenden Mustern: 1:1 (Kopieren und Umformulieren), 1:m (Teilen komple-
xer Satzstrukturen), n:1 (Zusammenfiihren) oder n:m (Zusammenfiihren komplexer
und einfacher Satzstrukturen). Die von Stodden et al. (2023, S. 16447) préasentierten
Evaluierungen der DEPlain-Ergebnisse weisen DEPlain als hochwertig in den Berei-
chen Grammatikalitit, Bedeutungstreue und Kohérenz aus. Die Nutzung dieses LLM
als Grundlage fiir PLAInLaw4U bietet eine wissenschaftlich fundierte Ausgangsbasis
und minimiert das Risiko von kommerziellen Verzerrungen in den Trainingsdaten.

5.2.2 Intralinguales Rechtslexikon fiir landerspezifische Terminologie

Im zweiten Schritt nutzt PLAInLaw4U den Terminologiekorpus eines qualitativ
hochwertigen umfassenden intralingualen, d.h. deutsch-deutschsprachigen Rechts-
lexikons. Fiir Osterreich stiinde beispielsweise das JustizOnline Begriffslexikon zur
Verfiigung, das vom Bundesministerium fiir Justiz als 6ffentliche Behdrde zusam-
mengestellt und gepflegt wird (Die dsterreichische Justiz, 0.D.).

Mit Hilfe des zugrundeliegenden Rechtslexikons mit umfangreicher Terminolo-
gie, Definitionen und kontextspezifischen Synonymen soll PLAInLaw4U entspre-
chende juristische Begriffe im komplexen Ausgangstext identifizieren, maskieren und
durch vereinfachte Synonyme ersetzen.
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5.2.3 Prompt Engineering: Reinforcement Learning (RL)

Als wissenschaftlich entwickeltes LLM zur Vereinfachung allgemeiner deutschspra-
chiger (nicht rechtsspezifischer) Texte erreicht DEPlain (Stodden et al., 2023) bereits
eine relativ hohe Performanz im Vergleich zu anderen Plattformen, z. B. gerPT2 oder
german_gpt (Anschiitz et al., 2023, S. 1147). Um dem zuvor diskutierten hohen Qua-
litaitsanspruch fiir die Textvereinfachung und Anpassung an den ldnderspezifischen
Rechtskontext gerecht werden zu kdnnen, muss dieses Niveau weiterentwickelt wer-
den. Dafiir kdnnte einerseits auf zusitzliches manuelles Kodieren zum weiteren Fine-
tuning des Modells zuriickgegriffen werden, was allerdings erheblichen Dateninput
sowie Rechen- und Trainingsressourcen erforderte (Huang et al., 2024, S. 7).

Eine mogliche ressourcenschonende Alternative konnte der von Cemri et al.
(2022) vorgestellte Trainingsansatz zur Unsupervised Simplification of Legal Texts
(USLT) darstellen. Das USLT-Modell wurde jedoch fiir ein angloamerikanisches
Case-Law-System mit Gerichtsentscheidungen des US Supreme Court entwickelt.
Daher unterscheiden sich sein Fokus und seine Funktionalitét erheblich vom Rechts-
system in den Landern der DACH-Region, wo eine Kodifikation durch Gesetze mit
hoherer sprachlicher Komplexitét auftritt. Dartiber hinaus ist das USLT-Modell nur
auf Entscheidungen der US-Judikative trainiert, wahrend PLAInLaw4U eine deut-
lich breitere Basis legislativer, exekutiver und judikativer Kontexte in verschiede-
nen deutschsprachigen Léndern abdecken mochte. Es muss daher jeden Ausgangstext
hinsichtlich Herkunftsland und Rechtsgebiet in seinem Inhalt korrekt erfassen und
kontextualisieren konnen. Dafiir ist das landesspezifische kodifizierte Rechtssystem
als Trainingsgrundlage entscheidend. Das Ziel des Trainings und Finetunings ist die
Adaptierung des Modells an den ldnderspezifischen rechtlichen und sprachlichen
Kontext.

Fiir diese Adaptierung erscheint Reinforcement Learning (RL4LLM; Pternea et
al., 2024) vielversprechend. RLALLM inkludiert menschliches Feedback und weist
eine dynamische Lernkomponente auf Wort-, Satz- und Textebene (Stodden et al.,
2023) auf.

Zhou et al. (2024, S. 87) diskutieren die Anwendbarkeit von Reinforcement Lear-
ning (RL) bei LLM im Rahmen einer Studie zum autonomen Fahren. Die Anfor-
derungen an autonomes Fahren, in einer komplexen dynamischen Umgebung mit
maximaler Sicherheit und minimalen Entscheidungsfehlern zu mandvrieren, die-
nen dem Schutz der Passagiere und Verkehrsteilnehmer*innen. Damit sind sie mit
den hohen Anforderungen an PLAInLaw4U vergleichbar. Zhou et al. (2024, S. 86)
beschreiben RL als eine interaktive Trainingsmethode, die das LLM mit Beloh-
nungsfunktionen zu optimalen Lernstrategien anleitet. Damit nutzt RL die kon-
textbezogene Lern- und Schlussfolgerungsfahigkeit des LLM, das dynamisch
weiterfilhrende Funktionen generieren kann. LLM sind in der Lage, auf Basis his-
torischer Verldufe Referenzstrategien fiir bestimmte zukiinftige Kontexte zu erstellen
und fiir ihre Entscheidungsfindung historische und neue Daten mit den Belohnungs-
funktionen abzugleichen. Dieses kontextuelle Lernen steht auch fiir PLAInLaw4U im
Vordergrund.

Fiir die Aufgabe einer Kl-gestiitzten Vereinfachung von Rechtstexten, vor allem
im Hinblick auf die sprachlichen Variationen und verschiedenen Rechtsordnungen
in der DACH-Region, stellt das Modell Personalizing Reinforcement Learning from
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Human Feedback with Variational Preference Learning (RLHF-VPL) von Poddar
et al. (2024) einen relevanten Ansatz dar. Urspriinglich fiir Praferenzentscheidungen
bei Robotik-Aufgaben entwickelt, soll diese kontextspezifische Personalisierung nun-
mehr auf PLAInLaw4U iibertragen werden konnen.

In seinen Urspriingen war Reinforcement Learning (RL) nicht in der Lage, die
Vielfalt menschlicher Priaferenzen oder Subgruppen angemessen abzubilden. Friihe-
re RL-Modelle basierten auf dem Bradley-Terry-Luce (BTL)-Modell (Poddar et al.,
2024, S. 2). Dieses Modell weist eine entscheidende Schwiche auf: Thm liegt ledig-
lich eine unimodale Nutzer*innenfunktion zu Grunde. Diese geht wenig lebensnah
von einer einzigen menschlichen Préferenz in jedem Kontext aus. Statt Differenzie-
rungen zu berticksichtigen, bildet es einen statistischen Mittelwert und nivelliert so
die Ergebnisse. Diese mangelnde algorithmische Spezifikation fiihrt insbesondere bei
Modellen mit hoher Varianz wie bei PLAInLaw4U zu unbefriedigenden Ergebnissen.

