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ZUSAMMENFASSUNG 
Künstliche Intelligenz (KI) ist seit einigen Jahren zu einer starken Triebfeder der 
Digitalisierung geworden. Der anhaltende Hype wurde zuletzt noch weiter ver-
stärkt durch generative KI-Anwendungen und intensive mediale Berichterstattung 
über mittlerweile auch in der breiten Öffentlichkeit bekannte generative KI-Tools. 
Dieser Hype verstellt jedoch etwas den Blick darauf, dass nicht alles neu ist, was 
nun KI genannt wird und es sehr unterschiedliche Anwendungsfelder gibt. De-
batten über die Auswirkungen KI-basierter Technologien auf Wirtschaft und Ar-
beitswelt sind seit längerem Gegenstand einer fortwährenden Entwicklung. Eine 
wachsende Zahl an Unternehmen setzt diese Technologien bereits in unterschied-
lichen Bereichen ein. Das betrifft immer mehr Berufssparten, die bislang kaum von 
diesem technologischen Wandel berührt waren. Viele Arbeitnehmer:innen sind 
daher in ihrem betrieblichen Alltag mittelfristig mit deutlichen Veränderungen 
konfrontiert.  

Das besondere Novum KI-basierter Technologien sind nicht nur ihre mittler-
weile breiten Anwendungsvarianten, sondern vor allem die neuen Automatisie-
rungsformen, die ihr Einsatz mit sich bringt. Der damit verbundene Wandel be-
trifft zusehends die Wissensarbeit, jedoch ist noch weitgehend offen, wie sich 
diese Veränderungen manifestieren. Das im Rahmen des Digitalisierungsfonds 
der Arbeiterkammer Wien geförderte Forschungsprojekt CAIL1 hat daher unter-
sucht, wie sich Arbeitspraktiken der Wissensarbeit durch den Einsatz KI-basierter 
Technologien und ihren neuen Automatisierungsformen verändern und welche 
Herausforderungen damit verbunden sind. Darauf aufbauend wurden Ansätze 
zur Etablierung einer Critical AI Literacy (CAIL) – also einer kritischen Kompe-
tenz im Umgang mit KI-basierten Technologien – ausgearbeitet. Der vorliegende 
Bericht fasst wesentliche im Rahmen des Forschungsprojekts gewonnene Er-
kenntnisse zusammen und geht dabei insbesondere auf folgende Fragestellungen 
ein: 

 
‒ Welche Erwartungen haben Unternehmen an den KI-Einsatz? 
‒ Was sind wesentliche Besonderheiten KI-basierter Automatisierung? 
‒ Wie wirkt sich KI-Einsatz auf Arbeitspraktiken der Wissensarbeit aus? 
‒ Welche Herausforderungen und Problemfelder sind damit verbunden und 

welche Zusammenhänge zum Risiko von (Deep) Automation Bias bestehen? 
‒ Welche Einflussfaktoren sind für den konstruktiven KI-Einsatz in  

Unternehmen relevant? 
‒ Welche Grundkompetenzen umfasst Critical AI Literacy und mit  

welchen Ansätzen ist das entsprechende Wissen vermittelbar? 
 
In Abschnitt 1 wird kurz auf wesentliche Erwartungen, Narrative und aktuelle 

Nutzungszahlen von KI in Österreich eingegangen. Die Bedeutung und Funktions-
weise von KI wird in Abschnitt 2 erläutert. In Abschnitt 3 wird die Frage behan-
delt, wie sich Wissensarbeit verändert und anhand ausgewählter Anwendungs-
felder gezeigt, welche Folgen die Technologie auf Arbeitspraktiken bereits hat. 
Abschnitt 4 geht auf wesentliche Besonderheiten KI-basierter Automatisierung 

 
1 Projekt-Nr. 5-349 

Abseits des Hypes ist 
KI in vielen Bereichen 
bereits im Einsatz 

 
 
 
 
 
 
KI bedeutet vor allem: 
neue Formen der 
Automatisierung 

Übersicht 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 6 

ein und zeigt auf, warum (Deep) Automation Bias ein Meta-Risiko des KI-Einsat-
zes darstellt. In Abschnitt 5 werden zentrale Herausforderungen und Problemfel-
der identifiziert und diskutiert. Abschnitt 6 geht auf den wesentlichen Aspekt der 
Handlungsfähigkeit ein, erläutert die Bedeutung von CAIL und zeigt anhand 
des entwickelten CAIL-Frameworks, wie kritische KI-Kompetenz in Betrieben 
vermittelt werden kann. Zur Orientierung bei der Planung und Gestaltung des 
KI-Einsatzes wurden zudem Handlungsempfehlungen für Unternehmen ausge-
arbeitet (Abschnitt 6.2). In Abschnitt 7 werden wesentliche Ergebnisse kurz zu-
sammenfassend dargestellt. 

Die Ergebnisse verdeutlichen eine zentrale Voraussetzung für die konstruk-
tive Nutzung KI-basierter Technologien: Wissen über die Funktionsweisen und 
Grenzen in konkreten Anwendungskontexten. KI-basierte Automatisierung ist 
komplexer, dynamischer und volatiler als klassische Automatisierungsformen 
(Abschnitt 4). Dadurch entstehen neue Herausforderungen und Bedarf nach Strate-
gien zu deren Bewältigung. Entgegen gängiger Narrative führt KI-Einsatz nicht au-
tomatisch zu Produktivitäts- und Effizienzgewinnen. Ein Mehrwert ist nur dann 
realisierbar, wenn die Technologie in Einklang mit Arbeitspraktiken und Arbeits-
organisation in betriebliche Abläufe integrierbar ist. Das setzt auch Klarheit über 
Anwendungszweck und Ziele des KI-Einsatzes voraus – es braucht daher neben 
Transparenz der Funktionsweise von KI-Systemen auch eine Nutzungs-Transpa-
renz.  

Ein kritischer Faktor des KI-Einsatzes betrifft die Anwendungs- und Prozess-
qualität sowie Maßnahmen zu ihrer Gewährleistung. KI kann zwar rasch Ergeb-
nisse produzieren, jedoch ohne zusätzliche Maßnahmen keine Korrektheit oder 
Zuverlässigkeit bieten. Die Interpretation und Überprüfung bleibt eine wesentli-
che menschliche Aufgabe, die künftig noch wichtiger wird. Gleiches gilt für Tä-
tigkeiten des Datenmanagements (Datenaufbereitung, Datenpflege, Bereinigung) 
sowie der Qualitätssicherung und Fehlerkorrektur. Es entstehen also auch neue 
Aufgaben, die auch mehr Arbeitsaufwand bedeuten – vor allem für das Quali-
tätsmanagement von KI-Systemen. Eine Prozess-Sicht auf die KI-Einbettung in 
Arbeitsabläufe ist daher wichtig, um diese Tätigkeiten so zu gestalten, dass die 
möglichen Entlastungen in einem Arbeitsbereich nicht zur Überlastung in ande-
ren Arbeitsbereichen führen.  

Hierbei macht die Art des Nutzungsgrades einen wichtigen Unterschied, die 
entlang zweier Pole beschreibbar ist (Abschnitt 5): Zum einen die KI-Nutzung als 
bewusst eingesetztes Werkzeug in einem Expertensystem, zum anderen als Art 
„En-passant“-Technologie ohne klare Tätigkeitsbezüge und geringen Qualitäts-
anforderungen. In ersterem besteht tendenziell ein relativ hohes Maß an Fachex-
pertise und Problembewusstsein (z. B. in der Medizin). Das begünstigt die In-
tegration der Technologie in Einklang mit bestehenden Arbeitspraktiken zur Un-
terstützung konkreter Tätigkeiten mit praktischem Nutzen. Dem steht ein unkon-
kreter, wenig Zweck- und zielorientierter Einsatz gegenüber, wo oftmals wage 
bleibt, welche Tätigkeiten mit KI unterstützt werden sollen und ob das realisier-
bar ist. D. h. je breiter und unspezifischer die KI-Nutzung ausfällt, desto geringer 
auch der potenzielle Mehrwert und desto wahrscheinlicher werden praktische 
Probleme. Zudem können bei mangelhafter Einbeziehung von Arbeitnehmer:in-
nen und deren Praktiken viele Anwendungsdefizite erst nach Technologie-Ein-
führung sichtbar werden. Erfolgt der KI-Einsatz zu vorschnell, können neue tech-
nisch-organisatorische Abhängigkeiten entstehen, die sich eher belastend auf die 

KI-basierte 
Automatisierung  
ist komplexer, 
dynamischer und 
volatiler 

KI bringt mehr 
Arbeitsaufwand für 
Datenpflege und 
Qualitätsmanagement  

Kluft zwischen KI  
als Expertensystem 
und beiläufiger 
Nutzung 
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Effizienz der Arbeitsabläufe und damit auch negativ auf die Akzeptanz und Ak-
zeptabilität im Unternehmen auswirken.  

Damit einher geht ein wachsendes und unterschätztes Problemfeld: Die schlei-
chende Einführung von KI-Funktionen über Standardsoftware wie z. B. weit 
verbreitete Betriebssysteme, die sukzessive KI-Funktionen in verschiedene Office-
Anwendungen integrieren (siehe Abschnitt 5.4). Das kann zu mehr Intransparenz 
und mangelnder Kontextualisierung führen. Etwa, wenn die Funktionsweisen 
und Datenflüsse von verdeckten, im Hintergrund laufenden KI-Anwendungen 
nicht mehr nachvollziehbar und kontrollierbar sind. Die Folge können verstärkte 
Datenschutz- und Sicherheitsprobleme sein. Aufgrund der starken Marktmacht 
einzelner großer Softwareanbieter besteht i.d.R. ein hohes Abhängigkeitsverhält-
nis zu diesen. Die meisten Betriebe sind auf diese Systeme angewiesen und haben 
oftmals wenig Möglichkeiten zur Mitgestaltung in Einklang mit den betrieblichen 
Bedingungen. Das kann sich negativ auf die notwendige Kontextualisierung aus-
wirken, also die bewusste Einbindung von KI-Anwendungen für bestimmte Nut-
zungskontexte entsprechend den Anforderungen der betroffenen Arbeitsabläufe. 
Zudem kann die Abhängigkeit zentraler Geschäftsprozesse zu KI-Systemen als 
Bestandteil der unternehmensinternen kritischen Infrastruktur die Vulnerabilität 
des Unternehmens erhöhen. Bei der betrieblichen Entscheidung zur KI-Einfüh-
rung spielen daher auch Open-Source Varianten für KI-Anwendungen eine wich-
tige Rolle, um einige der mit Standardanwendungen einher gehenden Probleme 
zu vermeiden.  

Der durch KI-Einsatz erzielbare Mehrwert (Abschnitt 5.1) und die Auswirkun-
gen auf die Arbeitsorganisation hängen wesentlich von der Art der Nutzung der 
Anwendungen und ihrer Integration in konkrete Tätigkeiten ab. Abseits hoher 
Erwartungen und hoher Automationsgrade ist das konkrete Ausmaß der Auto-
matisierung bestimmter Tätigkeiten im betrieblichen Arbeitskontext mitgestalt-
bar. Ein grundsätzlich hoher KI-Automationsgrad impliziert noch keinen prak-
tischen Nutzen. D. h. es gilt zu unterscheiden zwischen dem, was eine KI-Anwen-
dung für bestimmte Arbeitsschritte leisten kann, und inwieweit das auch in be-
stehende Arbeitsabläufe der betrieblichen Arbeitspraxis sinnvoll integrierbar ist. 
Entgegen gängiger Annahmen eignet sich KI weniger für komplexe Aufgaben, 
sondern vielmehr für Routinetätigkeiten. Hierbei sind die Form der Wissensarbeit 
und konkret betroffene Tätigkeiten wesentlich. Wie in Abschnitt 3 ausgearbeitet, 
umfasst Wissensarbeit i.d.R. eine Kombination aus „manuellen“ bzw. repetiti-
ven Routinetätigkeiten und komplexen Aufgaben. Letztere sind nicht ohne wei-
teres mit KI automatisierbar, weil es keine formalisierbaren Bearbeitungswege 
gibt. Zudem sind in der Arbeitspraxis beide Tätigkeitsformen nicht völlig isoliert 
voneinander unterscheidbar. Ein konstruktiver Einsatz von KI in der Wissensar-
beit setzt voraus, dass die Einbettung der Technologie zur Entlastung bei mono-
tonen Routineaufgaben führt, sodass Freiräume für komplexere, vielseitigere 
Aufgaben entstehen. KI-Anwendungen können – sofern die Ergebnisse zuverläs-
sig sind – Wissensarbeit und Wissensproduktion in vielerlei Hinsicht ergänzen. 
Jedoch nicht durch Generierung neuen Wissens, sondern nur durch Kombination 
und Aufbereitung bestehender Informationen. Das Verstehen, Interpretieren und 
Kontextualisieren KI-generierter Information, d. h. ihre Einbettung in konkrete 
Anwendungskontexte wird daher Teil des Aufgabenspektrums von Wissensar-
beit. D. h., Wissensarbeit benötigt zusätzlich zur „klassischen“ Problemlösungs-
kompetenz nun auch die Kompetenz zu erkennen, ob und wie KI-Einsatz eine 
Tätigkeit sinnvoll unterstützen kann oder nicht. Das ist mit einem wachsenden 

Schleichende  
KI-Einführung ist  
ein unterschätztes 
Problem 

KI kann Wissensarbeit 
ergänzen, wenn es bei 
Routineaufgaben 
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stärkt 
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Wissen generieren, aber 
bei seiner Entwicklung 
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Bedarf an Wissen verknüpft, um im Sinne einer Critical AI Literacy zu einem brei-
teren Grundverständnis über Funktionsweise, Eignung und Relevanz KI-basier-
ter Technologien in bestimmten Anwendungskontexten zu gelangen. Das hierzu 
erarbeitete CAIL-Framework (Abschnitt 6) bietet ein niedrigschwelliges Instru-
ment zur Vermittlung von Basiswissen, das bei der Beurteilung des praktischen 
Nutzens und der Grenzen von KI-Anwendungen und KI-generierten Ergebnis-
sen unterstützen kann. Die daran anknüpfenden Handlungsempfehlungen kön-
nen als Unterstützungshilfe für Unternehmen und Betriebsräte dienen, um ge-
meinsam mit der Belegschaft zu einer konstruktiven, sozialverträglichen Gestal-
tung und Nutzung KI-basierter Technologien zu gelangen.  

Die Transformation der Wissensarbeit durch KI ist in vielerlei Hinsicht noch 
am Anfang und mit vielen offenen Fragen verbunden. Das derzeitige Entwick-
lungsstadium lässt sich als Teil eines größeren, institutionellen und gesellschaftli-
chen Lernprozesses darüber begreifen, ob und wie KI-basierte Technologien kon-
struktiv und praktikabel einsetzbar sind. Dabei muss zunächst auch in Unterneh-
men erst geklärt werden, was Technologieeinsatz leisten kann, ob das in der Ar-
beitspraxis zielführend ist, und welche Folgen sich daraus für die jeweiligen Ar-
beitsbereiche ergeben. In vielen Unternehmen hat gerade erst eine Art Lern- und 
Experimentierphase mit KI begonnen, die idealerweise dazu beiträgt, über die Or-
ganisation von Arbeit, die Bedeutung sozialverträglicher Arbeitsbedingungen 
und Mitarbeiterzufriedenheit neu zu reflektieren. Wenn es gelingt, in den nächs-
ten Jahren zu einem tieferen Grundverständnis von KI-basierten Technologien und 
der Etablierung einer kritischen Kompetenz im Umgang damit zu gelangen, ist 
ein wesentliches Lernziel für die konstruktive Nutzung dieser Technologien er-
reicht. 

 

 
 
 
 
Gesellschaftlicher 
Lernprozess über die 
konstruktive  
KI-Nutzung  
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EXECUTIVE SUMMARY 
Artificial intelligence (AI) has become a strong driver behind digitalization in 
recent years. Prominent and intensively promoted generative AI-tools have been 
reinforcing the ongoing hype also in the general public. The hype obscures the 
fact that not everything now called AI is new and that a broad range of different 
applications already exist. There are continuing debates on the impact of AI-based 
technologies on labour and the economy and a growing number of companies 
already apply these technologies in various areas. This technological change af-
fects more and more professions that were previously not involved. On the longer 
run, many employees have to encounter significant changes in their daily work life.  

The specific novelty of AI-based technologies is not the wide range of applica-
tions, but basically the new forms of automation that their use entails. The associ-
ated change increasingly affects knowledge work, though, yet widely uncertain to 
what extent. The CAIL research project, funded by the Digitalization Fund of the 
Viennese Chamber of Labour, thus investigated how practices of knowledge work 
alter through the use of AI-based technologies and the related new forms of auto-
mation and what challenges result from this development. Based on this, ap-
proaches for establishing Critical AI Literacy (CAIL) – i.e. critical competence in 
dealing with AI-based technologies – were developed. This report summarizes 
the key findings of the research project and particularly addresses the following 
questions: 

 
‒ What do companies expect from the use of AI? 
‒ What are peculiarities of AI-based automation? 
‒ How does the use of AI affect practices of knowledge work? 
‒ What are corresponding main challenges and problems and how  

do they relate to the risk of (deep) automation bias? 
‒ What are main influencing factors for the constructive use of AI  

in companies?  
‒ What are basic skills of a Critical AI Literacy and what approaches  

can be used to impart the corresponding knowledge? 
 
Following this introduction, section 1 briefly discusses key expectations, nar-

ratives and current usage figures of AI in Austria. The significance and function-
ality of AI is explained in section 2. Section 3 deals with the question how knowl-
edge work is changing and – based on selected fields of application – outlines 
what impact on working practices is already observable. Section 4 explores crucial 
peculiarities of AI-based automation and explains why (deep) automation bias 
represents a meta-risk of AI usage. Section 5 identifies and discusses key chal-
lenges and problem areas, section 6 addresses the essential aspect of agency, ex-
plains the importance of CAIL and outlines – based on the elaborated CAIL frame-
work – how critical AI literacy can be communicated within companies. The 
subsequent recommendations can support decision-makers in the planning and 
deployment of AI-based technologies (section 6.2). Section 7 briefly summarizes 
the key results. 

Despite the hype AI  
is already used in 
many domains  

 
 
 
 
 
AI implies new forms  
of automation 

Overview 
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The results highlight a central prerequisite for the constructive use of AI-
based technologies: Knowledge about the modes of operation and limitations in 
specific application contexts of AI. AI-based automation is more complex, more 
dynamic and more volatile than traditional forms of automation. This creates 
new challenges and demand for coping strategies. Contrary to common narra-
tives, the use of AI does not automatically lead to more productivity and effi-
ciency gains. Added value can only emerge if the technology is integrated into 
operational processes in line with working practices and the organization of work. 
This also requires clarity about the purpose and objectives of the use of AI. Hence, 
not only transparency about how AI systems work is required but also transpar-
ency of utilization.  

A critical factor of AI usage relates to the process quality and measures to en-
sure it. AI can produce results quickly, but it cannot provide accuracy or reliability 
without additional measures. Interpretation and verification thus remain crucial 
human tasks that becomes even more important. The same applies to data man-
agement activities (data preparation, data maintenance, cleansing) as well as qual-
ity assurance, failure detection and correction. Thus, also new tasks arise, which 
implies increasing work load – especially for quality management of AI systems. 
A process view on the integration of AI in workflows is therefore crucial in order 
to achieve a proper implementation that effectively relieves workload and does 
not lead to overload in other working domains. 

The type of usage makes an important difference here, which can be described 
along two poles (section 5): On the one hand, AI deployed as a specific tool in-
volved in an expert system; and on the other as a kind of „en passant” technology 
without clear task-related purpose and low quality requirements. In expert envi-
ronments, there tends to be a relatively high level of technical expertise and prob-
lem awareness (e.g. in medicine). This facilitates the integration of the technology 
in line with existing work practices to support concrete activities to achieve practi-
cal benefits. This contrasts with an unspecific, less purpose- and goal-oriented use, 
where it often remains unclear which activity is to be supported with AI and 
whether this is feasible. In other words, the broader and less specific the use of AI, 
the lower the potential added value and the more likely practical problems will 
arise. Moreover, if employees and their practices are not sufficiently considered, 
many practical deficits may become apparent only afterwards, i.e., when the tech-
nology is already in use. Premature AI usage can aggravate additional technical 
and organizational dependencies and hamper efficiency, working conditions and 
thus also lower acceptance and acceptability within the company. 

This relates to an increasing and yet underestimated problem area: the creep-
ing integration of AI functions via standard software such as widespread operat-
ing systems, that gradually integrate AI functions into various applications (see 
section 5.4). This can increase a lack of transparency and contextualization. For 
example, if the functions and data flows of hidden AI applications running in the 
background are no longer traceable and controllable. This can aggravate data pro-
tection and security issues. Moreover, only few large software providers dominate 
global markets. Most companies are thus dependent on their systems and often 
lack in options adjust the applications according to their operational needs and 
working conditions. This can have a negative impact on the necessary contextu-
alization, i.e., entails an insufficient integration of AI applications that is not tai-
lored to specific usage contexts in accordance with the requirements of the cor-
responding work practices. Furthermore, the dependency of central business 

AI-based automation 
is more complex, 
dynamic and volatile 

AI entails more 
workload for data 
maintenance & quality 
management  

Gap between AI  
as expert system and  
„en passant” usage 

creeping AI integration  
is an underestimated 
problem 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 11 

processes on AI systems as part of the internal critical infrastructure can increase 
the company’s vulnerability. Therefore, considering open source variants for AI 
applications also play an important role in the operational decision to introduce 
AI to avoid some of the outlined problems with standard software. 

