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1. Einleitung

Arbeitssysteme, in denen Losungen durch das Zusammenwirken menschlicher
und kiinstlicher Intelligenz (KI) erzeugt wetrden, gewinnen in Produktion, Dienst-
leistung und Vetsorgungssystemen erkennbar an Bedeutung. Unter KI versteht
man intelligentes Problemlésen durch Maschinen — Computer, Roboter und digi-
tale Assistenzsysteme — die ausgehend von grof3en Datenmengen mittels Algorith-
men Entscheidungsalternativen und Losungswege erarbeiten. Dabei wird nicht
nur individuelle Intelligenz simuliert, sondern es entstehen maschinell erzeugte
Selbstlernprozesse durch technische Riickkopplung unter Maschinen (Wisskir-
chen et al. 2017). KI impliziert eine sozio-technische Systementwicklung, weil die
maschinell erzeugte Dynamik mit individuellen Entscheidungen, Atbeitshandlun-
gen, Lernprozessen und Leistungskomponenten verbunden ist. Es entstehen Ar-
beitssysteme mit verteilter Intelligenz (Cobb 1998; Fischer 2001).

Durch KT gelangt eine mit der Technologie bislang nicht assoziierte Dimension in
das Arbeitsgeschehen. Bis dato war Technologie ein Werkzeug, mit dem Men-
schen eine Arbeitshandlung besser und priziser ausfihren konnen als ohne dieses
Wetkzeug. Nunmehr lernt auch die Technologie hinzu, findet eigene Wege der
Optimierung und erzeugt so Dynamik und Verinderung. Dies betrifft das Indivi-
duum und die Systemebene der Organisation. Der Begriff des Lernens wird tbli-
cherweise auf Individuen, Gruppen und Organisationen, also reflexive individuelle
und kollektive Handlungssysteme bezogen (Wilkens 2009a), aber nicht auf die
Technologie. Wenn auch die Technologie lernt, dann wird dies das sich wechsel-
seitig beeinflussende Zusammenspiel aus Technologie, Mensch und Organisation
(Otlikowski 1992) bertihren. Dies kann die Lern- und Entwicklungspotenziale fir
Individuen und Organisationen erhéhen. Ob dies gelingt, ist allerdings eine Frage
der sozio-technischen Systemgestaltung.

Gegenwirtig werden einerseits die besonderen Potenziale der KI herausgestellt,
den Menschen zu trainieren und weiter zu qualifizieren. Es wird ein erweiterter
Moglichkeitsraum fiir die Kompetenzentwicklung im Prozess der Arbeit (dazu
Dehnbostel 2007) gesehen, weil die Technologie Lernimpulse wihrend der Ar-
beitsausfiihrung geben kann. Das besondere Potenzial liegt darin, dass KI nicht
nur fir die Entwicklung von Trainingstools genutzt werden, sondern auch eine
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kontinuierlich lernférderliche Arbeitsumgebung schaffen kann. Anderseits ist dies
nicht gleichbedeutend damit, dass durch den Finsatz von KI Arbeitssysteme ent-
stehen, die zu einer Weiterentwicklung des Menschen fihren. Hirsch-Kreinsen
und ten Hompel (2017) stellen sowohl Szenarien der Hoherqualifizierung als auch
der De-Qualifizierung heraus. Letztere erscheinen gerade in Bereichen mit gerin-
ger Eingangsqualifikation wahrscheinlich, in denen Maschinen den Menschen die
Denkleistung abnehmen und perspektivisch ihre Aufmerksamkeit bei der Aus-
ubung von Titigkeiten einschrinken konnen (Wilkens/Artinger 2019).

Derzeit besteht hoher Forschungsbedarf sowohl hinsichtlich einer empirischen
Fundierung als auch einer konzeptionellen Unterfiitterung der im Arbeitssystem
zusammentreffenden Letnprozesse seitens der Technologie, det Individuen und
der Organisation. Eine konzeptionelle Herangehensweise setzt einen interdiszipli-
niren Dialog hinsichtlich des Lernverstindnisses voraus. Das Grundverstindnis
von Lernen ist in der KI-Forschung zum Beispiel anders angelegt als in der ar-
beitspidagogischen Forschung und den Arbeiten zum organisationalen Lernen.
Mit dem FEinsatz von KI im Arbeitskontext treffen diese Entwicklungsansitze auf-
einander. In epistemologischer Hinsicht ist der Dialog zwischen den Disziplinen
herausfordernd (Sanzogni et al. 2017), fiir die zukinftige Nutzung von KI in Ar-
beitssystemen aber notwendig.

Dieser Beitrag ist konzeptioneller Natur und spiegelt den Einsatz von KI aus un-
terschiedlichen wissenschaftlichen Perspektiven wider, um darauf aufbauend An-
satzpunkte fur die erfolgskritischen Bereiche des sozio-technischen Designs zu
finden. Daraus ergibt sich eine Basis fur spatere empirische Untersuchungen. Zu-
gleich gibt der Beitrag an Beispielen guter Praxis Hinweise zur Ausgestaltung lern-
forderlicher KI-basierter Arbeitssysteme.

2. Auswahl wissenschaftlich konzeptioneller Zuginge auf den Einsatz
von KI in arbeitsbezogenen Lernprozessen

2.1.  KI und maschinelles Lernen in der Produktion

Fir die Wissenschaft ist KI kein neues Thema (Gevarter, 1985; Duchessi et al.
1993), sondern erfihrt derzeit eine Renaissance, die anders als in der urspriingli-
chen Welle aber mit einer stirkeren Durchsetzungskraft in der Praxis verbunden
ist (acatech 2019). KI lasst sich weiter untergliedern nach ,,Artificial General Intel-
ligence®, ,,Artificial Narrow Intelligence® und ,,Artifical Super Intelligence™ (Ka-
plan/Haenlein 2018). Das Potenzial witd durch maschinelle Letnverfahren er-
schlossen.

