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Kinstliche Intelligenz ist bereits heute — und vermutlich noch in wesentlich starkerem MaRe in der
Zukunft — eine der Schliisseltechnologien fiir viele Bereiche von Gesellschaft und Wirtschaft. Auch in
Bildungskontexten hat sich Kinstliche Intelligenz von einem , Nischenforschungsgebiet” in den
vergangenen Jahren deutlich weiterentwickelt. Dieser Artikel beschreibt zunachst die lern- und
medientheoretischen Grundlagen, auf denen Kl-gestiitzte Bildungstechnologien basieren, und stellt
eine Typisierung dieser Technologien vor. Nachfolgend werden Einsatzszenarien fir Kl in der
beruflichen Bildung, unterteilt nach primarer Zielgruppe und Granularitat des Einsatzes, beschrieben.
Der Beitrag stellt dann Fallbeispiele aus verschiedenen Projekten und Branchen exemplarisch naher
vor, an die sich eine Diskussion von aktuellen Potenzialen, Grenzen und Herausforderungen beim
Einsatz von Kl in der Bildung in Form von acht Thesen sowie ein Ausblick in kilinftig sinnvolle
Handlungsfelder bezliglich des Einsatzes von Kl in der beruflichen Aus- und Weiterbildung anschlief3t.



1 Einleitung

Kinstliche Intelligenz (Kl) ist bereits heute — und vermutlich noch in wesentlich starkerem MaRe in der
Zukunft — eine der Schliisseltechnologien fiir viele Bereiche von Gesellschaft und Wirtschaft. Die
Erwartungen der Menschen an Kl sind dabei divers und reichen von utopischen Phantasien bis hin zu
Angsten vor dem Verlust von Arbeitsplitzen oder gar einer Machtiibernahme durch intelligente
Maschinen (Bitkom 2020). Eine 2019 durchgefiihrte globale , Al at Work“-Studie ergab kiirzlich das
bemerkenswerte Ergebnis, dass 64% der befragten Personen Kl mehr als ihren Vorgesetzten vertrauen
(Oracle 2019). Ungeachtet von Erwartungen einzelner pragt Kl bereits heute Tatigkeitsprofile,
Arbeitsplatze und die Arbeitsorganisation in vielen Unternehmen. Kl-Technologien verandern in
zahlreichen Anwendungsgebieten das Verhaltnis zwischen Arbeitnehmerinnen und Maschinen. Damit
gehen verdanderte Anforderungen an Beschaftigte einher, insbesondere missen Konzepte zur
Qualifizierung und Kompetenzentwicklung an den Kl-getriebenen und durch Kl fortschreitenden
Wandel des Arbeitslebens angepasst werden (vgl. Plattform Lernende Systeme 2019). Ein Teil dieser
Konzepte kann ein Einsatz von Kl fiir Aus- und Weiterbildungszwecke selbst sein. Dieses Forschungs-
und Anwendungsgebiet hat seine Urspriinge u. a. in den Arbeiten von Jaime Carbonell (1970), der mit
dem SCHOLAR-System Kl zur adaptiven Vermittlung von Geographiewissen einsetzte. Seitdem haben
sich Bildungstechnologien auf Basis Kiinstlicher Intelligenz von einem ,Nischenforschungsgebiet” in
den vergangenen Jahren deutlich weiterentwickelt. Auch Publikationen zu einem Einsatz in der
betrieblichen Bildung datieren mindestens 30 Jahre zuriick (Aleksander et al. 1990); in der Einleitung
dieses Werkes findet sich ein (leider nicht naher belegter) Verweis auf eine Veroffentlichung des
Fraunhofer IAO aus den 80er Jahren, in dem die Fabrik der Zukunft und die Rolle von Kl fir ebendiese
motiviert werden. Heute ist Kl in der beruflichen Bildung angekommen: aus Griinden wie z.B. der
Erhéhung der Effizienz oder der Personalisierung von Lernangeboten setzen nach aktuellen
Benchmarking-Studien (Siepmann 2020) bereits mehr als ein Viertel der Unternehmen Verfahren wie
z.B. Chatbots oder adaptive Schulungssysteme ein oder planen einen solchen Einsatz — mit einem
deutlichen Steigerungstrend im Vergleich zu 2019. Bedenken bzgl. des Einsatzes werden nach der von
Siepmann durchgefiihrten Studie beispielsweise mit geringem internen Know-How, hohen
Implementierungskosten, nicht geniigend ausgereifter Technik und Datenschutzbedenken begriindet.
Einen Blick auf die aktuelle Situation in deutschen Berufsschulen wirft Roppertz (2020): sie zeigt, dass
es aktuell vereinzelte KI-Projekte an Berufsschulen gibt, die aber noch nicht die breite Masse erreicht
haben und daher als Pilotprojekte zu betrachten sind. Nach den Analysen von Roppertz ldsst sich auch
feststellen, dass Berufsschullehrerlnnen dem Einsatz von Kl-basierten Lernanwendungen in der
Berufsschule durchaus offen gegenilberstehen. Sie kdnnen sich vorstellen, selbst Kl-basierte
Anwendungen zu nutzen, und erwarten ebenfalls, dass Kl-basierte Lernanwendungen wie Adaptive
Learning oder Learning Analytics in der Berufsschule insgesamt an Bedeutung gewinnen und das
Lehren und Lernen grundlegend verandern werden. Diese Einschatzungen werden auch von anderer
Seite geteilt. So findet sich im HolonlQ Artificial Intelligence & Global Education Report (HolonlQ 2019)
die Einschatzung, dass Kl die am schnellsten wachsende Technologie in der Bildung ist, verbunden mit
einer Einschatzung, dass der Einsatz von Kl im Bildungsbereich in den nachsten Jahren explodieren
wird und bis 2025 ein globales Volumen von 6 Mrd. S erreichen wird — mit einem Schwerpunkt auf den
USA und China. Auch in anderen Foresighting-Studien zu Technologie in der Bildung spielt Kiinstliche
Intelligenz eine immense Rolle. So benennt etwa der Horizon Report des Jahres 2020 sechs kiinftig
relevante Technologien (Adaptive Learning; Al/Machine Learning; Analytics for Student Success;
Elevation of Instructional Design, Learning Engineering, and UX Design; Open Educational Resources;
XR), von denen flinf zumindest in Teilen auf Methoden der Kinstlichen Intelligenz beruhen (Educause
2020). Wir beobachten also, dass derzeit Verfahren der Kl in der Bildung von verschiedenen Seiten
erhebliches Entwicklungspotenzial attestiert wird, aber gegenwartig in Deutschland in der Praxis noch
nicht in der Breite angekommen ist. Gleichzeitig ist die 6ffentliche Debatte um Kiinstliche Intelligenz



nicht selten von Mythen gepragt, bei denen Kl oft ein Bedrohungspotenzial attestiert wird und
Szenarien von Massenentlassungen und die Ubernahme der Arbeitswelt durch Roboter aufgebaut
werden — andererseits wird Kl aber auch als Mittel fir die lernforderliche Arbeitsgestaltung,
personalisierte Qualifizierung und als Chance zur Entlastung von monotonen Tatigkeiten gesehen.

Ziel dieses Artikels ist es, in das Thema ,,KI als Technologie zur Unterstiitzung von Lernprozessen” mit
einem Fokus auf adaptiven Lernsystemen und einer speziellen Beriicksichtigung des Sektors der
beruflichen Bildung einzufiihren. Dieser Artikel beschreibt dazu zunachst die relevanten lern- und
medientheoretischen Grundlagen, auf denen Kl-gestiitzte Bildungstechnologien basieren, und stellt
eine Typisierung dieser Technologien vor. Nachfolgend werden in Abschnitt 3 Einsatzszenarien fir K
in der Bildung, unterteilt nach primarer Zielgruppe und Granularitit des Einsatzes, beschrieben. Der
Beitrag stellt dann in Abschnitt 4 Fallbeispiele und aktuelle Forschungsvorhaben aus verschiedenen
Branchen der betrieblichen Bildung exemplarisch naher vor, an die sich in Abschnitt 5 eine Diskussion
von aktuellen Potenzialen, Grenzen und Herausforderungen beim Einsatz von Kl in der Bildung in Form
von acht Thesen sowie ein Ausblick in kiinftig sinnvolle Handlungsfelder beziiglich Kl in der Aus- und
Weiterbildung anschlieRt.

2 Theoretischer Rahmen und Technische Dimensionen

In diesem Abschnitt soll eine kurze Ubersicht tiber die Konzepte, Theorien und Technologien gegeben
werden, welche fir Kl-gestitzte Bildungsangebote relevant sind.

Lern- und Medientheorien

Auf der theoretischen Ebene sind hier zunachst Lerntheorien als eine wesentliche Basis fir
Bildungstechnologien zu nennen. Zwar ist nicht jedes heute auf dem Markt befindliche Produkt explizit
lern- oder bildungstheoretisch fundiert, die konzeptionelle Funktionsweise der Systeme lasst sich aber
in der Regel durchaus vor dem Hintergrund der verschiedenen Lerntheorien einordnen. Eine frihe
lerntheoretische Position ist der u.a. auf Thorndike, Pawlow und Skinner zuriickgehende
Behaviorismus (vgl. Mills 1998), bei dem ausschlieflich das beobachtbare Verhalten von Lernenden im
Zusammenspiel mit Reizen aus der Umwelt — und nicht etwa Gedanken, Gefiihle 0.4. —im Zentrum der
Analyse stehen. Bekannte behavioristische Lerntheorien umfassen etwa die klassische Konditionierung
nach Pawlow oder die operante Konditionierung nach Skinner. Friihe Computer-Based-Training-
Programme, bei denen ausschlieBlich die méglichst schnelle korrekte Beantwortung von Fragen im
Zentrum stand (und bei denen falsche Antworten sanktioniert wurden bzw. korrekte Antworten
belohnt wurden) sind Beispiele fiir Bildungstechnologien, die auf behavioristischen Prinzipien beruhen.
Obwohl der Behaviorismus aus heutiger Sicht allgemein als zu eingeschrankte Lerntheorie abgelehnt
wird und heutige Bildungstechnologien nur sehr selten ausschlieflich auf den Reiz-Reaktions-
Schemata basieren, die dem Behaviorismus unterliegen, lasst sich durchaus ein Teil der Funktionsweise
auch aktueller Lernsoftware auf zumindest teilweise behavioristische Ansatze zuriickfiihren. Dazu
gehdéren Ubungsprogramme wie z.B. Vokabeltrainer, Rechtschreiblernprogramme oder auch
spezifische Schulungssysteme etwa fiir die Bedienung von Maschinen. Diesen ist gemein, dass mit
ihnen durch wiederholte Ubungen bestimmte Fertigkeiten trainiert werden kénnen. Der Schwerpunkt
liegt oft auf der Wiederholung und Festigung eines konkret definierten Lernmaterials. Die Lernenden
erhalten nach jeder Ubung Riickmeldungen zur Korrektheit und werden typischerweise durch
Belohnungssysteme zum Lernen motiviert (vgl. Arnold 2005). Kinstliche Intelligenz spielt in rein
behavioristisch orientierten Bildungstechnologien auf Grund deren einfacher Strukturierung eher
selten eine Rolle — es ist aber durchaus vorstellbar, dass z.B. Verfahren des Educational Data Mining
eingesetzt werden, um behavioristisch konstruierte Lernsoftware zu analysieren und zu verbessern



(z.B. bezilglich der optimalen Reihenfolge von Aufgabenprasentationen auf Basis der statistischen
Erwartung der korrekten Bearbeitung).

Eine weitere und fir KI immens wichtige lerntheoretische Fundierung ist der mit Namen wie Bruner
verknipfte  Kognitivismus.  Kern  kognitivistischer  Lerntheorien sind die individuelle
Informationsverarbeitung beim Menschen sowie die dazugehérigen Denk- und Verarbeitungsprozesse
der Lernenden. Viele Bildungstechnologien, die auf kognitivistischen Lerntheorien basieren,
modellieren Lernprozesse explizit. Teils kommen hier kognitive Architekturen wie z.B. ACT-R
(Anderson et al. 2004) zum Einsatz, viele Intelligente Tutorensysteme wie etwa ALEKS (Hagerty & Smith
2005), Andes (VanLehn et al. 2010) oder die Technologie von SquirrelAl (Cui et al. 2018) basieren auf
Doméanenmodellierung tGber Knowledge Spaces (Falmagne et al. 2013) oder Ontologien. Auf Basis
dieser Modelle der Anwendungsdomanen und den Aktionen der Benutzer werden (z.B. liber Bayes-
Netze) die Wissensstdnde der Nutzenden in Lernermodellen erfasst — auf dieser technischen Basis ist
dann wiederum eine Personalisierung der Anwendung passend zum aktuellen Wissensstand der
Nutzer moglich, z.B. um ideal passende Aufgaben fiir bestehende Wissensliicken auszuwahlen.
Studien zeigen, dass die so konstruierten Bildungstechnologien eine hohe Effektivitdt erreichen
kénnen (Ma et al. 2014). Auch eine Visualisierung der Domanen- und Lernermodelle ist in kognitiven
Tutorsystemen moglich, z.B. Giber Open Learner Models (Bull & Kay 2010) — heute oft verknipft mit
weiteren Visualisierungen, z.B. in Learning Analytics Dashboards (Bodily et al. 2018).