The extent, to which AI usage can create to added value depends largely on 
usage patterns how applications are integrated into specific activities. Apart from 
high expectations and high levels of automation, the specific extent of automation 
of certain activities in the operational work context can be shaped. A fundamen-
tally high degree of AI automation does not yet imply any practical benefit. In 
other words, a distinction needs to be made between what an AI application can 
achieve for certain work steps and the extent to which this can be meaningfully 
integrated into existing workflows in operational work practice. In contrast to 
common assumptions, AI is less suitable for complex tasks than for simpler rou-
tine activities. The form of knowledge work and the specific activities involved 
are essential here. As elaborated in section 3, knowledge work usually involves a 
combination of „manual” routine activities and complex tasks. The latter cannot 
be easily automated with AI as they have no formalizable procedures. Moreover, 
both types cannot be completely distinguished from each other in practice. A pre-
requisite for a constructive use of AI in knowledge work is that the technology 
eases from monotonous routine tasks and enables more resources for complex, 
varying tasks. Provided the results are reliable, AI applications can complement 
knowledge work and knowledge production in many ways. However, not by gen-
erating new knowledge, but only by combining and processing existing infor-
mation. Understanding, interpreting and contextualizing AI-generated infor-
mation, i.e. embedding it into specific application contexts, therefore becomes part 
of the range of tasks involved in knowledge work. In other words, in addition to 
„classic” problem-solving skills, knowledge work now also requires the ability 
to recognize whether and how the use of AI can support an activity or not. This 
highlights the increasing demand to establish a critical AI Literacy, i.e. knowledge 
required to understand the functionality, practicability and relevance of AI-based 
technologies in specific application contexts. The CAIL framework (Section 6) of-
fers a low-threshold instrument for imparting basic knowledge that can support 
assessing the practical benefits and limitations of AI applications and AI-gener-
ated results. The related recommendations aim to support companies and works 
councils in achieving a constructive, socially acceptable implementation and use 
of AI-based technologies. 

In many respects, the transformation of knowledge work is still in its infancies 
with many open questions. This ongoing development involves a larger, institu-
tional and social learning process about whether and how constructive and prac-
tical use of AI-based technologies is feasible on the long run. This implies clarify-
ing usage purposes, objectives, whether they are achievable in practice and what 
the consequences this will have for the respective working areas. In many compa-
nies, a kind of learning and experimentation phase with AI has only just begun. 
This ideally contributes to a new reflection on the organization of work, the im-
portance of socially acceptable working conditions and employee satisfaction. If 
it succeeds in the next years, to gain a deeper basic understanding of AI-based 
technologies and establish a critical competence in dealing with them a key learn-
ing objective for the constructive use of these technologies is achieved. 

AI can complement 
knowledge work by 
easing routine tasks 
and fostering agency  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
AI cannot produce  
new knowledge but 
stimulate its emergence 

Critical AI Literacy 
becomes part of 
knowledge work 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 12 

1 EINLEITUNG 
Künstliche Intelligenz (KI) ist in den letzten Jahren zur zentralen Triebfeder der 
Digitalisierung und des damit verbundenen gesellschaftlichen Wandels gewor-
den. Der anhaltende Hype wurde zuletzt noch weiter verstärkt durch generative 
KI-Anwendungen und intensive mediale Berichterstattung über mittlerweile 
auch in der breiten Öffentlichkeit bekannte generative KI-Tools mit Chatbot-
Funktionalität, die auf Basis großer Sprachmodelle (Large Language Models – 
LLMs) vereinfachte Interaktionsformen zwischen Menschen und Maschinen in 
natürlicher Sprache ermöglichen. Dieser Hype verstellt jedoch etwas den Blick 
darauf, dass nicht alles neu ist, was nun KI genannt wird (siehe dazu auch Ab-
schnitt 2). Die Auswirkungen KI-basierter Technologien auf Wirtschaft und Ar-
beitswelt sind seit längerem Gegenstand einer breiten gesellschaftlichen Debatte 
in einer fortwährenden Entwicklung. Eine wachsende Zahl an Unternehmen setzt 
diese Technologien bereits in unterschiedlicher Form ein. Daher sind viele Arbeit-
nehmer:innen in ihrem betrieblichen Alltag mittelfristig mit deutlichen Verände-
rungen konfrontiert. Die betroffenen Bereiche sind sehr unterschiedlich und um-
fassen zusehends auch immer mehr Berufssparten, die bislang kaum von diesem 
technologischen Wandel berührt waren. Etwa im Bildungsbereich, Mediensektor, 
Gesundheits- und Sozialwesen, oder auch im Administrationsbereich unter-
schiedlicher Arbeitsfelder. Neben bereichsspezifischen Unterschieden wird im-
mer deutlicher sichtbar, dass KI-Einsatz die Wissensarbeit, also nicht-körperliche, 
geistige und soziale Tätigkeiten verändert. Wissensarbeit gilt als wesentlicher 
Faktor für Innovation in modernen, technisierten Gesellschaften und hat eine sta-
bilisierende Wirkung für betriebliches Management (Drucker 2001). In welcher 
Ausprägung sich diese Veränderungen auf Arbeitspraktiken und Arbeitsorga-
nisation tatsächlich auswirken, ist dabei weitgehend offen und bedarf daher ge-
nauerer Betrachtung. 

Das besondere Novum KI-basierter Technologien sind nicht nur ihre mittler-
weile breiten Anwendungsvarianten, sondern vor allem die neuen Automatisie-
rungsformen, die ihr Einsatz mit sich bringt. In manchen Arbeitsbereichen (etwa 
im Finanzsektor, Kundensupport, Transport- u. Logistikwesen etc.) prognostizie-
ren Studien sogar mittelfristige Automatisierungsgrade von über 70 % (OECD 
2018; IAB 2021). Zugleich sind solche Prognosen wenig aussagekräftig und einige 
Untersuchungen deuten darauf hin, dass der Einsatz von KI zu weniger großen, 
disruptiven Umbrüchen der gesamten Arbeitswelt führt als vermutet. Nahelie-
gender sind kontinuierliche Weiterentwicklungen der Arbeitsorganisation, 
wodurch auch neue Tätigkeitsfelder entstehen (Schörpf et al. 2018; Giering 2021; 
Lane et al. 2023; Kornwachs 2023). Zudem hat Automatisierung kontextspezifisch 
unterschiedliche Bedeutungen und Wirkungen. Klassische Automatisierungsfor-
men in Produktionsbetrieben und Fertigungsstätten betreffen bislang vorder-
gründig körperliche Tätigkeiten, folgen anderen Logiken und haben andere Im-
plikationen als KI-basierte Automatisierungsformen. Das wirft neue Fragen zur 
Rolle von Wissensarbeit auf, die in unterschiedlicher Form von KI-basierter Au-
tomatisierung betroffen ist.  
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Das im Rahmen des Digitalisierungsfonds der Arbeiterkammer Wien geför-
derte, rund 1,5 Jahre laufende Forschungsprojekt CAIL2 hat daher untersucht, wie 
sich Arbeitspraktiken der Wissensarbeit durch den Einsatz KI-basierter Techno-
logien und ihren neuen Automatisierungsformen verändern und welche Heraus-
forderungen damit verbunden sind. Darauf aufbauend wurden Ansätze zur Stär-
kung einer Critical AI Literacy (CAIL) – also einer kritischen Kompetenz im Um-
gang mit KI – ausgearbeitet. Ausgangspunkt der Untersuchung waren drei 
Hauptthesen: 1) Mit dem Einsatz KI-basierter Technologien entstehen neue Auto-
matisierungsformen, die sich zusehends auf Tätigkeiten der Wissensarbeit aus-
wirken, die bislang Menschen vorbehalten waren. 2) Eine Folge dieser Automati-
sierung ist auch die Zunahme entsprechender Risiken, insbesondere von (Deep) 
Automation Bias. 3) Zur Bewältigung der damit verbundenen Herausforderun-
gen ist die Etablierung neuer Kompetenzen im Umgang mit KI-basierten Techno-
logien erforderlich. 

Im Rahmen des Projekts wurden neben umfassender Analyse von Fachlitera-
tur, Studien und empirischen Sekundärmaterialien, statistischen Erhebungen und 
Medienberichten zusätzlich 12 leitfadengestützte, qualitative Interviews mit Ex-
pert:innen aus verschiedenen Branchen und Arbeitsbereichen im Zeitraum von 
Juni 2023 bis März 2024 durchgeführt (u. a. aus den Bereichen Journalismus und 
Medien, Informationstechnologie und Informatik, Finanzwesen, Medizin und 
Gesundheitswesen, betriebliche Interessensvertretung und Bildungswesen). Die 
Zwischenergebnisse des Projekts wurden zudem in zwei Workshops mit Betriebs-
rät:innen und Arbeitsexpert:innen diskutiert, um unterschiedliche Sichtweisen 
aus der betrieblichen Praxis auf die Thematik zu erlangen. Der vorliegende Be-
richt fasst wesentliche aus der Projektarbeit gewonnene Erkenntnisse zusammen 
und fokussiert dabei u. a. auf folgende Fragestellungen: 

 
‒ Welche Erwartungen haben Unternehmen an den KI-Einsatz? 
‒ Was sind wesentliche Besonderheiten KI-basierter Automatisierung? 
‒ Wie wirkt sich KI-Einsatz auf Arbeitspraktiken der Wissensarbeit aus? 
‒ Welche Herausforderungen und Problemfelder sind damit verbunden und 

welche Zusammenhänge zum Risiko von (Deep) Automation Bias bestehen? 
‒ Welche Einflussfaktoren sind für den konstruktiven KI-Einsatz in Unterneh-

men relevant? 
‒ Welche Grundkompetenzen umfasst Critical AI Literacy und mit welchen 

Ansätzen ist das entsprechende Wissen vermittelbar? 
 
In Abschnitt 1 wird nach dieser Einleitung kurz auf wesentliche Erwartungen, 

Narrative und aktuelle Nutzungszahlen von KI in Österreich eingegangen. Die 
Bedeutung und Funktionsweise von KI wird in Abschnitt 2 erläutert. In Ab-
schnitt 3 wird die Frage behandelt, wie sich die Wissensarbeit verändert und an-
hand ausgewählter Anwendungsfelder gezeigt, welche Folgen die Technologie auf 
Arbeitspraktiken bereits hat. Abschnitt 4 geht auf wesentliche Besonderheiten KI-
basierter Automatisierung ein und zeigt auf, warum (Deep) Automation Bias ein 
Meta-Risiko des KI-Einsatzes darstellt. In Abschnitt 5 werden zentrale Herausfor-
derungen und Problemfelder identifiziert und diskutiert. Abschnitt 6 geht auf den 
wesentlichen Aspekt der Handlungsfähigkeit ein, erläutert die Bedeutung von 
CAIL und zeigt anhand des entwickelten CAIL-Frameworks, wie kritische KI-
 
2 Projekt-Nr. 5-349. Laufzeit: Jan. 2023 bis Okt. 2024. 
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Kompetenz in Betrieben vermittelt werden kann. Zur Orientierung bei der Pla-
nung und Gestaltung des KI-Einsatzes wurden zudem Handlungsempfehlun-
gen für Unternehmen ausgearbeitet (Abschnitt 6.2). In Abschnitt 7 werden we-
sentliche Ergebnisse zusammenfassend dargestellt. 

 

1.1 GÄNGIGE NARRATIVE UND ERWARTUNGEN AN KI 
KI wirkt im Hype der letzten Jahre wie ein neues Phänomen. Nicht zuletzt dank 
der intensiven PR-Arbeit prominenter großer Tech-Unternehmen wie OpenAI, 
Tesla/xAI, Microsoft, Google/Alphabet, DeepMind und Co. und hoher medialer 
Aufmerksamkeit. Wenn etwa der Co-Gründer von DeepMind3 und CEO eines 
weiteren KI-Unternehmens im Time Magazine über die KI-Revolution4 schreibt, 
als wäre sie eine unaufhaltsam auf die Gesellschaft hereinbrechende Welle, dann 
erzeugt das sehr viel Aufmerksamkeit in der Öffentlichkeit. Gleiches gilt für di-
verse Warnungen seitens bekannter Tech-Unternehmer vor den Gefahren von KI 
für die gesamte Menschheit.5 Zudem tragen facettenreiche Berichte über genera-
tive KI-Anwendungen wie z. B. ChatGPT zur Bekanntheit dieser Tools bei. Über 
diese hohe Aufmerksamkeit für den Themenkomplex KI werden auch verschie-
dene Erwartungen mittransportiert. Zum einen gibt es eine ganze Reihe von Po-
tenzialen, die KI zugesprochen werden und als gängige Narrative Verbreitung 
finden. Das weckt viele Hoffnungen und eine hohe Erwartungshaltung an den 
Nutzen KI-basierter Technologien. Zum anderen stehen den Potenzialen naturge-
mäß auch Ängste, Risiken und Gefahren gegenüber (Osoba/Welser 2017; HLEG 
2019; Verdegem 2021; UNESCO 2022; Kornwachs 2023; Stowasser 2023). Geläu-
fige Potenziale beziehen sich insbesondere auf die Steigerung von: 
 
‒ Produktivität und Qualität 
‒ Effizienz und Transparenz von Arbeitsprozessen 
‒ Kundenzufriedenheit 
‒ Innovationsfähigkeit 
‒ Wettbewerbsvorteilen 
‒ Ressourceneinsatz und -Schutz 
‒ Arbeitsflexibilität durch Assistenz im Arbeitsprozess und damit auch 
‒ Arbeitszufriedenheit durch Entlastung der Beschäftigten 

 
Zu den Gefahren zählen u. a.: 

‒ Arbeitsplatzverlust und Personalabbau 
‒ Bias und steigende Diskriminierung 
‒ Datenschutz- und Sicherheitsprobleme 
‒ Verletzungen der Privatsphäre 
‒ Zunehmende Überwachung und Kontrolle 
‒ Copyright-Verletzungen und Verlust von Geschäftsgeheimnissen 
‒ Intransparenz und Autonomieverlust  
‒ Entmenschlichung von Arbeitskraft 

 
3 Ein KI-Tochterunternehmen von Google. 
4 time.com/6310115/ai-revolution-reshape-the-world/. 
5 www.faz.net/aktuell/wirtschaft/kuenstliche-intelligenz/elon-musk-warnt-vor-ki-bed-

rohung-und-sieht-dringliche-gefahr-19286238.html. 
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Unabhängig davon, wie realistisch diese Potenziale und Gefahren sind, zeigt 
sich eine tendenzielle Polarisierung beim Thema KI. Das betrifft nicht nur den 
öffentlichen Diskurs, sondern spiegelt sich teils auch auf der betrieblichen Ebene 
wider, wie auch aus Interviews hervor geht: Arbeitgeber tendieren eher dazu, den 
erweckten Erwartungen über die Potenziale der Technologien wie Kosteneinspa-
rungen, Leistungssteigerungen und Produktivitätsgewinne etc. zu glauben. Ar-
beitnehmer:innen sind dagegen tendenziell besorgter über die negativen Auswir-
kungen (Interviews a-d, g-i). Dieses Bild bestätigt sich auch in Studien (siehe Ab-
schnitt 1.2). Die Gründe sind vielschichtig: Abseits der hohen öffentlichen Auf-
merksamkeit und Erwartungserhaltung besteht wirtschaftlicher Druck zur Digi-
talisierung. Zugleich herrscht Unwissen und Unsicherheit bezüglich der konkre-
ten Ziele des Technologieeinsatzes und zu wenig Einbindung der Belegschaft bei 
der Planung und Einführung von KI-Anwendungen. 

Diese polarisierte Sicht mit einerseits enormer Erwartungshaltung an die 
Leistungsfähigkeit von KI-basierten Technologien und andererseits diversen Sor-
gen und Ängsten erschwert einen realistischen Umgang und eine sozial nachhal-
tige Gestaltung des Technologie-Einsatzes. Hinzu kommt, dass es zur Bewälti-
gung der diversen Risiken von KI zwar eine wachsende Vielfalt an Katalogen mit 
ethischen Richtlinien und Grundprinzipien für eine „verantwortungsvolle“ KI 
gibt (z. B. Floridi 2018, HLEG 2019, Hallersleben 2020; UNESCO 2022 etc.). Diese 
Ansätze sind ohne Zweifel wichtig, vor allem für den politischen und regulatori-
schen Umgang mit KI. Aber sie bleiben meist auf einer relativ abstrakten Ebene 
sehr grundsätzlicher Natur mit entsprechend geringer Praxistauglichkeit. Die 
Umsetzung dieser zahlreichen Prinzipien in Betrieben ist daher herausfordernd 
und aufgrund fehlenden Praxisbezugs auch oftmals kaum möglich. Zudem ori-
entieren sich Unternehmen meist schon aufgrund ihrer wirtschaftlichen Sach-
zwänge primär an der Ausschöpfung von Potenzialen, wie sich auch in Untersu-
chungen zu den erwarteten Effekten zeigt.  

 
 

1.2 ERWARTETE EFFEKTE UND NUTZUNGSVERHALTEN 
Produktivitätssteigerungen, Automatisierung, Optimierung von Prozessen, Effi-
zienz-, Qualitäts- und Flexibilitätsgewinne, Kostensenkungen und Vorteile bei 
Komplexitäts- und Wissensmanagement zählen zu den häufigsten Motiven für 
die Nutzung von KI in Unternehmen (Prem/Ruland 2019; Lane et al. 2023). Einer 
aktuellen OECD-Untersuchung zufolge ist die Hauptmotivation von Unterneh-
men für KI-Einsatz primär, Effizienz zu steigern und Personalkosten zu reduzie-
ren. Das beruht auf der Grunderwartung, dass KI-Einsatz sowohl Produktivität 
als auch Arbeitsbedingungen verbessern kann (Lane et al. 2023). Beschäftigte im 
Finanz- und Produktionssektor, die bereits mit KI arbeiten, bestätigen positive 
Effekte für die Effizienz. Rund 30 % der Befragten gaben deutliche Leistungsstei-
gerungen in diesen Bereichen an. Wesentlich differenzierter fällt das Bild bezüg-
lich Auswirkungen auf Arbeitszufriedenheit, Gesundheit und Fairness aus: Hier 
werden deutlich weniger positive Effekte wahrgenommen und auffallend höhere 
Werte hinsichtlich Verschlechterungen für Beschäftigte. Die Untersuchung geht 
nicht näher auf spezifische Anwendungen und Tätigkeiten der KI-Automatisie-
rung ein. Aus der Studie geht auch hervor, dass die Technologie-Einführung mit 
Sorgen und Unsicherheiten verbunden ist. Die Mehrheit der Beschäftigten gab 
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etwa an, erhöhten Leistungsdruck durch KI-bedingte Datenerfassungen zu ver-
spüren, äußerten Sorgen vor überbordenden Datensammlungen, Eingriffen in die 
Privatsphäre, Benachteiligung und Diskriminierung. Die Ergebnisse zeigen auch 
Anzeichen für Unterschiede in der Einschätzung bezüglich des Bildungsstands: 
Arbeitnehmer:innen mit geringerem Bildungsniveau nehmen die Effekte von KI 
auf Leistungssteigerung und Arbeitsbedingungen tendenziell negativer wahr als 
jene mit höherem Bildungsniveau (Universitätsabschluss). Das kann verschiedene 
Gründe haben, etwa generelle Unterschiede in den Arbeitsbereichen je nach Qua-
lifikation (ebd.). Es verdeutlicht aber auch, dass Bildung und Expertise eine we-
sentliche Rolle haben, ob und wie konstruktiver Einsatz von KI-basierten Techno-
logien möglich ist. 

Die Erwartung, Produktivität zu steigern, ist naheliegend. Aber inwieweit ist 
sie auch erfüllbar? Die Frage nach dem Mehrwert durch KI-Einsatz wird u. a. in 
Abschnitt 5 genauer diskutiert. Relativ eindeutig sind die Befunde hinsichtlich 
Veränderungen in der Arbeitsorganisation. Verschiedene Untersuchungen deu-
ten darauf hin, dass KI in vielen Bereichen zu einer Neuorganisation von Aufga-
ben führt (u. a. Giering 2021; Kornwachs 2023; Lane et al. 2023). Das ergibt sich 
insbesondere aus dem Umstand, dass KI-Einsatz zu einer Automatisierung von 
Tätigkeiten führt, die bislang Menschen bearbeitet haben. Im Finanzsektor sagen 
das laut Lane et al. (2023) zwei Drittel der Arbeitgeber (66 %), im Produktionssek-
tor sogar 72 %. 

 
1.2.1 NUTZUNGSVERHALTEN 

In Österreich nutzen nach aktuellem Stand laut Statistik Austria Erhebung 20 % 
der Unternehmen KI-Technologien (Statistik Austria 2024). Das ist ein deutlicher 
Sprung im Vergleich zum Vorjahr. 2023 waren es 11 % der österreichischen Un-
ternehmen (Statistik Austria 2023). Der Zuwachs ist anteilsmäßig vor allem auf 
größere Unternehmen zurückzuführen (Statistik Austria 2024): Der Anstieg bei 
Unternehmen mit 250 oder mehr Beschäftigen beträgt rund 15 %, bei Firmen mit 
50-249 rund 12 %. In kleineren Unternehmen kommt KI dagegen deutlich seltener 
zum Einsatz. Das Nutzungsverhalten ist eher breit, d. h. nicht unbedingt an eine 
spezifische Art wirtschaftlicher Tätigkeit gebunden und im Dienstleistungssektor 
(vor allem mit IKT-Bezug) derzeit mit 23 % stärker ausgeprägt als im produzie-
renden Bereich (15 %). Die häufigsten Nutzungszwecke sind Texterkennung 
und -verarbeitung (65 %), Sprachgenerierung (41 %), Datenanalyse (34 %), 
Spracherkennung (29 %) und Prozessautomatisierung bzw. als Entscheidungs-
hilfe (24 %), Bilderkennung und -verarbeitung (17 %) sowie KI-Systeme in auto-
nom steuerbaren Maschinen oder Fahrzeugen (6 %). 