Erste Ansitze des Einsatzes von KI sind in der Produktion bereits vorzufinden.
Voraussetzung fiir die Anwendung der verschiedenen Methoden der KI ist das
Vothandensein von Daten in ausreichend grofler Menge und in erfordetlicher
Giite. Je nach verwendetem Lernverfahren mussen die Daten in einem speziellen
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Format vorliegen. Die Unterscheidung betrifft hier auf det einen Seite den Bereich
des untiberwachten Lernens, bei dem ohne bekannte ZielgroB3e versucht wird, eine
zusitzliche Informationsgewinnung aus den Daten zu etzeugen. Auf der anderen
Seite steht das iberwachte Lernen, bei dem die Daten jeweils eine bestimmte (klas-
sierte) ZielgroBe aufweisen missen, mithilfe derer man einen Algorithmus trainie-
ren kann. Durch Einsatz dieser Verfahren sind beispielsweise Vorhersagen im
Kontext von Predictive Maintenance erschlossen worden. Auch die Logistikbran-
che nutzt KI in verstarktem Male, wodurch zum Beispiel durch intelligente Da-
tenanalyse der Warenfluss agiler und weniger storanfillig gestaltet werden kann
(Fauland 2018). Diese Entwicklungen implizieten jedoch nicht, dass auch die Ar-
beitssysteme vollstindig autonom durch die KI gesteuert werden. Die Menschen
iiberwachen die Prozesse und stellen nach wie vor die letzte Instanz bei Entschei-
dungen dar. Sie handeln auf der Basis eigener Erfahrungen und Expertise.

KI erweitert die Nutzung von Expertensystemen. Expertensysteme stellen ganz
grundsitzlich Systeme dar, die das Wissen und die Erfahrung von Experten in
Wissensdatenbanken strukturiert abspeichetrn und auf diese Weise Entscheidun-
gen auch automatisiert unterstiitzen kénnen. Die anzulegenden Wissensdatenban-
ken werden iiberwiegend manuell durch den Menschen, ggf. teilautomatisiert er-
stellt und benoétigen keinerlei Beispieldaten, um angelegt oder genutzt werden zu
konnen. Entsprechend aufwindig sind die Systeme bei der Erstellung und Pflege.
Anders ist dies beim Einsatz maschineller Lernverfahren. Hierbei nutzt das System
eine Vielzahl von Trainingsdaten, um aus ithnen selbststindig Modelle zu erzeugen,
die mit neuen Daten gefilllt werden koénnen. Fir das Selbstlernen der Systeme
muss im Vorfeld ein geeignetes Lernverfahren ausgewihlt werden. In produzie-
renden Unternechmen werden beide Wege verkniipft angewandt. Idealerweise wer-
den Systeme nicht sich selbst tiberlassen, sondern mittels Expertensystemen wird
zunichst eine Wissensdatenbank aufgebaut, auf deren Basis das Selbstlernsystem
aufsetzen kann. Auf diese Weise werden selbstlernende Systeme integriert, welche
die bereits vorhandene Wissensgrundlage und die neu erfassten Daten nutzen, um
Modelle weiterzuentwickeln und als System selbst daraus zu lernen.

Aktuell hat der Einsatz von KI-Methoden in der Produktion durch Randbedin-
gungen seine Grenzen. Es kann hiufig nur Expertenwissen genutzt werden, da fur
die Schaffung einer ausreichenden Datenbasis eine Vielzahl an Sensoren fiir die
Datengenerierung verbaut werden miissen. Deren Messwerte miissen aufbereitet
(klassiert) und entsprechend abgelegt werden, um diese dann mithilfe von KI aus-
zuwerten. Ist die Datenerfassung in der Fertigung aufgrund eines hohen Automa-
tisierungsgrades oftmals schon relativ gut vorbereitet, ist insbesondere bei manuell
ausgefithrten Arbeitsprozessen mit geringem Automatisierungsgrad kaum Senso-
rik vorhanden (Bauer et al. 2016). Auch die Datenbasis ist in der Regel fur Metho-
den der KI noch nicht nutzbar. Aus dem aktuellen Stand des FEinsatzes von KI in
der Produktion lassen sich mehrere Hypothesen aufstellen:



74 Uta Wilkens, Dominik Lins, Christopher Prinz, Bernd Kuhlenkétter

@) In der Praxis werden bei Prozessen nicht gentigend Daten erfasst.

(i) Die erfassten Daten entsprechen hiufig nicht der erfordetlichen Klassifizie-
rung oder sind zu ungenau.

(ii1) Die Prozesse, die mittels KI analysiert, iberwacht, gesteuert oder optimiert
werden sollen, sind hdufig nicht im notwendigen Detailierungsgrad bekannt
oder nicht in einem feinen Granularititsgrad beschrieben.

(iv) Es sind Rahmenbedingungen erforderlich, die eine Strukturierung und ein
Vorgehen zur Aufnahme von Daten, auch technologiespezifisch, festlegen.