Bildungstechnologien vom Typ CSCL (Computer Supported Collaborative Learning) sind ein Beispiel fur
soziale (oder soziokonstruktivistische) Modelle des Lernens. In CSCL-Systemen steht oft weniger die
Vermittlung von Wissen bzw. Informationen durch den Computer an die Lernenden im Mittelpunkt.
Vielmehr dienen diese Systeme dazu, Lernen in Gruppen geeignet zu unterstiitzen, etwa durch
Unterstilitzung bei der Bildung von Gruppen (Konert et al. 2014) oder die Ermoglichung und Forderung
von Kommunikation und Kooperation. Dass kooperatives Lernen in der Tat unter vielen Bedingungen
erfolgreicher ist als individuelles Lernen konnte empirisch nachgewiesen werden (u.a. Slavin 2011).
Theoretisch kénnen die Ansatze vieler CSCL-Bildungstechnologien auf Positionen des situierten
Lernens (Lave & Wenger 1991) zurlickgefiihrt werden. Hier wird Lernen als eingebettet in den Prozess
der Produktion und Reproduktion von sozial definierten Wissens- und Machtstrukturen gesehen —z.B.
in einem System der Ausbildung, welches sich durch Weiterentwicklung der beteiligten Personen (von
Novizinnen zu Expertinnen, Mentorinnen und Meisterlnnen) selbst erhélt (Lave & Wenger 1991). Eine
flr kollaborative Lerntechnologien wichtige weitere Theoriebasis ist der Konnektionismus. Dieser baut
auf dem Konstruktivismus auf, geht aber davon aus, dass Lernen ein selbstorganisierter Prozess in
realen oder virtuellen Netzwerken ist, der vor allem darin besteht, Verbindungen herzustellen. Die
Kunst des individuellen Lernens besteht dann darin, diese Verbindungen fiir persénliche Bediirfnisse
nutzbar zu machen (vgl. Stangl 2020). Kinstliche Intelligenz kann in kollaborativen
Bildungstechnologien z.B. dazu genutzt werden, auf Basis von Domanen- und Lernermodellen gut
passende Lerngruppen oder Lernpartnerinnen zu empfehlen (Hoppe 1995). Auch kénnen KI-Verfahren
verwendet werden, um Gruppeninteraktionen zu analysieren (Ferguson & Shum 2012).

Auch der Konstruktivismus ist mit Vertretern wie Piaget und Papert (1980) eine wichtige Basis fiir
einige Bildungstechnologien. Kern des Konstruktivismus ist es, dass Lernen ein aktiver Prozess ist, bei
dem individuelle Reprasentationen der Welt selbstorganisiert durch die Lernenden erschaffen werden.
Bei dem aus dem Konstruktivismus abgeleiteten Konstruktionismus spielt dariiber hinaus das konkrete
Herstellen von Artefakten als Teil des Lernprozesses eine groRe Rolle — dieses wird als sehr
lernférderlich angesehen, da die Aktivitat der Lernenden (welche nach konstruktivistischen Positionen
flr den Wissenserwerb essentiell ist) gesichert ist und der Ausbau der Wissensstrukturen parallel zur
Erstellung des Artefakts verlaufen kann. Bildungstechnologien, die konstruktivistisch oder
konstruktionistisch angelegt sind, erlauben oft einen relativ freien Umgang mit den zur Verfligung



stehenden Materialien — diese konnen dabei digital sein (z. B. virtuelle Programmierlernumgebungen,
manipulierbare VR-Umgebungen oder virtuelle Labore und Simulationen) oder auch in der realen Welt
existieren (z.B. Makerspaces, Robotik, praktische Teile in der Handwerksausbildung). Auch
Mischformen existieren, etwa bei Physical Computing Lernumgebungen, bei denen die Lernenden
sowohl einen Roboter bauen als auch dessen Steuerung programmieren (Schulz & Pinkwart 2015).
Kinstliche Intelligenz kann fiir konstruktivistisch/konstruktionistisch orientierte Bildungstechnologien
potenziell u.a. in Form von Educational Process Mining eingesetzt werden, um die Nutzungsprozesse
zu analysieren und typische Nutzungsmuster zu identifizieren (Bogarin et al. 2018). Auch waére es
denkbar, KI direkt in das konstruierte Artefakt einzubetten und dieses so in die Lage zu versetzen,
wahrend des Konstruktionsprozesses Riickmeldungen an Lernende zu geben (vgl. Schulz 2018).

Neben Lerntheorien sind fir Bildungstechnologien auch weitere theoretische Fundamente relevant.
Dies betrifft insbesondere medientheoretische Arbeiten — da lernunterstiitzende Software oft auch als
,Bildungsmedien”“ oder ,Bildungswerkzeuge” bezeichnet werden, bieten sich als grundlegende
medientheoretische Basis z. B. die Arbeiten von McLuhan (1964) an, die Medien explizit als Werkzeuge
betrachten. Auch die Arbeiten von Andersen (2003) sind fiir Bildungstechnologien relevant — er
betrachtet drei verschiedene Rollen, die Computer haben kénnen: Automaten, Werkzeuge und
Medien. Im Kontext von Computern in der Bildung werden diese Rollen etwa durch automatisierte
Analytics-Verfahren (Automaten), Lernunterstiitzungstools (Werkzeuge) oder  CSCL-
Kommunikationstools (Medien) reprasentiert (siehe auch Panke 2006 fiir eine weiterfiihrende
Ubersicht).

AbschlieSend seien zu den fiir Bildungstechnologien zentralen Grundlagen noch drei weitere Theorien
erwdhnt, welche jeweils Implikationen fir die Gestaltung von Lehr/Lernsoftware haben. Die
Medienreichhaltigkeitstheorie (Daft & Lengel 1986) ist eine Kommunikationstheorie, die
Anforderungen an Kommunikationsmedien in Abhadngigkeit von der Kommunikationsaufgabe erklart.
Im Kontext von Bildungstechnologien ist die Theorie damit insbesondere fiir kollaborative
Lerntechnologien (z.B. CSCL, MOOCs) relevant — sie besagt, dass reichhaltigere Kanale (z.B.
Videokonferenzen oder Face-to-Face-Kommunikation) fir die Bewaéltigung komplexerer Aufgaben
vorzuziehen sind, wohingegen weniger reichhaltige Kanale (z.B. Chats) fiir einfachere Aufgaben oft
ausreichen und sogar vorteilhaft sein kénnen.

Auch die Kognitive Theorie des Lernens mit Multimedia (Mayer 2009) und die Theorie der kognitiven
Belastung (Sweller et al. 1998) befassen sich mit der medialen Reprasentation von Lerninhalten —
allerdings nicht spezifisch fir kollaborative Kontexte. Die Kognitive Theorie des Lernens mit
Multimedia beschreibt die Verarbeitung multimedialen Lernmaterials. Dabei wird bei der
Informationsverarbeitung unterschieden hinsichtlich der Modalitdt der Informationsdarbietung
(auditiv. — visuell) und bezlglich der genutzten Codes (verbal - bildhaft). Die
Informationsverarbeitungskapazitat fir auditiv-verbale und visuell-bildhafte Materialien werden dabei
als begrenzt angenommen. Aus der Kognitiven Theorie des Lernens mit Multimedia lassen sich einige
Empfehlungen fiir die Gestaltung von Bildungstechnologien ableiten — etwa das Modalitatsprinzip,
welches die Verwendung gesprochenen anstatt geschriebenen Texts als Begleitung fir bildhafte
Darstellungen empfiehlt. Auch aus der Theorie der kognitiven Belastung kénnen Schlussfolgerungen
fir die Gestaltung von Bildungstechnologien abgeleitet werden. Die Theorie unterscheidet zwischen
drei Belastungsarten, die Kapazitdten des Arbeitsgedadchtnisses beanspruchen. Der Belastungsanteil
des Intrinsic Cognitive Load ergibt sich aus der Komplexitit (Elementinteraktivitat) der
Anwendungsdomdne und dem Vorwissen der Lernenden. Der mit Extraneous Cognitive Load
bezeichnete Belastungsanteil wird durch eine nicht ideale Gestaltung der Lernanwendung verursacht,
und der Germane Cognitive Load reprasentiert den wiinschenswerten und fir Lernen forderlichen Teil
der Belastung, bei dem kognitive Reprdsentationen ausgebildet werden. Ziel bei der Gestaltung von



Bildungstechnologien ist die weitestgehende Reduzierung von Extraneous Cognitive Load unter
gleichzeitiger Forderung von Germane Cognitive Load. Die in der Theorie enthaltene Modellierung von
Elementinteraktivitit weist konzeptionelle Ahnlichkeit zu Dominenmodellen im Kontext von
Intelligenten Tutorensystemen auf; eine Berlicksichtigung von Prinzipien der Theorie der kognitiven
Belastung ist daher im Kontext von Kl-gestiitzten Bildungstechnologien moglich (vgl. Courtmanche et
al. 2008).

Typen von KI-Bildungstechnologien

Nachfolgend sollen einige in Forschung und Praxis wichtige Arten Kl-gestiitzter Bildungstechnologien
mitsamt den typischen Einsatzzielen vorgestellt werden. Die Ausfihrungen differenzieren dabei
hinsichtlich dreier Unterscheidungsdimensionen: der Form von Kiinstlicher Intelligenz, die in den
Systemen eingebaut ist, dem Ziel des Systemeinsatzes und der Reprdsentationsform.

Eine wesentliche Unterscheidung von Kl-basierten Bildungstechnologien kann Gber die Art der im
System eingesetzten Kl-Verfahren durchgefiihrt werden. Hier kdénnen als wesentliche Typen
wissensbasiert/symbolische und statistisch/lernende sowie hybride Systemtypen angefuhrt werden.
Wissensbasierte Systeme sind allgemein gefasst Computerprogramme, die eine Wissensbasis zur
Losung komplexer Probleme verwenden. Wissensbasierte Bildungstechnologien beinhalten daher eine
Wissensbasis und einen Inferenzmechanismus. Der erste Teil, die Wissensbasis, stellt Fakten liber die
Welt (z.B. Anwendungsdomaéne, zu lernende Konzepte, etc.) dar, oft in einer Art Ontologie. Zusétzlich
kann etwa auch der aktuelle Wissensstand der Lernerlnnen im Computer reprasentiert werden. Der
zweite Teil, der Inferenzmechanismus, ermoglicht die Ableitung neuer Erkenntnisse wie z.B. die
Diagnose eines Lernfortschritts. Inferenzen kénnen z.B. iber WENN-DANN-Regeln in Verbindung mit
Vorwadrts- oder Rickwartsverkettungsansatzen, Gber Verfahren wie etwa Bayes’sche Netze oder
andere symbolische Logikkalkile erfolgen. Bildungstechnologien, welche statistisch/lernende
Verfahren der KI wie etwa neuronale Netze oder Support Vector Machines einsetzen, lernen aus
Beispielen und kénnen dieses Wissen nach Abschluss der Trainingsphase verallgemeinern. Zu diesem
Zweck bauen Algorithmen des maschinellen Lernens ein statistisches Modell auf, das auf
Trainingsdaten basiert. Das System lernt dabei die Beispiele nicht einfach auswendig, sondern erlernt
Muster und RegelmaRigkeiten in den Daten. So kann das System nach der Trainingsphase dann auch
unbekannte Daten beurteilen. Methoden des maschinellen Lernens werden haufig fir Klassifizierungs-
und Vorhersageaufgaben eingesetzt — im Bildungstechnologiebereich z.B. zur Klassifikation von
Lernertypen (Rudian et al. 2019) oder zur Vorhersage von Erfolg (Ye & Biswas 2014), um dann bei
prognostiziertem Risiko ggf. (automatisierte) Interventionen oder Unterstiitzungsmechanismen zu
initiieren. Sowohl wissensbasiert/symbolische als auch statistisch/lernende Verfahren haben im
Bildungskontext Vor- und Nachteile. So ermdglichen wissensbasierte KI-Verfahren es in der Regel Giber
das explizit codierte Wissen und die (idealerweise fachlich/didaktisch fundierten) Regeln auf eine
einfache Weise, die Entscheidungen oder Empfehlungen des Systems den Nutzerlnnen zu begriinden
und zu erkldaren. Auch benétigen sie keine expliziten Datensammlungen — bei den fir
statistisch/lernende Verfahren im Bildungsbereich benoétigten Daten handelt es sich in der Regel zu
einem grolRen Teil um personenbezogene Daten (wie individuelle Leistungsdaten, Noten,
Testergebnisse etc.), so dass besonders hohe Anforderungen an Datensicherheit und Datenschutz
gestellt werden. Liegen hingegen ausreichend Daten vor, so haben maschinelle Lernverfahren oft
Vorteile z.B. hinsichtlich der Vorhersagegiite bei Klassifikationsentscheidungen (z. B. Asif et al. 2017)
oder der héheren Breite an Anwendungsmoglichkeiten (Verarbeitung von Audio, Sprache, Bilddaten,
Sensordaten etc.). Werden maschinelle Lernverfahren mit symbolischer KI kombiniert, resultieren
hybride Ansatze (Greer et al. 2015, Wahlster 2020), welche die Vorteile beider Verfahren miteinander
kombinieren kénnen. Zur Ermoglichung gezielter Reflexion Gber automatische Rickmeldungen auf
durch Lernende produzierte Texte setzen etwa Wang et al. (2020) Naive-Bayes-Klassifikatoren zur



Erkennung der Qualitdt der Lernerlésungen ein und kombinieren dies mit explizit codiertem
Domaéanenwissen, welches die Studierenden zur Reflexion liber ihre Losung verwenden kdnnen.