Im Vergleich zum Vorjahr erscheint der Anstieg groß. Allerdings relativiert 
sich das Bild bei Betrachtung der Nutzungszwecke beider Jahre. Hier zeigt sich, 
dass der Anstieg vor allem auf KI-Tools zur Texterkennung und -verarbeitung 
zurückzuführen ist. Hier gibt es einen Zuwachs – 2023 waren es 54 %, nun gaben 
65 % der befragten Unternehmen diesen Nutzungszweck an. In anderen Berei-
chen gibt es dagegen sogar weniger Nutzung: etwa in der Prozessautomatisie-
rung und als Entscheidungshilfe. 2023 waren das noch 32 %, 2024 sind es nur 
noch 24 %. Bei Automatisierten Datenanalysen mit maschinellem Lernen waren 
es 2023 noch 43 %. 2024 gaben nur 34 % an, KI zur Datenanalyse zu nutzen (Sta-
tistik Austria 2023/2024).  

 

Hauptmotive:  
Mehr Produktivität, 
aber kaum positive 
Effekte für 
Arbeitsverbesserung  

Steigende 
Nutzungszahlen … 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 17 

1.2.2 GRÜNDE GEGEN DIE NUTZUNG 

Bei beiden Erhebungen wurde auch nach Gründen gegen die KI-Nutzung gefragt. 
Fast 80 % der österreichischen Unternehmen (79,1 %) nutzen keine KI-Techno-
logien. Rund 20 % ziehen KI-Nutzung derzeit auch nicht in Erwägung. Die 
Gründe sind unterschiedlich: Am häufigsten wurde fehlendes internes Fachwis-
sen genannt, gefolgt von rechtlichen Unklarheiten, Datenschutzbedenken, Daten-
voraussetzungen, d. h. Schwierigkeiten bei Verfügbarkeit und Qualität von Da-
ten, technischen Inkompatibilitäten, zu hohen Kosten, fehlendem Nutzen und 
ethischen Bedenken. Hier gibt es bei allen genannten Gründen 20246 leichte An-
stiege im Vergleich zum Vorjahr (Statistik Austria 2023), wie Tabelle 1 zeigt: 
 
Tabelle 1: Gründe gegen KI-Nutzung (Quelle: Statistik Austria 2023/2024) 

Gründe gegen KI-Nutzung 2023 2024 

Fehlendes internes Fachwissen 7,2 % 12 % 

Rechtliche Unklarheiten 5,2 % 9,8 % 

Datenschutzbedenken 4,6 % 9,1 % 

Datenvoraussetzungen 5 % 8,4 % 

Technische Inkompatibilitäten 5 % 7,4 % 

zu hohe Kosten 3,7 % 5,5 % 

fehlender Nutzen 3 % 5,4 % 

ethische Bedenken 2,5 % 4,6 % 

 
Wie aus diesen Untersuchungen hervor geht, gibt es hohe Erwartungen an den 
Technologie-Einsatz und zugleich unterschiedliche Gründe für die bewusste 
Nicht-Nutzung. Diese sind zwar nicht stark ausgeprägt, deuten aber bereits auf 
einige Probleme und Herausforderungen hin, auf die in weiterer Folge noch ge-
nauer eingegangen wird (siehe Abschnitt 5).  
 
 

 
6 www.statistik.at/fileadmin/pages/285/ 

IKTEinsatzinUnternehmen16102024DE.ods. 
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2 GRUNDLAGEN UND 
FUNKTIONSWEISE  

2.1 ZUM BEGRIFF KI 
Der starke mediale Fokus auf dem Themenkomplex KI erweckt den Eindruck, es 
handle sich um ein neuartiges Phänomen. Tatsächlich hat KI bereits eine lange 
Geschichte. Der erste Chatbot namens ELIZA wurde bereits 1966 von Joseph 
Weizenbaum entwickelt, der damit auch auf die Grenzen und Probleme von KI-
Systemen hinweisen wollte (Weizenbaum 1976). Die Ursprünge von KI reichen 
aber noch viel weiter zurück. Als „Geburtsstunde“ gilt ein Workshop am Dart-
mouth College in New Hampshire (USA) Mitte der 1950er Jahre. Dort wurde 
von renommierten Computerwissenschaftlern, u. a. den Mathematikern John 
McCarthy und Claude Shannon, KI offiziell als Forschungsdisziplin begründet7. 
Die Kernidee war es, Aspekte menschlicher Intelligenz wie Lernen, logisches Den-
ken, Problemlösung und Entscheidungsfindung mit mathematischen Methoden 
formal abzubilden, zu simulieren und zu imitieren (McCarthy et al. 1955; Bucha-
nan 2005; Verdegem 2021). Damals gängige Definitionen von KI beschrieben es 
als „science and engineering of making intelligent machines, especially intelli-
gent computer programs“ (McCarthy 2007), das mit der Entwicklung intelligen-
ter Computersysteme befasst ist, also Systemen, die über Merkmale verfügen, die 
mit intelligentem menschlichem Verhalten assoziiert werden (Barr et al. 1981).  

Die ursprünglichen Visionen von der Entwicklung denkender Maschinen und 
Systemen mit Intelligenz, die bis heute nicht realisierbar sind, waren stark von de-
terministischen Weltanschauungen geprägt und wurden von KI-Forschern selbst 
immer wieder als ideologisch kritisiert (vgl. u. a. Weizenbaum 1976; McDermott 
1981; Dreyfus 1992). Informatik-Pionier Alan Turing bezeichnete die Frage, ob 
Maschinen je denken können schon früh als zu irrelevant, um sie ernsthaft zu 
diskutieren (Turing 1950). Die klassischen Visionen zu künstlicher Intelligenz 
sind zwar nicht verschwunden, wurden im Lauf der Jahre jedoch weitgehend 
abgelöst von pragmatischeren Zugängen. Hierbei spielen vor allem maschinelle 
Lernverfahren zum Aufbereiten und Analysieren großer Datenmengen eine zent-
rale Rolle (siehe dazu genauer Abschnitt 2.3).  

Zeitgemäßer lässt sich KI kurz gefasst als Teilgebiet der Informatik verstehen, 
die durch den Einsatz digitaler Systeme und Anwendungen zum Ziel hat, 
menschliche Fähigkeiten (wie Informationsverarbeitung, logisches Denken, Ler-
nen, Planen etc.) mit mathematischen und statistischen Verfahren zu imitieren 
und automatisiert zu unterstützen. In der Praxis ist KI also ein Sammelbegriff 
für Technologien, die Menschen bei der Durchführung von unterschiedlichen Tä-
tigkeiten, die kognitive Fähigkeiten und Denkleistung erfordern, automatisiert 
nutzen können. Die internationale Organisation für Normung (ISO) definiert KI 
als „a technical and scientific field devoted to the engineered system that gener-
ates outputs such as content, forecasts, recommendations or decisions for a given 
set of human-defined objectives” (ISO 2022). Die Definition der KI-Verordnung 

 
7 www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html. 
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der EU8 knüpft hier an, erwähnt jedoch auch explizit Autonomie und Beeinflus-
sung: „ein maschinengestütztes System, das für einen in unterschiedlichem 
Grade autonomen Betrieb ausgelegt ist und das nach seiner Betriebsaufnahme 
anpassungsfähig sein kann und das aus den erhaltenen Eingaben für explizite o-
der implizite Ziele ableitet, wie Ausgaben wie etwa Vorhersagen, Inhalte, Emp-
fehlungen oder Entscheidungen erstellt werden, die physische oder virtuelle Um-
gebungen beeinflussen können“ (Art 3 Z 1 EU-KI-VO). 

Bevor die Funktionsweise von KI in Abschnitt 2.3 genauer erläutert wird, bietet 
der nächste Abschnitt einen kurzen Überblick darüber, wie die gesellschaftliche Be-
deutung von KI eingeordnet werden kann.  

 
 

2.2 WIE VERÄNDERT KI DIE GESELLSCHAFT? 
Dass der Einsatz von KI-Systemen auf längere Sicht erhebliches Transformations-
potenzial mit sich bringt, das Arbeit verändert und breitenwirksam unterschied-
lichste Gesellschaftsbereiche durchdringt, ist unbestritten. Wie weitreichend diese 
Veränderungen im Konkreten tatsächlich ausfallen ist die Gretchenfrage vieler 
Untersuchungen. Zur Einordnung des soziotechnischen Phänomens KI spielt 
auch die soziotechnische Genese, also ihre Entstehungsgeschichte und damit ver-
bundene Entwicklungen eine wichtige Rolle. KI ist kein neues Phänomen, sondern 
bezeichnet seit einigen Jahren ein breit sichtbar gewordenes Konvolut von ver-
schiedenen Technologien als Teil der Digitalisierung. Abseits der über 70-jähri-
gen Geschichte von KI als Forschungsfeld haben spätestens ab dem Jahr 2013 – 
mit dem Ausruf des Paradigmas von Big Data und Datafizierung9 – viele der 
heute mit KI konnotierten Themen bereits an Relevanz gewonnen. Algorithmen 
und datengetriebene Geschäftsmodelle sind seitdem auch in der breiteren Öffent-
lichkeit zum Thema geworden. Die Neuartigkeit des Begriffs für Laien kann mit 
ein Grund für die teilweise Verklärung der Bedeutung algorithmischer Systeme 
sein. Simpel formuliert ist Algorithmus schlicht ein Fachbegriff für eine Abfolge 
formalisierter Arbeitsschritte. KI-Systeme nutzen komplexe Algorithmen, aber 
nicht jeder Algorithmus hat etwas mit KI zu tun. Ein Algorithmus ist daher auch 
nicht mit KI gleichzusetzen, sondern schlicht eine mittels mathematischer Metho-
den formalisierter Ablauf von Tätigkeiten, um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. 
Auch eine Ampelschaltung oder ein Kochrezept lassen sich als Algorithmus ab-
bilden und algorithmische Systeme formalisieren die Verarbeitung von Daten 
auf unterschiedliche Weise. Ein einfaches Beispiel ist ein Sortiervorgang von Da-
ten nach bestimmten Kriterien. Die Frage nach den konkreten Auswirkungen 
algorithmischer Systeme auf bestimmte Bereiche ist daher letztlich eine Frage der 
expliziten Formalisierbarkeit von Arbeitspraktiken über digitale Daten, ihren 
Grenzen, und den damit einher gehenden soziotechnischen Effekten.  

 

 
8 eur-lex.europa.eu/legal-content/DE/TXT/HTML/?uri=OJ:L_202401689. 
9 de.wikipedia.org/wiki/Datafizierung. 
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Ähnliches trifft auf die gesellschaftliche Auseinandersetzung mit KI-basierten 
Technologien als soziotechnisches Phänomen zu. Die Frage der Formalisierbar-
keit gilt umso mehr auch für KI, allerdings mit anderen Automatisierungsgraden 
(Strauß 2018). Der Begriff KI an sich ist widersprüchlich und suggeriert, es gäbe 
so etwas wie intelligente Computersysteme, die über vergleichbare oder sogar hö-
here Intelligenz verfügen könnten wie Menschen. Eine Diskussion über die Rea-
lisierbarkeit dieser alten und immer noch weitgehend ungeklärten Frage nach 
dem Wesen von Intelligenz würde den Rahmen dieser Studie weit sprengen. 
Dennoch sei angemerkt, dass die Mystifizierung des Begriffs KI einen seriösen 
Umgang mit den Auswirkungen KI-basierter Technologien erschweren, die letzt-
lich neue Formen der Automatisierung in allen möglichen Gesellschaftsbereichen 
und Arbeitsformen implizieren. Im Sinne der Genese der angeführten technolo-
gischen Entwicklungen kommt mit KI eine weitere Ebene der Automatisierung 
hinzu (siehe Abschnitt 4). Das kann ein Teilschritt in einem Arbeitsprozess 
ebenso sein, wie ein automatisiertes System zur Entscheidungsunterstützung. 
Neuartig sind sowohl die Automatisierungsgrade, als auch die davon betroffenen 
Arbeitsformen. Wie eingangs erwähnt, hat der Einsatz KI-basierter Technologien 
zusehends Folgen für die Wissensarbeit (siehe Abschnitt 3), hier breit verstanden 
als Tätigkeiten, die nicht primär körperliche, sondern kognitive, geistige Anstren-
gungen erfordern. Die Effekte von KI-Systemen auf Arbeitsprozesse hängen we-
sentlich von ihrer Funktionsweise ab, die im nächsten Abschnitt erläutert wird. 

 
 

2.3 FUNKTIONSWEISE VON KI 
Es gibt verschiedene Anwendungsfelder und Formen von KI, die in unzähligen 
Bereichen bereits zum Einsatz kommen. Die klassischen Bereiche von KI sind 
Computerlinguistik (Natural Language Processing – NLP), Wissens- Modellie-
rung und -Repräsentation, Logik und automatisierte Entscheidungsfindung, ma-
schinelles Lernen, Bild- und Sprachverarbeitung und Robotik (vgl. Russell/ Nor-
vig 2010). Heute kommen diese Formen auf unterschiedliche Weise zum Einsatz. 
Zudem kommt mit sogenannter generativer KI (genAI) noch ein Bereich hinzu, 
der aufgrund der Bekanntheit (vor allem durch intensive Medienberichte zu di-
versen Tools) aktuell sehr weit verbreitet ist. Auch genAI und ihre technischen 
Grundlagen (Generative Adversarial Networks – GANs) sind nichts Neues. Aber 
in den letzten Jahren gab es deutliche Verbesserungen ihrer Funktionalität und 
Anwendbarkeit (Leible et al. 2024). Das ist mit ein Grund für den mittlerweile 
hohen Bekanntheitsgrad. Generative KI-Anwendungen können auf unterschied-
liche Weise Daten und Inhalte (va. Text, Bild, Audio, Video) aufbereiten und in 
neuartiger Form darstellen. Typischerweise bieten sie mithilfe großer Sprachmo-
delle (large language models – LLMs) die Möglichkeit zur Interaktion in natürli-
cher Sprache in Form von integrierten Chatbots. D. h. die Eingabe (Prompts) kann 
ohne technisches Fachwissen und Programmierkenntnisse erfolgen. Dadurch 
sind diese KI-Anwendungen sehr niedrigschwellig in der Nutzung. Die hohe Fre-
quenz von Medienberichten und die anhaltende Aufmerksamkeit auf dem mas-
siv umworbenen Produkt ChatGPT von OpenAI verstellt etwas den Blick darauf, 
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dass es viele verschiedene generative KI-Anwendungen gibt.10 Zudem ist das 
trotz hoher Bekanntheit auch nur eine unter vielen unterschiedlichen Anwendun-
gen (siehe genauer dazu Abschnitt 3).  

KI-basierte Technologien können je nach Anwendungsfeld sehr unterschied-
lich sein. Im Wesentlichen bedeutet KI-Einsatz aber – kurzgefasst – die automati-
sierte Aufbereitung und Analyse von Daten. Grundsätzlich eignen sich KI-basierte 
Technologien besonders zur Mustererkennung, zur strukturierten Darstellung 
von Zusammenhängen sowie der Generierung von Inhalten auf Basis neuartiger 
Kombinationen von bestehenden Daten. Trotz vieler Varianten und Besonder-
heiten lässt sich im Kern ihre grundlegende Funktionsweise stark vereinfacht als 
typisches Prozess-Modell beschreiben:  

 

 

Abbildung 1: KI als vereinfachtes Prozess-Modell 
 
Der Input umfasst eine bestimmte Menge an Daten (Eingabedaten), die dann mit 
maschinellen Lernverfahren aufbereitet, also modelliert, strukturiert, gewichtet 
und analysiert werden. „Lernen“ bedeutet hier automatisierte Datenanalysen 
mittels mathematisch-statistischer Verfahren, etwa um Prozesse zu optimieren o-
der Muster in großen Datenmengen zu erkennen und diese strukturiert darzustel-
len. Der Output, also das von KI produzierte Ergebnis ist also die anhand der Da-
tenanalyse aufbereitete Information (auf Basis der Ausgabedaten). Diese kann je 
nach Anwendungsfeld unterschiedlich sein (z. B. eine Chatbot-generierte Ant-
wort, ein KI-generiertes Bild, eine Daten-Visualisierung etc.).  

 

 

Abbildung 2: Beispiel einer KI-Bilderkennung mit Deep Learning (Strauß 2018) 
 
Zur Veranschaulichung zeigt Abbildung 2 den relativ einfachen Ablauf einer KI-
Anwendung zur Erkennung von Katzen, die auf Deep Learning (DL), einer hoch-

 
10 Z. B. Mistral, Claude, Perplexity, Huggingface, Gemini, Stable Diffusion oder auch di-

verse Bildgeneratoren wie Craiyon, Midjourney, Firefly und noch viele mehr. 
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komplexen ML-Variante basiert (siehe genauer Abschnitt 2.3.1), wobei künstliche 
neuronale Netzwerke zum Einsatz kommen. Dieses Verfahren zerlegt die Input-
Daten (hier Katzenbilder) in verschiedene Abstraktionsebenen (am Bild die „hid-
den layers“), um daraus schrittweise Muster abzuleiten, die dann im Ergebnis 
eine qualitativ verwertbare Aufbereitung der Daten ermöglichen. Am Beispiel 
„lernt“ der DL-Algorithmus, verschiedene Katzenrassen voneinander zu unter-
scheiden. 

 
2.3.1 ÜBERBLICK ZU MACHINE LEARNING VERFAHREN 

KI basiert auf dem Einsatz komplexer Algorithmen, um Daten zu erfassen, zu 
analysieren und so aufzubereiten, dass daraus Erkenntnisse abgeleitet werden 
können. Das sind sogenannte Machine Learning (ML)-Verfahren, die heute in un-
terschiedlicher Form in vielen KI-Systemen verwendet werden. Als Forschungs-
feld sucht ML u. a. nach Ansätzen, um die Leistung von KI-Systemen automati-
siert zu verbessern sowie universalen Lern-Regeln für bestimmte Vorgänge (Mit-
chell 2006; Russell/Norvig 2010; Domingos 2012; LeCun 2015; Goodfellow et al. 
2016). Im Idealfall „lernt“ ein KI-System durch Training des Datenmodells aus 
Beispieldaten, auch neue, nicht bereits trainierte Daten korrekt einzuordnen. Der 
Begriff des Lernens ist hier aber – ähnlich wie jener von künstlicher Intelligenz – 
irreführend und nicht mit menschlichem Lernen vergleichbar. Maschinelle Lern-
Algorithmen sind mathematisch-statistische Verfahren, die Daten gewichten und 
Wahrscheinlichkeiten berechnen.  

Es gibt eine Reihe unterschiedlicher ML-Verfahren (vgl. Mitchell 2006; Russell/ 
Norvig 2010; Domingos 2012; Chibanguza et al. 2022), die oftmals miteinander 
kombiniert werden. Wichtig ist zunächst der Unterschied zwischen a) überwach-
tem Lernen (supervised learning) und b) unüberwachtem Lernen (unsupervised lear-
ning). Bei a) sind die Eingangs- und Ausgangsdaten bekannt, d. h. der Lern-Algo-
rithmus basiert auf vorher festgelegten Kriterien und bekannten Trainingsdaten. 
Das zu erreichende Ziel des Lernverfahrens ist vorab festgelegt. Überwacht wird 
hier, inwieweit die produzierten Ergebnisse mit bekannten validen Daten über-
einstimmen. Auf dieser Grundlage kann dann ein für einen bestimmten Anwen-
dungskontext nutzbares Datenmodell erzeugt werden. Ein praktisches Beispiel 
wäre die Erkennung Handschriften historischer Dokumente: Das KI-System lernt 
mit validen Trainingsdaten, Handschriftmuster zu erkennen, wodurch sich in 
Folge dann Dokumente über diese Muster automatisiert auslesen lassen.  

Bei b), unüberwachtem Lernen gibt es keine vorher festgelegten Kriterien (wie 
z. B. nach Kategorien vorstrukturierte Datensätze oder Label) und Lern-Ziele. Die-
ses Verfahren dient u. a. zur Analyse großer Datenmengen, um weitgehend 
selbstständig Muster zu erkennen, Datensätze zu strukturieren und Merkmale zu-
zuweisen. Das bringt gegenüber a) Effizienzgewinne und lässt sich auch auf un-
strukturierte Datenbestände anwenden. Wesentlicher Nachteil ist jedoch die mit-
unter geringere Qualität und Überprüfbarkeit der Ergebnisse. Unüberwachtes Ler-
nen wird u. a. genutzt, um Anomalien und Auffälligkeiten in großen Datensätzen 
zu erkennen. Das kann z. B. zur Erkennung von Betrug oder Angriffen auf IT-
Systeme eingesetzt werden oder in der Medizin oder Genetik zur Eingrenzung von 
Krankheitsmustern und vieles mehr. 