2.2, Adaptive Systeme als letnende maschinelle Systeme

Ein besondetes Entwicklungs- und Umsetzungspotenzial fiir die Industrie liegt im
Einsatz adaptiver Systeme (Gunthner et al. 2017). Die Adaptivitit eines Systems
zeigt sich darin, dass dieses sich individuell und situationsgetreu auf aktuelle Er-
fordernisse einstellen und rechtzeitig auf Verinderungen sowie Randbedingungen
reagieren kann. In einem Arbeitssystem wirken einzelne oder mehrere Akteure mit
Arbeitsmitteln in einem eingegrenzten Arbeitsraum zusammen, um die Funktion
des Systems entsprechend der Aufgabe zu etfillen (DIN EN ISO 6385:2004).
Eine mégliche Adaptivitit von Arbeitssystemen etfordert eine ausreichende Da-
tengrundlage, auf deren Auswertung und Analyse diese Systeme Entscheidungen
treffen konnen. Hier greift also analog zu der oben beschriebenen Situation in der
automatisierten Produktion der Einsatz von Methoden der KI und des Maschinel-
len Lernens, um auch im Bereich der eher manuell ausgestalteten Arbeitssysteme
die beschriebene Adaptivitit zu férdern. Neben klassischen Anwendungen in der
Produktion kann sich ein Arbeitsplatz auf die handelnden Akteure im Arbeitssys-
tem einstellen. Zum Beispiel adaptiert das Montagesystem automatisch, ob ein
Mitarbeiter Rechts- oder Linkshinder ist, welche Armlinge respektive Reichweite
oder auch Finschrinkungen eine Person hat. Zur Mitarbeiterunterstitzung kann
zusitzlich auch die Tagesform und damit die aktuelle Leistungs- und Konzentra-
tionsfihigkeit des Mitarbeiters tiberprift und ausgewertet werden. Somit erhilt ein
Mitarbeiter individuell und flexibel das passende Mal} an Arbeitsassistenz und es
kann eine durchgingig hohe Produktivitit erzielt werden. Durch den Einsatz ver-
schiedener KI-Methoden und Verfahren fithrt eine an den Voraussetzungen und
Bediirfnisstrukturen des Menschen ausgerichtete Unterstiitzung zu Produktivitits-
erhalt oder auch Produktivititssteigerung.

2.3, KI und kognitive Lernprozesse des Menschen

Bereits stirker erforscht ist der Einsatz von KI in den Teilbereichen der Lernfor-
schung, die sich mit kognitiven Informationsverarbeitungsprozesse des Menschen
befasst. Zum Beispiel werden Machine-Learning-Modelle genutzt, um Sprache
beim Losen einer strukturierten oder explorativen Aufgabe zu erkennen und dat-
aus eine Ableitung fir anweisende Unterstittzungen zu genieren (Rummel et al.
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2016). Andere KI-Modelle werden bei intelligenten Tutoten Systemen (ITS) vet-
wendet, um Lernende beim Lernprozess step-by-step zu unterstiitzen und indivi-
duelle Anpassungen des Lerninhalts und der -methode vorzunehmen (Holstein et
al. 2017). Andere Machine-Learning-Modelle dienen dazu, auf Basis von vergan-
genen Aktivititsdaten von Lernenden, Vorhersagen tiber die zukinftige Perfor-
mance von Lernenden zu treffen und dahingehend zu priifen, ob Lerninhalte zu
einer Unterforderung fithren, um diese Inhalte dem Schwierigkeitsgrad anzupas-
sen, damit ein moglichst hoher Letnerfolg erzielt werden kann (Mazziotti et al.
2015).

Holmes et al. (2018) haben eine Ubersicht zu technologiegestiitztem personalisiet-
tem Lernen erstellt (s. Tabelle 1). Dabei wird die Unterstiitzung der einzelnen
Werkzeuge auf das Personalisierungskontinuum bezogen. Es wird deutlich, dass
sich diese Werkzeuge am haufigsten auf die Lerninhalte, den Weg des Letnens und
die Geschwindigkeit des Lernens beziehen.

[Type of tool (tag) [Personalisation continuum: Aim Ap- |Content| Group |Pathway| Pace
[Tool: proach
I'TS and Cognitive Tutor X X X
other adaptive [Assistments X X X X
technologies — - -
WriteToLearn X X X X
|Accelerated Reader X X X
Maths-Whizz X X X
IBM Watson X X X
Context X X X
[Bettermarks X X X
[Learning network [Busuu X X X
orchestrators [Third Space Learning X X X
Smart Learning Partner X X ? ?
IELEs Crystal Island X X X
iTalk2] earn X X
Smart LMS Spectra Secondary Schools X X X
Florida Virtual School X X
|AltSchools X X X
Google Classroom X X
Kapiert.de X X X
Snappet X X X
Diler X X X X X X

Tabelle 1: Technologisch verbesserte personalisierte Lernwerkzeuge, nach Art und Dimension der
Personalisierung geordnet (Holmes et al. 2018)

Der Einsatz von KI zur Unterstitzung von individuellen Lernprozessen ist in der
kognitionswissenschaftlichen Lernforschung aufgegriffen worden und stitzt sich
auf Probandenstudien mit Kindern. Fur komplexere Arbeits- und Organisations-
prozesse, fiir die auch soziale Interaktionen von Relevanz sind, gibt es bislang
keine vergleichbaren Untersuchungen im industriellen Umfeld.
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2.4.  KI und sozial-kognitive Lernprozesse im Arbeitshandeln