Neben der Art der KI-Algorithmen variieren auch die Ziele des Einsatzes von Kiinstlicher Intelligenz in
Bildungstechnologien. Einige Systeme setzen Kl fiir eine automatisierte Bewertung bzw. Benotung von
Lernerldsungen ein. Ziel ist dabei in der Regel, Lernenden Rickmeldungen zum Lernstand zu geben,
ohne die insbesondere selbstgesteuertes Lernen nur schwierig moglich ist (Butler & Winne 1995), und
dies gleichzeitig skalierbar vollautomatisiert zu tun. Viele dieser Systeme (insbesondere jene, bei
denen Freitextaufgaben oder sonstige komplexere Aufgabenstellungen eingesetzt werden)
verwenden dazu maschinelle Lernverfahren, gerade in tutoriellen Systemen kommt aber auch
symbolische KI fir automatisierte Bewertungen zum Einsatz. Die automatisierte Bewertung von
Lernerlésungen ist Voraussetzung fiir eine zweite haufige Zielsetzung von Kl im Bildungsbereich: die
Unterstlitzung adaptiven Lernens — intelligenter Lehrmethoden, die es ermdglichen, Lernangebote,
Ressourcen und Lernaktivitdten so passgenau fir einzelne Nutzerlnnen bereitzustellen, dass diese den
individuellen Bedirfnissen (Fahigkeiten, Kompetenzen, Erwartungen etc.) maoglichst optimal
entsprechen. Basierend auf im System erhobenen Indikatoren wie etwa Lernstatus, Kompetenzniveau
oder Interessen werden in adaptiven Bildungstechnologien mit der Zielsetzung einer Vermeidung von
Uber- oder Unterforderung und der Erhhung der Motivation tiber KI-Algorithmen automatisch Inhalte
angeboten, die den Bedirfnissen der jeweiligen Lernenden entsprechen. Die Realisierung von
adaptiven Lernangeboten erfordert feingranular bereitstehende Lernmaterialien, ein moglichst
prazises Domdadnenmodell und ein technisch formalisierbares didaktisches Modell.
Wissensbasiert/symbolische KI-Ansatze sind fur diese Zielsetzung pradestiniert. Ein weiteres mogliches
Ziel von KI-Technologien in der Bildung besteht darin, individuellen Nachteilen wie z. B. Behinderungen
Uber Assistenzsysteme bzw. assistive Technologien zu begegnen. Teils verwenden assistive
Technologien im Kontext von Sinnesbehinderungen (wie Screenreader, Spracheingaben,
Bilderkennungssoftware mit Text-to-Speech) Methoden der Kinstlichen Intelligenz und sind auch
speziell in Bildungskontexten verwendbar (Quek et al. 2016). Fir Menschen mit kognitiven
Beeintrachtigungen oder mit Autismus konnen auch adaptive Lerntechnologien gut einsetzbar sein
(Hassan & Pinkwart 2019). Eine vierte oft mit KI in der Bildung verkniipfte Zielsetzung sind
automatisierte Analysen auf Datensatzen mit dem Ziel der Gewinnung von wissenschaftlichen
Erkenntnissen oder der datenbasierten Verbesserung von Lerntechnologien. Verfahren des Learning
Analytics und des Educational Data Mining (Baker & Inventado 2014) sind mit diesen Zielen verknipft.
Learning Analytics bezeichnet die kontinuierliche Messung, Sammlung, Analyse und Interpretation von
Lernsystemdaten zum besseren Verstandnis und zur Optimierung des Lernens in den jeweiligen
digitalen Lernumgebungen. Neben Informationen, die im Rahmen der Nutzung von Lernanwendungen
entstehen (z.B. Logfiles), kénnen (iber multimodale Analytics-Ansitze auch weitere Daten wie etwa
Augen- und Kopfbewegungen, Kérperdaten (Puls, Blutdruck), Gesichtsausdriicke, Gehirnstrome etc.
ausgewertet werden (Blikstein 2013, Di Mitri et al. 2018) und erlauben so z.B. grundsatzlich die
Berticksichtigung von Emotion in Kl-gestltzten Bildungstechnologien (Yun et al. 2019), auch wenn
derzeit diese Systeme noch Grenzen hinsichtlich der Erkennungsqualitdt haben (Barrett et al. 2019),
die fir die Konstruktion von Bildungstechnologien zu bericksichtigen sind.

Als letzte zentrale Unterscheidungsdimension fir Kl-basierte Bildungstechnologien soll in diesem
Beitrag auf die Reprdsentations- bzw. Interaktionsform der Technologie eingegangen werden. Hierbei
haben sich  aktuell finf Kerntypen etabliert: klassische  Web/App-Anwendungen,
sprach/dialogorientierte Systeme, visuelle Reprasentationen, XR-Systeme (als Oberbegriff fur
Augmented Reality, Virtual Reality und Mixed Reality) und Robotik-Anwendungen. Die weitaus
meisten der aktuell eingesetzten Bildungstechnologien sind in Form von ,klassischen” Webseiten,
installierbarer Software oder Apps mit Interaktionsmethoden realisiert, die Lernende auch aus der
Verwendung anderer Software kennen (WIMP-Metaphorik, Point-and-Click, Direkte Manipulation



oder etablierte Methoden der Informationsreprdsentation und Navigation in mobilen Anwendungen).
KI-Funktionalitdt wird hier z.B. lber personalisierte Empfehlungen oder Nachrichten sowie Ulber die
adaptive Gestaltung der Interaktion mit dem System integriert. Seit einigen Jahren nehmen — u.a.
aufgrund der Fortschritte in der Kl speziell im Bereich der Sprachverarbeitung — auch sprach- bzw.
dialogorientierte Bildungstechnologiesysteme (teils unter den Bezeichnungen Learnbots oder
Conversational Agents) eine prominentere Rolle ein (Roos 2018, Le et al. 2018). In diesem
Interaktionsparadigma ,,sprechen” Lernende mit der KI, welche dann z.B. lber sokratische Dialoge,
Uber gezielte Wissensabfragen oder liber die Moglichkeit des Nachfragens bei Verstandnisproblemen
im Lernprozess Unterstlitzung leisten kann (z.B. Wartschinski et al. 2017). Explizite visuelle
Reprasentationen der (Resultate von) Kl-Systemfunktionen sind ein dritter Repradsentationstyp.
Hierunter fallen beispielsweise visuell im Interface dargestellte Lernbegleiter (Hietala & Niemirepo
1989), oft mit Moglichkeit der Interaktion mit diesen, oder die bereits erwahnten offenen
Lernermodelle (Bull & Kay 2010) und Visualisierungen in Learning Analytics Dashboards (Bodily et al.
2018). Die beiden letzteren Ansatze haben es zum Ziel, die oft durchaus komplexen Ergebnisse von KI-
Analysen fir die Nutzenden verstandlich und auf einfache Art zugéanglich zu machen — oft verknipft
mit der Erwartung, dass diese dann auf dieser Basis ihren Lernprozess besser regulieren und steuern
kénnen. Studien belegen, dass visuelle Attraktivitdat und die Benutzerfreundlichkeit von Dashboards
zentrale Faktoren fir den Grad des Verstehens von Benutzern sind, und dieser sich wiederum auf die
wahrgenommene Nitzlichkeit der Dashboards und damit auf potenzielle Verhaltensianderungen bei
Lernenden auswirkt (Park & Jo 2019). Die Nutzung von Augmented Reality, Virtual Reality und Mixed
Reality ist eine weitere Reprasentationsform fiir KI-basierte Bildungstechnologien, welche historisch
schon recht weit zurlickreicht (Rickel et al. 1997). Aktuelle Anwendungen, welche KI mit XR
kombinieren, finden sich beispielsweise in dem Gebiet Fahrertraining (Ropelato et al. 2017) oder in
der Medizinerausbildung (Almiyad et al. 2017) — insgesamt besteht aber fiir die Reprasentationsform
XR im Kontext von Kl-gestitzten Bildungstechnologien noch einiger Forschungs- und
Entwicklungsbedarf hinsichtlich intelligent/adaptiver Unterstiitzung (vgl. Herbert et al. 2018, Chavez
et al. 2017). Ahnliches gilt fiir die letzte Reprasentationsform in dieser Zusammenstellung: die
physische Reprasentation der Kl-gestitzten Bildungstechnologie, etwa Uber Ansdtze des Physical
Computing (s.o., Schulz 2018) oder liber Roboter als , Learnbots”, welche dann z.B. oben genannte
Funktionen eines Lernbegleiters wahrnehmen konnen, gleichzeitig Gber die Sensoren Learning-
Analytics-Funktionalitdt bieten konnen und auch fir nicht rein kognitive Tatigkeiten (z. B. Handwerk)
durch ihre Interaktionsmoglichkeiten gut geeignet sind. Studien zeigen durchaus positive Effekte beim
Einsatz von Robotern als Lernassistenten auf (Michaelis et al. 2018, Wei & Hung 2011), es mangelt
jedoch derzeit noch an breiteren Forschungserkenntnissen gerade in den sich flir Robotik anbietenden
Berufsbildungskontexten.

3 Einsatzebenen

Vor dem in Abschnitt 2 dargestellten theoretischen und technischen Hintergrund soll nun auf
Einsatzszenarien fur Kl in der Aus- und Weiterbildung eingegangen werden. Grundsatzlich kann und
sollte bei Einsatzgebieten von Kl in der Bildung hinsichtlich der Granularitdt und der primaren
Zielgruppe der jeweiligen Anwendung — etwa die Lernenden, die Lehrenden oder die Aus- und
Weiterbildungsorganisation als Ganzes — unterschieden werden (Pinkwart 2020).

Auf der Mikroebene geht es um die KlI-basierte Unterstiitzung von konkreten Lehr- und Lernprozessen,
welche zeitlich begrenzt sind und einen lberschaubaren Umfang haben. Ziel ist es, den konkreten
Wissenserwerb zu unterstiitzen bzw. durch Ubung und Training bestehende Kompetenzen zu sichern
und zu festigen. Viele kleinere Schulungsprogramme zu speziellen Aus- und Weiterbildungsthemen



(Microlearning-Inhalte) fallen in die Mikroebene. Fir viele Aus- und Weiterbildungsszenarien sind auf
der Mikroebene auch interaktive und multisensorische Lern- und Ubungsprogramme relevant. Diese
umfassen z.B. Ansdtze der Augmented, Mixed und Virtual Reality ebenso wie den Einsatz von
fortgeschrittener Sensorik. So wurden beispielsweise im BMBF-Projekt LISA® Sensoren wie Pulsmesser,
Hautwiderstandsmesser und Umgebungssensoren in Lerntechnologien integriert. Darauf aufbauend
passten die Systeme die individuelle Lernumgebung an und boten den Lernenden Handlungsoptionen
dazu an, wie sie ihr eigenes Lernverhalten anpassen und verbessern kdnnen — ein im Projekt verfolgtes
Beispiel ist hier die Adaptierung des Schwierigkeitsgrades bei Rettungskrafteschulungen (in
Simulatoren) auf Basis von Performanz des Nutzenden und des Stressgrades (Fortenbacher et al.
2019). Auch Lernbegleiter, z. B. in Form von Robotern, konnen auf der Mikroebene eingesetzt werden,
etwa zur Unterstltzung affektiver/emotionaler Dimensionen des Lernens (Yun et al. 2019), zur
Stutzung von kollaborativen Lernformen (Traeger et al. 2020) oder auch zur Assistenz bei konkreten
handwerklichen Aufgaben, welche physische Aktivitdt erfordern. Diese Formen von Mensch-Roboter-
Interaktion — oft Gber den Begriff der ,,Cobots” als kollaborierende Roboter charakterisiert, die mehr
als nur Assistenzdienste leisten, sondern mit Menschen in Arbeitsprozessen zusammenarbeiten —
haben Potenzial in einer ganzen Reihe von handwerklichen Tatigkeiten (Djuric et al. 2016). Nach einer
Blitzumfrage des Zentralverbands Deutsches Handwerk (2019) sehen 71% der Befragten einen Bedarf
der starkeren Verankerung von Kl in der betrieblichen Aus- und Weiterbildung im Handwerk (vgl. auch
Guthard 2020). Auch auf der Mikroebene des Einsatzes von Digitalisierung in der Bildung angesiedelt
sind Systeme, welche XR in der Berufsbildung zu spezifischen, oft kurzfristigen, Schulungszwecken
einsetzen. Aktuelle Beispiele hierfiir finden sich etwa in den Gebieten der Lackiererausbildung (Weise
et al. 2020) oder in der Ausbildung der Kfz-Branche (Guo et al. 2019) — wie in Abschnitt 2 bereits
skizziert, besteht aber durchaus noch Potenzial beziiglich einer tieferen Integration von Kl (und
spezifisch Adaptivitat) in die XR-Bildungstechnologien.