Deep learning (DL) ist eine Spezialform von b) und das bislang komplexeste 
ML-Verfahren. DL basiert auf künstlichen neuronalen Netzen (KNNs) mit meh-
reren Abstraktionsebenen. Das Konzept von KNNs orientiert sich am 

Machine Learning 
Algorithmen sind 
mathematisch-
statistische Verfahren 

Wichtige Unterschiede,  
Stärken und 
Schwächen gängiger 
ML-Verfahren 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 23 

biologischen Konzept von Neuronen und imitiert deren Struktur (LeCun et al. 
2015; Goodfellow et al. 2016). DL-Verfahren sind eine Variante des unüberwach-
ten Lernens, die u. a. weitgehend selbstständig Merkmale aus Rohdaten ableiten 
können (wie z. B. oben veranschaulicht, um aus unstrukturierten Katzenbildern, 
Katzen nach Merkmalen zu sortieren). DL basiert auf modularen Strukturen, die 
ein hohes Maß an Flexibilität bieten und Vorteile bei der Verarbeitung großer 
unstrukturierter Datensätze bringen. Dementsprechend dynamisch ist auch das 
Verhalten von DL-basierten KI-Systemen. DL wird u. a. für Vorhersagen und 
Klassifikationen eingesetzt. Beispielsweise in der Bild- oder Spracherkennung o-
der auch für komplexe Vorhersagen wie künftig voraussichtlich auch in der Me-
teorologie11 (LeCun 2015; Goodfellow et al. 2016). DL braucht aber sehr große Da-
tenmengen, viel Rechenleistung und hat Nachteile wie hohe Abhängigkeit zu Da-
tenqualität, mangelnde Interpretierbarkeit und hohe Intransparenz, weil DL-Al-
gorithmen aufgrund ihrer Dynamik auch ihre Funktionsweise auf nicht nachvoll-
ziehbare Weise verändern können (Goertzel 2015; Strauß 2018/2021a).  

Eine weitere gängige ML-Varainte ist das Reinforcement learning (RL). RL be-
deutet verstärkendes oder bestärkendes Lernen und ist eine Art semi-überwachter 
Ansatz. Mit Bestärkung ist gemeint, dass der Algorithmus aus Zustandsbeobach-
tungen und aus Feedback lernt. D. h., es fließen Daten aus der Umgebung und aus 
Interaktionsmustern des KI-Systems in den Datenaufbereitungsprozess über Feed-
backschleifen ein. Den Rahmen bildet zunächst eine simulierte Umgebung. Diese 
besteht zwar aus festgelegten Regeln bzw. Parametern, die definieren, welche Ak-
tionen mehr oder weniger vorteilhaft sind, um z. B. ein konkretes Ziel (z. B. Bear-
beitung einer Anfrage) zu erreichen. Die Aktionen werden aber vom Software-
Agenten selbst gesetzt und folgen keinem eindeutigen Schema. Sondern das KI-
System „tastet“ sich quasi vor, um aus dem Feedback schrittweise Fehler zu redu-
zieren und zu besseren Ergebnissen zu kommen. Der Ansatz basiert auf Versuch 
und Irrtum, d. h. der Output basiert nicht auf vorab klaren Regeln für eine mög-
lichst korrektes Ergebnis. Ein typisches Beispiel sind generative KIs (z. B. Chat-
GPT oder Perplexity), die über Texteingaben (Prompts) in natürlicher Sprache An-
fragen bearbeiten. Hier werden u. a. RL-Verfahren genutzt, um aus Interaktionen 
mit Nutzer:innen zu lernen. Auch in der Robotik wird RL häufig eingesetzt, ebenso 
wie beim autonomen Fahren oder in der Logistik. RL-Verfahren bieten Vorteile für 
Aufgaben mit klarem Ziel, aber mehreren Möglichkeiten zur Erreichung wie etwa 
Wegoptimierung oder Prozesssteuerung. Sie benötigen in der Reinform wenig Da-
ten, sondern lernen in einer simulierten Umgebung mit klaren Parametern aus Ak-
tion und Reaktion (z. B. Nutzereingaben). Ein simples Beispiel wäre die Suche nach 
dem Weg aus einem Labyrinth. Nachteile sind u. a. hoher Zeit- und Rechenauf-
wand sowie Fehleranfälligkeit. Nicht geeignet sind RL-Verfahren u. a. bei sicher-
heitskritischen Anwendungen, wo Trial-and-Error kaum sinnvoll sind. In der Pra-
xis gibt es unterschiedliche Ansätze (z. B. Q-Learning oder Deep RL) und RL wird 
meist mit anderen ML-Verfahren kombiniert (bei generativen KIs z. B. u. a. DL 
und RL). (Russell/Norvig 2010; Sutton/Barto 2015; Chibanguza et al. 2022). 

Jedes ML-Verfahren ist unterschiedlich, auch hinsichtlich der automatisierten 
Datenverarbeitung. Überwachtes Lernen hat einen geringeren Automatisierungs-
grad als unüberwachtes, verstärkendes oder Deep Learning. Letzteres bietet 

 
11 www.zamg.ac.at/cms/de/geophysik/news/kuenstliche-intelligenz-verbessert-vorher-

sage-von-sonnenstuermen. 
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derzeit den höchsten Automatisierungsgrad, da es über selbstoptimierende Algo-
rithmen oder Ähnliches verfügen kann. Reinforcement Learning interagiert in 
der Regel dynamisch mit der Umgebung, z. B. durch Sensoren und Feedback, um 
Daten zu sammeln. Deep Learning erfordert meist große Datenmengen und ver-
fügt über höhere Feature-Engineering-Fähigkeiten, d. h. es kann auch mit Rohda-
ten arbeiten, die auf unterschiedliche Weise integrierbar sind. Beide Ansätze 
sind sehr dynamisch und können daher dazu neigen, unvorhersehbares Verhal-
ten zu verstärken. Sie sind daher im Vergleich zu Methoden des überwachten Ler-
nens, das auf vorher festgelegten Kriterien und relativ stabilen Trainingsdaten ba-
siert, noch unberechenbarer. Ein zentraler Aspekt ist, dass nicht jeder ML-Ansatz 
für jeden Anwendungskontext geeignet ist. Dies ist Entwickler:innen und techni-
schen Expert:innen meist klar, jedoch nicht unbedingt Anwender:innen oder Ent-
scheidungsträger:innen, die mit KI-Systemen interagieren oder ihren Einsatz in 
Unternehmen planen. Um Probleme zu vermeiden, ist es daher auch wichtig, die 
Entscheidungsträger und Personen, die mit KI-Systemen interagieren, für die ge-
nerelle Funktionsweise und die Besonderheiten von KI-Systemen und ML-Ver-
fahren und damit verbundene Probleme in bestimmten Kontexten zu sensibilisie-
ren (Strauß 2021a/b). 

 
2.3.2 NUTZEN UND GRENZEN KI-GENERIERTER ERGEBNISSE 

KI-basierte Technologien können auf vielfältige Weise Nutzen in unterschiedli-
chen Anwendungsfeldern bringen. Etwa bei der (teil-)automatisierten Gestaltung, 
Bearbeitung und Optimierung von Prozessen, der Modellierung, Strukturierung, 
Analyse und Aufbereitung von Daten, der Identifikation von Mustern und Ano-
malien in großen Datenmengen, zur Kombination unterschiedlicher Daten und 
Generierung zusätzlicher Informationen, zum Aufzeigen von Zusammenhängen 
aus großen Datenbeständen, um komplexe Probleme zu bewältigen und die Ent-
scheidungsfindung unterstützen und vieles mehr. Ein grundlegender Nutzen ist 
es, die Datenaufbereitung und -Analyse effizienter und rascher zu gestalten. Da-
tenbasierte Vorgänge können also erheblich beschleunigt werden. Das ermöglicht 
auch immer neue Anwendungen, nicht zuletzt in der Forschung, wo KI/ML teils 
schon seit längerem genutzt wird (siehe auch Abschnitt 3). Zusammenfassend 
lässt sich KI daher als exploratives Werkzeug zur Problembewältigung begreifen, 
um die Komplexität von Arbeitsprozessen beherrschbarer zu machen.  

Allerdings stehen dem Nutzen auch Grenzen gegenüber. Denn der KI-Einsatz 
bringt auch mehr Komplexität mit sich. Sowohl aufgrund des zusätzlichen Auf-
wands für die Datenpflege, aber auch zur Interpretation, Überprüfung und ggfs. 
Korrektur von Fehlern. Die Aussagekraft KI-generierter Ergebnisse ist begrenzt. 
Die Interpretation und Nutzung erfordert daher ein Grundverständnis dafür, wie 
KI-Systeme ihre Ergebnisse produzieren. Die Qualität des Inputs hat naheliegend 
wesentlichen Einfluss auf die Qualität des Outputs und die Funktionsfähigkeit 
des KI-Systems. „Schlechte“, also falsche, qualitativ geringwertige, irreführende 
oder für einen Anwendungsfall schlicht unpassende Daten führen daher auch zu 
falschen oder fragwürdigen Ergebnissen. Das hat je nach Anwendung unter-
schiedlich gravierende Auswirkungen. Noch relativ harmlos sind mittlerweile be-
kannte Unzulänglichkeiten generativer KIs wie ChatGPT, die häufig fehlerhafte 
oder frei erfundene Ergebnisse liefern. Das Produzieren falscher oder irreführen-
der Ergebnisse von KI-Systemen wird auch als „KI-Halluzination“ bezeichnet 
(vgl. u. a. Leible et al. 2024). Problematisch wird es vor allem dann, wenn die von 
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KI-Systemen generierten Ergebnisse unhinterfragt als Entscheidungsgrundlage 
eingesetzt werden. Fehler oder Unzulänglichkeiten haben daher letztlich auch ne-
gative Auswirkungen auf die Entscheidungsfindung, wenn sie zu schlechten oder 
Fehl-Entscheidungen führen. 

Entgegen gängiger Annahmen ist die Korrektheit von Ergebnissen kein Krite-
rium, das KI-Anwendungen tatsächlich erfüllen können. Denn was als korrekt 
gilt, hängt wesentlich von Anwendungsfall in bestimmten Kontexten und der An-
wendbarkeit der Technologie für konkrete Aufgaben ab. Vereinfacht ausgedrückt 
produziert KI schlicht Ergebnisse anhand komplexer Berechnungen auf Basis 
von Datenmodellen. Wie brauchbar die Ergebnisse sind, hängt maßgeblich von 
der Qualität der Daten und ihrer Aussagekraft für den konkreten Anwendungs-
fall ab. Ein Datenmodell lässt sich als abstrakte Abbildung eines kleinen Auszugs 
der Wirklichkeit verstehen. Die Abbildung selbst sagt aber noch nichts über die 
Brauchbarkeit der Daten in einem bestimmten Anwendungskontext aus. Zum 
Beispiel kann ein Datenmodell, wie oben in Abschnitt 2.3 gezeigt, aus einer gro-
ßen Menge an rohen Bilddaten verschiedene Kategorien bilden und etwa dazu 
genutzt werden, Katzen zu erkennen. Wie gut das funktioniert, hängt aber auch 
davon ab, wie und womit das Datenmodell trainiert wurde, also von der Qualität 
und Brauchbarkeit der Trainingsdaten. Am Beispiel in Abschnitt 2.3 erklärt be-
deutet das: Wenn das KI-System auch mit einer bestimmten Menge an Bildern 
von Fröschen trainiert wird, dann würde es auch Frösche für Katzen halten und 
umgekehrt. Denn KI-Systeme können zwar Daten schnell und auswerten und 
aufbereiten. Zu Qualität und Validität von Ergebnissen führt das aber nicht auto-
matisch. Qualitätsanforderungen wie Korrektheit der Ergebnisse für einen be-
stimmten Anwendungskontext sind daher rein durch KI-Einsatz nicht erfüllbar. 
Um überhaupt einen Nutzen aus KI-Technologie ziehen zu können, sind mensch-
liche Kompetenzen, Wissen und Erfahrung wichtiger denn je. Nicht zuletzt, weil 
die Anforderungen an die Qualitätskontrolle gerade durch KI-Einsatz deutlich er-
höht werden (siehe auch Abschnitt 5). 

KI-Technologie kann auch bei vielen simpel anmutenden Aufgaben ineffizient 
und fehleranfällig sein. Beispielsweise bei der korrekten Erkennung von analog 
dargestellten Messwerten wie Uhrzeiten oder visuell dargestellten Daten (Zhang 
et al. 2024; Kemper 2024). KI-Modelle haben offenbar Probleme damit, relevante 
visuelle Daten auszulesen und irrelevante auszufiltern (Bastian 2024). Auch bei 
der Verarbeitung einer größeren Menge von Dokumenten, etwa um daraus 
schlüssige Zusammenfassungen zu generieren gibt es deutliche Schwächen (Li et 
al. 2024). Damit verbunden ist das sogenannte „Lost in the Middle“-Phänomen, 
das die Schwierigkeit großer Sprachmodelle (LLMs) beschreibt, Informationen in 
der Mitte von Texten zu erfassen. KI-generierte Inhalte basieren daher meist 
hauptsächlich auf einer Zusammenfassung von Anfang und -Ende eines Textes 
(Liu et al. 2024). Ähnliche Probleme wurden auch bei der Bildverarbeitung aufge-
zeigt (Wu et al. 2024). Eine grundlegende Schwäche von KI-Systemen ist daher 
die bislang mangelhafte Kontextualisierung – also die korrekte Erkennung und 
Einordnung von inhaltlichen Zusammenhängen. Daten werden also häufig falsch 
oder auf für einen Anwendungskontext nicht passende Weise ausgewertet oder 
dargestellt.  
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Die Grenzen und derzeitigen Schwächen von KI-Technologien verdeutlichen, 
dass ihre Nutzung auch einige neue Anforderungen mit sich bringt, die erfüllt 
sein müssen, damit die Technologien funktionsfähig und zuverlässig einsetzbar 
sind. Das wirft auch Fragen hinsichtlich des erzielbaren Mehrwerts durch KI-
Einsatz auf, insbesondere wenn KI-generierte Ergebnisse fehlerhaft und intrans-
parent sind. Die korrekte Interpretation und Überprüfung von KI-generierten 
Ergebnissen ist für jede KI-Anwendung, die Output generiert, relevant und ge-
winnt daher mit wachsendem Technologie-Einsatz künftig noch stärker an Be-
deutung. 
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3 WISSENSARBEIT UND KI: 
EIN WIDERSPRUCH? 

Die Schaffung, Verwaltung und Verbreitung von neuem Wissen sind zentrale 
Bestandteile von Wissensarbeit. Sie ist ein wesentlicher Faktor für Produktivität 
und Innovation und hat eine stabilisierende Wirkung auf betriebliches Manage-
ment (Drucker 1999; 2001). In der Wissensarbeit wird relevantes Wissen als Res-
source nicht nur genutzt, sondern ggfs. auch revidiert und laufend weiterentwi-
ckelt (Willke 1998). Sie umfasst also dynamische, sich veränderte Tätigkeiten, de-
ren Durchführung insbesondere Verantwortung, Autonomie, kontinuierliches 
Lernen mit sich bringen (Drucker 1999). Die Tätigkeiten implizieren Lernen, An-
eignen und Vermitteln von neuem Wissen. Insofern erscheint zunächst plausibel, 
dass KI erheblichen Nutzen bringen kann, um Wissensarbeit zu unterstützen. In-
wieweit das zutrifft und welche Herausforderungen damit verbunden sind, wird 
im Folgenden näher diskutiert. 

Als drei Hauptdimensionen von Wissensarbeit gelten Komplexität, Neuartig-
keit und Autonomie (Kelter et al. 2009). Die Bewältigung komplexer, oft neuartiger 
Aufgaben impliziert Flexibilität und relativ autonome Arbeitspraktiken. Wissens-
arbeiter:innen haben daher i.d.R. Prozesshoheit und können die Formen und In-
halte von Arbeitstätigkeiten und deren Umsetzung weitgehend selbst gestalten. 
Diese Arbeitsautonomie und Gestaltungsfreiheit ist nicht nur Merkmal, sondern 
auch Erfordernis von Wissensarbeit. Denn sie umfasst vor allem das Bewältigen 
von komplexen Aufgaben, deren Anforderungen unterschiedlich sein können, 
und die daher nicht immer nach dem gleichen Schema bearbeitbar sind. Ein 
zentraler Wesenszug von Wissensarbeit ist daher, dass sie viele komplexe Aufga-
ben umfasst, die nicht ohne weiteres formalisierbar sind. Wissensarbeit ist weit-
gehend ergebnisoffen und kaum standardisierbar. Das steht im Gegensatz zu 
Routinetätigkeiten, bei denen etablierte Lösungswege bereits weitgehend opti-
miert sind und wiederholt für vorab bekannte Aufgaben angewendet werden. 
Problemlösungskompetenz ist deshalb eine wichtige Grundvoraussetzung für 
Wissensarbeit (Drucker 1999, Hube 2005; Kelter et al. 2009). 

Allerdings zeigt sich, dass KI primär repetitive Tätigkeiten durchführen kann 
und zumindest derzeit nicht, oder nur sehr eingeschränkt für komplexe Aufgaben 
geeignet ist. Vielmehr können KI-Technologien Routineaufgaben unterstützen, 
die sich formal abbilden und somit KI-automatisiert bearbeiten lassen (u. a. Alb-
recht/Kellermann 2020; Chibanguza 2022; Lane et al. 2023; OECD 2023; Stowasser 
2023; Interviews a-j). Gerade bei komplexeren Aufgaben ist Formalisierbarkeit 
nur schwer möglich. Zudem kann der KI-Einsatz die Komplexität sogar zusätzlich 
erhöhen. Das gilt insbesondere für den zusätzlich entstehenden Arbeitsaufwand 
zur Überprüfung und Qualitätskontrolle KI-generierter Ergebnisse. Erhoffte Vor-
teile von KI gerade in der Wissensarbeit sind daher nicht so einfach realisierbar, 
wie erwartet wird.  

Routineaufgaben sind Tätigkeiten, deren Ablauf weitgehend gleichbleibend ist. 
Komplexe Aufgaben haben dagegen keine klaren, vordefinierbaren Lösungswege. 
Die Annahme, Routineaufgaben wären mit KI automatisierbar, klingt zunächst 
schlüssig. Allerdings impliziert das eine formalisierte und isolierte Sicht auf Ar-
beitsabläufe, die es der Praxis in dieser Form selten gibt, gerade wenn es um eine 
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Kombination aus einfacheren und komplexeren Tätigkeiten geht (vgl. Albrecht/ 
Kellermann 2020). Diese Kombination ist nicht trivial und auch ganz einfache 
Routinetätigkeiten sind in Arbeitsprozesse und interorganisationale Arbeitsprak-
tiken integriert, die nicht ohne weiteres gänzlich oder teil-automatisierbar sind. 
Das gilt besonders für die Wissensarbeit, die primär viele komplexere Tätigkeiten 
umfasst, die eben nicht standardisierbar und damit auch nicht automatisierbar 
sind. Die dabei auch anfallenden Routinetätigkeiten sind schwer isoliert von an-
deren Aufgaben trennbar. Auch deshalb, weil hier auch die wertvolle Ressource 
des menschlichen Erfahrungswissens ein zentrales Bindeglied zwischen unter-
schiedlichen Arbeitsabläufen und Arbeitsorganisation darstellt. 

Eine klassische Herausforderung von Wissensarbeit ist es, das Zusammen-
spiel von personalem und organisationalem Wissen zu verstehen und auszuba-
lancieren (vgl. Willke 1998). D. h. bislang waren die beiden Hauptakteure in die-
sem Zusammenspiel zum einen die individuellen Arbeitskräfte und zum anderen 
die Arbeitsorganisation. Der Einsatz von KI verändert dieses Verhältnis und 
macht es zunächst komplexer, weil eine Art soziotechnischer Entität dazu 
kommt, deren Funktion in vielen Fällen noch nicht klar definiert ist. Bei KI-Einsatz 
ist mittelfristig mit Änderungen und Neustrukturierungen in der Arbeitsorgani-
sation zu rechnen. Das wiederum hängt sehr stark davon ab, ob und wie KI über-
haupt in Arbeitsabläufe integrierbar ist (siehe unten). Das kann zu betrieblichen 
Spannungen führen und der erzielbare Nutzen hängt auch stark davon ab, welche 
Erwartungen an den KI-Einsatz bestehen. Eine realistische Erwartung ist es, KI als 
mögliches Unterstützungswerkzeug zu begreifen, dessen Nützlichkeit wesentlich 
vom Anwendungsfall abhängt. KI-Anwendungen können bei der Bearbeitung 
komplexerer Aufgaben z. B. nützlich sein, um etwa alternative Lösungswege be-
stehender Probleme aufzuzeigen oder auch neue Zusammenhänge und Muster in 
großen Datenmengen zu entdecken und vieles mehr. Demnach lässt sich die Tech-
nologie als Werkzeug für datenbasierte Entscheidungsunterstützung betrachten, 
dass bei Verknüpfung, Generierung und Bereitstellung von Wissen unterstützen 
kann. Allerdings als exploratives Werkzeug, das z. B. kreative Stimulanz bieten 
kann, nicht jedoch unbedingt ein korrektes Ergebnis oder einen optimalen Lö-
sungsweg offenbart. Denn die Produktivität von Wissensarbeit hängt nicht nur 
vom Output, also den Ergebnissen ab, sondern auch von der Qualität der Ergeb-
nisse (Drucker 1999). Dasselbe gilt für den produktiven Nutzen von KI-basierten 
Technologien. 