Arbeitsprozesse werden durch sozio-technische Systembedingungen beschrieben.
Betrachtet man Lernen in sozialen Systemen, dann erkennt man Letnen daran,
dass Individuen sich neue Verhaltensmuster aneignen oder bestehende Verhal-
tensmuster dndern (Trautner 1992). Dabei spielen kognitive und soziale Verarbei-
tungsprozesse gleichermallen eine Rolle (Bandura 1986). Kognitionen, Fihigkeiten
und Fertigkeiten werden erweitert oder Motivlagen und Einstellungen werden ver-
andert (Lewin 1942; Wilkens 20092). Der dahingehende Lernimpuls kann untet-
schiedlich stark formalisiert sein. Wahrend Unterrichtungen, Ubungen und Trai-
nings als formales Lernen zu klassifizieren sind, bezeichnet man den Aufbau von
Etfahrung in privaten und beruflichen Zusammenhingen als informelles Lernen
(Dehnbostel et al. 2003; Rohs 2019). Geht es nicht nur um den Erwetb von Wissen
in seiner inhaltlichen Komponente — darunter fasst man Wissen tiber Dinge (Fak-
tenwissen), Wissen iiber Ereignisse (episodisches Wissen) oder Wissen tiber Zu-
sammenhinge (prozedurales Wissen; Heideloff/Baitsch 1998) —, sondern um die
Ausbildung von Kompetenz, dann spielt erfahrungsbasiertes Lernen durch allge-
meine und berufliche Sozialisation eine besonders wichtige Rolle (Rohs 2019). Auf
die Relevanz der ,, Kompetenzentwicklung im Prozess der Arbeit (Dehnbostel
2007) ist immer wieder hingewiesen worden.

Unter Kompetenz versteht man die situationsiibergreifende Handlungs- und
Problemlésungsfihigkeit eines sozialen Akteurs (Individuum, Gruppe, Organisa-
tion, Netzwerk), die sich in einer dem jeweiligen Kontext angemessenen Handlung
offenbart (Sydow et al. 2003; Wilkens et al. 2006). Den Begtiff der Kompetenz
verwendet man, wenn man das Fahigkeitspotenzial auch bei sich dndernden Ta-
tigkeiten hervorheben méchte. Kompetenz zeigt sich dabei an der Performance
der Handlung und wird durch unterschiedliche Kompetenzfacetten niher be-
stimmt. Zwar unterscheiden sich die Systematisierungsansitze in ithrer Terminolo-
gie, zeigen aber darin Ubereinstimmung, dass die Dimensionen jeweils zusammen-
genommen ein ganzheitliches Bild von der Handlungsfihigkeit ergeben (s. Tabelle
2). Bei der Kompetenz geht es um die Verhaltensdispositionen fir den erfolgrei-
chen Umgang mit ungewissen Handlungssituationen.
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E beck/ Schrevbae/ Wilkens /Kel-
r

rpenbec Kauffeld 2002 C_ cyoes ler/Schmette

Heyse 1999 Kliesch 2004
2006

Fachlich-metho- | Fach-Komp. Interpretations- | Komplexitits-
dische Komp. Methoden- vermogen bewiltigung
Sozial-kommuni- | Komp. Verkniipfungs- Selbstreflexion
kative Komp. Sozial-Komp. Know-how Kombination
Aktivitats- u. Selbst-Komp. Kooperations- Kooperation
Umsetzungsori- vermogen
entierte Komp.
Personale Komp.

Tabelle 2: Systematisierungsansitze fiir individuelle Kompetenz

Die Reflexion wird dabei als wichtige Voraussetzung fiir den Kompetenzaufbau
gesehen. Hierbei geht es um die subjektive Auswertung gesammelter Erfahrungen
und die Verkniipfung eines neuen Inhalts mit den individuellen kognitiven Sche-
mata. Danach ist es weniger der Handlungsvollzug als solcher, sondetn die Ausei-
nandersetzung mit der eigenen Handlung aus der Meta-Perspektive, durch die ge-
lernt wird. Im Action Learning und After Action Review werden der Aufbau von
Handlungserfahrung und die Reflexion tiber diese Erfahrung bewusst forciert, um
Kompetenzentwicklung zu betreiben (Kolb 1984; Revans 1980; Pawlowsky et al.
2008). Durch Reflexion werden Handlungserfahrungen in Zusammenhang zu
fritheren Erfahrungen gebracht, womit sich die méglichen Handlungsalternativen
erhohen.

Restimiert man den Finsatz von KI im Arbeits- und Lernprozess aus der hier auf-
gezeigten lerntheoretischen Perspektive, so konnen ganz unterschiedliche kompe-
tenzfordetliche Impulse vermutet werden:

@ Der Reflexionsprozess iber die eigenen Handlungsvollziige kann ma-
schinell unterstiitzt und verstirkt werden.

@ s kann maschinell mittels Sensorik erkannt werden in welche Richtung
individuelle Reflexion geht, um daraus Ruckschlisse fir die Systemebene
zu ziehen.

@ s kann maschinell erkannt werden, wo individuelle Handlungsvollziige
gehiuft fehlerbehaftet sind und optimiert werden sollten. Die Maschine
wird zum Feedbackgeber.
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@ Digitale Tools konnen den Aufbau von Erfahrung forcieren, indem sie
das Individuum mit seltenen Problemsituationen konfrontieren, sodass die
Fahigkeit zur Bewaltigung von Unsicherheit in kritischen Handlungssitua-
tionen gestirkt wird.

Es konnen aber auch kompetenzmindernde Effekte durch KI ausgel6st werden:

@ s kann vorkommen, dass Individuen Fertigkeiten nicht mehr behert-
schen, weil sie in der Regel maschinell ausgefithrt werden.

@ Es kann vorkommen, dass Individuen weniger aufmerksam sind und die
eigene Reflexion iiber den Prozess abschwichen, weil sie sich rein auf die
maschinelle Riickkopplung verlassen.