KI-Unterstiitzung auf der Mesoebene — also der mittelfristige Einsatz von Kl Uber die kiirzere
Verwendung in spezifischen Lernszenarien hinweg — kann z.B. durch Verfahren der automatisierten
Analyse von Lernergebnissen und Leistungsdaten erfolgen, etwa durch Verfahren des Educational Data
Mining und der Learning Analytics. Uber diese Ansitze kénnen Fortschritte im Lernprozess quasi in
Echtzeit ermittelt und visualisiert werden, z.B. als Grundlage fir eine Selbstreflexion der Nutzer etwa
Uber Learning Analytics Dashboards (Verbert et al. 2013). Auch kdénnen sie zu einer Identifikation von
individuellen Lernmustern, -stdnden und -vorlieben dienen und so eine Basis fiir eine adaptive
Gestaltung von Bildungstechnologien darstellen — etwa ({ber die Personalisierung von
Trainingsaufgaben, die Empfehlung von Bildungsmaterialien passend zu aktuellen Interessen oder
Bedarfen, oder die Empfehlung von potenziell relevanten Kontaktpersonen (Tutoren, Peer-Learners).
Auf der Mesoebene der Kl-Unterstiitzung angesiedelt sind auch Kl-basierte Assistenztechnologien,
welche nicht spezifisch auf Bildungskontexte zugeschnitten, aber in diesen einsetzbar sind — wie etwa
Text-to-Speech-Generatoren oder Bilderkennungssoftware mit Audioausgabe fiir blinde Nutzerinnen
bzw. Personen mit Dyslexie, oder andere fachspezifische digitale Assistenzsysteme, welche nicht
primar fiir einen kurzfristigen Einsatz zu Schulungszwecken gedacht sind, sondern z. B. auch Gber einen
mittelfristigen Zeitraum als integrierte Lern- und Arbeitswerkzeuge eingesetzt werden. Dies trifft nach
Link et al. (2020) fir einen nicht geringen Teil der Assistenzsysteme zu. Kl-gestiitzte
Bildungstechnologien auf der Mesoebene kdnnen Rollen von virtuellen Hilfslehrpersonen oder
automatisierten Tutorlnnen einnehmen. So konnen sie etwa durch eine Nutzung von
Wissensdatenbanken Fragen der Lernenden auf den jeweils passenden Lern- und Wissensniveaus und
gef. im Kontext der jeweiligen Fragestellung beantworten. Die Reaktion kann dabei je nach
Interaktionsparadigma entsprechend ausfallen, etwa durch Hinweise, Sprachnachrichten oder

1 https://www.interaktive-technologien.de/projekte/lisa
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Handlungen von Lernassistenten. Auch koénnen KI-Bildungstechnologien auf der Mesoebene
Ausbilderinnen im Bereich des Priifens und Testens unterstiitzen, indem Leistungen der Lernenden zu
speziellen Aufgaben in unterschiedlichen Priifungsformaten automatisch analysiert und bewertet
werden kdénnen. Aus diesen Bewertungen kdnnen dann wiederum fiir die Lehrkrafte Erkenntnisse flr
die weitere Gestaltung der Ausbildungsprozesse abgeleitet werden. Potenziale fiir KI auf der
Mesoebene der betrieblichen Aus- und Weiterbildung bestehen weiterhin in der adaptiven und
individualisierten Generierung von Aus- und Weiterbildungsempfehlungen wie z.B. der Generierung
von Pldanen zur sinnvollen Kombination verschiedener Microlearnings, Tests und praktischer
Tatigkeiten bis hin zu einem personalisierten Fortbildungsmodul (vgl. Ullrich 2007, Riidian & Pinkwart
2019).

Auf der Makroebene sind KI-Bildungstechnologien angesiedelt, welche langerfristige — bis hin zu
permanenter — Unterstlitzungsfunktionalitat fir die jeweilige Zielgruppe leisten. Hier bieten
insbesondere dauerhaft eingesetzte Verfahren des Educational Data Mining bzw. der Learning
Analytics die Moglichkeit, datenbasiert eine umfassende Evaluation der Nutzung und der Effektivitat
von Aus- und Weiterbildungsangeboten durchzufiihren. Neben der dadurch entstehenden
Transparenz kdnnen auf dieser Grundlage, ggf. in Kombination mit weiteren Daten etwa zu kinftig im
Unternehmen verstarkt notwendigen Kompetenzen, Optimierungen an den Angeboten selbst
vorgenommen werden oder Empfehlungen fir menschliche Akteure (Weiterbildungsverantwortliche
oder -anbieter, Mitarbeiterlnnen, Bereichsleitungen etc.) abgeleitet werden. Langfristig wird so durch
Kl-gestiitzte Analysen des Weiterbildungsgeschehens eine gezieltere strategische Planung von Aus-
und Weiterbildung im Unternehmen moglich und somit die Kompetenzentwicklung von Belegschaften
unterstiitzt. Neben dieser Dimension der organisationalen Weiterentwicklung sind auf der
Makroebene der KI-Bildungstechnologien auch die Unterstiitzung fir Individuen bei der langerfristigen
beruflichen Orientierung und der damit verknipften sinnvollen perspektivischen Auswahl von
Weiterbildungsangeboten moglich. Wahrend jedoch Empfehlungssysteme fiir Jobs durchaus bereits
existieren, teilweise in Karriereportale und soziale Netzwerke integriert, und auch Online-
Kursplattformen sowie Hochschulen mit Analytics-Verfahren und personalisierten Empfehlungen fir
einzelne Lernende arbeiten sowie Analysen zur Férderung von Adoption dieser Systeme existieren
(Gasevic et al. 2019), sind entsprechende Arbeiten im Bereich der beruflichen Aus- und Weiterbildung
deutlich weniger prominent verfiigbar (Rivera et al. 2018).

Zusammenfassend kann hinsichtlich der verschiedenen Einsatzebenen von Kl in der beruflichen
Bildung festgestellt werden, dass in einer Mehrzahl der existierenden Arbeiten primar die lernenden
Personen selbst (und nicht etwa Ausbilderinnen oder Organisationen), z. B. (iber Assistenzsysteme, von
der Kl-Funktionalitat profitieren. Viele existierende Systeme legen ihren Fokus dabei auf konkrete
Lernprozesse (Mikroebene) oder einen mittelfristigen Einsatz im Kontext von integrierten Lern- und
Arbeitsassistenzsystemen (Mesoebene). Es existieren kaum Publikationen zu einem Einsatz von Kl auf
der Makroebene, etwa zum langfristig/strategischen Aus- und Weiterbildungsmanagement.

4 Exemplarische aktuelle Forschungsvorhaben und Projektbeispiele

Wahrend der Schwerpunkt der Ausfiihrungen in den Abschnitten 2 und 3 auf einer (ibersichtsartigen
Darstellung des Forschungs- und Anwendungsgebietes Kl in der Bildung lag, sollen nun exemplarisch
einige Fallbeispiele aus der aktuellen Forschung etwas detaillierter dargestellt werden. Nachfolgend
finden sich dazu zwei projektiibergreifende Branchenbeispiele sowie Beschreibungen zu zwei derzeit
in Durchfiihrung befindlichen Forschungsprojekten.



Branchenbeispiel 1: Produktion

Gleich eine ganze Reihe aktueller Forschungsprojekte widmet sich Anwendungen von Kl im Kontext
von Produktion und in produktionsnahen Bereichen. Hier spielt Kl etwa in Form von Spracherkennung
im Produktionsumfeld eine wichtige Rolle, da so eine Freihandbedienung von Systemen ermoglicht
wird, was z.B. in der Logistik ein wichtiger Faktor ist. Eine weitere wesentliche Klasse von KiI-
Anwendungen im Produktionsumfeld sind Assistenzsysteme. Hatiboglu et al. (2019) berichten von
Anwendungen fiir Assistenzsysteme, bei denen die Adaptivitat darin besteht, dass fiir die Montage
ungeschulten Mitarbeiterlnnen Anweisungen als Video bereitgestellt werden, wdahrend die
Unterstlitzung spater reduziert werden kann (schnell lesbarer Text und Bilder). Auch im BMBF-Projekt
APPsist standen Anwendungen von Kl im Kontext von Industrie 4.0 im Mittelpunkt: Ziel war die
Erstellung einer allgemeinen, wiederverwendbaren und leicht erweiterbaren Softwarearchitektur fir
mobile, kontextsensitive und intelligent-adaptive Assistenz- und Wissensdienste. Wahrend erstere
beim Beheben eines aufgetretenen Problems (z.B. bei der Wartung einer Maschine) zum Einsatz
kamen, unterstiitzten letztere die Wissensvermittlung und zielten damit auf das Erreichen von
individuellen mittel- und langfristigen Entwicklungszielen ab (Ullrich & Igel 2017). In APPsist kamen
dabei u.a. auch AR-Technologien zum Einsatz. Der Einsatz von AR findet sich auch in vielen anderen
Assistenzsystemen im produktionsnahen Bereich, etwa integriert mit Objekterkennungs-KI zur
Unterstltzung von Nutzerinnen wahrend eines Montageprozesses durch adaptive Einblendungen von
Informationen passend zu Prozessschritten und Objekten (z.B. Digital Manufacturing 2020). Politisch
wird der Einsatz von XR-Technologien fiir die berufliche Bildung unterstiitzt — so wird im Rahmen der
BMBF-Forderlinie ,VR/AR in der beruflichen Bildung” etwa das Projekt LeARn4Assembly? geférdert. In
diesem Projekt werden anhand von drei Anwendungsszenarien aus dem Produktionsbereich
(Mechatronik, Gewinderollen-Aufbereitung und Zylindermontage) arbeitsplatzintegrierte Lern- und
Assistenzlosungen unter Einsatz von VR- und AR-Technologien entwickelt und getestet. Dabei findet
auch hier eine integrierte Betrachtung von Lern- und Assistenzsystemen statt (Haase et al. 2020, vgl.
Ullrich & Igel 2017, Link et al. 2020), und jenseits der Assistenzsysteme selbst wird auch ein Fokus auf
die lernférderliche Gestaltung des Arbeitsplatzes insgesamt gelegt. Auch die Arbeiten von Mekacher
(2019) thematisieren die Verwendung von XR-Technologien mit eingebetteten Assistenzdiensten und
geben als Anwendungsbeispiele z.B. den Automobilsektor an. Die Lernenden (bei Mekacher auch
Schiilerinnen mit Behinderung in der Berufsausbildung) setzen AR-Technologie als Assistenzsystem
ein, um nicht sichtbare Komponenten oder die komplexen Zusammenhange zwischen Modulen zu
visualisieren, Zusatzinformationen und technische Dokumentationen einzublenden, um die
Fehlersuche und -behebung zu beschleunigen, und um Montagevorgange zu visualisieren. Insgesamt
ist in der Produktionsbranche derzeit ein Trend hin zu XR-basierten Assistenzsystemen (durchaus als
Kombination von Lern- und Arbeitsunterstiitzungsfunktionen) mit teilweise integrierten adaptiven
oder adaptierbaren Komponenten erkennbar. Wie bereits in Abschnitt 2 ausgefiihrt, variiert dabei der
Grad des Einsatzes von Kiinstlicher Intelligenz zwischen den verschiedenen Systemen.