Auch im Hinblick auf die Abbildung unterschiedlicher menschlicher Werte und
damit die Beriicksichtigung von verdecktem Kontext griffen frithere RL-Modelle zu
kurz. Bisher lag den Modellen ein einziges Wertesystem zu Grunde, das von einer
kleinen Gruppe KI-Forschender vorgegeben wurde (Kirk et al., 2023). In einem sol-
chen Modell fiihrt selbst eine schwach ausgepriagte Mehrheitspraferenz dazu, dass
Minderheitspriaferenzen unberiicksichtigt bleiben (Siththaranjan et al., 2023).

In einem stark kontextabhidngigen Gebiet mit vielen sprachlichen und rechtlichen
Variationen wie bei der Vereinfachung von deutschsprachigen Rechtstexten durch
PLAInLaw4U ist Multimodalitdt fiir das Modelldesign entscheidend. Der von Pod-
dar et al. (2024) entwickelte Algorithmus des Variational Preference Learning (VPL)
basiert auf der Modellierung latenter, bedingter Belohnungsfunktionen. Dabei wird
eine zusitzliche Variable in das Belohnungsmodell integriert, die latent Varianten ab-
bilden kann.

Der RLHF-VPL-Algorithmus erfordert eine fein- und hochgradige Skalierung der
Belohnungsfunktion, um eine hohe Performanz zu erreichen. Es wird erwartet, dass
er damit besser als bisherige Ansédtze den Anforderungen an qualitativ hochwertige
kontextspezifische LLM-Textvereinfachung entsprechen kann.

Gerade bei hochsensiblen Modellen wie bei PLAInLaw4U haben nicht nur
funktionale Erwédgungen, sondern auch Schutz und Sicherheit Prioritit. Um stets
gleichbleibend hochste Textqualitdt in Inhalt und Aufbereitung sicherzustellen, ist
umfassendes Prompt Engineering erforderlich, um die Widerstandsfahigkeit des Mo-
dells gegeniiber Angriffen zu stirken und typischen KI-Fehlentwicklungen wie Hal-
luzinationen, Verzerrungen oder zu starke Vereinfachungen vorzubeugen.

Im Hinblick auf zukiinftige vulnerable und damit besonders schiitzenswerte Nut-
zer*innengruppen von PLAInLaw4U ist der Argumentation von Li et al. (2024,
S. 265) zu folgen, die sich neben der Funktionalitit fiir maximale LLM-Qualitdts-
sicherung aussprechen. Auch wenn sich die Forschung von Li et al. (2024) auf die
Lesbarkeit biomedizinischer Abstracts bezieht, ist die Zielsetzung von PLAInLaw4U
mit ihr vergleichbar.

Die Wichtigkeit der Modellstabilitit gegeniiber Angriffen betonen auch Huang
et al. (2024, S. 1), die solides Prompt Engineering nicht nur fiir die Funktionali-
tit, sondern auch fiir die Stabilitdt und Resilienz des Modells propagieren — etwa auf
Grundlage des von ihnen entwickelten und publizierten Codes (Huang et al., 2024),
um Jailbreak-Angriffen, also Attacken auf die Systemfunktionalitdt bzw. Sicherheits-
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architektur (Yi et al., 2024), auf PLAInLaw4U standzuhalten und damit die Anfallig-
keit fiir Fehlfunktionen zu minimieren.

6. PLAInLaw4U - Funktionalitat

Nach der Vorstellung der Modellkomponenten soll die konkrete Funktionalitidt von
PLAInLaw4U anhand eines Textvereinfachungsbeispiels demonstriert werden. Dazu
dient eine bundesdeutsche Bestimmung aus dem Biirgerlichen Gesetzbuch: ,,Durch
den Kaufvertrag wird der Verkdufer einer Sache verpflichtet, dem Kdufer die Sache
zu tibergeben und das Eigentum an der Sache zu verschaffen (§ 433 BGB). Fiir die
Bearbeitung sind folgende KI-Verarbeitungsschritte erforderlich:

a) Kontextualisierung des Ausgangstextes der Rechtsquelle zum Ursprungsland und
Analyse fachspezifischer sowie sprachlicher Merkmale und Besonderheiten mit
Hilfe von Reinforcement Learning (RLHF-VPL; Poddar et al., 2024)

b) Identifikation, Maskierung und Ersetzen juristischer Fachtermini auf Basis des
Abgleichs mit dem landerspezifischen Rechtslexikon und

c) Erstellen eines intralingualen sprachlich vereinfachten Zieltextes durch Anpas-
sung von Ausdruck und Satzstruktur mittels DEPlain (Stodden et al., 2023).

Ein mégliches Ergebnis konnte lauten: Beim Kauf muss der Verkdufer die Sache dem
Kdufer geben. Der Kdufer wird Eigentiimer.

Mit ausreichendem RLHF-VPL soll das LLM PLAInLaw4U kiinftig in der Lage
sein, unterschiedliche juristische Quellen auch ohne explizite Quellenangabe im Text
korrekt zu differenzieren. Im obigen Beispiel handelt es sich um das BGB, also um
eine deutsche Rechtsquelle, nicht um eine schweizerische oder dsterreichische. Viele
Fachbegriffe dhneln einander zwar, stehen jedoch mitunter fiir unterschiedliche juris-
tische Konzepte. Termini unterscheiden sich teils nur geringfiigig, z.B. Schadens-
ersatz (§ 823 BGB) in Deutschland, in Osterreich dagegen Schadenersatz (§ 1295
ABGB). Mit dem schrittweisen Ausbau soll PLAInLaw4U in der Lage sein, diese
Quellen korrekt abzugleichen.

7. PLAInLaw4U - Leistungsfahigkeit

Derzeit befindet sich PLAInLaw4U in der Aufbau-, Trainings- und Testphase. Fiir
das Pilotprojekt zur Erstellung vereinfachter Rechtstexte in Osterreichischem Deutsch
bietet das osterreichische Rechtsinformationssystem des Bundes (RIS)* umfangreiche
Rechtstexte. Das RIS enthdlt Bundes- und Landesgesetzgebung sowie gerichtliche
Entscheidungen und wird vom Bundeskanzleramt der Republik Osterreich erstellt
und gewartet. Fiir die geplante schrittweise Skalierung von PLAInLaw4U fiir die
DACH-Region stehen mehrere juristische Datenbanken, beispielsweise fiir deutsche

2 https://www.ris.bka.gv.at/
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Rechtstexte, zur Verfiigung, darunter N-Lex® sowie Gesetze im Internet und Recht-
sprechung im Internet.*

Verstiandlichkeit und kontinuierlich hohe Qualitdt der Textgestaltung sind in der
Auf- und Ausbauphase gleichermaflen zentral und werden sorgfiltig sowohl mittels
menschlichen Feedbacks als auch objektiviert anhand von quantitativen Metriken ge-
priift.

Eine Moglichkeit bietet die Prifung der Ergebnisse auf Basis von Parametern wie
SARI (Li et al., 2024, S. 267). SARI dient zur Zieltext-Messung auf seine Fliis-
sigkeit und Stimmigkeit anhand von Kriterien wie Prizision oder Langenverhéltnis.
Auch BERTScore (Li et al., 2024, S. 267) konnte als Mess-Indikator zur Bewertung
der semantischen Bewahrung und Kontextualisierung dienen.