@ KI orientiert auf sachlogische Verkniipfungen, die sich aus Algorithmen
ergeben. Sonst erforderliche soziale Kompetenzen oder Kooperationsver-
mogen werden hingegen kaum aktiviert, um zu einer Problemldsung zu ge-
langen. In der Folge konnen sie in den Hintergrund geraten.

@ Insgesamt orientiert KI stark auf die kognitive Seite des Lernens, wohin-
gegen soziale Facetten unterentwickelt bleiben.

Koppelt man diese Implikationen an die in Tabelle 2 aufgefithrten Kompetenzdi-
mensionen und Systematisierungsansitze riick, so beeinflusst KI die fachlich-me-
thodische Kompetenz des Individuums, auch im Sinne von Verkniipfungs-Know-
how, Komplexitatsbewiltigung und Kombination, und kann ferner die Selbstref-
lexion verstirken. Ein Einfluss auf soziale Kompetenz, Kommunikationsfihigkeit
und Kooperationsvermogen ist nicht erkennbar. Moglicherweise treten diese Di-
mensionen unbeabsichtigt in den Hintergrund.

2.5. KT und organisationale Lernprozesse

Mit organisationalem Lernen beschreibt man die Verinderung der organisationa-
len Wissensbasis als Ergebnis der Interaktion zwischen Organisation und Umwelt
(Wilkens 2009b). Levitt und March (1988, S. 319) definieren organisationales Lez-
nen als ,,encoding inferences from history into routines that guide behavior”. Von
organisationalem Wissen spricht man demnach, wenn Wissen strukturell in der
Organisation, z.B. in Routinen und Verfahren, verankert ist (Cyert/March 1963)
oder iiber kollektive Deutungen und Interaktionssysteme erzeugt und in Handlung
umgesetzt wird. Senge (1991) hebt in diesem Zusammenhang gemeinsam geteilte
mentale Modelle hervor. Betriebliche Akteure spielen eine wichtige Rolle bei der
Herausbildung organisationalen Wissens, da dieses durch die Organisationsmit-
glieder in einer Erfahrungsgemeinschaft konstruiert wird. Dies beschrinkt sich
nicht auf explizites Wissen, sondern schlieit auch implizites Wissen ein, welches
sich nicht in Expertensystemen verdichten lisst (Sanzogni et al. 2017).
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In systematischer Weise wird der Ubergang vom individuellen zum organisationa-
len Wissen durch Crossan, Lane und White (1999) beschrieben. Thr 4i-Modell zeigt
entlang der vier Phasen Intuition, Interpretation, Integration und Institutionalisie-
rung, wie aus individueller Erfahrung eine institutionalisierte organisationale Rou-
tine wird (s. Tabelle 3).

Letnebene | Lernprozess Inputs Outputs
individuelle
Intuition Etfahrungen petsonliche Einsicht
L Images
Individuum
Interpretation Sprache Dialog, gemeinsame
P Metaphetn Verstindigung
. Gruppennormen Kognitive Landkar-
Gruppe Integration und Austauschregeln ten
interaktive Systeme
Organisa- Institutionali- | Routinen, Regeln u. .
; K Wissenssysteme
tion sierung Vetfahren

Tabelle 3: 4-i-Modell organisationalen Lernens (Quelle: Crossan et al. 1999)

Deutlich wird, dass sich Lernen und Wissen auch hier nicht auf kognitive Infor-
mationsverarbeitung reduzieren lisst und nicht objektivierbar ist, sondern ebenso
die Werte, Normen und Ausdrucksformen eines Handlungssystems einschlie3t.
Das Wissen wird als stark kontextbezogen beschrieben.

Dariiber hinaus werden unterschiedliche Niveaustufen des organisationalen Ler-
nens unterschieden, tiber die das Mal3 der Verinderung bei der Informationsver-
arbeitung angegeben wird. Argyris und Schoén (1978; s. auch Argyris 2003) unter-
scheiden zwischen:

@ Single-loop-learning — dies ist gleichbedeutend mit einer Verhaltensan-
passung aufgrund von wahrgenommenen Soll-Ist-Abweichungen.

@ Double-loop-learning — hier werden erhaltene Riickmeldungen so tiber-
setzt, dass auch das Zielsystem der Ozganisation zur Disposition steht.

@ Deutero-learning — hier wird auf einer Meta-Ebene das Deutungssystem,
iiber das der Lernprozess erfolgt, verindert. Das dem Lernprozess zugrun-
deliegende Interpretationsschema wird selbst zum Gegenstand des Lern-
prozesses.
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Die neuere Wettbewerbsforschung greift diese Uberlegungen zum organisationa-
len Lernen auf. Folgt man dem ressourcenotientierten Ansatz, dann kann spezifi-
sches organisationales Wissen, das im Laufe der Otganisationsentwicklung institu-
tionalisiert wurde, auch als Kernkompetenz verstanden werden, die der
nachhaltigen Sicherung von Wettbewerbsvorteilen dient (Barney 1991; Ha-
mel/Prahalad 1990). In Erweiterung beschreiben Eisenhardt und Martin (2000)
organisationale Routinen zur Erneuerung der Ressourcenbasis als dynamische Fa-
higkeit der Organisation und sehen darin die Voraussetzung fir den Ethalt der
Wettbewerbsfihigkeit. Die organisationale Wissensbasis witd in diesem Sinne als
dynamische Fihigkeit konzeptualisiert (Batney/Felin 2013), die dem Double-loop-
learning dient. Diesbeziiglich wurden organisationale Kompetenzen — analog zur
Individuumsebene — niher spezifiziert. Sowohl Schrey6gg und Kliesch (2004) als
auch Wilkens et al. (2006) beziehen ihre Systematisierungsansitze auch auf die O1-
ganisationsebene. Nach Schrey6gg und Kliesch (2004) kann dementsprechend von
organisationalem Interpretationsvermogen, Verkniipfungs-Know-how und Ko-
operationsvermogen gesprochen werden. Wilkens et al. (2006) heben die Fihigkeit
der Organisation zur Komplexititsbewiltigung, Selbstreflektion, Kombination
und Kooperation hervor.