Branchenbeispiel 2: Pflege

Auch im Bereich der Pflege existieren bereits einige Beispiele fir den Einsatz von Kinstlicher
Intelligenz. Ubersichtsartikel (z.B. Robert 2019, de Jesus 2019) zeigen verschiedene Rollen, die
Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz in der Pflegebranche einnehmen kénnen. Eine davon ist Robotik:
diese spielt in Form von Cobots eine Rolle in Szenarien, in denen die Pflege und Betreuung teilweise
durch Roboter und teilweise durch menschliche Pflegerinnen durchgefiihrt wird. So finden sich
international Beispiele an der Duke University, die mit dem Tele-Robotic Intelligent Nursing Assistant
(TRINA) einen (ferngesteuerten, nicht komplett Kl-getriebenen) Pflegeroboter konstruieren, der sich
an Mitarbeiterinnen im Gesundheitswesen richtet, die z. B. Patientinnen in Quarantane betreuen und

2 https://www.learn4assembly.de
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dadurch hohen Infektionsrisikos ausgesetzt sind (Li et al. 2017). Robotische Assistenten werden
beispielsweise auch im Kontext von Kindern mit ASD eingesetzt (Jain et al. 2020) und kdnnen auch
groRe Potenziale fir die Unterstitzung in der beruflichen Rehabilitation aufweisen, sodass diese
Reprasentationsform von Kl daher zukiinftig auch das Lernen und Arbeiten von Menschen mit
Behinderungen zunehmend unterstiitzen koénnte. Neben Robotik ist auch die Nutzung von
Patientendaten (insbes. Gesundheitsdaten) und deren computergestitzter Interpretation, etwa zur
Unterstilitzung bei der Dokumentation und Einsatzplanung, ein Einsatzgebiet von Kl in der Pflege (z. B.
Robert 2019). Auch in Deutschland werden bzw. wurden eine ganze Reihe von Forschungsprojekten
zum Einsatz von Unterstltzungstechnologien in der Pflegebranche durchgefiihrt. Wahrend die meisten
Projekte dabei Lern- und Arbeitsunterstlitzung miteinander integrieren und damit keine dezidierten
Bildungstechnologien, sondern kombinierte Assistenzsysteme untersuchen, widmete sich das BMBF-
Projekt AKOLEP explizit der Lernunterstitzung. Technische Systeme sind in der Pflegeausbildung noch
wenig verbreitet (Tribswetter & Figueiredo 2019) — Ziel von AKOLEP war es, Lernenden in der
Pflegeausbildung Riickmeldungen zu ihren fachlichen und sprachlichen Kompetenzen zu geben.
Technisch wurden im Projekt Prozessmodelle, eine Lernumgebung mit Sensorik und Displays sowie
Software mit Anleitungen eingesetzt — Pflegende konnten direktes Feedback auf ihre Ausiibung und
ihren Lernfortschritt bei typischen Pflegetdtigkeiten wie Korperwdsche, Aufstehunterstiitzung,
Wundversorgung oder HygienemaRnahmen bekommen. Integrierte Lern- und Arbeitsunterstiitzung
wurde im BMBF-Projekt KoLeGe? in Form einer mobilen Pflegedienst-App realisiert, welche auch
jenseits der individuellen Unterstitzung Funktionen fir Arbeitsteams beinhaltete (z. B. Nachrichten,
digitale Ubergaben) — eine detaillierte Publikation von Evaluationsergebnissen bzgl. der App ist nach
Wissensstand der Autorlnnen bislang noch nicht erfolgt. Im BMAS-Projekt Sprint-Doku (Becker &
Recken 2019) steht auch Software, hier speziell fir eine intelligente Vernetzung fir
Altenpflegedokumentationssysteme, im Mittelpunkt. Mittels digitaler Dokumentation und unter
Einsatz von Kl-Verfahren zur Spracherkennung sollen im Projekt Methoden ermittelt werden, die zu
einer Entlastung von Pflegekraften und Verwaltungsmitarbeiterlnnen hinsichtlich der aufwandigen
Dokumentationsarbeit filhren. Im BMAS-Projekt PFL-EX* stand nicht eine einzelne Technologie im
Mittelpunkt, sondern es wurden eine Reihe verschiedener Digitaler Technologien durch Pflegekrafte
erprobt. Zwischenergebnisse (veroffentlicht auf der Projekthomepage) zeigen, dass viele der
getesteten Technologien (Videovisiten und —konferenzen, Messenger, Lernplattformen) durch die
Pflegekrafte intuitiv nutzbar sind, zu deren Pflegeverstandnis passen und dabei helfen kénnen,
Belastungen zu reduzieren. Da KI-Technologien insbesondere im Pflegesektor auch oft ethische Fragen
aufwerfen (Betreuung Schutzbedirftiger durch Maschinen, Fragen nach Verantwortung bei
fehlerhafter Einschatzung von Situationen durch K, etc.), gibt es in vielen Forderprojekten auch
Arbeitspakete zu ELSI-Begleitforschung — so wird etwa im BMAS-Projekt EXPERTISE 4.0 die
Wissensmanagement-Plattform WiQQi dazu eingesetzt, nicht nur die fachlichen, sondern auch die
ethischen Aspekte des Einsatzes technischer Lésungen in der Pflege zu diskutieren®. Zusammenfassend
kann festgestellt werden, dass Lern- und Assistenzsysteme in der Pflegebranche in ihrer Verbreitung
derzeit durchaus zunehmen, wobei der Schwerpunkt eher auf berufsintegrierten Assistenzsystemen
als auf reinen Schulungssystemen liegt. Kiinstliche Intelligenz spielt z.B. Uber Robotik oder
Sprachinteraktion eine Rolle. In beruflichen Bildungskontexten werden die Moglichkeiten und
Notwendigkeiten von Digitalisierung in der Pflegeausbildung im Allgemeinen durchaus diskutiert (z. B.
Ortmann-Welp 2020), adaptive Technologien werden aber noch eher selten verwendet.

3 https://kolegeprojekt.uni-bremen.de/

4 https://pfl-ex.de/

5 https://www.expertise-vier-punkt-null.de/
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Projektbeispiel 1: KI-gestiitzte Losungen fiir betriebliche Weiterbildung

Der demographische und Kl-getriebene digitale Wandel der Arbeitswelt birgt fir Unternehmen und
Beschéftigte einige Potenziale und Herausforderungen. In diesem Text wurden Potenziale fiir die
betriebliche Bildung bereits anhand einiger Beispiele aufgezeigt. Mit den Veranderungsprozessen
durch Kl (z.B. hinsichtlich Tatigkeitsprofile und Verhaltnis zwischen Mensch und Maschine) gehen
jedoch auch sich @ndernde Anforderungen an Qualifizierung und Kompetenzen der Belegschaft einher,
denen u.a. durch adaptive Bildungstechnologien begegnet werden kann. Im Rahmen des BMAS-
Experimentierraumprojekts NAWID® befassen sich Unternehmens- und Wissenschaftspartner
gemeinsam mit ebendiesen Potenzialen und Herausforderungen. Die Projektbeteiligten entwickeln
und erproben dabei KI-basierte Assistenz- und Wissensdienste zur Unterstlitzung von personalisiertem
Lernen am Arbeitsplatz. Dabei werden zum einen unternehmensspezifische Bildungsraume
bericksichtigt und konkrete —an den Bedarfen der beteiligten Unternehmen ausgerichtete — Losungen
fir die digitale Transformation beruflicher Bildung, lebenslangen Lernens und betrieblicher
Qualifizierung erarbeitet. Zum anderen werden auch tibergeordnete Leitfragen der Demographie (z.B.
in Bezug auf Sicherung von Erfahrungswissen oder intergenerationaler Zusammenarbeit) sowie Fragen
des Wandels der Lernkultur im Zuge digitaler Transformationsprozesse bericksichtigt.

Die Methode der BMAS-Lern- und Experimentierrdume’ unterstiitzt dabei Unternehmen und
Beschaftigte darin, sich in einem geschiitzten Rahmen und in einem offenen und vertrauensvollen
Austausch mit entsprechenden Fragen zu befassen und die Arbeitswelt der Zukunft gemeinsam zu
gestalten. Ein besonderer Fokus des Projekts liegt auf sozialpartnerschaftlichen Dialogprozessen. So
werden im Prozess der gemeinsamen modellhaften Entwicklung und Erprobung von Kl-basierten
Assistenz- und Wissensdiensten seit Projektbeginn die Sozialpartner und teils auch Beschéftigte selbst
mit eingebunden. Dieser partizipative, co-kreative Gestaltungsprozess ermoglicht es,
Herausforderungen (z.B. hinsichtlich Datenschutz oder Akzeptanz) frihzeitig zu erkennen und
gemeinsam mogliche Losungen zu diskutieren und in die Entwicklung einflieRen zu lassen. Hierbei
profitieren alle Projektpartner auch von dem unternehmensibergreifenden Austausch und
Wissenstransfer.

Die gemeinsame modellhafte Entwicklung und Erprobung der KI-Systeme erfolgt flir verschiedene
Anwendungsfalle, die personalisiertes Lernen auf dem Office Floor und auf dem Shop Floor
adressieren. Im Zentrum eines Anwendungsfalls steht dabei die personalisierte Weiterbildung mittels
adaptivem E-Learning. Hierbei wird ein wissensbasiertes System entwickelt und erprobt, welches
adaptive Lernunterstiitzung auf der Mikroebene leisten soll. Das System erweitert ein inhaltlich
existierendes E-Learning-Angebot um nutzeradaptive Unterstiitzungsangebote, die insbesondere das
Monitoring und Management des eigenen Lernprozesses fordern sollen (z.B. die Reflexion der
Lernenden (ber den Lernfortschritt, Priifung des eigenen Verstandnisses der prasentierten
Lerninhalte). Dadurch soll das System auch selbstorganisiertes Lernen unterstiitzen, welches
insbesondere relevant fiir arbeitsplatznahe und lebenslange Lernszenarien ist.

In einem weiteren Use Case steht die personalisierte Aus- und Weiterbildung in der Produktion im
Fokus. Konkret soll das Erlernen und Trainieren eines komplexen Montageprozesses (Montage der
Mischeinheit eines Klimarohrsystems im Flugzeugbau) unterstiitzt werden, fir das neben
differenziertem Fachwissen auch anspruchsvolle manuelle Fertigkeiten benétigt werden. Die
Unterstlitzung adaptiven Lernens auf der Mikroebene soll realisiert werden, indem das System
relevantes Domanenwissen sowie Informationen (ber die individuellen Kompetenzen und
Vorerfahrungen der Lernenden mit datenbasierten Analysen (z.B. sensorbasierte Erfassung von
Interaktionen der Lernenden mit dem System, Bauteilbewegungen, etc.) kombiniert, Probleme beim

6 https://www.experimentierraeume.de/projekte/inga-experimentierraeume/nawid/
7 https://www.experimentierraeume.de/die-idee/was-sind-experimentierraeume/
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Lernen und der Montage erkennt und Hilfestellungen in Echtzeit anbietet. Bei der Erarbeitung der fir
das hybride KI-System erforderlichen Komponenten (z.B. Domanenmodell, didaktisches Wissen,
feingranulare Lernmaterialien) wird mit Beschéftigten, Betriebsraten und Auszubildenden
zusammengearbeitet. Dadurch soll bestehende Expertise und Erfahrungswissen im Unternehmen
erfasst und durch die Einbindung dieser Akteure (z.B. auch alterer Beschaftigter) als Co-Designer
innovativer QualifizierungsmalRnahmen die Adoption der Systeme geférdert werden.

Die im Rahmen des Projekts gewonnenen Erfahrungen und Erkenntnisse werden fiir andere Projekte
und Unternehmen Uber das Projekt hinaus zuganglich gemacht, damit diese daraus lernen und sie
handlungsleitend fiir eigene Entwicklungs- und Implementationsprozesse von KI-Bildungstechnologien
sowie zukliinftig flr strategische Planungen der betrieblichen Aus- und Weiterbildung auch auf der
Makroebene nutzen kdnnen.

Projektbeispiel 2: KI-basierte Assistenzdienste in der beruflichen Rehabilitation

Im Rahmen der Typisierung von Kl-Bildungstechnologien (Abschnitt 2) wurden bereits Systeme
erwdhnt, deren Einsatzziel in der Unterstlitzung von Menschen mit Behinderungen in
Bildungskontexten besteht (Uber Assistenzsysteme oder assistive Technologien). Fiir die berufliche
Erstausbildung sowie fiir Weiterbildungen und Umschulungen (z.B. nach Unfallen im Zuge beruflicher
RehabilitationsmalRnahmen) besteht fiir diese sehr heterogene Zielgruppe groRes Potenzial, welches
bislang jedoch nur begrenzt genutzt wird. Daher wird im Rahmen des Projekts KI.ASSIST® (geférdert
aus Mitteln des Ausgleichsfonds) erstmals systematisch, wissenschaftlich fundiert und mit einem sehr
praxisorientierten Ansatz untersucht, welche Personengruppen an welchen Lern- und Arbeitsorten
langfristig von KI-Technologien profitieren konnen. Dabei besteht die libergeordnete Kernfrage darin,
wie Kl-basierte Assistenztechnologien dazu beitragen konnen, fir Menschen mit
(Schwer-)Behinderung den Ubergang auf den allgemeinen Arbeitsmarkt zu unterstiitzen und ihre
Teilhabe am Arbeitsleben zu verbessern. Das Projekt verfolgt dabei einen ausgesprochen
menschzentrierten Ansatz - neben Verbesserung von Teilhabe und Selbstbestimmung stehen etwa
auch Fragestellungen mit Blick auf notwendige Kompetenzen im Umgang mit Kl-basierten
Assistenzsystemen, die Forderung von Datensouveranitat und diesbezligliche Besonderheiten der
heterogenen Zielgruppe sowie Kriterien zur Forderung der Adoption der Systeme im Mittelpunkt.