SARI und BERTScore erscheinen fiir die Messung der Funktionalitit passender
als Parameter wie BLEU und ROUGE (Li et al., 2024, S. 267), die urspriinglich fiir
Englisch und nicht zur Textvereinfachungsmessung entwickelt wurden.

Besonders geeignet fiir die Messung der Textvereinfachungsqualitit erscheint
das urspriinglich fiir Englisch entwickelte EASSE-Modell (Easier Automatic Sen-
tence Simplification Evaluation) von Alva-Manchego et al. (2019, S. 49). Auf die-
ser Basis hat Stodden (2024b) fiir Deutsch das System EASSE.DE (Stodden, 2024a)
entwickelt, das die automatische Bewertung von Vereinfachungen deutscher Tex-
te (EASSE.DE) bzw. nicht englischsprachiger Texte (EASSE.multi) ermdoglicht.
Ihr System arbeitet mit dem Parameter Sprachkonstante, der sowohl die jeweilige
Zielsprache beriicksichtigt als auch sprachspezifische Metriken heranzieht. Neben
BERTScore beinhaltet EASSE.multi auch einen Index zur Messung der einfachen
Lesbarkeit. Das Evaluationsmodell zur deutschen Textvereinfachung ist speziell an
DEPIlain (Stodden et al., 2023) orientiert — ein wesentlicher Schritt in Richtung Stan-
dardisierung und Vergleichbarkeit bei der Bewertung der Textvereinfachungsqualitét.

8. Zusammenfassung und Ausblick

Mit PLAInLaw4U wird ein innovatives und qualitativ hochwertiges KI-Modell zur
Vereinfachung von Rechtstexten in deutscher Sprache entwickelt. Durch die Kom-
bination von DEPlain, einem wissenschaftlich entwickelten LLM zur Vereinfachung
deutscher Sprache (Stodden et al., 2023), einem ldnderspezifischen Rechtslexi-
kon und Prompt Engineering durch Reinforcement Learning, das auf menschlichem
Feedback basiert (RLHF-VPL, Poddar et al., 2024), soll es moglich werden, komple-
xe juristische Fachsprache fiir breite Bevolkerungsgruppen — Laien und Expert*innen
gleichermafBlen — zuginglich zu machen, ohne Abstriche bei Vollstindigkeit, Préizi-
sion oder Verstandlichkeit zu machen.

Fiir das Projekt stehen neben wissenschaftlicher Stringenz und ressourcenschonen-
der Entwicklung insbesondere die hohe Verldsslichkeit der Plattform sowie eine pra-
xisnahe und nutzungsfreundliche Umsetzung im Vordergrund. Nach dem Pilotmodell
zur Vereinfachung Osterreichischer Rechtstexte soll eine modulare Modellarchitek-
tur die Skalierung fiir weitere Sprachen sowie Fachgebiete ermoglichen. Quali-
tatssicherungsmaBnahmen sowohl wihrend des Pilotbetriebes als auch im Rahmen

3 https://n-lex.europa.eu/n-lex/index
4 https://www.lereto.com/databases DE_gii-rii.html
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der laufenden Evaluation mittels menschlichen Feedbacks und quantitativen Stan-
dards sollen den hohen Qualititsanspruch sicherstellen. Damit kann PLAInLaw4U
in verschiedenen Anwendungsbereichen, vom Ausbildungssektor, bei juristischen Ex-
pert*innen iiber die Beratung bis zur Unterstiitzung vulnerabler Gruppen, breite Ein-
satzmoglichkeiten finden. Damit konnte PLAInLaw4U exemplarisch fiir den Einsatz
von KI zur Stirkung demokratischer Teilhabe, von gesellschaftlicher und digitaler
Inklusion sowie fiir barrierefreie Kommunikation im Rechtsstaat stehen.
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Befreit Kl die Welt von Arbeit?

Josef Sawetz

1. Einfiihrung

Die Arbeitswelt und unser Zusammenhalt in der Gesellschaft stehen vor enormen
Herausforderungen. Waren bisher vor allem korperliche Arbeit und Routinetitig-
keiten von Automatisierungsprozessen betroffen, sind es jetzt ,,Wissensarbeiter:in-
nen‘ und kreative Berufe, die sich durch den rasanten Fortschritt der Kiinstlichen
Intelligenz (KI) mit deren Auswirkungen auf ihr Berufsfeld auseinandersetzen miis-
sen. Entscheidend dabei ist, ob KI als Komplementér- oder Substitutionsfaktor fiir
menschliche Arbeit eingesetzt wird. Wiahrend einige Berufe durch KI vollstindig
ersetzt werden konnen, erfordern andere eine verstirkte Zusammenarbeit zwischen
Mensch und Maschine. In der gegenwirtigen Ara des ,,Endes des Augenscheins® ist
KI gleichzeitig in der Lage, als Instrument der ,,Wirklichkeitssimulation zu fungie-
ren. Damit dndern sich Kompetenzprofile mit einer stirkeren Konzentration auf le-
benslanges Lernen, Adaptationsfahigkeit, soziotechnische Kompetenzen und eine
grundsitzlich kritisch-reflexive Haltung. MittelmédBigkeit l&duft in jedem Berufsfeld
die grofte Gefahr, durch KI ersetzt zu werden. Herausragende Féhigkeiten und Ex-
pertise allerdings konnen durch KI als assistierende Agenten sowohl Produktivitit als
auch Qualitdt und Innovationsdynamik steigern.

2. Inkorporierte Motivation zur 6konomischen Nutzung von
Ressourcen

Der menschliche Organismus ist auf Effizienzsteigerung ausgelegt. Das zeigt sich
ganz besonders im Energieverbrauch des Gehirns. Es ist das Organ in unserem Kor-
per, das am meisten Energie, also Kalorien, verbraucht — und zwar 20-mal so viel
wie ein gleich grofer Muskel. Um uns zu motivieren, mit der uns zur Verfiigung ste-
henden Kalorienmenge sorgsam umzugehen, hat sich ein Mechanismus im Lauf der
Evolution entwickelt, der immer dann das Belohnungszentrum im Gehirn aktiviert
und zu einer Dopaminausschiittung fiihrt, sobald etwas einfach und leicht fiir uns zu
bewaltigen ist.

Vom Feuer zur KI: exponentielle Evolution der Effizienzsteigerungstechniken

Im Laufe der Stammesgeschichte des Menschen haben eine ganze Reihe von kul-
turellen und technologischen Innovationen dieses Prinzip der stetigen Effizienz-
steigerung verwirklicht. Dabei wurden die =zeitlichen Abstinde der einzelnen
Innovationsschiibe, die disruptiv zu Systemédnderungen gesellschaftlicher Art ge-
fithrt haben, immer kleiner: von der Beherrschung des Feuers iiber die Sprache, den
Ackerbau und die Viehzucht, das Rad, die Schrift, den Transport der Schrift iiber Pa-
pyrus und Papier, die Vervielfiltigung der Schrift {iber den Buchdruck, die Dampf-
maschine, den Telegrafen, das Telefon, die Elektrizitit, das Auto, das Flugzeug, das
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Radio, das Fernsehen, den Computer, das Internet, das Mobiltelefon, die sozialen
Medien und aktuell die kiinstliche Intelligenz.