Restimiert man den Einsatz von KI im Lichte det Organisationsforschung zu ot-
ganisationalem Lernen, dann zeigen sich ebenfalls lernférderliche und méglicher-
weise einschrinkende Tendenzen.

KT hat ein besonderes Potenzial,

@ um durch die Erfassung und systematische Auswertung individueller
Handlungsvollziige die Ubersetzung in organisationales Wissen zu intensi-
vieren,

@ cine hohe Intensitit und Reichweite organisationalen Lernens zu etzielen,
da es nicht nur um Informationen, sondern auch um Sprache, Mimik, Blick-
fihrung u. 4., also unterschiedliche Ausdrucksformen geht, iber die sich
auch Emotionen und Normen erkennen und als Akzeptanz- und Befind-
lichkeitszustinde an das Gesamtsystem riickkoppeln lassen.

@ durch kontinuierliche Erfassung von Daten und Handlungsvollziigen das
Single-loop-learning zu verstirken, indem Abweichungen in Echtzeit et-
kannt werden.

@ unter Nutzung groBer Datenmengen die impliziten Logiken organisatio-
naler Handlungsablidufe zu erschlieBen und daraus Riuckschlisse fiir ver-
wendete Deutungsmuster zu generieren bzw. Impulse fiir deren Erweite-
rung zu geben (Deutero-learning).
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@ alle kognitiven, reflexiven und kombinatorischen Fihigkeiten der Orga-
nisation zu stirken.

Grenzen der KI zeigen sich an folgenden Stellen:

@ Die Moglichkeiten zur Verstirkung des Double-loop-learning bleiben be-
grenzt, weil sich eine Neuausrichtung von Zielsystemen weniger aus der
intelligenten Auswertung des Vorhandenen ergibt, als vielmehr in Abgren-
zung dazu entsteht und in der Regel mit implizitem Wissen verbunden ist.

@ Kooperationsmuster werden allein durch KI nicht gestirkt. Es konnen
zwar Plattformen aufgebaut werden. Diese funktionieren aber nicht ohne
kooperativen Handlungswillen und diesbeziigliche Interaktionsfihigkeiten.

[ ) Moglicherweise kann auch auf Organisationsebene das sich Verlassen auf
technische Prozesse die soziale Fihigkeit zur Kooperation in den Hinter-
grund treten lassen.

Insgesamt bleibt festzuhalten, dass KI organisationale Lernprozesse verstitken
und intensivieren kann und auch aus dieser Betrachtung hetaus sowohl als organi-
sationale Kernkompetenz als auch als dynamische Fihigkeit zur Sicherung der
Wettbewerbsstirke eingeordnet werden kann.

2.6. Restimee

KI beeinflusst in Arbeitssystemen die Lernprozesse und die Kompetenzentwick-
lung. Dabei begegnet KI dem Menschen auf zweietlei Weise, direkt im Sinne eines
lernunterstiitzenden KI-Tools und indirekt im Prozess der Kl-basierten Ar-
beitsumgebung. Durch KI kann formales und informelles Lernen gleichermallen
beriihrt sein. Es wurde herausgestellt, dass die informellen Lernprozesse im Ar-
beitsgeschehen besonders bedeutsam fiir die Kompetenzentwicklung sind. Daher
ist besonderes Augenmerk auf die Kl-basierten Arbeitsumgebungen zu richten.

Es ist ferner deutlich geworden, dass KI-basierte Arbeitssysteme ein hohes, wenn-
gleich derzeit nicht ausgeschopftes Potenzial zur Férderung individueller und or-
ganisationaler Lernprozesse aufweisen. Bezeichnend ist, dass KI die Handlungsfa-
higkeit nicht nur im Sinne einfacher Anpassungen, sondern auch im Sinne
erweiterter Niveaustufen fordern kann. Es ist aber auch deutlich geworden, dass
die lernforderliche Wirkung sich am ehesten in den Bereichen zeigt, in denen es
um explizites Wissen und kognitive Fihigkeiten der Informationsverarbeitung,
Komplexititsbewaltigung und Kombinatorik geht, wohingegen soziale Fihigkei-
ten und Kooperationsvermogen, beides zentrale Voraussetzungen fiir Handlungs-
fahigkeit, durch KI bislang nicht sichtbar ausgebaut werden kénnen. Diese Facet-
ten sind demzufolge durch weitere organisatorische Weichenstellungen und
erganzende Trainings und MaBnahmen sicherzustellen.
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In Abbildung 1 werden die Niveaustufen herausgestellt, die durch KI-Einsatz ent-
weder mittels gezielter Lerntools (formal und bewusst gestalteter Lernprozess) o-
der mittels KI-Arbeitsumgebungen (informell im Prozess det Arbeit) derzeit
schon erreicht werden oder perspektivisch im Zuge von Implementierungsprozes-
sen im Auge zu behalten sind. Es zeigen sich daran die Herausforderungen der
sozio-technischen Systemgestaltung. Mal3geblich wird es sein, die technologisch
gestiitzte, stark auf Kognitionen gerichteten Dimensionen des Lernens mit den
sozialen Facetten des Lernens als Voraussetzung fir eine menschenzenttierte Sys-
tementwicklung zu verzahnen.