Eine Hiirde fur Entscheiderinnen und Fachkrafte, welche die Anwendung von Kl-Assistenztechnologien
zur Unterstitzung in verschiedenen Bildungskontexten der beruflichen Rehabilitation bislang
erschwerte, kdnnte unter anderem darin liegen, dass bislang eine systematische Ubersicht solcher
Technologien fehlte. Zudem sind wissenschaftliche Evaluationen von Kl-Assistenztechnologien bislang
rar und beziehen sich auf ausgewahlte Anwendungsgebiete und Behinderungsarten (z.B. Bachler 2017,
Bartolein 2013, Hantke & Schuller 2018). Somit sind Bewertungen mit Blick auf Wirkung, Nutzlichkeit,
Effektivitait und Adoption bei der Unterstiitzung von Personen mit teils sehr individuellem
Unterstlitzungsbedarf in diversen Lern- und Arbeitsprozessen nur fiir einen Ausschnitt der KI-
Assistenztechnologien vorhanden.

Um zukinftig u.a. bessere Entscheidungsgrundlagen fir Praktikerlnnen vorzuhalten, fihrt das
Forschungsvorhaben einerseits breit angelegte Monitoring-, Scanning- und Foresighting-MalRnahmen
zu existierenden und in Entwicklung befindlichen Kl-basierten Assistenztechnologien durch. Hierzu
wurden bereits Interviews und Online-Befragungen mit Expertinnen aus den Bereichen Inklusion und
KI  zur Bewertung entsprechender Technologien, die prototypisch fiir bestimmte
Unterstlitzungskategorien sind, sowie zur ldentifikation von wichtigen Einflussfaktoren durchgefihrt.
Die Reprasentations- oder Interaktionsarten der erfassten Technologien umfassen in der Mehrheit
klassische Web/App-Anwendungen, sprach-/dialogorientierte Systeme und XR-Systeme. Potenzielle

8 www.ki-assist.de
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zukilnftige Entwicklungen werden u.a. auch im Rahmen des Foresightings betrachtet - hierbei sollen
unter Einbindung von Expertinnen relevante technologische Entwicklungen identifiziert werden,
insbesondere im Hinblick auf vielversprechende Fortschritte in bestimmten Unterstiitzungsbereichen.

Zudem stellt ein zentraler Bestandteil des Forschungsvorhabens die praktische Erprobung und
Bewertung von Technologien in sogenannten Lern- und Experimentierrdumen (in Anlehnung an das
Konzept der BMAS-Experimentierrdume) in verschiedenen Einrichtungen der beruflichen
Rehabilitation in den Mittelpunkt. Diese sollen es ermdoglichen einerseits liber partizipative Einbindung
relevanter Stakeholder aus der Praxis (z. B. Fachkrafte, Rehabilitandinnen) vorhandene Bedarfe (z.B.
hinsichtlich zu unterstitzender Behinderungsarten, konkreter Lern- und Arbeitsorte, etc.) friihzeitig zu
erfassen, relevante Hinweise in Bezug auf den wahrgenommenen Nutzen konkreter KI-
Assistenztechnologien und moégliche Anwendungsszenarien fiir deren Erprobung zu erhalten, sowie
gemeinsam die Konzeption, Ausgestaltung und Umsetzung der Lern- und Experimentierrdume
vorzunehmen. Erste Erfahrungen im Zuge der Machbarkeitsanalyse und des Matchings dieser Bedarfe
mit den recherchierten und bewerteten Technologien zeigten bereits einige Herausforderungen (etwa
mit Blick auf Angebotsliicken fir Unterstiitzungsbedarfe bestimmter Behinderungsarten oder ganz
konkreter Arbeitstatigkeiten, Lernsettings und haufiger Ablaufe).

Die Erprobung und Evaluation verschiedener Kl-basierter Assistenztechnologien soll einerseits
Aussagen Uber ihren Nutzen, Adoption und Potenziale fiir bestimmte Zielgruppen und
Tatigkeitsbereiche ermoglichen. Hinsichtlich der Einsatzebenen im Bildungskontext weist die Sichtung
der gescannten Kl-Assistenztechnologien dabei vor allem auf den Einsatz auf Mikro- und Mesoebene
hin. Andererseits soll in den Lern- und Experimentierraumen modellhaft der Implementationsprozess
betrachtet und evaluiert werden und gewonnene Erkenntnisse in Zusammenhang mit Gibergeordneten
Fragen zu Transformations- oder auch Veranderungsprozessen durch den Einsatz von Kl-Technologien
sowie Potenziale und Risiken durch Kl fiir die berufliche Teilhabe von Menschen mit Behinderung
untersucht werden. Im Rahmen der Vorbereitung, Konzeption und Umsetzung der Lern- und
Experimentierrdume werden daher begleitend auch Fragen zu Gelingensfaktoren fiir die Einflihrung
und den langfristigen Einsatz der Technologien erfasst sowie individuelle und organisationale Faktoren
in Experteninterviews beleuchtet. Ziel ist es, Modelle digitaler Transformation durch Kl in den
Strukturen und Einrichtungen der beruflichen Rehabilitation zu erarbeiten, zu validieren und
entsprechende Handlungsempfehlungen fir die Praxis abzuleiten. Dabei sollen auch Maoglichkeiten
des Einsatzes von Kl auf der Makroebene fiir eine gezieltere strategische Aus- und
Weiterbildungsplanung und Kompetenzentwicklungen ganzer Belegschaften sowie fir die berufliche
Orientierung fur Individuen (z.B. Fachkrafte, Rehabilitandlnnen) beleuchtet werden und
entsprechende Hinweise fiir eine zukiinftige Forderung des Kl-Einsatzes auch auf der Makroebene
abgeleitet werden.

Mit dem Einsatz von Kl in den Einrichtungen der beruflichen Rehabilitation gehen neben rechtlichen
und sozialen auch ethische Fragen (ELSI) einher. Neben den enormen Potenzialen von Kl fir die
berufliche Teilhabe und Selbstbestimmung von Menschen mit Behinderung kénnen durch ihren
Einsatz bei dieser Zielgruppe auch einige Risiken entstehen — etwa, wenn KlI-Technologien genutzt
werden, die fiir eine weniger diverse Zielgruppe und unter zu geringer Beachtung von ELSI-Faktoren
entwickelt wurden. Diese Aspekte werden im Zuge des Implementationsprozesses der Lern- und
Experimentierraume beriicksichtigt und soweit moglich bearbeitet. Hierbei werden auch wertvolle
Hinweise der Akteure vor Ort (z.B. Fachkrafte und Rehabilitandlnnen) mit aufgegriffen. Mit Blick auf
ethische Aspekte bieten aktuelle Diskurse (siehe These 8 in Abschnitt 5) zu Kl eine gute Orientierung.
Da die Zielgruppe Menschen mit Behinderung darin bisher jedoch noch recht unterreprasentiert war
(siehe z.B. Hagendorff 2020), werden zudem in einer eigens gegriindeten Arbeitsgruppe besondere
Vulnerabilitditen von Menschen mit Behinderung betrachtet und Potenziale, Risiken und Grenzen des
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Einsatzes von KI mit dem Ziel diskutiert, Empfehlungen fir die Erweiterung bestehender Diskurse
sowie Handlungsempfehlungen fiir die Praxis zu erarbeiten.

5 Potenziale, Herausforderungen und Grenzen

Auf Basis des diskutierten Stands der Forschung und der Praxis soll nun der Versuch einer Einschatzung
von Potenzialen, Grenzen und Herausforderungen des Einsatzes von Kiinstlicher Intelligenz in der
(insbesondere beruflichen) Aus- und Weiterbildung unternommen werden. Hierzu werden
nachfolgend insgesamt acht Thesen formuliert.

These 1: Bedarf nach Evaluationsstudien insbesondere in arbeitsplatznahen Szenarien

Wie in Abschnitt 2 dieses Artikels dargestellt, besteht durchaus kein Mangel an empirischen
Untersuchungen zu Kl-gestiitzten Bildungstechnologien im Allgemeinen. So wurden beispielsweise
Kognitive Tutorensysteme in vielfaltigen Untersuchungen Uber Jahrzehnte evaluiert und die
Moglichkeiten und Grenzen dieser Systeme sind daher in der Forschung gut bekannt. Fir andere
Formen Kl-gestitzter Bildung (beispielsweise Learning Analytics Dashboards) gilt dies weniger, und
insbesondere in Bezug auf arbeitsplatznahes Lernen in der beruflichen Weiterbildung sind die
publizierten Forschungserkenntnisse zu Wirkung, Wirksamkeit, Effektivitat und Adoption noch nicht
ausreichend — und stehen insbesondere in einem Missverhdltnis zu den relativ hohen
Erwartungshaltungen und Potenzialen, die mit Kl in der beruflichen Bildung in vielen 6ffentlichen
Statements sowie in der Beschreibung von einigen Produkten am Markt verbunden werden. Dies soll
nicht ausdriicken, dass diese Potenziale nicht existieren — es erscheint jedoch aus Forschungssicht
dringend geboten, die Ubertragbarkeit der existierenden Erkenntnisse zu Kl-gestiitzten
Bildungstechnologien auf berufliche Bildungskontexte systematisch zu untersuchen sowie noch
ungenigend untersuchte Technologien in Labor- und Feldstudien sowie im Praxiseinsatz zu evaluieren
und die Ergebnisse zu publizieren. Dies umfasst Erkenntnisse zur Effektivitat der Systeme (z.B. bzgl.
konkreter lernférderlicher Wirkung) an sich ebenso wie Modelle zur organisationalen
Implementierung der Bildungstechnologien (vgl. Gasevic et al. 2019).

These 2: Neue Unterstlitzungstechniken werden durch technischen Fortschritt méglich

In den vergangenen Jahren war ein betrachtlicher Fortschritt in der Kl-basierten Gesten-, Mimik-,
Sprach- und Sensordatenanalyse zu beobachten. Dies — zusammen mit einer zunehmend breiten
Verfligbarkeit von  (auch  mobil nutzbarer) Sensorik und eines Ausbaus von
Hochgeschwindigkeitsnetzen — ist eine technische Voraussetzung dafiir, dass neben ,klassischen”
Parametern (wie z.B. das bereits erlangte Wissen) zunehmend auch Dimensionen wie Emotion oder
Affekt in intelligenten Bildungstechnologien mitbericksichtigt werden kdnnen. Diese kdnnen zu
fortgeschrittenen “Learning Companions” fiihren, welche z. B. auch das Stress- oder Frustrationsniveau
von Lernenden beriicksichtigen konnen (Yadegaridehkordi et al. 2019), bedirfen aber einer
sorgfaltigen Beurteilung hinsichtlich der Datennutzung und der noch bestehenden technischen
Grenzen der automatisierten Emotionserkennung. Auch hat fortgeschrittene Kl-basierte Gesten- und
Mimikanalyse das Potenzial eines Einsatzes in Schulungsbereichen, die nicht reine kognitive Aktionen
erfordern, sondern auch physisches Handeln. KlI-Fortschritte im Bereich der Sprachtechnologien wie
etwa GPT-3 ermoglichen es bereits heute, dass ein KI-System Texte generiert, die Menschen nur
schwer von durch Menschen geschriebenen Artikeln unterscheiden kénnen, und auch die Qualitat
maschineller Ubersetzungen hat enorm zugenommen. Dies eréffnet enormes Einsatzpotenzial etwa
fir Sprachschulungen, Essay-Scorings, Kommunikationsunterstiitzung in mehrsprachigen Lernteams
oder auch ganz neue Formen, in denen Chatbots oder virtuelle Lernbegleiter kiinftig mit Nutzerlnnen
interagieren kdnnen. Es bedarf dabei allerdings didaktisch kluger Ansatze, welche auch die Schwachen
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der Kl-Verfahren beriicksichtigen, um die Moglichkeiten dieser Verfahren zu nutzen und damit die
Schulungsqualitat potenziell deutlich zu verbessern.