Parallel zu der Effizienzsteigerung durch die einzelnen Innovationen hat auch
eine Demokratisierung des Zugangs zu diesen Technologien stattgefunden. So hat
zum Beispiel das Internet den Zugang zu weltweitem Wissen demokratisiert, die so-
zialen Medien die freie MeinungsiduBerung gegeniiber einem globalen Publikum und
die kiinstliche Intelligenz fiihrt aktuell zu einer Reduktion der Schwelle von der Idee
zur Umsetzung. Heute kann jeder Mensch auch ohne die entsprechenden Kenntnis-
se und Fertigkeiten dank KI eine Schriftstellerin sein, eine Musikerin, eine Filmema-
cherin, eine Illustratorin, eine Fotografin, eine Grafikerin, eine Webdesignerin, eine
Programmiererin. Die Grenze ist die eigene Vorstellungskraft, der Ideenreichtum und
die Kreativitdt. Umso wichtiger ist es heute, das eigene Denken zu befreien und aus
festgefahrenen gedanklichen Korridoren auszubrechen. Die Welt war noch nie so
grof} und offen wie heute. Allerdings nur fiir die, deren gedankliche Freiheitsgrade
mit dieser Offenheit und Grofle gleichziehen konnen.

3. Ende des Augenscheins

Eine der Gefahren dieser Entwicklung des niederschwelligen Zugangs zur Umset-
zung eigener Ideen liegt in der oben erwdhnten evolutionsbiologisch pridisponierten
Bequemlichkeit. In der individuell unterschiedlich ausgepriagten Verteilung von Be-
quemlichkeit versus Neugierde wird ein Teil der Menschen den Weg der Bequem-
lichkeit wahlen und damit in eine Abhéngigkeit von der Méchtigkeit der kiinstlichen
Intelligenz geraten. Das eigene Denken ldsst sich nicht ungestraft outsourcen. Denn
wir sind schon heute eingetaucht in das Zeitalter des ,,Endes des Augenscheins®. KI
ist das bislang méachtigste Werkzeug zur Wirklichkeitssimulation. Fake News und
Biased News waren noch nie so schwer zu entlarven, und zwar sowohl wegen der
perfekten Herstellung simulierter Wirklichkeiten als auch wegen des zunehmenden
Verlusts der kritischen Reflexion seitens des Publikums. Diejenigen jedoch, die Ein-
fachheit und Bequemlichkeit fokussiert und zielgerichtet einsetzen, um Zeit zu spa-
ren, zum Beispiel bei ldstigen Routinearbeiten, und diese eingesparte Zeit nutzen, um
ihre Neugierde zu neuen Horizonten aufbrechen zu lassen, werden zu den Treibern
neuer Innovationen und damit ,,einfach méchtig® — auf einfache Weise in ihrer Pro-
duktivitdt und Kreativitit gestdrkt. Und sie werden im besten Fall auch resistenter
gegeniiber der persuasiven Kraft kiinstlich hergestellter Perspektiven auf unsere Welt.

Sowohl die Trainingsdaten als auch die Algorithmen der KI sind in ihren Per-
spektiven und Gewichtungen nicht ausgeglichen. Algorithmic Biases und Arithme-
tic Prominence, Dominanz der englischen Sprache und Tendenz zu Mainstream und
Durchschnittlichem sind nur einige der vielen Facetten der Wirklichkeit, die unse-
ren Blick auf die Welt verzerren konnen, wenn wir in Zukunft die Sachverhalte
unserer Lebenswirklichkeit vermehrt nur mehr durch die Brille der KI wahrnehmen
koénnen. Die generelle Tendenz zur Mittelwertbildung fithrt dazu, dass innovative
oder nichtkonforme Perspektiven marginalisiert werden (Russell & Norvig, 2021).
Die ausschlieBliche Rezeption Kl-generierter Inhalte kann somit zu einer einseitigen
Wahrnehmung sozialer und wissenschaftlicher Diskurse fiihren.
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Es besteht damit die grole Gefahr einer noch stirkeren Polarisierung am Arbeits-
markt und generell in den Entfaltungsmdglichkeiten der Menschen. Im besten Fall
fiihrt der zukiinftige globale Einsatz kiinstlicher Intelligenz in allen Bereichen der
Wirtschaft und Gesellschaft zu einer zunehmenden ,,Befreiung™ von Arbeit, um die
Potenziale eines jeden Menschen in bislang nicht gekanntem Umfang selbstbestimmt
freisetzen zu konnen.

4. Der schmale Grat zwischen Utopie und Dystopie

Zwischen Dystopie und Utopie liegt dabei aber nur ein schmaler Grat, der jeweils
zu einem fundamentalen Systembruch fiihrt. Kiinstliche Intelligenz wird zu einem so
grundlegenden Baustein unserer Gesellschaft und unseres Wirtschafts- und Arbeits-
lebens werden, wie es heute zum Beispiel schon die Elektrizitdt und das Internet
darstellen. Wenn man heute den Stecker zieht, bleibt die Welt stehen. So wie das
Internet und die Elektrizitdt wird sich auch die kiinstliche Intelligenz in alle Prozesse
unseres Lebens hineinfressen und damit untrennbar in alles verwoben sein.

Dies betrifft nicht nur Einzelpersonen, sondern auch Organisationen und Gesell-
schaften. Der schleichende Verlust an Analyse- und Entscheidungsfdhigkeit konnte
dazu fithren, dass wesentliche gesellschaftliche Funktionen zunehmend von KI-Sys-
temen ibernommen werden, widhrend Menschen ihre kognitive Eigenstéindigkeit
verlieren. Langfristig konnten dadurch grundlegende demokratische Prozesse und
Entscheidungsmechanismen unterwandert werden.

Es zeichnet sich bereits heute eine Zukunft ab, in der unterschiedliche Ent-
wicklungsstringe sich miteinander verbinden — beschleunigt durch ein zunehmen-
des Wettriisten um die Vorherrschaft in den neuen Technologien zwischen den USA,
Europa und China: AGI — Artificial General Intelligence, Quantencomputing, Huma-
noide Roboter und Synthetische Biologie. Dass der Mensch an einem zukiinftigen
Punkt der Evolution eine neue Art erschaffen konnte, ist nicht nur theoretisch mog-
lich. Durch die zunehmende Beschleunigung der Entwicklungen sind die aktuellen
Systeme des Wirtschaftens und der Verteilung von Arbeit, Einkommen und Ressour-
cen auf eine harte Probe gestellt. Das Problem der schrumpfenden Bevolkerungs-
zahlen in vielen entwickelten Léndern konnte eine grofe Chance werden, diesen
kommenden Systembruch ohne einschneidende soziale Verwerfungen bewéltigen zu
konnen.