Bei genauerer Betrachtung der Frage, wie KI die Wissensarbeit verändert, of-
fenbart sich ein zentraler Widerspruch bzw. ein Paradoxon: Wenn sich Wissens-
arbeit vollständig automatisieren ließe, dann würde sie zu einer Routinetätigkeit 
werden und wäre folglich keine Wissensarbeit mehr. Zudem setzt Wissensarbeit 
auch einen gewissen Grad an Autonomie und Selbstbestimmung in der Arbeits-
gestaltung voraus. Wie bereits ausgeführt, ist Wissensarbeit daher nicht in Form 
von eindeutig festlegbaren Arbeitsschritten programmierbar. Das gilt nach Dru-
cker (1999, S. 85) auch umgekehrt: „(…) in knowledge work, the task does not 
program the worker”. Allerdings stellt der Einsatz von KI diese Aussage heute 
auf den Prüfstand. Es stellt sich die Frage, ob der Einsatz von KI-Systemen nicht 
auch dazu führen kann, dass Wissensarbeiter:innen durch algorithmisch vordefi-
nierte Abläufe bis zu einem gewissen Grad „programmiert“ werden, wodurch sie 
an Handlungsfreiheit verlieren. KI-Automatisierung kann daher bei Überformali-
sierung von Tätigkeiten auch zu einer Einschränkung der Autonomie und 
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Handlungsfähigkeit12 führen. Das wirft wiederum neue Fragen zur stabilisieren-
den und innovationsfördernden Wirkung von Wissensarbeit in Unternehmen auf. 

Der Umgang mit KI-basierten Technologien selbst und den damit produzier-
ten Ergebnissen ist mit einer Reihe von Problemen und Herausforderungen ver-
bunden, die sich auch als „wicked problem“ beschreiben lassen (Strauß 2021b). 
Nachdem ein Wesenszug von Wissensarbeit das Bewältigen komplexer Probleme 
ist, sind die Aufgaben im Umgang mit den Herausforderungen von KI auch Be-
standteile der Wissensarbeit. D. h. KI-basierte Technologien verändern Wissens-
arbeit insofern, als sich die Anforderungen im Umgang damit in der Wissensar-
beit verändern: Wissenarbeiter:innen brauchen demnach auch neues Wissen dar-
über, ob und wie KI für bestimmte Aufgaben nutzbar ist (oder nicht). Die Schaf-
fung und Aneignung dieses Wissens ist eine zentrale Herausforderung im Um-
gang mit KI-basierten Technologien in Wirtschaft und Gesellschaft.  

Bei der Wissensproduktion können KI-Anwendungen in vielerlei Hinsicht 
unterstützen. Allerdings nicht durch Generierung neuen Wissens. Denn folgt man 
der Definition von Davenport et al. (1998, S. 43): „Knowledge is information 
combined with experience, context, interpretation and reflection”, dann ist Wissen 
die Kombination aus Information, Erfahrung, Kontext, Interpretation und Refle-
xion. Demnach kann KI nie Wissen generieren, weil es weder über Erfahrung, 
noch Reflexionsfähigkeiten verfügt und die Interpretation nur nach formalisier-
ten, algorithmisch abbildbaren Kriterien möglich ist, nicht aber nach Sinnhaf-
tigkeit und kontextueller Bedeutung. Es kann also nur Information in bestimmten 
Kontexten liefern, jedoch ohne Aussagekraft bezüglich Korrektheit, Sinnhaftigkeit 
und Nutzbarkeit dieser Information. Das Verstehen und Interpretieren KI-gene-
rierter Information sowie ihre Einbettung in soziotechnische Anwendungskon-
texte wird daher Teil des Aufgabenspektrums von Wissensarbeit. Kurz gesagt: Mo-
derne Wissensarbeit mit KI umfasst zusätzlich zur „klassischen“ Problemlösungs-
kompetenz nun auch die Kompetenz zu erkennen, ob und wie KI-Einsatz bei einer 
Tätigkeit sinnvoll ist oder eben nicht (siehe Abschnitt 6).  

Stabilität und Zuverlässigkeit sind wesentliche Anforderungen an KI-basierte 
Technologien (vgl. auch Hube 2005). Gerade hier ergeben sich aber noch erhebli-
che weitere Herausforderungen. Damit KI tatsächlich die Wissensarbeit unter-
stützen kann, muss es zuverlässige Ergebnisse produzieren. Genau das ist aber 
häufig nicht der Fall. Das hängt stark vom Anwendungsfeld ab. Im nächsten 
Abschnitt wird auf ausgewählte Anwendungsfelder näher eingegangen. 

 
  

 
12 Im Englischen wird hierfür der Begriff Agency verwendet.  
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3.1 ÜBERSICHT ZU AUSGEWÄHLTEN ANWENDUNGSBEREICHEN 
Es gibt unzählige Anwendungsfelder von KI und die Technologie findet sukzes-
sive Einzug in unterschiedlichen Branchen. Aufgrund der Fülle kann hier nur ein 
kleiner Überblick geboten werden. Auf ausgewählte Bereiche wird im Anschluss 
genauer eingegangen.  

Abseits des Hypes um generative KIs wird die Technologie schon vielfach seit 
längerem eingesetzt, etwa in Smartphones und diversen integrierten KI-Anwen-
dungen, über ML-Verfahren in der Robotik und verschiedenen Fahrassistenz-
systemen für Maschinen oder selbstfahrende Fahrzeuge, in Form von Chatbots 
und Sprachassistenten im Support-Bereich in Callcentern, oder vielfältigen Ein-
satzfeldern im IT-Sektor bei der Softwareentwicklung, Prozessoptimierung etc. 
Auch in der Fertigungsindustrie gibt es bereits seit längerem zahlreiche Anwen-
dungen, z. B. in Produktionsbetrieben wie der Textilindustrie, wo KI die Quali-
tätskontrolle für technische Textilien oder bestimmter Bauteile unterstützen kann. 
Es gibt u. a. KI-Anwendungen, um Anomalien und Abweichungen von vordefi-
nierten Qualitätsstandards zu erkennen. Auch zur Wartung und Instandhaltung 
bietet KI viele Möglichkeiten zur frühzeitigen Erkennung von Verschleiß und 
Wartungsbedarfen bei Maschinen und Anlagen (Chibanguza et al. 2022; OECD 
2023; Stowasser 2023). Solche Anwendungen werden auch vorausschauende In-
standhaltung (predictive maintenance) genannt und u. a. auch bei den Wiener 
Linien eingesetzt.13  

KI kann effizient und schnell Daten analysieren und aufbereiten, Muster iden-
tifizieren und vieles mehr. Gerade dadurch hat die Technologie vielfältige Ein-
satzmöglichkeiten in Wissenschaft und Forschung. Ein weiterer Bereich, wo KI 
schon länger verwendet wird, ist die Akustik. Neben Anwendungen zur Klango-
ptimierung, Spracherkennung, -Synthese, Signalanalysen u.dgl. sind moderne 
Hörsysteme/Hörgeräte schon länger mit KI/ML-Funktionalität14 ausgestattet, etwa 
um Umgebungsgeräusche herausfiltern oder Stimmen zu verstärken. Zudem wer-
den in der Schallforschung ML-Methoden vielfältig genutzt, um akustische Sig-
nale zu messen. Die Anwendungen reichen von Musikproduktion, Tontechnik, 
Sonografie bis zur Materialprüfung, um über akustische Sensorsysteme z. B. Ver-
schleiß frühzeitig zu erkennen und kritische Bauteile zu überwachen15 (Tschoepe 
et al. 2017; Gerlach/Eisele 2022). 

In der Physik werden seit langem ML-Verfahren genutzt, etwa für komplexe 
Datenanalysen und Simulationen in der Teilchenforschung16, oder in der Quan-
tenphysik. In der Materialwissenschaft werden z. B. anhand KI-basierter Modelle 
Materialstrukturen und spezifische Eigenschaften untersucht, um neue 

 
13 zukunftfindetstadt.blog/2021/01/26/predictive-maintenance-wie-wir-fahrweg-und-

fahrzeug-zusammenbringen-wollen/. 
14 www.prosurdis.ch/kuenstliche-intelligenz-ki-in-der-hoerakustik-eine-revolution-

fuer-besseres-hoeren/. 
15 www.vision.fraunhofer.de/de/technologien-anwendungen/technologien/akustische-

qualitaetspruefung/intelligente-qualitaetssicherung-ki-analyse-akustische-sig-
nale.html. 

16 z. B. am ÖAW-Institut für Hochenergiephysik www.oeaw.ac.at/hephy/forschung/ma-
chine-learning. 
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Materialen zu entwickeln (Materialinformatik).17 In den digitalen Geisteswissen-
schaften (digital humanities18) werden mittels ML u. a. historische und literarische 
Dokumente analysiert, Handschriften erfasst, das kulturelle Erbe digital abgebil-
det19 sowie in unterschiedlichen Fachbereichen (z. B. Literatur- Sprach- und Mu-
sikwissenschaft) erforscht, um neue wissenschaftliche Erkenntnisse zu gewin-
nen. In der Archäologie unterstützt KI20 u. a. bei der Analyse archäologischer 
Funde wie der Auswertung antiker Schrifttafeln, oder auch von Luftaufnahmen 
zur Erforschung von Mustern an der Erdoberfläche. Kürzlich wurden damit etwa 
weitere Nazca-Geolyphen21 in Peru entdeckt. In Biologie und Medizin hilft KI z. B. 
bei der Erforschung von Zellstrukturen, Proteinen und der Entwicklung neuer 
Wirkstoffe. 2020 gelang es z. B. mithilfe eines speziellen KI-Systems, neue Pro-
teinstrukturen zu entdecken.22 2024 wurde diese Entdeckung mit dem Chemie-
Nobelpreis ausgezeichnet. Zudem gibt es unzählige Forschungsaktivitäten zu KI 
in der Medizin, auch in Österreich. Zum Beispiel wird an der Medizinischen 
Universität Wien23 seit vielen Jahren u. a. an der Entwicklung von KI/ML Verfah-
ren mit Schwerpunkten auf Tumorcharakterisierung, Radiomics und Holomics 
(speziellen Bildanalyseformen) geforscht. Hierbei werden Daten aus bildgeben-
den Verfahren (z. B. PET, CT und MRT) 24 mit anderen medizinischen Daten kom-
biniert, um Vorhersagemodelle für die Präzisionsmedizin zu entwickeln. 2024 hat 
die österreichische Akademie der Wissenschaften mit AITHYRA ein eigenes Insti-
tut für KI in der Biomedizin gegründet, um komplexe biomedizinische Zusam-
menhänge und Krankheiten zu erforschen, die zur Entwicklung neuer Ansätze 
für zuverlässigere Diagnosen und Therapieformen dienen.25 Das sind nur einige 
Beispiele der vielfältigen Anwendungsformen, wo KI erheblichen Nutzen bringen 
kann. Im Folgenden werden ausgewählte Anwendungsbereiche näher erläutert. 

 
3.1.1 MEDIZIN UND GESUNDHEIT 

Hier sind KI-Anwendungen besonders vielversprechend. Das Spektrum reicht 
von KI-Unterstützung in der medizinischen Diagnostik, z. B. durch Datenanaly-
sen zur frühzeitigen Erkennung von Krebs und anderen Krankheiten wie Alzhei-
mer, KI-gestützten Labordiagnosen, Entwicklung von Medikamenten, automa-
tisierte Unterstützung in der Administration, Dokumentation und Prozessma-
nagement in Gesundheitseinrichtungen, bis zur Vision personalisierter Präventiv-
medizin (Interviews f, j; Bhagwat 2018; Davenport/Kalakota 2019; Tschandl et 

 
17 www.iwm.fraunhofer.de/de/geschaeftsfelder/fertigungsprozesse/ mate-

rialinformatik.html. 
18 z. B. am ÖAW-Institut für Digital Humanities  

www.oeaw.ac.at/de/acdh/acdh-ch-home. 
19 blog.dnb.de/ki-und-digital-humanities-in-bibliotheken-ein-erfahrungsaustausch-auf-

werkstattebene/. 
20 www.archaeologie-online.de/blog/innovative-forschung-ki-in-der-archaeologie-5050/. 
21 www.heise.de/news/KI-gestuetzte-Durchmusterung-entdeckt-Hunderte-neue-Nazca-

Geoglyphen-9958382.html. 
22 rudolphina.univie.ac.at/revolutioniert-kuenstliche-intelligenz-die-forschung. 
23 www.meduniwien.ac.at/web/forschung/artificial-intelligence-und-machine-learning/. 
24  PET: Positronen-Emissions-Tomografie, CT: Computertomografie, MRT: Magnetreso-

nanztomografie 
25 www.oeaw.ac.at/news/oeaw-und-boehringer-ingelheim-stiftung-etablieren-neues-

institut-fuer-kuenstliche-intelligenz-in-der-biomedizin-in-wien-1. 
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al. 2020; Funer 2022; Pfannstiel 2022; Hiltawsky 2024). Erwartet und erhofft wer-
den von KI u. a.: mehr Präzision bei der Diagnose und Behandlung von Krank-
heiten, maßgeschneiderte Medikationen und Therapieformen mit weniger Ne-
benwirkungen, bessere Krankheitsvorsorge und infolge weniger Kosten im Ge-
sundheitswesen (vgl. u. a. Funer 2022; Pfannstiel 2022).  

In der Praxis ist hier noch sehr vieles im Entwicklungsstadium, aber einige 
Anwendungen sind bereits experimentell im Einsatz. In manchen Bereichen, wie 
bei bildgebenden Verfahren teils auch schon darüber hinaus und mit klarem 
Praxisbezug (siehe unten). Vereinfacht gesagt lässt sich der Einsatz von KI in der 
Medizin meist in zwei Formen unterscheiden: Virtuell und physisch (Hamet/ 
Tremblay 2017; Malik et al. 2019). Der erste Teil umfasst z. B. ML-Anwendungen 
zur Analyse und Aufbereitung von medizinischen Daten zur Unterstützung bei 
Diagnosen und Behandlungsentscheidungen. Die physische Form bezieht sich 
auf den Einsatz KI-basierter Technologien zur Überwachung und Analyse des 
Patientenzustands; aber auch der Robotik zur Unterstützung bei Operationen, bei 
körperlichen Therapieformen, intelligenten Prothesen und in der Altenpflege. 
Etwa gibt es bereits verschiedene Pilotprojekte26 wie dem Einsatz von Exoskelet-
ten, KI-basierter Sensoren zur Verletzungsprävention oder sprachgesteuerter 
Pflegedokumentation (Hiltawsky 2024). 

Große Hoffnung liegt auf der effizienteren Gestaltung von Arbeitsabläufen in 
der medizinischen Praxis. Im Idealfall führt der Einsatz von klinischen Support-
Systemen zu einer Optimierung und Entlastung der behandelnden Ärzte, um 
mehr Zeit für Patient:innen zu gewinnen. Ein experimentelles Beispiel aus der 
Intensivmedizin ist die Erkennung von Sepsis (Blutvergiftung): Sepsis ist unter 
den häufigsten Todesursachen. Diese lässt sich bei Intensivpatienten durch Über-
wachung und Analyse von Vitaldaten in Echtzeit bereits vor Eintreten der sicht-
baren Symptome erkennen und damit frühzeitiger behandeln (Interview f; Gar-
nacho-Montero/Martín-Loeches 2020). Eine solche Anwendung wurde auch an 
der Technischen Universität Wien entwickelt27 Es gibt noch unzählige weitere 
Beispiele wie etwa KI-gestützte Analysen in der Pathologie28zur Laborunterstüt-
zung bei Biopsien, KI-Algorithmen zur frühzeitigen Erkennung von Vorhofflim-
mern in der Kardiologie29 u.v.m. 

Abseits des vielseitigen Anwendungsspektrums kann KI in der medizini-
schen Diagnostik aus praxisorientierter Sicht auf zwei zentrale Arten eingesetzt 
werden: Zum einen, um Ärzt:innen in einer Form zu unterstützen, die zu einer 
effizienteren Gestaltung ihrer Arbeitsabläufe führt. Zum anderen, damit verbun-
den, zusätzliche Informationen zu erhalten, die ohne KI-Einsatz nicht direkt ver-
fügbar wären (z. B. Zusatzinformationen über Nebenwirkungen, Krankheitsver-
läufe, mögliche andere Krankheitsbilder etc.). Zum Beispiel bei einer Röntgenauf-
nahme: Wenn eine KI-Anwendung nicht nur das Bild, sondern bereits weitere, un-
tersuchungsrelevante Auffälligkeiten im Bild markiert oder zusätzliche, 

 
26 Pilotprojekte in Pflege: Exoskelette und KI  

ooe.orf.at/stories/3273317/. 
27 www.tuwien.at/tu-wien/aktuelles/news/news/besser-als-menschen-kuenstliche-intel-

ligenz-in-der-intensivmedizin. 
28 www.springermedizin.de/kuenstliche-intelligenz/pathologie/kuenstliche-intelligenz-

in-der-pathologie-wie-wo-und-warum/26846538. 
29 www.heise.de/news/Neuronales-Netz-erkennt-Herzinfarkte-so-gut-wie-erfahrene-

Kardiologen-4107042.html. 
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diagnoserelevante Informationen anzeigt, die aus einem klinischen Befund al-
lein nicht ableitbar sind (Interview j). 

Besonders vielversprechend sind KI-Anwendungen bei bildgebenden Verfah-
ren als Teil der medizinischen Untersuchung. Diese gibt es bereits seit mehreren 
Jahren, ursprünglich begonnen in der Radiologie mit Lungenläsionsdetektion. 
Daraus sind weitere Anwendungen im Bereich Radiomics entstanden, einem Teil-
gebiet der medizinischen Bildverarbeitung und der Radiologie, das sich mit der 
Analyse von Bilddaten wie z. B. Röntgenaufnahmen befasst. Der Einsatz von ma-
schinellem Lernen ist hier besonders aussichtsreich (vgl. Kocak et al. 2019; Inter-
view j). Bildgebende Verfahren eignen sich auch als Praxisbeispiel, um zu ver-
deutlichen, was KI in der Diagnostik leisten kann: Etwa, um Vorgänge wie das 
Finden und Markieren von Auffälligkeiten in Aufnahmen automatisiert zu unter-
stützen. Ein KI-System kann dazu genutzt werden, Bilder beim Lungenröntgen ef-
fizienter auszuwerten, indem auffällige Muster erkannt und visuell markiert wer-
den. Bislang muss dieser Vorgang noch oftmals händisch durchgeführt werden. 
D. h. ein Arzt markiert per Hand oder im Bildbearbeitungsprogramm nach eige-
nem Ermessen eine Auffälligkeit (z. B. bei Verdacht auf Geschwüre odgl.). KI 
kann diesen Vorgang unterstützen und beschleunigen, weil Erkennen und Mar-
kieren damit automatisierbar wird. Mediziner:innen erhalten dann zusätzlich 
ein vormarkiertes Bild, und werden so in ihrer Expertise unterstützt. Im Idealfall 
wird die Bildauswertung effizienter gestaltet und damit auch Diagnose und Be-
handlungsformen. Studien zufolge lässt sich mit KI-Anwendungen bei der Bild-
analyse eine relativ hohe Genauigkeit erzielen, vergleichbar mit Fachpersonal, je-
doch deutlich schneller (Liu et al. 2019).  

Bei diagnostischen Untersuchungen kommen sogenannte Picture Archiving 
and Communication Systems (PACS), zum Einsatz. Die ersten PACS wurden 
bereits in den 1970er Jahren entwickelt, sind seit den 1990er Jahren zu einer Stan-
dardtechnologie geworden, die mit KI eine deutliche Weiterentwicklung erfah-
ren30. PACS sind Computersysteme zur Bildarchivierung, Bearbeitung und Kom-
munikation von Daten aus bildgebenden Verfahren, die vor allem in Radiologie 
und Nuklearmedizin, aber auch vielen anderen Bereichen wie Kardiologie, Endo-
skopie, Pathologie oder Mikrobiologie verwendet werden. Über PACS kann me-
dizinisches Personal auf alle Bilddaten zugreifen und Arbeitslisten zu Pati-
ent:innen, etwa um zusätzliche Daten wie CT-Detailaufnahmen einer Patient:in 
genauer zu untersuchen. Ohne KI-Anwendung müssen dabei ca. 200 Bilder ma-
nuell gesichtet und analysiert werden. KI kann diesen Vorgang deutlich unter-
stützen, zum Beispiel bei der Krebsuntersuchung. Ein Teil der Untersuchung ist 
die Segmentierung des Tumors, z. B. eines Lungenkarzioms. Bei der Segmentie-
rung werden inhaltlich zusammenhängende Regionen in der Bildgebung sichtbar 
gemacht. KI-Algorithmen können diesen Vorgang bereits im Hintergrund so au-
tomatisieren, dass der Arzt bereits den segmentierten Tumor sieht und im Detail 
analysieren kann.  

Ein wesentlicher Vorteil von KI-Anwendungen kann also die Komplexitätsre-
duktion bei der Diagnose und in Folge der Behandlung sein. Etwa, wenn die KI-
Anwendung das Analysefeld eines Lungenröntgens präzise eingrenzt. Dadurch 
können im Idealfall Effizienzgewinne erzielt, sowie Komplexität und der zeitliche 
Aufwand solcher Bildauswertungen reduziert werden, sodass Fachpersonal mehr 

 
30 www.postdicom.com/de/blog/what-is-pacs-and-how-does-it-work. 
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Zeit für die Interpretation der Diagnoseergebnisse und für Entscheidungen zur 
weiteren Behandlung gewinnt. Ob das gelingt, hängt wiederum vom Zusam-
menspiel menschlicher und technischer Einflussfaktoren ab (genauer dazu siehe 
Abschnitt 4). Die Entscheidung, wie mit den Ergebnissen verfahren wird, und 
was daraus für die Behandlung folgt, liegt aber auch bei KI-gestützter Auswer-
tung immer bei den behandelnden Ärzt:innen. D. h. KI-Systeme entscheiden 
grundsätzlich nichts. Sie zeigen nur, ob und was z. B. in Bilddaten gefunden 
wurde. D. h. es gibt immer die Möglichkeit, KI-Auswertungen zu hinterfragen 
und weitere Analysen durchzuführen. Ein wesentlicher Vorteil von bildgebenden 
Verfahren ist hierbei die visuelle Überprüfbarkeit.  