These 3: Flr inklusive Bildung bietet KI Chancen und birgt Risiken

Fiir Personen mit Lernschwachen wie Dyslexie, Legasthenie oder Dyskalkulie bestehen grolie
Potentiale eines KIl-Einsatzes in Bildungskontexten. Kl-Verfahren konnen hier sowohl zu
analytischen/prognostischen Zwecken zum Einsatz kommen oder auch konkret Hilfestellungen, etwa
durch Assistenzsysteme oder durch Adaptivitat, leisten. Ahnliches gilt fiir die Unterstiitzung von
Lernenden mit sensorischen oder kérperlichen Beeintrachtigungen. Bildungstechnologien miissen mit
diesen (oft personlichen) Assistenzsystemen kompatibel sein und kénnen so auch Zugang und
Partizipationsmoglichkeit bei Aus- und Weiterbildungsformaten eréffnen, die ohne Assistenzsysteme
fiir die jeweiligen Nutzerlnnen nicht gegeben gewesen waren. Doch birgt Kl — insbesondere bei einem
unreflektierten Vorgehen in der Entwicklung — auch Risiken fiir Bildungstechnologien in Bezug auf
inklusive Verwendbarkeit. Je mehr Bildungsprozesse durch digitale Systeme mediiert sind, desto
wichtiger ist ein inklusiver Ansatz von Bildungstechnologien, um keine Nutzungsbarrieren aufzubauen.
Daher ist die Einbeziehung von entsprechenden Stakeholdern in den Entwurfsprozess unverzichtbar
flr Systeme, die spéter in einer breiten Nutzung sein sollen. Insbesondere bei rein datengetriebenen
KI-Verfahren hdangt die Qualitdt der Analyse und damit auch die Gite der auf diesen Analysen
basierenden adaptiven Unterstitzungsfunktionen an den zur Verfligung stehenden Trainingsdaten. Im
Bildungsbereich sind auf der Mikroebene oft Minderheiten wie z. B. Lernende mit Beeintrachtigungen
nicht ausreichend in Datensdtzen reprasentiert und werden somit in den Kl-Algorithmen tendenziell
als Outlier klassifiziert. Folglich werden die entsprechenden Personen dann auch vermutlich nicht von
den Adaptivitatsfunktionen profitieren konnen. Auf Makroebene (kulturelle Faktoren) sind diese
Verzerrungen der Forschungslandschaft bereits langer bekannt (Blanchard 2012).

These 4: Hybride Mensch-KI-Systeme gewinnen in Bildungskontexten an Bedeutung

KI-gestitzte Systeme kommen zunehmend in der Bildung zum Einsatz. Einige dieser Systeme haben
nachweisliches  konkretes  Unterstlitzungspotenzial auf verschiedenen Ebenen (z.B.
Partizipationsmaglichkeit, Lerneffekte, Motivierung). Insbesondere adaptive Systeme kdnnen aber aus
einer padagogischen Perspektive heraus auch kritisch betrachtet werden, da Lernende durch sie ggf.
weniger Kontrolle lber ihren eigenen Bildungsprozess haben, sondern ihnen jeweils die Inhalte
prasentiert werden, die auf Basis der algorithmischen Engine eines KI-Systems (letztlich also einer
Maschine) als geeignet angesehen werden. Diese maschinelle Entscheidung mag tatsachlich sogar im
Sinne einer hoheren Effizienz forderlich fir Aus- und Weiterbildungsprozesse sein — das
dahinterliegende doch eindimensionale Bild eines Computerprogramms, welches fiur die
Ausgestaltung von Bildungsverlaufen an wichtiger Stelle mitverantwortlich ist, passt aber wenig zu
einem freiheitlich-selbstbestimmten Bild von Lernenden. In der Tat wird diese Perspektive aber sowohl
relativiert als auch verkompliziert durch die Tatsache, dass insbesondere in statistisch/lernenden KI-
Bildungstechnologien die Nutzerdaten eine zentrale Rolle spielen, da durch diese erst via maschineller
Lernverfahren die KlI-Funktionalitat erzeugt wird — praktisch lernen die Bildungstechnologien etwa bei
Systemen wie Squirrel Al auch permanent weiter, indem tber Verfahren des Educational Data Mining
kontinuierlich die Systemmodelle auf Basis der Nutzungsdaten verbessert werden. De facto lernen also
in solchen Systemkonstellationen sowohl die technischen Systeme als auch die menschlichen
Nutzerlnnen (und ggf. auch die sozialen Systeme wie z.B. Lerngruppen mit Lehrpersonen oder
Organisationen). Es ist konzeptionell sinnvoll, diese Hybriditdt in die theoretisch-konzeptionellen
Ansatze zur Gestaltung von Bildungstechnologien aufzunehmen und Systeme ggf. auf diesen
erweiterten Ansatzen zu entwerfen. Ein Ansatz hierzu wird von Holstein et al. (2020) aufgezeigt: die
Autoren stellen eine Reihe von allgemeinen Dimensionen fiir hybride Adaptivitat von Mensch und Kl
vor, und prasentieren dann unter Nutzung dieser Dimensionen verschiedene Madglichkeiten, wie
Menschen und KI-Systeme die Fahigkeiten des jeweils anderen erweitern kdnnen und wie als Folge
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neue Moglichkeiten fiir hybride Mensch-KI-Ansatze in der Bildung aussehen kdnnten. Reziprokes
Lernen ist eine der Varianten dieser hybriden Mensch-KI-Adaptivitat: hier lernen KI-Systeme auf Basis
von expliziter menschlicher Instruktion oder der Beobachtung menschlicher Aktionen, wahrend
gleichzeitig Menschen unter Nutzung von ebenjenen Tools der Kiinstlichen Intelligenz lernen. Auch in
den Kl-Verfahren selbst beobachten wir eine Trendwende: waren ,klassische” Kl-gestitzte
Bildungstechnologien regel- und wissensbasiert konzipiert (idealerweise auf Basis psychologischer
Theorien wie etwa ACT-R als Fundament fiir tutorielle Systeme), konnte in den letzten Jahren ein Fokus
auf statistische maschinellen Lernverfahren beobachtet werden. Da die Resultate letzterer Verfahren
sich aber nur schwer einem Menschen erkladren lassen, gleichzeitig aber verstandliche Riickmeldungen
fir menschliche Lerner immanent wichtig fir die Steuerung ihres Lernprozesses sind, steht zu
erwarten, dass sich zunehmend der Ansatz von hybriden kognitiven KI-Verfahren durchsetzt, welcher
datengetriebene Erkenntnisse mit wissensbasierten Erklarungen verkniipft (Wahlster 2020).

These 5: Es besteht Potenzial beim Einsatz von Kl in der Bildung auf Makroebene

Die meisten Forschungsprojekte und —veréffentlichungen thematisieren den Einsatz von Kiinstlicher
Intelligenz in der Bildung mit einem deutlichen Schwerpunkt auf der Mikro — und Mesoebene, also im
Kontext der Unterstltzung konkreter kurz- oder mittelfristiger Lernprozesse. Betrachtet man die Rolle
von Kl in Unternehmenskontexten allgemein, so fallt auf, dass sehr oft auch langerfristige Zeithorizonte
eine Rolle spielen — z.B. beim kontinuierlichen Einsatz von automatisierten Trendanalysen, beim
Prozess-Monitoring und der intelligenten Produktionsplanung in smarten Fabriken oder auf der
Produktebene (z.B. bei autonomen Fahrzeugen). Entsprechende langerfristige Ansatze fur die Aus-
und Weiterbildung unter Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz sind in Organisationen oder Programmen
der betrieblichen Aus- und Weiterbildung bislang eher rar. Auf universitdarer Ebene sind Learning
Analytics-Anséatze z. B. deutlich weiter verbreitet als in der betrieblichen Bildung. Auch fiir Schulungen
bietet Kl (z.B. liber Recommender-Ansatze im Rahmen von digitaler Kursplanung) Potenzial, welches
gegenwartig nicht genutzt wird (Strickroth 2016) — so erscheinen etwa Kl-gestiitzte kontinuierliche
Aus- und Weiterbildungsprogramme fiir einzelne Mitarbeiterinnen sowie ganze Belegschaften
konzeptionell durchaus moglich (z.B. unter Nutzung von hybrider Mensch-KI-Adaptivitdt) und auch
technisch Uber adaptive Micolearnings oder personalisiert empfohlene Zertifikatskurse realisierbar,
Umsetzungen dieser Ansdtze sind aber noch nicht sehr prominent am Markt vertreten.

These 6: Kl kann deutlich weiter als bisher in bestehende Trainingssysteme integriert werden

Im Jahr 2020 wurden pandemiebedingt viele Aus- und Weiterbildungsformate unter Nutzung digitaler
Technologien durchgefiihrt. In  einem GroBteil der dabei eingesetzten Systeme und
Fortbildungskonzepte wie etwa Lernmanagementsysteme, Online-Kurse, Videokonferenzen oder
Webinare ware die Integration von Unterstiitzungsmethoden unter Verwendung von Kinstlicher
Intelligenz zwar prinzipiell denkbar, ist aber in vielen Fallen nicht erfolgt — tGber die Griinde kann hier
nur spekuliert werden. Ein Faktor war vermutlich, dass der Umstieg ins digitale recht kurzfristig
erfolgen musste und dabei zunachst auf Kernfunktionalitat geachtet wurde, evtl. war auch seitens der
Anbieter nicht genligend Wissen Uiber die Potenziale von Kl in der Bildung oder keine ausreichende
Kompetenz zur Umsetzung vorhanden. Viele bereits bestehende Bildungstechnologien kdnnen
durchaus durch eine Integration von Kl weiterentwickelt werden ohne dabei das Basissystem (welches
gef. in Organisationen gut etabliert ist) zu dndern. So existieren fiir Lernmanagementsysteme
beispielsweile Plug-Ins fiir Analytics & Empfehlungen, welche teilweise durch eigene Kl-Elemente
erganzt werden konnen. Auch die vielfaltige, fur die berufliche Bildung hoch relevante, Forschung zu
VR- und AR-basierten Bildungstechnologien kann potenziell von einer Einbeziehung von KI-
Moglichkeiten, etwa zur Analyse von Aktivitatsmustern und zur personalisierten Rickmeldung auf
Aktionen in den virtuellen Welten, profitieren.
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These 7: Kl ist nicht nur als Medium, sondern auch als Inhalt von Aus- und Weiterbildungen relevant
Angesichts des immer groRer werdenden Effekts von Kl fir Unternehmen stehen die Systeme der
beruflichen Aus- und Weiterbildung vor der Situation, Kinstliche Intelligenz nicht ,nur” als
Unterstlitzungsmoglichkeit flir neue Formen von Qualifizierung einzusetzen, sondern auch die
Qualifizierungsinhalte an sich auf eine sich durch Kl andernde Berufswelt anzupassen (vgl. Ma 2019).
Es gibt viele Ansatze, die spezifischen Bedarfe fiir kiinftige Aus- und Weiterbildungsangebote in Bezug
auf die dort zu vermittelnden Kompetenzen zu beschreiben und zu klassifizieren. So ist etwa eine
Anlehnung an das Frankfurt-Dreieck (Gl 2019) eine Orientierung an drei Perspektiven moglich:

e eine technologisch-mediale Perspektive, in der die Funktionalitdit und Struktur von KI-
Systemen allgemein oder im jeweiligen beruflichen Anwendungsgebiet thematisiert wird,

e eine Interaktionsperspektive, die thematisiert, welche KI-Systeme wozu, warum und wie
genutzt werden kdnnen, wie diese Nutzung in betriebliche Handlungsprozesse integrierbar ist
und was dies letztlich fir die handelnden Subjekte in ihrer Rolle bedeutet

e eine gesellschaftlich-kulturelle Perspektive, welche die Wechselwirkungen zwischen
Individuen, Organisationen (wie z.B. Unternehmen), der breiteren Gesellschaft und der sich
ausbreitenden Nutzung von Kiinstlicher Intelligenz betrachtet

Im BMBF-geférderten Forschungsprojekt ,Wayln“® wurde Uber Literaturrecherchen, Auswertungen
von Stellenausschreibungen und Experteninterviews ebenfalls ein Ansatz unternommen, die fiir eine
zunehmend digitalisierte Arbeitswelt relevanten Kompetenzen in einem Kompetenzkatalog zu
strukturieren. Dieser Katalog ist unterteilt in finf Kompetenzdimensionen: fachspezifische
Kompetenzen (pro Branche bzw. Tatigkeitsprofil), soziale Kompetenzen, personale Kompetenzen,
Methodenkompetenzen und Daten/IT-Kompetenzen. In allen Kompetenzfeldern haben dabei KI bzw.
Digitalisierung einen Einfluss — flr die Fahigkeiten im Umgang mit Daten und IT-Systemen wurde im
Kompetenzkatalog zwischen eher allgemeinen Kompetenzen und eher fachspezifischen Kompetenzen
unterschieden. Erstere werden durch die fortschreitende Digitalisierung brancheniibergreifend
benotigt und gefordert. Letztere hingegen werden unter anderem in IT-Berufen sowie in den
Berufsfeldern benétigt, die eine sehr hohe Nutzung digitaler Medien aufweisen — wobei tendenziell
diese Berufsfelder zunehmen. Eine dritte Variante der Zusammenstellung von kiinftig in einer weiter
vernetzten und mit Kl integrierten Berufswelt notwendigen Kompetenzen und Qualifikationen findet
sich in der BMAS-Publikation , Kompetenz- und Qualifikationsbedarfe bis 2030“ (Patscha et al. 2017).
Auch hier wird zwischen allgemeinen und branchenspezifischen Kompetenzbedarfen unterschieden
und es wird argumentiert, dass auf der Ebene der branchenibergreifenden Trends physische
Tatigkeiten an Relevanz verlieren, Wissenstatigkeiten zunehmend automatisiert werden und dafiir
sozial-interaktive Kompetenzen an Relevanz gewinnen. Allen Ansdtzen ist gemein, dass Kinstliche
Intelligenz nicht als alleiniger, aber doch wichtiger Treiber der fortschreitenden Transformation durch
Digitalisierung der Arbeitswelt gesehen wird, welche direkte Konsequenzen fiir die Ausrichtung (und
kontinuierliche Revision) von Aus- und Weiterbildungsangeboten hat.