2025 steht bereits mit Beginn des Jahres im Zeichen des nédchsten Evolutions-
schrittes der KI: Agentic Al — autonom arbeitende KI-Assistenten, die auch kom-
plexere Aufgaben Schritt fiir Schritt eigenstéindig ausfithren konnen. Beispielsweise
nutzt das KI-System ,,AlphaFold“ von DeepMind maschinelles Lernen, um Protein-
strukturen vorherzusagen (Jumper et al., 2021). Eine zukiinftige Agentic Al konnte
eigenstindig neue Molekiile fiir Medikamente entwickeln und Laborversuche opti-
mieren.
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5. Intelligenz als adaptive Informationsverarbeitung ist ein
artiibergreifendes Phanomen

Die Erforschung des Phédnomens ,Intelligenz* hat sich im Laufe der vergangenen
Jahrzehnte stark weiterentwickelt und ist heute Gegenstand verschiedener Diszipli-
nen: Evolutionsbiologie, Neurowissenschaften, Philosophie und Psychologie gehoren
ebenso dazu wie die Forschung zu Kiinstlicher Intelligenz (KI). Der Begriff ,,Intelli-
genz“ umfasst dabei eine breite Palette an Féhigkeiten und Anpassungen. Historisch
lag der Schwerpunkt hauptsidchlich auf der menschlichen Intelligenz (Stern, 1914),
doch es zeigte sich schnell, dass auch Tiere — von Wirbeltieren wie Primaten oder
Vogeln bis zu Tintenfischen — komplexe kognitive Féhigkeiten aufweisen kdnnen
(Shettleworth, 2010). Ebenso riickt vermehrt die Frage in den Vordergrund, ob und
wie Pflanzen iiber Sensorik und Kommunikation verfiigen, die als ,,Intelligenz* an-
gesehen werden kann. Zudem wirft die stetige Weiterentwicklung der Kiinstlichen
Intelligenz (LeCun et al., 2015; Russell & Norvig, 2021) grundlegende Fragen auf:
Konnen Computerprogramme oder autonome Systeme jemals echte ,,Intelligenz® im
Sinne eines komplexen, eigenstindigen Erkenntnisvermogens entwickeln?

Bewusstsein und semantische Intelligenz

Aktuelle KI-Systeme konnen hochkomplexe Aufgaben 16sen, ohne jedoch ein Phé-
nomen zu zeigen, das wir ,,Bewusstsein® nennen wiirden. Viele Neurowissenschaft-
ler:innen vermuten, dass es fiir das Entstehen von Bewusstsein ein integriertes,
globales neuronales Netzwerk braucht — ein Ansatz, der als Global Workspace Theo-
ry bekannt ist (Dehaene & Changeux, 2011).

In der philosophischen und kognitionswissenschaftlichen Debatte wird daher
differenziert zwischen ,starker KI“, die ein eigenes Bewusstsein entwickelt, und
,»schwacher KI“, die lediglich kognitive Funktionen simuliert.

Aktuelle Entwicklungen wie Transformer-Architekturen oder neuro-symboli-
sche KI (Garcez & Lamb, 2023) versuchen, statistische Verfahren und symbolisches
Schlielen zu vereinen. Diese Integration konnte langfristig zu KI-Systemen fiihren,
die mehr Kontextverstindnis und interpretierbare Entscheidungsprozesse aufweisen
(Adadi & Berrada, 2018; Rudin, 2019).

Gemeinsamkeiten und divergierende Prinzipien zwischen biologischer und
kiinstlicher Intelligenz

Ein entscheidender Aspekt der biologischen Intelligenz ist die Neuroplastizitit — die
Féhigkeit des Gehirns, sich strukturell und funktionell an verdanderte Umweltbedin-
gungen anzupassen. Lernprozesse, sei es durch synaptische Modifikation oder durch
Langzeitpotenzierung, ermdglichen es, Erfahrungen in dauerhafte neuronale Verdnde-
rungen zu lberfiihren (Lillicrap et al., 2020). Der kontinuierliche Anpassungsprozess
wird durch Feedbackschleifen und Riickkopplungsschleifen innerhalb der neuronalen
Netzwerke unterstiitzt.

Im Gegensatz dazu erfolgt das Lernen in kiinstlichen Systemen iiberwiegend
durch algorithmisch gesteuerte Optimierungsverfahren wie den Backpropagation-Al-
gorithmus. Obwohl diese Ansitze in vielen Bereichen erstaunliche Erfolge erzielen,
fehlt ihnen oftmals die intrinsische Flexibilitdt und Kontextsensitivitdt, die biolo-
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gischen Systemen eigen ist (Yamins & DiCarlo, 2016). In neurowissenschaftlichen
Modellen wird zudem zunehmend versucht, adaptivere Lernmechanismen zu integ-
rieren, die die biologischen Prinzipien besser abbilden (Richards et al., 2019). Der
Vergleich zeigt, dass kiinstliche Systeme an die evolutiondr verfeinerten Mechanis-
men des menschlichen Gehirns noch nicht herankommen.

Trotz fundamentaler Unterschiede zeigen sowohl biologische als auch kiinstliche
Intelligenz Merkmale adaptiver Lernprozesse, Mustererkennung und der Fahigkeit,
komplexe Probleme zu 16sen. Neurowissenschaftliche Modelle, die auf Vorhersage-
verarbeitung basieren, finden in modernen KI-Algorithmen Anwendung, wihrend
gleichzeitig philosophische Diskurse den Rahmen fiir Fragen zu Bewusstsein und in-
tentionaler Subjektivitit bilden. Die Schnittmenge dieser Disziplinen fordert eine in-
tegrative Sichtweise: Biologische Systeme inspirieren technische Entwicklungen, und
Fortschritte in der KI werfen neue Fragen zur Natur des Geistes auf (Clark, 2013;
Hassabis et al., 2017).

Deep-Learning-Systeme sind jedoch hochspezialisiert: Ein neuronales Netz, das
in der Objekterkennung exzellent abschneidet, muss neu trainiert oder angepasst
werden, um eine andere Aufgabe zu 16sen (Lake et al., 2017). Diese fehlende Ge-
neralisierungsfihigkeit ist ein entscheidendes Unterscheidungsmerkmal gegeniiber
menschlichen Lernprozessen, die universeller und kontextabhéngiger funktionieren.

Synergie oder Zusammenwachsen biologischer und kiinstlicher Intelligenz?

Die rasanten Fortschritte im Bereich des Deep Learning und der Robotik lassen ver-
muten, dass KI-Systeme in den néchsten Jahren noch autonomer, leistungsfahiger
und vielfaltiger werden (Russell & Norvig, 2021). Damit einher gehen aber auch
Fragen iiber Datensicherheit, gesellschaftliche Kontrolle und mégliche Arbeitsplatz-
verluste, die bereits heute hochaktuell sind (Jobin et al., 2019).

Langfristig bleibt offen, ob kiinstliche Systeme jemals ein Bewusstsein entwi-
ckeln oder sich einer biologischen Intelligenz in all ihren Facetten anndhern werden
konnen. Neurowissenschaftlich spricht viel dafiir, dass Bewusstsein und kognitive
Prozesse tief in die organische Struktur eines Organismus eingebettet sind (Koch et
al., 2016). Philosophisch ist hingegen denkbar, dass Funktionalitdt und Komplexi-
tit ausreichen, um Bewusstsein in nichtbiologischen Substraten entstehen zu lassen
(Koch et al., 2016).