 
 

3.1.2 JOURNALISMUS UND MEDIEN 

Datenanalysen und digitale Tools zur Unterstützung werden im Bereich Journa-
lismus und Medien seit vielen Jahren genutzt. Vor dem KI-Hype noch unter sy-
nonymen Schlagworten wie „robot journalism“, „automated journalism“ oder 
Datenjournalismus (Dörr 2016; Dupuis 2016). Heute gilt KI gilt letztlich als wei-
tere, sehr komplexe Variante des datengetriebenen Journalismus mit zusätzlichem 
Automatisierungsgrad (Schell 2022). KI wird hier als datenbasiertes Werkzeug ge-
nutzt, um Journalist:innen darin zu unterstützen, Daten zu strukturieren und da-
rauf aufbauend journalistische Inhalte aufzubereiten. 

Entlang der Wertschöpfungskette im Medienbereich können die Hauptan-
wendungen von KI in drei Bereiche unterteilt werden: Sourcing, Produktion und 
Distribution/Publishing. Sourcing umfasst u. a. verschiedene Tätigkeiten zur KI-
basierten Datenaufbereitung, wie z. B. Analyse von Texten oder multimedialer In-
halte, um relevante Begriffe zu erkennen und einzuordnen, Transkription (speech-
to-text), Sprachübersetzung, Dokumentenklassifikation oder auch Themenmoni-
toring. In der Produktion kann KI u. a. zur Unterstützung bei der Generierung 
von Texten (data-to-text), Bildern oder anderen Medienformaten, beim Editieren, 
Visualisieren und Anreichern von Inhalten, zur Förderung von Inklusion etc. ver-
wendet werden. Der Bereich Distribution bezieht sich auf automatisierte Empfeh-
lungen u. Personalisierung, Targeting, Platzierung und Verknüpfung von thema-
tisch ähnlichen Inhalten, Verbreitung von Medieninhalten über soziale Media und 
andere Plattformen, Moderation und Medienbeobachtung (Krawarik et al. 2021; 
Bailer et al. 2022; BBC 2024). In allen drei Bereichen sind KI-Anwendungen bereits 
im Einsatz, aber vieles davon wird noch erprobt. KI-Automatisierungen in der 
Produktion oder Content-Generierung haben bislang noch eher experimentellen 
Charakter. Zudem bestehen hier auch mehr Vorbehalte aufgrund funktionaler 
Schwächen wie Fehleranfälligkeit, ethischer Bedenken und vieler ungeklärter Fra-
gen (Schell 2023; Newman 2024; Interviews c, d, e). 

Die Medienbranche macht bereits vielfältig Gebrauch von den Möglichkeiten, 
die KI bietet. In Deutschland erprobt u. a. der Axel Springer-Verlag den KI-Ein-
satz in journalistischen Prozessen. Dort soll KI etwa künftig redaktionelle Arbeit 
der Bildzeitung unterstützen, z. B. bei der Layoutierung, der Transkription von 
Interviews oder der Aufbereitung und Anpassung von Texten, Videos (z. B. 
schneiden, texten, kürzen, vertonen) oder anderen medialen Inhalten auch für 
die Distribution über soziale Medien (Wilkens 2023). In Österreich hat insbeson- 
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dere die APA (Austria Presse Agentur) seit 2019 die Implementierung eines brei-
ten Spektrums an automatisierten Tools kontinuierlich ausgebaut.31 Die Einsatz-
gebiete reichen von Datenanalysen bei der anlassbezogenen Berichterstattung, 
Textassistenten für routinemäßige Aufgaben bei der Inhaltserstellung, automati-
sierten Textvorschlägen für Kurzmeldungen, bis hin zu datenbasierten Berichten 
über verschiedene Ereignisse (Schell 2022). Für einen verantwortungsvollen und 
transparenten Umgang mit KI hat die APA auch eigene Leitlinie ausgearbeitet, 
die insbesondere auf ethische Grundsätze wie Achtung menschlicher Autonomie, 
Schadensverhütung, Fairness und Erklärbarkeit Bezug nimmt (APA 2023). Im 
ORF (Österreichischer Rundfunk) wurde die kürzlich ausgezeichnete32 Software 
AIDitor entwickelt, die verschiedene Funktionen wie Audiotranskriptionen, Zi-
taterkennung, Optimierung von Audioaufnahmen, und Generierung von Inhal-
ten in andere Medienformate sowie Übersetzung in mehr als 40 Sprachen ermög-
licht (Die Presse 2023; ORF 2024). International gibt es viele verschiedene Aktivi-
täten. Große Newsagenturen und Medienhäuser wie etwa Thomson Reuters, 
BBC, New York Times33, Washington Post und weitere erforschen die verschiede-
nen Einsatzmöglichkeiten von KI im Medienbetrieb und entwickeln auch selbst 
Anwendungen, um deren Praxistauglichkeit zu testen. Etwa für visuelles Sto-
rytelling, automatisierte Übersetzungen oder KI-gestützte Aufbereitung multime-
dialer Inhalte in verschiedene Formate (z. B. text-to-audio, audio-to-video), High-
lighting von Passagen in Live Streams, aber auch Anwendungen zur Erkennung 
von „deepfakes“ und manipulativen KI-Inhalten u.v.m. (Springer 2023; BBC 2024; 
NYT 2024; Frank 2024; Reuters 2024; Newman 2024). Neben KI-Anwendungen 
zur Unterstützung von Medieninhalten besteht insbesondere bei letzterem großer 
Bedarf an Werkzeugen im Umgang mit manipulativen KI-Inhalten, auch um KI-
Einsatz nachvollziehbarer zu machen. Das ist nicht nur für Medienunternehmen, 
sondern auch für Rezipierende bzw. die Öffentlichkeit relevant (Newman 2021; 
Krawarik et al. 2021; Anlen/Llorente 2024). In Österreich werden etwa im For-
schungsprojekt defalsif-AI34 medienforensische Werkzeuge auf KI-Basis entwi-
ckelt, die Anwendern eine erste Einschätzung der Glaubwürdigkeit von Text-, 
Bild-, Video- oder Audiomaterial im Internet erlauben.  

Neben journalistischen Anwendungsfeldern gibt es auch in der Werbe- und 
Marketing-Industrie schon seit längerem diverse Anwendungen u. a. für die Pro-
duktion und Verbreitung von Inhalten. KI bietet gerade hier vielfältige Möglich-
keiten, kostengünstig unterschiedliche multimediale Inhalte (Texte, Bilder, Spra-
che, Videos etc.) aufzubereiten. Große Textilunternehmen nutzen etwa zusehends 
KI-generierte Bilder statt Fotos von echten Menschen als Models. Ein wachsender 
Bereich im Marketing ist zudem das sogenannte Influencer Marketing. Dabei wer-
den KI-generierte, fiktive Personen („AI influencer“), insbesondere in sozialen 
Medien für unterschiedliche Praktiken zur Werbung und Beeinflussung einge-
setzt (Looi/Kahlor 2024). Diese Entwicklungen werfen weitere Fragen zum Um-
gang mit KI-generierten Medienformaten und den Grenzen zwischen authenti-
schen, fiktionalen und manipulativen Inhalten auf. Die Zuverlässigkeit von Inhal-
ten ist ein wesentliches Erfordernis für den konstruktiven KI-Einsatz in allen 
Bereichen. Das gilt vor allem auch im Bildungssektor. 

 
31 apa.at/produkt/ki-tools/. 
32 orf.at/stories/3360846/. 
33 www.nytco.com/press/introducing-the-a-i-initiatives-team/. 
34 science.apa.at/project/defalsifai/. 
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3.1.3 SCHULE UND BILDUNGSWESEN 

Auch im Bildungssektor bestehen große Erwartungen an KI und noch viele offene 
Fragen im Umgang damit. Anders als in den oben genannten Bereichen, wo sehr 
fachspezifische Anforderungen gelten, ist im Bildungsbereich der KI-Einsatz 
derzeit sehr unspezifisch mit variierenden Anwendungsformen und ungenauen 
Anwendungskontexten. Schulen sind einerseits damit konfrontiert, dass Schü-
ler:innen niedrigschwellige generative KI Tools etwa zur Bearbeitung von Haus-
aufgaben und vielem mehr längst nutzen. Gleiches gilt an Universitäten, wo Leh-
rende davon ausgehen, dass die Mehrheit der Studierenden Seminar- und Ab-
schlussarbeiten mithilfe von KI verfasst. Im Rahmen einer bundesweiten Studie 
in Deutschland wurde das KI-Nutzungsverhalten von über 6.300 Studierenden 
erfasst. Die überwiegende Mehrheit (63,2 %) haben KI-basierte Tools bereits im 
Rahmen des Studiums genutzt. Die Nutzungszwecke sind dabei vor allem: Klä-
rung von Verständnisfragen und Erläuterung fachspezifischer Kontexte 
(35,6 %), Literaturrecherchen (28,6 %), Übersetzungen (26,6 %), sowie zur Ana-
lyse, Verarbeitung und Erstellung von Texten (24,8 %). Die Anwendungsformen 
sind in manchen Fächern unterschiedlich: In technischen Studien wie Informatik, 
Mathematik und Naturwissenschaften wird KI vor allem zur Programmierungs-
unterstützung genutzt. In sozialwissenschaftlichen Fächern sind es eher Aufga-
ben zur Text-Analyse und -Bearbeitung. Im künstlerischen Bereich zudem als kre-
atives Werkzeug etwa zur Konzeptentwicklung (Garrel et al. 2023). Aus diesem 
Nutzungsverhalten lässt sich einiges davon ableiten, wie KI das Lernen unterstüt-
zen kann bzw. das auch bereits stattfindet. Allerdings derzeit oft im Verborge-
nen und mit sehr unterschiedlichen Zugängen und Kompetenzen. Denn es fehlt 
vielerorts an klaren Strategien im Umgang damit. Einer Untersuchung der UNE-
SCO zufolge hatten 2023 über 90 % der befragten Bildungseinrichtungen (welt-
weit über 450 Schulen und Universitäten) keinerlei Richtlinien oder Leitfäden 
für einen bewussten und informierten Umgang mit KI-basierten Technologien (U-
NESCO 2024). In manchen Ländern, u. a. in Deutschland und Österreich gibt es 
mittlerweile an vielen Universitäten und anderen Bildungseinrichtungen zumin-
dest diverse Leitfäden (z. B. TU Wien35, Universität Wien36, Innsbruck37, Uni Pa-
derborn,38 Saarland39 u.v.m.). An Schulen gerichtet hat u. a. das österreichische 
Bildungsministerium einen öffentlichen Leitfaden zur Verwendung KI-basierter 
Tools veröffentlicht (BMBWF 2023a). Zudem erprobt das Bildungsministerium 
im Rahmen einer KI-Initiative40 seit kurzem in 100 österreichischen Pilotschulen 
den praktischen Einsatz von KI-Anwendungen, um herauszufinden, wie sich KI 
an Schulen sinnvoll einsetzen lässt.41 Abseits der bereits stattfindenden Nutzung 
diverser Tools von Lernenden gibt es vielfältige Möglichkeiten, KI-Technologie 

 
35 www.tuwien.at/tu-wien/ueber-die-tuw/qualitaetsmanagement-an-der-tu-

wien/news/news/leitlinien-fuer-den-verantwortungsvollen-einsatz-generativer-ki-
in-der-forschung. 

36 phaidra.univie.ac.at/detail/o:2092606. 
37 www.uibk.ac.at/de/betriebswirtschaft/studies/umgang-mit-ki/. 
38 www.uni-paderborn.de/fileadmin/lehre/Digitale_Lehre_2023/ 

Leitlinie_Einsatz_texterstellender_KI-Werkzeuge_2024-02.pdf. 
39 www.uni-saarland.de/fileadmin/upload/dezernat/ls/ Handreichung_ChatGPT.pdf. 
40 eeducation.at/community/ki-initiative-des-bm. 
41 vorarlberg.orf.at/stories/3255102/. 

Viele offene Fragen  
im Bildungssektor 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Mangel an klaren 
Strategien im Umgang 
mit KI in der Bildung 

https://www.tuwien.at/tu-wien/ueber-die-tuw/qualitaetsmanagement-an-der-tu-wien/news/news/leitlinien-fuer-den-verantwortungsvollen-einsatz-generativer-ki-in-der-forschung
https://www.tuwien.at/tu-wien/ueber-die-tuw/qualitaetsmanagement-an-der-tu-wien/news/news/leitlinien-fuer-den-verantwortungsvollen-einsatz-generativer-ki-in-der-forschung
https://www.tuwien.at/tu-wien/ueber-die-tuw/qualitaetsmanagement-an-der-tu-wien/news/news/leitlinien-fuer-den-verantwortungsvollen-einsatz-generativer-ki-in-der-forschung
https://phaidra.univie.ac.at/detail/o:2092606
https://www.uibk.ac.at/de/betriebswirtschaft/studies/umgang-mit-ki/
https://www.uni-paderborn.de/fileadmin/lehre/Digitale_Lehre_2023/Leitlinie_Einsatz_texterstellender_KI-Werkzeuge_2024-02.pdf
https://www.uni-paderborn.de/fileadmin/lehre/Digitale_Lehre_2023/Leitlinie_Einsatz_texterstellender_KI-Werkzeuge_2024-02.pdf
https://www.uni-saarland.de/fileadmin/upload/dezernat/ls/Handreichung_ChatGPT.pdf
https://eeducation.at/community/ki-initiative-des-bm
https://vorarlberg.orf.at/stories/3255102/


ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 37 

im Bildungsbereich einzusetzen, u. a.: zur Erstellung und Bereitstellung von mul-
timedialen Lehrmaterialien (etwa über KI-basierte Lernplattformen, Edutheken 
u.dgl.), als interaktiver Lernassistent zur individuellen Unterstützung bei ver-
schiedenen Aufgabestellungen und Problemlösungen, Erstellung und Anpassung 
von Texten und Aufgaben je nach Lern- und Förderbedarf, für Fremdsprachen-
training42, zur Fehlerkorrektur oder zur Förderung von Kreativität durch Gene-
rieren von Ideen, zur Sprachförderung und Abbau von sozialen Ungleichheiten 
und interkultureller Zusammenarbeit z. B. durch Übersetzungen in unterschied-
liche Sprachen etc. Auch zur Fortbildung von Lehrpersonal gibt es viel Potenzial, 
etwa über Webinare (BMBWF 2023b; Shah 2023).  

KI bietet also auch im Bildungsbereich vielfältige Anwendungsmöglichkei-
ten, die aber auch mehr Klarheit erfordern, um daraus realen Nutzen zu ziehen. 
Das setzt auch voraus, KI als Werkzeug zu begreifen, dessen Einsatz nicht überall 
sinnvoll ist. Etwa können KI-Tools zwar Recherchearbeit, analytisches oder wis-
senschaftliches Arbeiten für manches unterstützen aber nicht ersetzen. Der Um-
gang mit KI-Werkzeugen wird künftig ein noch stärkerer Teil von Lehrinhalten 
und dazu sind auch alternative Bildungskonzepte erforderlich (Garrel et al. 
2023; Shah 2023). Ein zentraler Aspekt für den Bildungsbereich ist daher nicht 
primär die Anwendung von KI-Technologie, sondern die Vermittlung von Wis-
sen für einen informierten, kritischen Umgang damit. Das erfordert auch eine in-
terdisziplinäre Auseinandersetzung mit den Erkenntnissen aus Pädagogik, Di-
daktik und Entwicklungspsychologie, um Lernprozesse weiterhin – analog und 
digital – im Sinne des Bildungsauftrags der Schule erfolgreich zu gestalten. Etwa 
können die Schwächen von KI (siehe Abschnitt 2.2) auch so genutzt werden, um 
KI-generierte Inhalte gezielt kritisch im Unterricht auf Fehler hin zu analysieren. 
So könnte auch kritische Medienkompetenz, die immer mehr an Bedeutung ge-
winnt, mit neuen Ansätzen vermittelt und gestärkt werden. 

Eine wesentliche Herausforderung für das Bildungswesen liegt aber in der 
sich verändernden Landschaft des Arbeitsmarktes und damit in der Vorberei-
tung von Schüler:innen, Studierenden und Pädagog:innen auf diesen Wandel. 
Hierbei geht es weniger um technische Expertise, sondern um den wachsenden 
Bedarf zur Vermittlung „klassischer“ Kernkompetenzen wie logisches und analy-
tisches Denken, Kommunikationsfähigkeiten, Teamarbeit, Kreativität und eigen-
ständiges Verstehen und Lösen von Problemen etc. (Interviews c, k, l). Gerade 
diese Fähigkeiten sind auch im Umgang mit KI-basierten Technologien von zent-
raler Bedeutung und werden als Grundvoraussetzung für eine sinnvolle Nutzung 
sogar umso wichtiger. 

 
3.1.4 BEREICHSÜBERGREIFENDER KI-EINSATZ IM BERUFSALLTAG 

Neben zahlreichen Anwendungen in unterschiedlichen Arbeitsbereichen zeich-
net sich ab, dass KI in den nächsten Jahren auch schrittweise Einzug in bereichs-
übergreifende Arbeitsformen und „klassische“ Büroarbeit hält. Zum einen wird – 
ähnlich wie in Schulen – über diverse Spielarten generativer KIs deren Nutzen 
meist beiläufig experimentell für unterschiedliche Tätigkeiten genutzt. Auch hier 
kommt es ohne klaren Fachbezug i.d.R. eher zu unspezifischen Anwendungsfor-
men und losem oder unklarem Anwendungskontext. Etwa, um kreativen Sti-

 
42 www.heise.de/tests/Drei-KI-Sprechtrainer-im-Test-Fremdsprache-mit-KI-

lernen-9676010.html. 
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mulus zu erhalten, Textbausteine, Bilder oder andere Medienformate zu generie-
ren oder umzugestalten, Dokumente zusammenzufassen, oder sonstige Inhalte 
KI-unterstützt zu erstellen. Auch hier findet KI-Nutzung also meist nebenbei statt 
ohne klare Bezugspunkte zu konkreten Tätigkeiten und mit unterschiedlichen 
Kompetenzniveaus. Einer (nicht repräsentativen) Schweizer Studie zufolge nut-
zen rund 60 % der befragten Angestellten generative KIs im Berufsalltag. 47 % 
nutzen KI zur Textbearbeitung, 26 % zur Bildbearbeitung und 24 % für Program-
miertätigkeiten (Deloitte 2023). Viele Unternehmen haben auch hier meist keine 
klare Strategie, ob und wie KI-basierte Technologien genutzt werden sollen und 
für welche Zwecke. 

Es gibt viele Möglichkeiten, die Produktion von Inhalten und nicht-speziali-
sierten Tätigkeiten im Arbeitsalltag zu unterstützen. Seit längerem können di-
verse Tools automatisiert Transkripte erstellen, etwa zur Dokumentation von 
Meetings oder Texte und E-Mails zusammenfassen (allerdings meist mit vielen 
Fehlern und fragwürdiger Qualität). Schon kleine Werkzeuge wie automatisierte 
Sprachübersetzungsdienste (z. B. Deepl) oder direkt in Anwendungen wie Web-
browser integrierte KI-Features können den Arbeitsalltag erleichtern. Als viel-
versprechend gelten vor allem unterstützende Tools bei der Inhaltsbearbeitung. 
Zum Beispiel bei der Erzeugung, Bearbeitung Anpassung von Bildern, wie For-
matänderungen und vielem mehr. Das ist insbesondere für Tätigkeiten nützlich, 
die mit der Gestaltung von Inhalten und Medienformaten arbeiten (z. B. Grafik, 
Design, Layoutierung etc.). Weit verbreitete Standard-Software zur Bearbeitung 
und Verwaltung von Dokumenten und Bildern setzt bereits verstärkt auf inte-
grierte KI-Anwendungen (z. B. über die Integration von Adobe-Firefly in Photos-
hop und PDF-Programme). Zudem bieten einige Anwendungen auch ganz neue 
Möglichkeiten zur Unterstützung künstlerisch-kreativer Arbeitsschritte, z. B. bei 
der Bildbearbeitung oder für Videoinhalte, um aus Textprompts und Bildern Vi-
deosequenzen zu generieren (Lohmann 2023; Nickel 2024b). Ein Vorteil grafischer 
Tätigkeiten ist die unmittelbare visuelle Überprüfbarkeit KI-generierter Ergeb-
nisse. Im Gegensatz zu Texten, wo die Überprüfung schon aufgrund des Korrek-
turlesens deutlich aufwändiger ist.  

Trotz vieler Möglichkeiten sind gerade im Office-Bereich viele Anwendun-
gen oftmals noch nicht ausgereift, haben zahlreiche Schwächen und produzieren 
Fehler, wie aus praktischen Testberichten hervor geht (Maier/Hoffmann 2024; 
Nickel 2024a; IOZ 2024; Janssen 2024). Manche Kommentatoren sehen in den KI-
Ambitionen des marktdominierenden Unternehmens Microsoft sogar nur eine 
Art Neu-Auflage des gescheiterten digitalen Office-Assistenten „Karl Klammer“ 
(Cunnigham 2023), der Anfang 2000 aufgrund starker Kritik und großer Unzu-
friedenheit bei Anwender:innen endgültig aus Office-Anwendungen entfernt 
wurde.43 Ob auch gegenwärtig neuen KI-Anwendungen ein ähnliches Schicksal 
droht, ist derzeit noch nicht absehbar.  