State of the art

w Kl verzahnt organisationale

= e Potenzial deutlich erkennbar; wird durch Kambination von Level 2

2| und individuelle Lernprozesse . 3 ; :

& = S 3 und 3 adressiert und ist an dieselben Herausforderungen gekniipft
tiber Riickkapplungsschleifen

-1-: KI unterstltzt die Entwicklung Derzeit nicht erreichbar, muss durch andere Facetten der Arbeitsge-
der sozialen Arbeitsrolle staltung ergénzt werden; bleibt Herausforderung der Arbeitsgestaltung

Kl férdert individuelles Lernen und Durch komplexe Arbeitssysteme und digitale Assistenzsysteme
individuelle Kompetenzentwicklung erreichbar; Herausforderung an Arbeitsgestaltung

Kl liefert verlassliche und nachvollziehbare Nach wie vor groBe Herausforderung
Ergebnisse fur die Entscheidungsunterstitzung an Datenmenge und Datenqualitit

Kl wird auf die individuellen Gute Beispiele aus padagogischer Psychologie;
kognitiven Verarbeitungsprozesse hin ausgerichtet hohes Potenzial bei adaptiven Systemen

Level 1

Abbildung 1: Taxonomie des Kl-gestiitzten Lern- und Entwicklungspotenzials (eigene Darstellung)

3. Beispiele fur die Nutzung des Befihigungspotenzials von KI

Auch wenn die Potenziale der KI zur Férderung individueller und organisationaler
Lernprozesse bislang nicht ausgeschopft sind, gibt es doch richtungsweisende Bei-
spiele fir die weitere Entwicklung. Diese sollen abschlieBend verdeutlicht werden.

3.1.  Potenziale der KI fur inhaltliches und prozedurales Wissen

Wie bereits erldutert kann KI fir verschiedene Ausprigungen der Kompetenzent-
wicklung genutzt werden, die sich auf den Lernerfolg des Individuums und auf die
Wissensbasis eines Unternehmens auswirken. So kann KI zur autonomen Gene-
rierung von allgemeinem Lern-Content genutzt werden und individuelle Anpas-
sungen des Lernsystems bezogen auf die Bedurfnisse des Users vornehmen (Ull-
rich et al. 2015a).

Fir die Kompetenzentwicklung sind Assistenzsysteme in der Produktion (In-
standhaltung, Fertigung und manuelle Montage) ein mogliches Medium. Assis-
tenzsysteme stellen Informationen zur Ausfithrung von Titigkeiten bereit und er-
moglichen die Vermittlung von prozeduralem Wissen, sodass hier ein Potenzial
zur Befihigung von Mitarbeitenden angelegt ist (Ullrich et al. 2016). Assistenzsys-
teme, so wie sie derzeit in der Produktion zum Einsatz kommen, unterstiitzen den
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Menschen kognitiv oder physisch. Als Beispiel fiir Assistenzsysteme sind Cobots
zu nennen, die in MRK-Anwendungsszenarien fiir eine physische Unterstiitzung
von Menschen in der manuellen Montage sorgen. Zusitzlich wird bei der MRIC
mittels KI die Menscherkennung im Bereich des maschinellen Sehens, welches
unter dem Begriff der Human Pose Estimation zusammengefasst wird, eingesetzt.
Im Fokus der Menscherkennung mit Methoden der KI stehen die Lokalisierung
bestimmter Korperpunkte sowie die Rekonstruktion der menschlichen Haltung
innerhalb eines Bildes. Mithilfe dieser Etkennung werden die Bahnplanungen und
die Steuerung der Roboter etstellt bzw. optimiert (Lemmerz et al. 2019). Als kog-
nitive Unterstiitzung sind Assistenzsysteme zu nennen, die bei manuellen Monta-
geprozessen unterstiitzen und zu Instandhaltungsprozessen befihigen. In komple-
xen Lernszenarien sind die genannten Varianten in der Lern- und
Forschungsfabrik (LFF) am Lehrstuhl fir Produktionssysteme (LPS) der Ruht-
Universitit Bochum zu finden (https://www.lps.tuht-uni-bochum.de/letnfab-
tik/). Datan zeigt sich, dass die Einsatzmoglichkeiten fur kognitive Assistenzsys-
teme in der Produktion sowohl Inhalte als auch prozedurales Wissen zut Aus-
ibung von Titigkeiten ermoglichen (Ptinz et al. 2017) wund der
Entscheidungsunterstiitzung dienen konnen:

1) Prozedurales Wissen wird digital bereitgestellt zur Durchfithrung eines
Prozesses
a.  Situative Bereitstellung
b. Offene / allgemein zugingige Wissensdatenbank
2) Konzeptionelles und prozedurales Wissen wird bereitgestellt
a. Intrinsisch motiviert angeeignet
b. Zur Kompetenzerweiterung gezielt vermittelt
3) Wissen wird bereitgestellt zur Entscheidungsfindung

KI kann bei der automatischen Speicherung und Bereitstellung von prozeduralem
Wissen genutzt werden. Dies bedingt im Bereich der Produktion allerdings einen
sehr hohen Grad der Vernetzung, damit das KI-System auf eine méglichst grofle
Anzahl von Daten zugreifen kann. Zu diesen Daten zihlen u. a. auftragsbezogene
Daten (z.B. aus dem MES, dem ERP), Maschinenzustandsdaten (z.B. Eingabepa-
rameter durch den Nutzer), Maschinendaten (z. B. Funktionale Beschreibung, Ge-
ometrie der Maschine), Personendaten (z.B. Erfassung der Bewegung und Titig-
keit des Menschen). Diese Daten missen von der KI interpretiert und
anschlieBend als Wissensbausteine in einem geeigneten Format (z.B. bpmn) mit
Content (z.B. Texten, Fotos, Videos, Sound, 3d-Animationen, Augmented-Rea-
lity-Visualisierung, etc.) als ausfilhrbarer und fiir ein Assistenzsystem nutzbarer
Code gespeichert werden.