6. Kombination und Wettbewerb von menschlicher und
Kl-Intelligenz

Eine Untersuchung analysierte die Zusammenarbeit zwischen Arzten und KI-Sys-
temen bei der Erstellung von Differenzialdiagnosen. Die Ergebnisse zeigten, dass
hybride Teams aus menschlichen Arzten und KI-Systemen sowohl allein arbeiten-
de Arzte als auch ausschlieBlich Kl-basierte Diagnosesysteme iibertrafen. Dies ver-
deutlicht den Mehrwert einer kollaborativen Herangehensweise in der medizinischen
Diagnostik (Zoller et al., 2024).

An der Ohio State University wurde untersucht, wie Menschen auf Antworten
von Psychotherapeuten im Vergleich zu Texten von ChatGPT reagieren. Die von der
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KI generierten Antworten wurden von den Versuchsteilnehmer:innen als einfiihlsa-
mer und hilfreicher bewertet (Hatch et al., 2025).

Von Ende 2022 bis Anfang 2024 fand Strzelecki (2025) 1.362 Fachartikel, in
denen typische ChatGPT-Phrasen auftauchten. In 89 Fallen handelte es sich um peer-
reviewed Publikationen. Strzelecki berichtet, dass 64 dieser Artikel sogar in Journa-
len erschienen sind, die zum Top-Quartil (Viertel) ihres Fachgebiets gehoren. Nach
Strzelecki muss davon ausgegangen werden, dass es viele weitere Artikel gibt, die
zumindest zum Teil durch KI generiert wurden, die aber diese Phrasen nicht mehr
enthalten. Zusétzlich ist zu bedenken, dass die KI-Verwendung seit Anfang 2024
massiv zugenommen hat. Da KI auch Fehler und Halluzinationen erzeugt und auch
Gutachter sich vermehrt auf den Einsatz von KI verlassen, steht die Zuverlédssig-
keit und das Vertrauen der Wissenschaft auf dem Spiel — mit gravierenden mogli-
chen Auswirkungen vor allem in so sensiblen Bereichen wie der Medizin. Vor allem,
wenn man bedenkt, dass KI auch sehr gut empirische Daten simulieren kann ...

Positive AI-Halluzinationen

Unter einer ,,KI-Halluzination” versteht man in der Regel die Abweichung eines KI-
generierten Outputs von der liberpriifbaren Realitit (Bender et al., 2021). Beispiele
dafiir sind frei erfundene Textpassagen, falsche Zitate oder das Erfinden von Zusam-
menhéngen ohne faktische Basis. Im Gegensatz dazu bezieht sich der Begriff ,,posi-
tive Al-Halluzination* auf konstruktive Irrtiimer oder Einfille, die in einem kreativen
Kontext niitzlich sein kénnen. Hierbei handelt es sich nicht um das absichtliche Fél-
schen von Daten, sondern vielmehr um eine Art struktureller Kreativitit, die aus der
statistisch-prognostischen Natur grofler Sprachmodelle resultiert (Bommasani et al.,
2021).

Beispiele flir mogliche positive Effekte solcher Halluzinationen:

1. Hypothesengenerierung: Das KI-Modell schldgt auf Basis seiner ,,Assoziationen*
neuartige Forschungsfragen oder experimentelle Ansitze vor.

2. Kreative Ildeenfindung: In der Konzeptionsphase neuer Projekte konnen unge-
wohnliche oder ,unlogisch® anmutende Vorschlidge einen Perspektivenwechsel
anstof3en.

3. Methodische Vielfalt: Kl-basierte ,,Fehlannahmen* regen zur Entwicklung neuer
methodischer Herangehensweisen an, um mogliche Losungen fiir die vorgebrach-
ten Ideen zu priifen.

Positive Al-Halluzinationen markieren einen Bereich, in dem das Potenzial von KI
fir kreative Impulse in der wissenschaftlichen Forschung ausgelotet wird. Diese
kreativen ,,Fehlleistungen* grofer Sprachmodelle konnten — kontrolliert eingesetzt —
neue Perspektiven und originelle Forschungshypothesen férdern. Dennoch ist Skep-
sis geboten: Halluzinierte Inhalte diirfen nicht mit empirischen Fakten verwechselt
werden und erfordern eine sorgfiltige Uberpriifung, um wissenschaftlichen Qualitits-
standards zu geniigen (Bender et al., 2021).
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Technischer Innovationskorridor

Folgende zukiinftige Fortschritte in der KI-Entwicklung zeichnen sich bereits jetzt
ab:

— Verbesserte Generalisierungsfahigkeit
* Domineniibergreifendes Lernen
* Flexible Adaptation
* Robuste Transferleistung
— Erhohte Energieeffizienz
* Optimierte Architekturen
* Neuromorphe Hardware
* Quantencomputing-Integration
— Erweiterte kognitive Fahigkeiten
» Kausales Verstandnis
* Abstraktes Reasoning
* Kreative Synthese

Gesellschaftliche Implikationen der Weiterentwicklung von Kiinstlicher Intelligenz

Die weitreichenden gesellschaftlichen Auswirkungen konnten sich mit hoher Wahr-
scheinlichkeit in diesen Bereichen zeigen:

1. Bildungssystem:
— Personalisierte Lernpfade
» Adaptive Curricula
e Multimodale Lernumgebungen
— Integration neuer Technologien
o Kl-gestiitzte Tutorsysteme
» Virtuelle Lernrdume
* Augmented Reality Learning
2. Arbeitswelt:
— Transformation der Arbeitsprozesse
* Mensch-Maschine-Kollaboration
* Adaptive Arbeitsumgebungen
» Kognitive Assistenzsysteme
— Neue Kompetenzanforderungen
* Lebenslanges Lernen
» Adaptationsfahigkeit
* Sozio-technische Kompetenzen

219



220 Josef Sawetz

7. Historische Kontextualisierung von Automatisierung und Ki

Technologische Innovationen haben historisch betrachtet stets die Arbeitswelt ver-
andert. Die industrielle Revolution fiihrte zur Mechanisierung von Arbeitsprozessen,
die digitale Revolution beschleunigte Automatisierung im Biirobereich, und KI steht
nun als nichste Entwicklungsstufe bevor. Diese Entwicklungen unterstreichen die
Notwendigkeit, bestehende Paradigmen der Arbeitsmarktanalyse zu iiberdenken. Jede
technologische Revolution fiihrte sowohl zur Schaffung neuer Arbeitsplitze als auch
zur Eliminierung bestehender Berufe. Es gilt, die historische Dynamik dieser Trans-
formation zu verstehen, um effektive Strategien zur Anpassung an die Ara der KI zu
entwickeln.

Die zunehmende Implementierung von KI-Technologien verdndert signifikant die
Strukturen des Arbeitsmarktes. Wéhrend technologische Fortschritte in der Vergan-
genheit primdr mechanische oder repetitive Téatigkeiten automatisierten, greift die
heutige KI tief in kognitive und analytische Prozesse ein (Frey & Osborne, 2017).
Dies erfordert eine kritische Auseinandersetzung mit den psychologischen und so-
zialen Konsequenzen dieser Entwicklung. Zudem wirft die verstérkte Integration von
KI ethische Fragen auf, insbesondere in Bezug auf Arbeitsplatzsicherheit, soziale
Gerechtigkeit und die Notwendigkeit einer neuen Definition von Arbeit im 21. Jahr-
hundert.