Gerade generative KI-Anwendungen sind eher kleine Bürohelfer mit Schwä-
chen, die kleinere Tätigkeiten mit sehr variierender Qualität unterstützen können. 
Zuverlässigkeit ist bei diesen Anwendungen nicht zu erwarten. Im Gegenteil ist 
viel manuelle Korrekturarbeit nötig, um überhaupt zu brauchbaren Ergebnissen 
zu kommen (vgl. u. a. Große 2024; Hohenwalde et al. 2024). Schwierigkeiten 

 
43 Im Englischen bekannt als „Clipper“ de.wikipedia.org/wiki/Karl_Klammer_(Micro-

soft). 
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können vor allem entstehen, wenn es keinen bewussten Umgang mit diesen 
Schwächen gibt und unklar bleibt, wenn KI für unternehmensrelevante Ent-
scheidungen eingesetzt wurde. Diese Intransparenz der Nutzung kann insbeson-
dere entstehen und sich verstärken, wenn die Einführung von KI in Unternehmen 
ohne konkrete Planung und Ziele stattfindet. Das kann gerade bei weit verbreite-
ten IT-Systemen der Fall sein. Denn oftmals werden KI-Anwendungen über die-
sen Weg quasi beiläufig in den Arbeitsalltag integriert. Das geschieht meist nicht 
unbedingt proaktiv, sondern über Änderungen in Standardsoftware wie etwa 
sehr weit verbreiteten Betriebssystemen und damit verbundenen Softwarepro-
dukten, insbesondere Office-Anwendungen. In den nächsten Jahren ist damit zu 
rechnen, dass KI noch stärker als bislang zum fixen Bestandteil von Standard-
Software wird. Der Microsoft-Konzern will etwa seine KI-Anwendung MS-Copi-
lot künftig stärker in seine Produkte integrieren (Cunningham 2023; Nickel 
2024a; Standard 2024a). Der Aspekt der Integration von KI über Standardsoft-
ware wird in Abschnitt 5.4 genauer diskutiert. 
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4 BESONDERHEITEN KI-BASIERTER 
AUTOMATION 

Wie aus der Übersicht hervor geht, gibt es bereits vielfältige Einsatzgebiete für KI-
basierte Technologien. Das Anwendungsspektrum wird stetig breiter und betrifft 
alle möglichen Branchen und Tätigkeitsfelder. Trotz vieler, bereichsspezifischer 
Unterschiede gibt es eine wesentliche Gemeinsamkeit: Der wachsende Einsatz 
von KI-Technologien bringt neue Formen der Automatisierung von Tätigkeiten, 
die bislang Menschen vorbehalten waren. In diesem Abschnitt wird erläutert, wa-
rum diese neuartigen Automatisierungsformen andere Implikationen haben als 
herkömmliche.  

Im klassischen Verständnis meint Automatisierung die Gestaltung von Ar-
beitsprozessen derart, dass bestimmte Arbeitsabläufe durch Einsatz von Maschi-
nen bzw. Technologien durchgeführt werden. Menschen organisieren und beauf-
sichtigen diese Prozesse, müssen aber die einzelnen Arbeitsschritte nicht selbst 
durchführen. Auch der Einsatz von KI impliziert die Automation bestimmter 
Arbeitsprozesse. Allerdings sind davon nicht mehr nur vorwiegend mechanische 
bzw. manuelle Tätigkeiten, sondern geistige Tätigkeiten und Wissensarbeit im 
weiteren Sinne (siehe Abschnitt 3). betroffen. Zudem gibt es einige wesentliche 
Besonderheiten KI-basierter Automatisierung.  

KI-Automation bedeutet nicht zwingend einen Ersatz menschlicher Arbeit, 
sondern eine Ergänzung, wo bestimmte Tätigkeiten eines Arbeitsprozesses auto-
matisiert werden. Manche Autoren beschreiben daher auch Automation und 
Augmentation (Erweiterung) als zwei Hauptanwendungsfelder von KI (vgl. 
Raisch/Krakowski 2021; von Richthofen et al. 2023). Augmentation meint hier die 
Kombination menschlicher und maschineller Arbeit in einem Tätigkeitsbereich. 
Allerdings wird auch hier eine Tätigkeit zumindest teil-automatisiert. Daher ist 
Automatisierung der primäre Effekt von KI-Einsatz und Augmentation als sekun-
därer Effekt bezieht sich auf den Automatisierungsgrad. Einfache Beispiele für KI-
Automatisierung sind automatisierte Bild-, Text- und Sprachverarbeitung wie sie 
seit einigen Jahren mit Chatbots und Sprachassistenten im Kundenservice u.dgl. 
vermehrt zum Einsatz kommen. Auch hier ersetzt die Technologie nicht voll-
ständig eine Aufgabe, aber sie verändert sie durch die Automatisierung einer be-
stimmten Tätigkeit (hier z. B. Annahme und Weiterleitung von Kundenanfragen).  

In der Literatur gibt es verschiedene Konzepte zur Kategorisierung unter-
schiedlicher Automatisierungsgrade, insbesondere in der Fertigung (Frohm et al. 
2008; Stowasser 2023). Eine gängige Unterscheidung im Bereich der autonomen 
Fahrzeuge umfasst beispielsweise fünf bis sechs Stufen, die häufig auch auf an-
dere Bereiche KI-basierter Automatisierung übertragen werden. Zum Beispiel 
(Edwards et al. 2020) für Verarbeitung natürlicher Sprache über große Sprachmo-
delle. Solche Konzepte sind nützlich, um KI-Automatisierung allgemein zu syste-
matisieren. Sie beschreiben aber nur die grundsätzlich angestrebte Möglichkeit, 
nicht die Realisierbarkeit im Konkreten. Die wesentliche Frage zu welchem 
Zweck, in welcher Form automatisiert wird und welchen Nutzen das bringt, 
bleibt hier außen vor. Dabei wird auch die Bedeutung menschlicher Interventi-
onsmöglichkeiten und Überprüfbarkeit der mit KI automatisierten Prozesse ver- 
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nachlässigt. Gerade diese Aspekte sind aber zentral und hängen nicht nur vom 
grundsätzlichen Automatisierungsgrad, sondern vor allem von der Art und Funk-
tionsweise eines KI-Systems ab. Wie in Abschnitt 2.3 erläutert, gibt es unter-
schiedliche Machine Learning-Verfahren, deren Funktionsweisen auch die Auto-
matisierbarkeit von Tätigkeiten beeinflussen. Jedes Verfahren hat Besonderheiten 
hinsichtlich Datenmodellen und Art der Aufbereitung und Analyse von Daten. 
Unterschiedliche Ansätze können daher unterschiedliche Auswirkungen auf den 
Automatisierungsgrad und damit auch auf die damit verbundenen Risiken haben. 
Daher ist es auch für nicht-technische Nutzer:innen wichtig, die Implikationen 
der Automatisierung zu verstehen, einschließlich des allgemeinen ML-Ansatzes 
des Systems, mit dem sie interagieren. Gerade aufgrund zunehmender KI-Auto-
matisierung gewinnt die Frage nach menschlicher Kontrolle weiter an Bedeutung. 
Durch die wachsende Verbreitung von KI-Anwendungen gibt es mehr Bedarf, die 
grundsätzliche Funktionsweise und Auswirkung von KI-Automatisierung zu ver-
stehen, auch für Menschen ohne technisches Fachwissen.  

 
 

4.1 HÖHERE DYNAMIK UND VOLATILITÄT 
IM SYSTEMVERHALTEN 

Ein zentraler Unterschied zwischen herkömmlichen Automatisierungstechnolo-
gien und KI-basierter Automatisierung liegt in der Prozesslogik: klassische Auto-
matisierung ist regelbasiert. D. h. es gibt klar definierte Abläufe und Regeln in 
Form von klaren Bedingungen (z. B. wenn Zustand x dann Aktion y) für deren 
Bearbeitung. Ein sehr einfaches Beispiel für ein regelbasiertes System ist eine Am-
pelschaltung. Regelbasierte Systeme wie moderne Computersysteme sind zwar 
komplex, aber grundsätzlich sind ihre Funktionsweise und damit verbundene Au-
tomatisierungsprozesse noch überprüfbar, sofern die Regeln und Bearbeitungs-
schritte nachvollziehbar sind. Moderne KI-Systeme sind dagegen nicht immer nur 
regelbasiert, sondern können – je nach ML-Verfahren – auch teil- oder ganz auto-
matisiert ihre Funktionsweisen adaptieren, also verändern. Das hat eine höhere 
Dynamik und Volatilität (Schwankung/Wechselhaftigkeit) in Funktionsweise 
und Systemverhalten zur Folge, die auch zu höherer Intransparenz und geringerer 
Kontrollierbarkeit sowie Korrigierbarkeit führt. Zudem steigen dadurch auch die 
Anforderungen an die Qualitätskontrolle in Arbeitsprozessen und es entstehen 
neue Fragen hinsichtlich Zuverlässigkeit, Aktualität, Wartbarkeit etc.  

Das Problem der Eigendynamik und Volatilität KI-basierter Systeme lässt sich 
anhand des Beispiels eines Autopilotensystems veranschaulichen: Der Autopilot 
eines Flugzeugs ist ein hochkomplexes System. Es ist regelbasiert, d. h. die Funk-
tionsweise ist zwar komplex, aber klar definiert und hat den Zweck, menschliche 
Piloten derart zu unterstützen, dass diese das Flugzeug nicht ständig manuell 
steuern müssen. Als regelbasiertes System bleibt die Funktionsweise und Zuver-
lässigkeit des Systems für Piloten und andere Expert:innen überprüfbar und ggfs. 
korrigierbar. Der Autopilot steuert das Flugzeug anhand vom Piloten vorgegebe-
nen Werten zu Flughöhe, Geschwindigkeit und weiteren Parametern. Ein solches 
System benötigt zudem Daten und ein plausibles Modell des Flugzeugs und sei-
ner Umgebung mit zuverlässigen Informationen etwa zu Triebwerk, Topgrafie, 
GPS-Daten zum Standort, Wetter usw. das sich u. a. aus verschiedenen Sensoren 
speist. Das ermöglicht zum einen dem Autopiloten, die Route zu halten. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Menschliche 
Intervention ist zentral 

KI-Systeme 
funktionieren nicht  
nur regelbasiert 

Hohe Eigendynamik 
und Volatilität 
erschweren 
Kontrollierbarkeit  
von KI-Systemen 



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 42 

Gleichzeitig dienen diese Informationen aber nicht primär dem Autopiloten zur 
autonomen Steuerung, sondern dem Menschen, um den Autopiloten ggfs. zu kor-
rigieren. D. h. menschliche Intervention ist hier ein zentraler Bestandteil des Sys-
tems. Autopilotensysteme sind also keine vollständig autonomen Systeme.44 Ein 
Autopilotensystem, das mit einem Deep Learning Verfahren laufend neue Roh-
daten über Sensoren aus der Umgebung vollautomatisiert verarbeiten würde, um 
die Flugbahn ohne menschliche Intervention nach unklaren Regeln verändern 
würde, wäre unvorhersehbar, unkontrollierbar im Verhalten und damit ein enor-
mes Sicherheitsrisiko. Der menschliche Pilot könnte immer nur korrigierend ein-
greifen und wäre aus Mangel an Kontrollmöglichkeiten letztlich dem System un-
terlegen, was im schlimmsten Fall zur Eskalation führt, wenn automatisierte KI-
Entscheidung und menschliche Intervention miteinander kollidieren (Strauß 
2021a). Dieses Beispiel verdeutlicht das Risiko, dass KI-basierte Automatisierung 
menschliche Autonomie bzw. präziser – menschliche Handlungsfähigkeit be-
schränken kann. Im nächsten Abschnitt wird dieses Problem als Teilaspekt von 
Deep Automation Bias als Meta-Risiko genauer erläutert. 

 
 

4.2 (DEEP) AUTOMATION BIAS: EIN ZENTRALES RISIKO DES KI-
EINSATZES  

Automation Bias bedeutet wörtlich automatisierte Verzerrung oder Befangenheit 
und bezeichnet das grundlegende Risiko, dass von automatisierten Technologien 
generierte Ergebnisse unhinterfragt akzeptiert werden. Es führt zu Fehleinschät-
zungen über die Funktionsweise von automatisierten Systemen und die Aussage-
kraft automatisiert erzeugter Information. AB wird grundsätzlich begünstigt, 
wenn der Anwendungskontext einer Technologie nicht, oder unzureichend mit 
der Arbeitspraxis übereinstimmt (Goddard et al. 2012/2014; Lyell/Coiera 2016; 
Strauß 2021a). Auf Anwender:innen-Seite erhöhen falsche Vorstellungen von 
Funktionalität und Grenzen automatisierter Technologien dieses Risiko. Mit KI-
Einsatz steigen AB-bedingte Risiken noch weiter, weil sie die Komplexität und 
Intransparenz automatisierter Prozesse potenziell noch weiter erhöhen. Wie oben 
erläutert, unterscheiden sich KI-Systeme in ihrer Funktionsweise von klassischen 
Automatisierungstechnologien. Letztere sind regelbasierte Systeme, die zwar 
komplex sind, aber in ihrem Verhalten grundsätzlich vorhersehbar und dadurch 
sind sie auch überprüf- und kontrollierbar. KI-Technologien sind dagegen zuneh-
mend komplexer und undurchschaubarer.  

In Bezug auf KI-basierte Technologien wird dieses Risiko aufgrund der oben 
genannten Besonderheiten von KI-Automatisierung hier daher als Deep45 Auto-
mation Bias (DAB) – (quasi tiefgreifende automatisierter Verzerrung) –bezeichnet. 
Denn es ist davon auszugehen, dass zunehmender KI-Einsatz AB begünstigt und 
verstärken kann. Aufgrund ihrer höheren und zunehmenden Komplexität, Dyna-
mik und Volatilität sind KI-Systeme auch intransparenter, und ihr Systemverhal-
ten unberechenbarer. Dadurch sind sie potenziell schwerer kontrollierbar (Strauß 

 
44 magazin.passengersfriend.com/autopilot-im-flugzeug-was-macht-der-pilot-noch-

selbst. 
45 In Anlehnung and Deep Learning, dem bislang komplexesten ML-Verfahren  

(siehe Abschnitt 2.3). 
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2021a/b). Wie sich ein KI-System technisch verhält, hängt zunächst maßgeblich 
von mehreren Faktoren ab, insbesondere von: 

 
‒ Qualität der zugrundeliegenden Datenmodelle 
‒ Leistungsfähigkeit des maschinellen Lernens 
‒ Benutzerfreundlichkeit der Schnittstellen 
‒ Verantwortlichkeitsstrukturen und 
‒ Transparenz- und Kontrollmechanismen im System 

 
Die Kombination dieser Elemente wirkt sich auf die Zuverlässigkeit, Vorher-

sehbarkeit und Überprüfbarkeit des KI-Systems aus. Auch auf Anwenderseite 
gibt es Wirkfaktoren, wie:  

 
‒ Fachwissen und technische Skills  
‒ Verfügbare Ressourcen (auch zeitlich) und Handlungsspielraum  
‒ Praxis-Erfahrung und Arbeitsbelastung 
‒ Interpretationsfähigkeit 
‒ Problembewusstsein und Lösungskompetenz 

 
Abbildung 3 veranschaulicht die verschiedenen Einflussfaktoren von DAB 

entlang von zwei miteinander zusammenhängenden Dimensionen: Oben das 
„klassische“ Risiko des übermäßigen Vertrauens in das Verhalten eines KI-Sys-
tems und der Fehlinterpretation. Unten das zusätzliche Risiko der begrenzten 
Kontrollierbarkeit und der fehlenden Handlungsfähigkeit. Beide Risikodimensi-
onen sind eng miteinander verwoben und werden von verschiedenen, sich ge-
genseitig beeinflussenden Faktoren bestimmt. Der Schlüsselfaktor, der beide Di-
mensionen verbindet, ist die Unsicherheit. Diese wird sowohl von technischen als 
auch von sozialen und organisatorischen Faktoren beeinflusst, die sich wechsel-
seitig verstärken können. 
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Abbildung 3: Einflussfaktoren von Deep Automation Bias (Quelle: adaptiert von Strauß 2021a) 
 
Unterschiedliche Studien zu Automation Bias zeigen (u. a. Goddard et al. 2014; 
Lyell/Coiera 2016), dass die Möglichkeiten zur Interpretation und Prüfung auto-
matisierter Verfahren durch das Zusammenspiel dieser Faktoren erheblich beein-
flusst werden. Wissen und Fähigkeiten, praktische Erfahrung, verfügbare Res-
sourcen, Handlungsdruck, Arbeitsbelastung und vor allem auch Zeit zur Bewäl-
tigung von Aufgaben bestimmen maßgeblich, wie viel Handlungsspielraum und 
Handlungsfähigkeit vorhanden ist, um KI-Systeme effektiv und kontrolliert zu 
nutzen. Zugleich erschwert intransparentes und unberechenbares Systemverhal-
ten das harmonische Zusammenspiel dieser Faktoren. Das beschränkt die Mög-
lichkeiten, die adäquate Funktionsweise eines KI-Systems zu überprüfen. Das 
verringert auch die Kontrollierbarkeit, die Handlungsfähigkeit und Interventions-
möglichkeiten, um in die automatisierte Entscheidungsfindung einzugreifen. Der 
Schweregrad des DAB-Risikos und damit verbundener Risiken hängt vom Zu-
sammenspiel all dieser Faktoren ab. Bestehen etwa wenig Möglichkeiten, um das 
Systemverhalten zu überprüfen, zu hinterfragen und ggfs. mit Intervention steu-
ernd oder korrigierend einzugreifen, ist das Risiko höher. Gleiches gilt für Fakto-
ren auf Anwender:innenseite: geringes Problembewusstsein, zu wenig Wissen, 
Ressourcen oder Zeit schränken die Fähigkeit zur Überprüfung und Erkennung 
von Fehlern oder Korrekturbedarf ein. Damit sinkt auch die individuelle Hand-
lungsfähigkeit (Strauß 2021a). 

Das Zusammenspiel zwischen Systemverhalten und Anwendungspraxis in 
konkreten Arbeitskontexten ist daher entscheidend für den konstruktiven KI-Ein-
satz. Dazu muss einerseits das KI-System den Anforderungen gerecht werden, 
die für bestimmte Tätigkeiten gelten. Andererseits müssen Anwender:innen das 
System auch zum Kontext passend nutzen. D. h. seine Funktionalität und Eignung 
für diese Tätigkeiten auch richtig einschätzen und zuordnen können. Kommt es 
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hier zu Missverhältnissen zwischen Systemverhalten und Anwendungspraxis, 
kann das zu Problemen führen. Problematisch ist etwa, wenn die Leistungsfähig-
keit des KI-Systems falsch eingeschätzt oder wenn Unklarheit darüber herrscht, 
welche Funktionalität und welche diesbezüglichen Grenzen das System hat. Diese 
Problematik kann durch verschiedene Umstände entstehen. Ein grundlegendes 
Problem ist zum einen die Neigung von Menschen, Technologie tendenziell eher 
„blind“ zu vertrauen und Ergebnisse nicht zu hinterfragen. Im Zusammenhang 
mit sprachbasierten Systemen wie Chatbots gibt es hier auch Bezüge zum soge-
nannten Eliza-Effekt, der die Neigung beschreibt, KI-Systemen menschliche Ei-
genschaften zuzuschreiben, sie also zu „vermenschlichen“ (vgl. Hofstadter 1996; 
Strauß 2018). Das macht Fehleinschätzungen über die Funktionalität noch wahr-
scheinlicher. Zum anderen kann die Komplexität der Technologien dazu führen, 
dass Anwender:innen nicht mehr die Fähigkeit haben, technologisch-gestützte 
Prozesse und Ergebnisse zu verstehen und kritisch zu hinterfragen. Das kann 
neben mangelndem Wissen und Erfahrung auch schlicht ein Problem mangelnder 
Ressourcen und Zeitmangel sein. Werden keine Maßnahmen zur Verringerung 
der Risiken getroffen, kann es in betrieblichen Arbeitsabläufen zu einer Art Teu-
felskreis kommen: Blindes Vertrauen in KI-Systeme, kombiniert mit intransparen-
tem, unkontrollierbarem Systemverhalten. Kommen dann noch hoher Reaktions-
druck in Arbeitsabläufen und Ressourcenknappheit dazu – im Sinne einge-
schränkter Möglichkeiten zum Verstehen und Interpretieren KI-generierter Er-
gebnisse und ggfs. zur Erkennung und Korrektur von Fehlern – dann wird auch 
das Risiko von unentdeckten Systemfehlern und letztlich von Fehlentscheidun-
gen erhöht.  

Auf längere Sicht kann das auch dazu führen, dass etablierte Arbeitspraktiken 
trotz Schwächen und Problemen an die Vorgaben von KI-Systemen angepasst 
und ihnen gewissermaßen unterworfen werden. Das kann dann die Entstehung 
paralleler Arbeitspraktiken und Umgehungsstrategien befördern, weil etablierte 
betriebliche Abläufe nicht gefährdet werden sollen und zugleich die technisch-
organisatorischen Vorgaben des KI-Systems erfüllt sein müssen. Das birgt daher 
erhebliches innerbetriebliches Konfliktpotenzial, das zu Überlastung, Demotiva-
tion und sinkender Mitarbeiterzufriedenheit führen kann, weil zusätzlich zur Ar-
beitsbewältigung auch noch Parallelstrukturen aufrechterhalten werden müssen. 
So kann im schlimmsten Fall aus dem angestrebten Ziel der Entlastung von Ar-
beitsabläufen durch KI-Einsatz eine erhebliche Mehrbelastung werden, die sich 
negativ auf die Belegschaft und den Gesamtbetrieb auswirken kann 
(Strauß/Udrea 2024). DAB-Risiken können mit KI-Einsatz weiter zunehmen. Die 
Interviewpartner:innen bestätigten in jeweils unterschiedlichen Bereichen, dass 
das Problem von Fehleinschätzungen von KI-generierten Ergebnissen besteht 
(Interviews a-l). Dieser Problematik kann auf unterschiedliche Weise begegnet 
werden. Ein wichtiger Faktor zur Risikominderung ist das Problembewusstsein 
hinsichtlich des realen Nutzens und der Grenzen von KI-Anwendungen in be-
stimmten Arbeitskontexten als Bestandteil einer Critical AI Literacy. Diesbezügli-
che Ansätze werden in Abschnitt 6 genauer behandelt. Im folgenden Abschnitt 
werden zunächst zentrale Herausforderungen und Problemfelder aufgezeigt, die 
für den Umgang mit KI-basierten Technologien relevant sind. 
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5 ZENTRALE HERAUSFORDERUNGEN 
UND PROBLEMFELDER  

Trotz zahlreicher Unterschiede in den Anwendungsfeldern verschiedener Bran-
chen gibt es grundlegende Gemeinsamkeiten bei Problemfeldern und Herausfor-
derungen im Umgang mit KI-basierten Technologien, auf die im Folgenden ge-
nauer eingegangen wird.  