These 8: Ethik spielt eine wesentliche Rolle beim Einsatz von Kl in der beruflichen Bildung

Es gibt wohl nur wenige Analysen zum Thema Kl in der Bildung, welche nicht explizit auch auf ethische
Fragen eingehen. Dies ist sehr zu begriiRen, da rein technikdeterministische Positionen fir die
Gestaltung von Bildungsarrangements sicher fehl am Platze sind und letztendlich auch nicht zu Erfolg
fihren kdnnen. Allgemein ist zu beobachten, dass in den letzten Jahren eine durchaus beachtliche
Anzahl an ethischen Regeln und Richtlinien fiir viele Aspekte von Kl publiziert worden sind, u.a. durch
die OECD, die High-Level Expert Group on Al oder die Datenethikkommission der Bundesregierung
(siehe Hagendorff 2020 fiir eine detaillierte Ubersicht), und auch die kiirzlich von DIN und DKE in einem

% http://www.wayin-inklusion.de/
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gemeinsamen Projekt mit dem BMWi entwickelte Normungsroadmap Kl (Wahlster & Winterhalter
2020) enthélt Ethik und Responsible Al als wichtige Faktoren. Speziell in Bildungskontexten treten in
der Tat immer wieder ethische Fragen bei Design, Entwicklung und Anwendung von Kinstlicher
Intelligenz auf, deren Diskussion mit den jeweils relevanten Stakeholdern wesentlicher Faktor fiir die
Akzeptanz dieser Systeme sind. Exemplarisch seien hier vier typische, in vielen Anwendungskontexten
wiederkehrende, Fragestellungen genannt:

o Selbststeuerung vs. Assistenz: Viele Kl-basierte Bildungstechnologien bieten fiir Nutzerinnen
Assistenzfunktionen an, die z.B. individuelle Nachteile kompensieren kénnen und so eine
Teilhabe ermdglichen. Diese Ansadtze kénnen jedoch auch hinterfragt werden: wére es nicht
teilweise moglich und sinnvoll, Menschen selbstgesteuerte eigene Kompensationsstrategien
zu vermitteln, die nicht auf eine immer starkere Abhangigkeit von Technik hinauslaufen (vgl.
Drigas & loannidou 2012)?

e Privatheit vs. Effizienz: Viele der aktuellen KI-Verfahren bendtigen Daten als wesentliche
Grundlage — sowohl initial in Trainingsphasen als auch kontinuierlich zur fortlaufenden
Verbesserung. Daten sind in Bildungskontexten regelmaRig personenbezogen und beinhalten
teils bei fortgeschrittenen Kl-Verfahren (z.B. Sensorik, Gesichtserkennung, physiologische
Daten etc.) auch personliche Informationen. Bis zu welchem Grad und in Verhaltnis zu
welchem Effizienzgewinn sollten die Daten verwendet oder gar dauerhaft gespeichert werden,
und wie konnen Nutzerlnnen in diese Entscheidungsprozesse geeignet eingebunden werden?

e Souveranitdt vs. Performanz: Insbesondere adaptive KlI-Bildungstechnologien haben sich in
empirischen Untersuchungen als lernforderlich erwiesen, und viele Nutzerlnnen schatzen es
sicher auch, wenn ihnen beispielsweise automatisiert genau fir sie passenden Bildungsinhalte
empfohlen werden. Aber bis zu welchem Grad wollen wir die Souveranitdt Gber einen
Bildungsprozess an eine Maschine abgeben, insbesondere falls wir die Ergebnisse der
Algorithmen nicht nachvollziehen kénnen (Non-Explainable Al)?

e Freiwilligkeit vs. Funktionalitdt: Die bewusste Aktivierung von KI-Komponenten in
Bildungssystemen durch die jeweiligen Nutzerlnnen z.B. {ber ,Opt-In“-Lésungen ist
datenschutzrechtlich und auch angesichts einiger der obigen Ausfiihrungen durchaus ein
gangbarer Weg. Allerdings ist auch hier im jeweiligen Kontext zu hinterfragen, ob nicht
problematische Wahlentscheidungen (z.B. entweder miissen sehr sensible Daten
preisgegeben werden oder das erfolgreiche Durchlaufen einer Schulung wird
unwahrscheinlicher) entstehen. Langfristig ist es auch insbesondere fir statistisch/lernende
KI-Verfahren wichtig, dass moglichst reprdsentative (i.d.R. also auch von heterogenen
Teilnehmerkreisen generierte) Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, da sonst die
Funktionalitat der Systeme gerade fiir die Personengruppen tendenziell schlechter ist, die in
den Trainingsdaten unterreprasentiert sind.

6 Fazit und Ausblick

Bereits vor der Corona-Pandemie war ein Trend hin zu digital gestiitzten Bildungsangeboten
beobachtbar — dieser Trend wurde im Jahr 2020 natdrlich auf Grund der Rahmenbedingungen massiv
verstarkt, so dass die Angebotsanzahl digital vermittelter Bildung rapide wuchs und auf eine sehr hohe
Nachfrage stief — auch bei Personenkreisen, die bislang eher selten (iber digitale Kandle Aus- und
Weiterbildungsangebote genutzt hatten und die nun evtl. eine grofRere grundsatzliche Offenheit auch
fir digitale Bildungsangebote haben. Die in der Breite in Deutschland verwendeten
Bildungstechnologien, quer durch alle Sektoren von Schule tiber Hochschule bis hin zu beruflicher Aus-
und Weiterbildung, nutzen derzeit die Unterstitzungsmoglichkeiten durch Verfahren Kinstlicher
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Intelligenz allerdings noch begrenzt aus. Gleichzeitig wird KI-Technologien in der Bildung, etwa zur
Erhéhung von Personalisierung und Adaptivitat, ein hohes Potenzial zugeschrieben, und es existieren
auch eine Reihe von Pilotprojekten und wissenschaftlichen Untersuchungen, die dieses Potenzial
belegen. In diesem Beitrag wurden theoretische und technische Grundlagen von Kl-gestitzten
Bildungstechnologien mitsamt deren Einsatzebenen zusammengefasst und ausgewahlte Projekt- und
Branchenbeispielen vorgestellt. Aus diesen Analysen wurde eine Reihe von Thesen zu Chancen, Risiken
und Potenzialen abgeleitet.

Der aktuelle Stand von Forschung und Technik zeigt, dass KI-Systeme den groRen Vorteil bieten, dass
sie sich automatisch und situativ an die Bedarfe der Nutzenden anpassen kénnen. Dies ermoglicht
hoch-personalisierte und effiziente On-the-Job Trainings, die auch fiir Menschen mit Behinderung die
Teilhabe an beruflicher Weiterbildung erhéhen kénnen. Wahrend es aber eine ganze Reihe von
Losungen fir Menschen mit kérperlichen und sensorischen Behinderungen gibt, ist noch weniger gut
untersucht, welche Unterstiitzungsfunktionen Kl-basierte Assistenzsysteme fiir die immer groRer
werdende (sehr heterogene) Zielgruppe der Menschen mit psychischen oder kognitiven
Beeintrachtigungen beim arbeitsplatznahen Lernen bieten kdnnen. Handlungsbedarf besteht auch
darin, die Moglichkeiten von KI-Technologien in der Bildung nicht ,nur” auf der Mikro- und Mesoebene
auszuloten, sondern auch langerfristige Unterstlitzungsmoglichkeiten (etwa fir strategisches Kl-
gestltztes Weiterbildungsmanagement) in den Blick zu nehmen. Intelligent kombinierte kleinere
Weiterbildungseinheiten, abgestimmt auf individuelle Bedarfe bzw. Interessen einzelner Personen und
strategische Entwicklungslinien von Organisationen, sind technisch moglich. Es bedarf aber
Untersuchungen dazu, welche Ansatze der betrieblichen Weiterbildung und Qualifizierung Uber
formale Schulungen hinaus fiir die Einfihrung und den Einsatz von KlI-Technologien notwendig sind,
und Fortschritten im Bereich der Modularisierung von Bildungsinhalten als Voraussetzung fiir eine
Personalisierung. Auch liegen noch keine ausreichend detaillierten wissenschaftlichen Erkenntnisse
dazu vor, welche Arten von datenbasierten, wissensbasierten und hybriden KI-Verfahren in welchen
Formen von arbeitsplatznahen Lernszenarien jeweils Vorteile haben und wie diese praktisch eingesetzt
werden kdnnen — hier ware weitere technische und empirische Forschung sinnvoll. Ebenso besteht
Forschungsbedarf zur Gestaltung und Untersuchung von hybriden Mensch-KI-Systemen in der Bildung
und den damit einhergehenden reziproken Lernarrangements, bei denen Kl-Technologien nicht ,,nur”
die Rolle des passgenauen Vermittlers von Wissen einnehmen, sondern selbst im Prozess lernen und
auch in Szenarien eingebettet sind, welche menschliche Lehrpersonen und kollaboratives Lernen
bericksichtigen. Handlungsbedarfe im Bereich des Forschungstransfers bestehen einerseits darin, den
Transfer von Bedarfen der betrieblichen Weiterbildung zu Technologieanbietern starker zu fordern,
und andererseits in der Untersuchung von Transfer- und Adaptierungsmoglichkeiten von Kl-gestitzten
Bildungskonzepten aus anderen Sektoren (insbesondere Hochschulbildung und Online-Lernen) und
anderen Landern (hier vor allem USA und China) fir die berufliche Aus- und Weiterbildung in
Deutschland. Ein solcher Transfer im Sinne einer erfolgreichen Einfihrung von Kl-gestitzten
Bildungstechnologien in der Breite kann jedoch nur dann erfolgreich sein, wenn er einhergeht mit einer
frihzeitigen Einbindung von Beschaftigten und Sozialpartnern, um die erfolgreiche Einfiihrung,
Implementierung in Unternehmensstrukturen und -prozesse sowie die langfristige Akzeptanz und
Nutzung von KI-Bildungstechnologien zu beférdern. Weitere Erkenntnisse dazu, wie sich Uber
partizipative, co-kreative Prozesse mit Betriebsraten, Schwerbehindertenvertretungen und
Beschéftigten die Einfihrung und Implementierung von KI-Bildungstechnologien im Betrieb
strukturiert vorbereiten und realisieren lasst und welche Grundvoraussetzungen hierzu geschaffen
werden missen, waren fir diese Zwecke sehr hilfreich — ebenso wie Antworten auf die Frage, wie die
bestehenden ethischen Leitlinien zu Kl fir die Praxis so operationalisiert werden kdnnen, dass der
notwendige ethische Diskurs zum Einsatz dieser Systeme erleichtert wird. SchlieRlich sollte Kiinstliche
Intelligenz in der Bildung nicht ausschlieBlich als Vermittlungstechnologie, sondern auch als
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Qualifizierungsinhalt betrachtet werden. Die Kl-getriebene digitale Transformation in Unternehmen
fordert von Beschiftigten wandelnde Kompetenzen. Es bedarf zielgruppenspezifischer und
bedarfsgerechter Bildungsangebote, die neben technischem Grundwissen Uber Kl auch
dariiberhinausgehende Kompetenzen mit dem Ziel férdern kénnen, Beschaftigte zu einem souverdanen
Umgang mit KI-Technologien und Daten zu befdhigen. Auch bei diesen Bildungsangeboten kann Kl
nattrlich wieder in Form von Bildungstechnologien (wie z. B. etwa Kl-basierten Dashboards, welche die
jeweils im beruflichen Bildungskontext relevanten Daten und Kompetenzen enthalten) potenziell zum
Einsatz kommen.
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