Die Verteilung von Arbeit verdndert sich durch den Einsatz von KI auf mehre-
ren Ebenen. Arntz et al. (2016) argumentieren, dass die Automatisierungspotenziale
je nach Berufsfeld unterschiedlich ausfallen. Wihrend in administrativen und routi-
neméfBigen Tatigkeiten ein hohes Automatisierungspotenzial besteht, bleiben Jobs in
Bereichen, die kreatives Denken und komplexe Problemldsungen erfordern, weitge-
hend unberiihrt. Gleichzeitig entstehen in wachstumsstarken Branchen neue Jobprofi-
le — etwa in der Datenanalyse, Robotik oder IT-Sicherheit (World Economic Forum,
2023). Ob diese neu entstehenden Tétigkeiten jedoch quantitativ und qualitativ den
Riickgang in anderen Bereichen kompensieren konnen, ist noch unklar.

KI kann dazu beitragen, diese Segmente weiter zu differenzieren, indem sie bei-
spielsweise hochqualifizierte Tatigkeiten ergdnzt, wihrend weniger qualifizierte Jobs
automatisiert werden. Dies kann zu einer Verstirkung bestehender Ungleichheiten
fithren, wenn nicht gleichzeitig Qualifizierungsmafnahmen und Umstrukturierungs-
strategien implementiert werden (Autor, 2015).

7.1 Automatisierung versus Augmentation

Ein entscheidender Aspekt ist die Frage, ob KI als Komplementir- oder Substitu-
tionsfaktor fiir menschliche Arbeit gesehen wird. Wihrend einige Berufe durch KI
vollstindig ersetzt werden konnen, erfordern andere eine verstiarkte Zusammenarbeit
zwischen Mensch und Maschine.

Die Integration von KI in Arbeitsprozesse flihrt damit zu zwei parallel verlaufen-
den Entwicklungen: Automatisierung und Augmentation. Wobei sich zeigt, dass in
der iiberwiegenden Mehrzahl der Unternehmen KI-Systeme primir zur Augmentation
menschlicher Fahigkeiten eingesetzt werden, wihrend vollstindige Automatisierung
nur ein sekundéres Ziel darstellt. Wahrend in der Fertigung Automatisierung domi-
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niert, entstehen in analytischen und kreativen Branchen neue Berufsfelder. Besonders
betroffen sind administrative Tatigkeiten, wihrend technische und kreative Berufe
von der KI-Unterstiitzung profitieren konnten.

7.2 Motivation und Arbeitszufriedenheit

Die Integration von KI in Arbeitsprozesse fiihrt zu einer differenzierten Entwicklung
der Arbeitszufriedenheit. In Bereichen, wo KI als unterstiitzendes Tool implemen-
tiert wird, steigt die Arbeitszufriedenheit. Gleichzeitig zeigen sich negative Effekte
in Kontexten, in denen KI als Ersatz fiir menschliche Arbeit wahrgenommen wird.

Die zunehmende Human-Al-Kollaboration wird das Arbeitsleben grundlegend
verdndern. Teams werden kiinftig verstirkt hybride Zusammensetzungen aufweisen,
in denen menschliche Kreativitit und emotionale Intelligenz mit den analytischen
und routineméBigen Fahigkeiten von KI-Systemen kombiniert werden. Studien zei-
gen bereits heute, dass die Delegation von Aufgaben an KI-Systeme die Arbeitszu-
friedenheit und Selbstwirksamkeit der Mitarbeiter steigert (Hemmer et al., 2023). In
fiinf Jahren wird diese Form der Zusammenarbeit durch transparente Kommunika-
tionsprozesse und regelméfBige Schulungen weiter optimiert sein, sodass ein hohes
MaB an Vertrauen in die Technologie erreicht wird.

Die Automatisierung wird nicht zu einem massiven Arbeitsplatzverlust fiihren,
sondern vielmehr die Art und Weise, wie Arbeit verteilt wird, neu organisieren. Rou-
tineaufgaben werden vermehrt von KI iibernommen, wihrend neue Berufsfelder ent-
stehen, die hochspezialisierte Fahigkeiten erfordern. Dies fiihrt zu einer stirkeren
Polarisierung des Arbeitsmarkts, wobei die Einkommensschere zwischen hochquali-
fizierten und gering qualifizierten Arbeitskriften weiter auseinanderklaffen konnte —
sofern keine gezielten politischen MafBlnahmen ergriffen werden (Arntz et al., 2016;
Autor, 2015).

Studien zu Human-Al Kollaboration zeigen, dass Aufgaben, die zwischen KI-
Systemen und Menschen delegiert werden, zu einer Verbesserung der Arbeitsqualitit
und -zufriedenheit fithren konnen (Hemmer et al., 2023).

Besonders relevant ist hierbei der Aspekt der Delegation: Wenn KI-Modelle in
der Lage sind, Aufgaben zu delegieren — also zu entscheiden, welche Tétigkeiten von
Menschen und welche von der Maschine tibernommen werden sollen —, verbessert
sich die Effizienz der Arbeitsprozesse. Gleichzeitig zeigt die empirische Forschung,
dass solche Delegationsstrategien zu einem hoheren Gefiihl der Selbstwirksamkeit
bei den Beschiftigten fiihren, was wiederum die Arbeitszufriedenheit steigert (Spit-
zer et al., 2024).

Arbeitsanforderungen. Kl-getriebene Verdnderungen konnen zu einer Reduktion
monotoner Tatigkeiten fithren, jedoch auch neue, komplexe Anforderungen generie-
ren. Beispielsweise kann die Notwendigkeit entstehen, mit digitalen Systemen und
automatisierten Prozessen interagieren zu miissen, was kognitive Belastungen und
Anpassungsdruck erzeugt (Giering & Kirchner, 2021).

Arbeitsressourcen: Der Einsatz von KI kann als Ressource wirken, indem er Rou-
tineaufgaben iibernimmt und den Beschéftigten ermdglicht, sich auf wertschopfende
Tatigkeiten zu konzentrieren. Gleichzeitig erfordern neue Technologien jedoch auch
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zusétzliche Qualifikationen und WeiterbildungsmaBnahmen, um die Arbeitsressour-
cen angemessen nutzen zu konnen (Nachtwei, 2021).

Die Delegation komplexer Entscheidungsprozesse an KI-Systeme kann eine De-
valuierung individueller Expertise bewirken. Besonders in wissensintensiven Beru-
fen sind tiefgehende psychologische Anpassungsprozesse erforderlich (Giering &
Kirchner, 2021). Arbeitnehmer miissen moglicherweise ihre berufliche Identitét in
einer KI-geprigten Arbeitswelt neu definieren. Die individuelle Anpassungsfahigkeit
spielt hierbei eine zentrale Rolle fiir eine erfolgreiche Integration in die verdnderten
Arbeitsprozesse.