Im Gegensatz zum Umgang von KI mit prozeduralem Wissen muss die KI bet
Entscheidungsfindungen weit mehr Elemente erfassen und in Algorithmen be-
ricksichtigen. Damit einher geht die notwendige Komplexitit der Algorithmen
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zur Analyse und ggf. Pridiktion, um z.B. dem Produktionsplaner und Steuerer
Entscheidungshilfen zur Verfiigung zu stellen.

KI kann ebenfalls eingesetzt werden, um organisationale Lernprozesse zu fordern,
indem sie adaptiv, basierend auf personenbezogenen Daten und kontextsensitiv
bezogen auf die Situation im Produktionssystem, aggregiettes, in den kollektiven
Handlungsvollziigen erkennbares Wissen zur Verfigung stellt (Ullrich et al
2015b). Hierbei miissen auch personenbezogene Daten (z. B. Lernverhalten, Alter,
Geschlecht, Kompetenzen) erfasst werden. Dies stellt KI-Systeme daher vor eine
grofle Herausforderung, da sie in der Regel mit sehr groflen Datenmengen lernen
miissen. Dies ist in der Produktion schwieriger, da eine mitarbeitende Person nicht
kontinuierlich in einer KI-Arbeitsumgebung titig ist. Folglich miissen in diesen
Beteichen Experten-basierte Datensitze erstellt werden. Die Nutzung des Letn-
potenzials ist entsprechend noch ausbaufihig.

3.2.  Lernen iiber und mit KI in der Lern- und Forschungsfabrik (LFF)

Damit KI im industriellen Produktionsumfeld untersucht werden kann, wird es
notwendig sein, Produktionsarbeitsplitze und die dazu gehotigen Produktionssys-
teme in einem hohen Grand zu vernetzten, um eine moglichst groe Datenmenge
zu erzeugen. Das Konzept fir die LPS Lern- und Forschungsfabrik sieht vor, dass
KI einerseits als Objekt bzw. Lerninhalt eines Seminars behandelt wird, anderes-
seits aber auch fir die Teilnehmenden als Methode genutzt wird, um diese im
Lernprozess direkt zu unterstitzen.

Als realititsnahes Fabrikumfeld ist die Lernfabrik ein idealer Ort, um an dem vor-
handenen Maschinenpark grole Datenmengen der Maschinen zu sammeln, um
dann mithilfe von KI Methoden fiir Predictive Maintenance zu demonsttieren.
Teilnehmenden soll dabei der Weg der Daten aus den Maschinen tber die Inter-
pretation der Daten in einem KI-System und die dann daraus resultierende auto-
nome Maschinenanpassung gezeigt werden. Als weiteres Anwendungsszenario in
der Produktion werden ungelernte Probanden mithilfe eines Assistenzsystems und
KI-Methoden Titigkeiten durchfiihren, die sie vorher nicht kannten. Dabei soll
das dazu notwendige Wissen autonom vom System selbst erstellt werden und
gleichzeitig mit der Produktionsumgebung vernetzt sein, um prozessbegleitend die
Durchfihrungsperformanz zu tberprifen und diese den Probanden als Feedback
rickzukoppeln und so die Ausfihrung zu optimieren. In diesem Sinne lernen dann
Individuen durch das System und die Organisation. In der LPS sind damit indivi-
duelle und organisationale Lernméglichkeiten bereits erkennbar miteinander ver-
zahnt.

Dariiber hinaus bietet die komplexe Lernumgebung eine Grundlage, um in weite-
ren Untersuchungsansitzen auszuloten welche Weichenstellungen fiir die Ent-
wicklung sozialer Arbeitsrollen erforderlich sind und inwieweit auch dies in die
Technologieentwicklung als solche integrierbar ist.
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4. Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag hat das Potenzial der KI zur Férderung individueller und
organisationaler Lernprozesse und einen Beitrag zur Verzahnung lerntheoretischer
Perspektiven geleistet. Daraus hat sich auch eine Taxonomie der Nutzung der KI-
gestiitzten Lern- und Entwicklungspotenziale ergeben. Auch wenn das beschrie-
bene Potenzial derzeit nicht ausgeschopft ist und bestehende Ansitze sich auf un-
teren Niveaustufen bewegen, so gibt es doch Beispiele guter Praxis, an denen sich
Wege fiir die weitere ErschlieBung der Potenziale erkennen lassen. Es ist deutlich
geworden, dass dies eine Aufgabe des sozio-technischen Designs ist.

Zugleich sollen die theoretisch-konzeptionellen Uberlegungen dieses Beitrags eine
Grundlage legen, um die lernférderlichen und -hinderlichen Wirkungen der KI auf
Individuums- und Otrganisationsebene perspektivisch wie auch empirisch fir Ar-
beitssysteme untersuchen zu kénnen und dabei den Stand der Lernforschung an-
gemessen zu reflektieren.
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