Die Integration von KI verdndert traditionelle Formen der Teamarbeit und er-
fordert neue kollaborative Modelle. Empirische Studien legen nahe, dass hybride
Mensch-KI-Teams effektiver arbeiten konnen, sofern strategische Kompetenzent-
wicklungsmafinahmen etabliert werden (Hemmer et al., 2023). Eine entscheidende
Frage ist, inwieweit Unternehmen KI als Mittel zur Produktivitétssteigerung nutzen
konnen, ohne dabei das soziale Geflige von Arbeitsgruppen negativ zu beeinflussen.

7.3 Neue Organisationsformen und -strukturen durch KiI

KI fiihrt in unterschiedlicher Geschwindigkeit in den einzelnen Léndern und Bran-
chen zur Entstehung neuer Organisationsformen und -strukturen:

— Hybride Teams (Mensch-KI-Kollaboration)

— Hybride Kommunikationsnetzwerke (Mensch-KI-Mensch)

— Flexible und dynamische Kompetenzcluster

— Flexible Teamnetzwerke mit KI-Integration

— Projektbasierte Matrixstrukturen

— Virtuelle Kollaborationsraume

— Dynamische Projektstrukturen

— Automatisierte Routineaufgaben bei gleichzeitiger Aufwertung kreativer Téatigkei-
ten

— Hybride Entscheidungsprozesse (Mensch-KI-Interaktion)

— Abflachung hierarchischer Strukturen durch Kl-gestiitzte Entscheidungsprozesse

— Verschiebung von vertikalen zu horizontalen Koordinationsmechanismen

— Entstehung neuer Autoritdtsformen basierend auf KI-Expertise

— Entwicklung hybrider Organisationskulturen

— Integration von KI-Ethik in Unternehmenswerte

7.4 Neue Kernkompetenzen durch Ki

Damit verbunden sind neue Anforderungen an Kernkompetenzen:
— Kl-Literalitit und digitale Adaptationsfahigkeit

— Komplexes Problemldsen im KI-Kontext

— Kreative Nutzung von KI-Tools
— Ethische Entscheidungsfindung
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Die Auswirkung der Kl-Integration auf die soziale Mobilitét besteht dabei vor allem
in folgenden Aspekten:

— Verdnderung traditioneller Karrierewege
— Neue Zugangsmoglichkeiten zu qualifizierten Tétigkeiten
— Entstehung digitaler Elitenstrukturen

Durch den Wegfall routinierter Aufgaben gewinnen Tétigkeiten an Bedeutung, die
hohere kognitive, kommunikative und kreative Fahigkeiten erfordern. KI beeinflusst
insbesondere Tétigkeiten mit mittlerem Qualifikationsniveau. Wihrend hoch- und
niedrigqualifizierte Tatigkeiten in unterschiedlicher Weise bestehen bleiben, geraten
mittlere Berufsprofile (z. B. Sachbearbeitung) unter Druck.

Agile Organisationsmodelle, die auf Interdisziplinaritit und schnelle Feedback-
zyklen setzen, profitieren in besonderem Mafe von KI, erfordern jedoch eine Kultur,
in der Experimente und Fehler als Teil des Lernprozesses angesehen werden.

7.5 Struktureller Wandel des Arbeitsmarktes

Die Implementierung von KI-Technologien fiihrt zu einer zunehmenden Polarisie-
rung des Arbeitsmarktes. Tétigkeiten mit repetitivem oder regelbasiertem Charak-
ter, insbesondere in den Bereichen Fertigung und Finanzdienstleistungen, unterliegen
einer hohen Substituierbarkeit durch automatisierte Systeme (Frey & Osborne, 2023).
Parallel dazu entstehen neue Berufsfelder in der Entwicklung von KI-Technolo-
gien, datengetriebenen Entscheidungsprozessen sowie in der IT-Sicherheitsbranche
(World Economic Forum, 2023). Diese Entwicklung erfordert eine kontinuierliche
Anpassung bestehender Arbeitsstrukturen und eine enge Verzahnung zwischen aka-
demischer Forschung und industrieller Praxis, um den disruptiven Charakter der KI-
Integration proaktiv zu gestalten.

8. Zukunftsszenario: der Arbeitsmarkt in finf Jahren

In fiinf Jahren wird die Integration von KI in nahezu allen betrieblichen Bereichen
zur Normalitdt gehdren. Routineaufgaben in der Produktion, im Verwaltungswesen
und im Kundenservice werden verstirkt automatisiert, sodass menschliche Arbeits-
kréfte sich auf komplexe und kreative Tétigkeiten konzentrieren konnen. Die kon-
tinuierliche Verbesserung von Algorithmen, etwa durch In-Context Learning und
Retrieval-Augmented Generation, wird dafiir sorgen, dass KI-Systeme nicht nur stan-
dardisierte Aufgaben erledigen, sondern auch adaptive Entscheidungshilfen bieten
(Hemmer et al., 2023). Diese Entwicklung diirfte zu einer signifikanten Steigerung
der betrieblichen Produktivitit filhren und Unternehmen bedeutende Wettbewerbs-
vorteile verschaffen.

Weiters werden in den néchsten fiinf Jahren hybride Teams, in denen KI als akti-
ver Partner in der Problemlésung integriert ist, zur Norm werden. Diese Teams wer-
den nicht nur effizienter arbeiten, sondern auch flexibler auf Verdnderungen reagieren
konnen. Gleichzeitig wird es notwendig sein, neue Formen der Fithrung und des Ma-
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nagements zu entwickeln, die sowohl technologische als auch menschliche Ressour-
cen optimal koordinieren.

8.1 Mensch-Maschine-Interaktion und Teamdynamik

Obwohl Zukunftsprognosen im dynamischen Technologiebereich stets mit Unsicher-
heit behaftet sind, zeichnen sich laut aktuellem Forschungsstand einige Trends ab
(World Economic Forum, 2023):

1. Tiefere Integration von KI in verschiedenen Branchen, unterstiitzt durch immer
leistungsfahigere Algorithmen. Automatisierung erstreckt sich dabei iiber admi-
nistrative, analytische und strategische Doménen.

2. Zunahme projektbasierter und spezialisierter Tatigkeiten, da KI standardisierte
Prozesse libernimmt.

3. Weiterentwicklung der Organisationskultur, hin zu agilen und lernorientierten
Strukturen.

4. Steigende Bedeutung metakognitiver und sozialer Kompetenzen, darunter Kreati-
vitit, Konfliktmanagement und ethisches Urteilsvermogen.

5. Mogliche Polarisierung, wenn keine ausreichenden Weiterbildungs- und Umschu-
lungsprogramme vorhanden sind.

6. Erhohte digitale Kompetenzanforderungen: Unternehmen verlangen verstirkt
technologische Adaptivitit und analytische Fahigkeiten.

7. Transformierte Organisationsstrukturen: Interdisziplindre KI-gestiitzte Teams set-
zen sich zunehmend durch.

8. Neu definierte Arbeitsmodelle: Eine verstirkte Flexibilisierung von Arbeitszeit-
modellen und Remotearbeit kdnnten sich durch den Einfluss von KI weiter etab-
lieren.

9. Verdnderte Fiihrungskonzepte: KI wird zunehmend auch in der Entscheidungsfin-
dung auf Managementebene eine Rolle spielen.
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