 
 

5.1 WELCHEN MEHRWERT KANN KI BRINGEN? 
Die Frage nach dem Mehrwert ist zentral, ist aber bei genauerer Betrachtung der 
Funktionsweise KI-basierter Technologien nicht einfach zu beantworten. Viele 
der grundlegenden Probleme beim Einsatz KI-basierter Technologien sind auf 
falsche Grundannahmen und Erwartungen zurückzuführen (siehe Abschnitt 1). 
Denn Effizienz- und Produktivitätssteigerungen werden zwar erwartet, sind je-
doch nur bedingt realisierbar. Die weit verbreitete Prämisse, dass KI grundsätz-
lich valide Ergebnisse produziert und Effizienz steigert, ist schlicht nicht haltbar.  

Dennoch ist diese Prämisse gängig, auch weil KI nicht nur ein technisches, 
sondern vor allem ein ökonomisches Phänomen ist. Das zeigt schon der enorme 
PR-Aufwand um generative KIs, die deshalb zwar hohe Bekanntheit genießen, 
aber deren praktischer Nutzen im Vergleich zu den zahlreichen Problemen im 
Detail noch sehr vage ist. OpenAI, das Unternehmen hinter ChatGPT, ist beson-
ders aktiv nicht nur in der technischen Entwicklung, sondern vor allem im strate-
gischen Marketing, um ihr KI-System medial breit zu bewerben (Haoyuan 
2024). Unternehmen, die mit der Entscheidung konfrontiert sind, KI einzufüh-
ren, sollten sich daher im Vorfeld konkret mit der Frage nach dem realen Mehr-
wert im eigenen Arbeitsbereich auseinandersetzen. Denn der erzielbare Mehr-
wert hängt sehr stark von Anwendungsart, betroffenen Arbeitsabläufen und den 
Umgang mit steigender Komplexität und Kompliziertheit aufgrund des mit KI-
Einsatz entstehenden Mehraufwands ab. Dass KI nicht nur Effizienzgewinne ver-
spricht, sondern ganz konkret mehr Arbeitsaufwand mit sich bringt, wird kaum 
thematisiert. Die Frage nach dem Mehrwert ist demnach auch eine Frage nach 
dem Mehraufwand durch KI. Erst dadurch kann ein realistisches Bild darüber ge-
wonnen werden, ob und inwiefern sich der Einsatz lohnt oder nicht.  

Unbestritten bieten KI-Systeme viele Vorteile (siehe Abschnitte 2.3.2 und 3), 
von der Musterkennung und Analyse großer Datenmengen bis zur Automatisie-
rung diverser Tätigkeiten in unterschiedlichsten Bereichen. Allerdings primär bei 
gleichbleibenden, repetitiven Aufgaben, nicht unbedingt bei komplexeren. KI kann 
die Bewältigung komplexer Aufgaben insofern unterstützen, wie sie es erleichtert, 
kleinere Arbeitsschritte automatisiert zu kombinieren. Diese Kombination ist aber 
selten automatisierbar und mit viel Arbeitsaufwand verbunden. Allgemein aus-
gedrückt versprechen KI-basierte Technologien also primär einen Mehrwert bei 
Tätigkeiten, die repetitiv sind, deren Abläufe eindeutig sind und die einen ho-
hen Formalisierungsgrad aufweisen – also formal und logisch abbildbar. 
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Naheliegend erscheinen hier Aufgaben in der Softwareentwicklung oder an-
deren IT-Berufen, in praktisch jeder Branche in irgendeiner Form benötigt wer-
den. Aus einigen Untersuchungen geht auch hervor, dass diverse KI-Tools, auch 
generative wie ChatGPT zu Arbeitserleichterungen in der Programmierung füh-
ren, um z. B. Software-Code zu generieren (Barenkamp 2020; Ozkaya 2023). Be-
trachtet man aber auch den Mehraufwand, werden negative Effekte auf die Qua-
lität der Softwareentwicklung durch den Einsatz von KI-Assistenten sichtbar 
(Hosbach 2024; Harding/Kloster 2024). KI-Tools können zwar bei der Erzeugung 
einzelner Softwareelemente wie kleinerer Programmteile helfen und Tätigkeiten 
der Softwareentwicklung dadurch beschleunigen. Aber weder ist dadurch das 
automatisierte Generieren vollständig nutzbarer Anwendungen möglich, noch 
das Erzeugen fehlerfreier Software. Im Gegenteil steigt hierbei der Mehraufwand 
zur Überprüfung von Ergebnissen, Fehlerkorrektur und Qualitätskontrolle. D. h., 
die Qualitätsanforderungen steigen selbst in diesem Bereich an, wo grundsätzlich 
deutlich mehr Nutzen durch KI-Einsatz erzielbar ist (Strauß/Udrea 2024). Wird 
dieser Aspekt außer Acht gelassen, kann Software zwar schneller entwickelt wer-
den, aber bei sinkender Qualität. Das zeigt sich „im Kleinen“ schon bei den diver-
sen Unzulänglichkeiten generativer KIs, die nur selten tatsächlich valide Ergeb-
nisse generieren. Im größeren Kontext ist KI-Einsatz mit vielen zusätzlichen, nicht-
automatisierbaren Aufgaben verbunden. Insbesondere zur Datenpflege, Über-
prüfung, Systemwartung und Qualitätskontrolle. Um einen Mehrwert zu erzie-
len, sind insbesondere Fachwissen und Problembewusstsein Grundvoraussetzun-
gen (siehe Abschnitt 4.2). Die Annahme, KI steigere automatisch die Effizienz von 
Tätigkeiten ist daher ein Trugschluss. Ohne Beachtung des Mehraufwands kann 
KI-Einsatz sogar zu Qualitätsverschlechterungen führen. Die Berücksichtigung 
dieser Aspekte ist zentral für Entscheidungen darüber, ob, was (also welche Tä-
tigkeiten) und wie konkret mit KI automatisiert unterstützt werden sollen oder 
nicht. Zudem müssen im Vorfeld der Einführung die Ziele und Anforderungen 
klar sein, die der KI-Einsatz erfüllen soll. Das gilt für jede Art von Technologieein-
führung in Betrieben, wird in der Praxis aber mitunter verabsäumt (Strauß/Udrea 
2024). Das begünstigt Probleme bei der Integration der Technologie in Arbeitsab-
läufe und in weiterer Folge Probleme bei der Nutzung. 

Das lässt sich beispielhaft anhand des Chatbots „Berufsinfomat“ vom österrei-
chischen Arbeitsmarktservice (AMS) verdeutlichen (Proschofsky 2024; Mey 2024). 
Die Anwendung sollte Arbeitsuchende unterstützen, hatte aber erhebliche Män-
gel, die schon kurz nach der Veröffentlichung sichtbar wurden. Etwa das Re-
produzieren geschlechterspezifischer Stereotype und Vorurteile: Berufsempfeh-
lungen waren nach Geschlecht unterschiedlich aufbereitet. Zudem wurden auch 
einige technische Probleme der auf ChatGPT basierenden Anwendung deutlich. Im 
Berufsinfomat wurden somit auch die Schwächen dieses generativen KI-Produkts 
repliziert wie fehlerhafte oder irreführende Ergebnisse und Datenschutzprobleme. 
Hier gab es offenbar keine Schutzmaßnahmen in der Entwicklung. Etwa wurde 
auf der Webseite des „Infomat“ sogar vor der Eingabe personenbezogener Daten 
gewarnt. Viele Probleme wären bereits in der Anwendungsentwicklung vermeid-
bar gewesen wie etwa Maßnahmen gegen die Verstärkung von Stereotypen und 
Genderbias. Das AMS beteuerte, die Probleme beheben und die Anwendung ver-
bessern zu wollen (Proschofsky 2024; Weiss 2024; Strauß/Udrea 2024). Das Bei-
spiel zeigt, welche Probleme mit KI-Anwendungen entstehen können, wenn es an 
klaren Vorgaben an das Produkt mangelt. Es verdeutlicht, wiedas Missverhältnis 
zwischen Systemverhalten und Nutzungspraxis zu praktischen Problemen führt: 
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Denn Probleme in der Nutzung liegen nahe, wenn die Funktionalität der Anwen-
dung nicht mit den Anforderungen an den Einsatz in der Praxis konform geht.  

Dieser Aspekt gilt bereichsübergreifend für jeden Anwendungsfall von KI. 
Auch in der Medizin, einem Feld mit erheblichem Potenzial, gibt es enorme Her-
ausforderungen zu bewältigen, um praktischen Nutzen mit KI-Systemen zu rea-
lisieren. Zum einen bezüglich Transparenz und Nachvollziehbarkeit von KI-ge-
nerierten Ergebnissen. Fehler und Fehlinterpretation sind hier besonders gravie-
rend, daher erfordert der Einsatz von KI zur Unterstützung bei der Diagnostik 
und klinischen Entscheidungen umfassende Möglichkeiten, zur Überprüfung KI-
generierter Resultate (Funer 2022). Wichtig ist zudem, inwieweit sich menschli-
che und maschinelle Fähigkeiten und Fehleranfälligkeiten unterscheiden und wie 
sich die Technologie einsetzen lässt, um einen echten Mehrwert zu schaffen. Es 
geht dabei nicht nur um die Produktion empirisch genauer und zuverlässiger Er-
gebnisse, sondern auch um deren Interpretierbarkeit. Das ist eine zentrale Voraus-
setzung dafür, dass KI-generierte Informationen und deren Genese im jeweiligen 
Anwendungskontext verstehbar ist, um zu entscheiden, ob diese akzeptiert, mo-
difiziert oder als unzureichend abgelehnt werden (ebd.). Interpretierbarkeit ist 
zudem an Faktoren wie Funktionsweise und Zuverlässigkeit des Systems, Fach-
expertise und kritisches Problembewusstsein von Anwender:innen geknüpft.  

KI-Einsatz bringt nur dann einen Nutzen, wenn die Form der Entscheidungs-
unterstützung der KI-Anwendung in Einklang mit der konkreten Tätigkeit steht, 
wie u. a. eine Studie über den Einsatz von KI zur Hautkrebserkennung aufzeigt 
(Tschandl et al. 2020). Das gilt eher bei einfacheren Tätigkeiten, die klar definier-
bar sind aber nicht bei komplexeren, diagnostischen Problemen. Denn fehlerhafte 
KI-generierte Ergebnisse können letztlich auch medizinischen Expert:innen in die 
Irre führen. Eine zentrale Empfehlung der Studie ist daher, KI-generierten Ergeb-
nisse nur unter Vorbehalt und im Zweifel gar nicht zu trauen und grundsätzlich 
immer der eigenen Einschätzung mehr (Tschandl et al. 2020). KI-Anwendungen 
haben zwar Potenzial, Menschen bei Aufgaben in der medizinischen Diagnostik 
zu unterstützen und zu entlasten. Aber die größte Herausforderung liegt nach 
wie vor darin, Umsetzungsfragen zu klären. D. h. auch hier: welche Tätigkeiten 
in welcher Form mittels KI-Einsatz automatisiert unterstützbar sind und sein sol-
len (Davenport/Kalakota 2019). Das ist nicht nur bei Anwendungen im Gesund-
heitswesen relevant, sondern gilt grundsätzlich für alle KI-Anwendungen. 

Tatsächlich ist die simple und für Wissensarbeit zentrale Frage „what is the 
task?“ (Drucker 1999) aktueller denn je: D. h. was genau ist die Aufgabe, die ein 
KI-System bearbeiten oder unterstützen soll? Klare Antworten auf diese Frage 
sind zentral, um KI überhaupt sinnvoll einsetzen zu können. Laut Expertenein-
schätzungen gib es hier oft Defizite in der Praxis und viele offene Fragen, wie KI 
tatsächlich produktiv nutzbar ist in Unternehmen, unter welchen Voraussetzun-
gen, und mit welchem Aufwand. Zwar gibt es in praktisch jeder Branche enorme 
Potenziale in verschiedenen Anwendungsfeldern, aber die Ausgestaltung variiert 
sehr stark. Das liegt auch daran, dass oftmals unklar ist, welche Erwartungen ei-
gentlich bestehen, was KI-Technologie in konkreten Arbeitskontexten überhaupt 
leisten soll und ob das auch realisierbar ist (Interviews a, b, g, h, i, k). Die Klärung 
von Zielen, Anforderungen und des damit verbundenen Aufwands sind daher 
wichtige Grundbedingungen, um mit KI-Einsatz überhaupt einen Mehrwert erzie-
len zu können. 
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5.2 KLUFT ZWISCHEN KI-NUTZUNG ALS EXPERTENSYSTEM UND 
„NEBENBEI“-TECHNOLOGIE 

Wenngleich generalisierte Aussagen über verschiedene Branchen hinweg nur ein-
geschränkt sein können, zeigt sich doch ein klares Bild, dass Anwendungskontext 
und die Art der Nutzung von KI-Systemen maßgeblich beeinflusst, ob und wel-
chen Mehrwert der Technologie-Einsatz in der Praxis tatsächlich bringt. Hier be-
steht ein Spannungsverhältnis zwischen der Anwendung von KI als bewusstes 
Werkzeug eingebettet in ein Expertensystem, und der scheinbar beiläufigen An-
wendung für verschiedene, unkonkrete Tätigkeiten. Bei letzterem wird KI oftmals 
von Softwareanbietern in Standardsoftware wie z. B. weit verbreiteten Betriebs-
systemen integriert. Dadurch können KI-Anwendungen schrittweise und mit-
unter auch unbemerkt den Arbeitsalltag verändern (siehe auch Abschnitte 3.1.4 
und 5.5). Die Auswirkungen auf die Arbeitsorganisation hängen daher wesentlich 
von der Art der Nutzung von KI-Anwendungen und ihrer Integration in konkrete 
Tätigkeiten ab. Hierbei spielt auch die Form der Wissensarbeit und das damit ver-
bundene Tätigkeitsspektrum eine maßgebliche Rolle. Wie In Abschnitt 4.2 aufge-
zeigt, stehen den technischen Anforderungen an KI-Systeme allem voran: Zuver-
lässigkeit, Nachvollziehbarkeit und Interpretierbarkeit auch Anforderungen auf 
Anwender:innenseite gegenüber. Dazu zählen insbesondere auch Fachwissen, Er-
fahrung und Problembewusstsein. Tendenziell sind diese Faktoren stärker ausge-
prägt, wenn KI-Anwendungen als Expertensystem für klar definierte Aufgaben 
und mit entsprechender Fachexpertise genutzt werden. 

Die Kluft zwischen der KI-Anwendung als Expertensystem und der Nutzung 
als Art „En passant“-Technologie entsteht vor allem, wenn es keinen klar definier-
ten Aufgabenbezug gibt. D. h. je breiter und unspezifischer die KI-Nutzung aus-
fällt, desto geringer auch der potenzielle Mehrwert. In Umgebungen mit speziali-
sierten Arbeitsbereichen mit entsprechend hoher Fachexpertise wie z. B. in der 
Medizin, der Forschung oder auch im Journalismus wird KI tendenziell eher als 
Expertensystem genutzt. In solchen Arbeitsumgebungen bestehen schon auf-
grund der Art der zu unterstützenden Tätigkeiten oftmals höhere Anforderungen 
und mehr Notwendigkeit, Zweck und Ziele des Technologieeinsatzes im Vor-
feld zu klären. Zudem ist bei Arbeitsbereichen mit hohem Verantwortungsgrad 
das Problembewusstsein für Fehler, Risiken und Folgen unzuverlässiger KI-Sys-
teme meist höher als etwa in Bereichen, wo der KI-Einsatz nicht für spezifische 
Tätigkeiten für konkrete Zwecke mit bestimmten Anforderungen genutzt wird. 
Das kann mit dem Berufsfeld stark variieren und etwa bei klassischen Bürotätig-
keiten eher der Fall sein. Oder auch im Bildungsbereich, wo derzeit noch sehr viel 
Unklarheit herrscht, wie KI sinnvoll einsetzbar ist (siehe Abschnitt 3.1.3). Der 
Grund liegt aber nicht unbedingt an mangelnder Fachexpertise von Mitarbei-
ter:innen, sondern an der Art und Weise, wie KI-Technologie eingesetzt wird und 
für welche Tätigkeiten. In solchen Arbeitsumgebungen ist die Einbeziehung von 
Arbeitnehmer:innen und Betriebsräten besonders wichtig. Werden KI-Technolo-
gien gänzlich ohne Berücksichtigung der Sichtweisen und Interessen der Beleg-
schaft eingeführt, ist mit Problemen in der Praxis zu rechnen. Das verringert auch 
den praktischen Nutzen für Unternehmen. 
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Welchen Unterschied die KI-Nutzung als Expertensystem macht, lässt sich am 
Beispiel Medizin verdeutlichen. Wie in Abschnitt 3.1.1 gezeigt, können KI-Sys-
teme im medizinischen Bereich vielfältig eingesetzt werden, um Arbeitsabläufe 
zu verbessern und Diagnosen zu unterstützen, vor allem in bildgebenden Verfah-
ren, aber auch in vielen anderen Anwendungsbereichen. Die rechtlichen und 
technischen Anforderungen46 für den Einsatz von Technologien in der Medizin 
und die damit verbundenen Zertifizierungs- und Zulassungsprozesse sind hoch 
(vgl. VDE 2024). Präzision und Zuverlässigkeit sind wesentliche Grunderforder-
nisse an die Technologien, nicht zuletzt deshalb, weil sonst auch Menschenleben 
gefährdet sein können, etwa durch Fehldiagnosen. Das Problembewusstsein für 
technische Unzulänglichkeiten ist in medizinischen Anwendungsfeldern daher 
ebenso relativ hoch. Dadurch werden KI-Systeme hier tendenziell eher vorsich-
tig und nicht leichtfertig eingesetzt, weil die Risiken von Fehldiagnosen eher be-
kannt sind. Der Grundsatz, dass die Entscheidung immer beim Menschen liegt 
und nie bei einer Maschine, ist einerseits rechtlich geboten (Pfannstiel 2022) und 
lässt sich hier auch aus dem Berufsethos47 ableiten, weil Mediziner:innen dem 
Patientenwohl verpflichtet sind und diese Verantwortung mit Entscheidungen 
verbunden ist, die nicht ohne weiteres über Technologien ausgelagert werden 
kann. 

Ähnliches trifft zum Teil auch auf den Bereich Journalismus zu. Hier gibt es 
rechtliche und ethische Grundsätze, aus denen sich im Ideal hohe Qualitätsanfor-
derungen für journalistische Inhalte ergeben: Entsprechend der journalistischen 
Sorgfaltspflicht müssen journalistische Inhalte faktentreu, valide und überprüf-
bar sein. In Anbetracht der Probleme von KI-Systemen hinsichtlich Transparenz, 
Fakten, validen Ergebnissen, Fehleranfälligkeit etc. ergibt sich hier schon eine 
gewisse Notwendigkeit im Berufsfeld, KI nicht leichtfertig einzusetzen und Er-
gebnisse zu überprüfen. Das gilt auch für die Forschung, wo Grundsätze wie 
Integrität, Transparenz, Nachvollziehbarkeit und gute wissenschaftliche Praxis48 
grundsätzlich eher einen verantwortungsvollen KI-Einsatz nahelegen. Das be-
deutet nicht, das andere Branchen generell leichtfertiger mit KI-Technologien 
verfahren. Aber hier gibt es tendenziell andere Herausforderungen. Insbesondere, 
wenn es keine klaren Anwendungszwecke, Ziele und Qualitätsanforderungen 
gibt, die zum Problembewusstsein beitragen und zur Orientierung bei der KI-
Nutzung dienen. D. h. neben der oft genannten Transparenz von KI-Systemen 
braucht es auch eine Transparenz der Nutzung. Das erfordert Klarheit hinsicht-
lich des Nutzungszwecks und der Ziele von KI-Anwendungen. Erfolgt die KI-
Einführung nicht als bewusste Entscheidung aufgrund betrieblicher Ziele und 
zur Unterstützung konkreter Aufgaben, ist diese Nutzungs-Transparenz schon 
im Vorfeld erschwert. Das ist häufig der Fall, auch weil Unternehmen hohen 
Druck verspüren, auf aktuelle Marktentwicklungen zu reagieren (Interviews a-i). 
KI-Einsatz erfolgt daher nicht immer primär aufgrund rationaler Überlegungen,  

 
46 Hier gibt es z. B. die EU Medizinprodukteverordnung (MDR – medical device regulation). 
47 www.bpb.de/themen/umwelt/bioethik/174950/aerztliche-ethik/. 
48 BMBWF (2020), Praxisleitfaden für Integrität und Ethik in der Wissenschaft. 

www.bmbwf.gv.at/dam/jcr:91cf68d5-511e-4413-81ed-d71896f16e7c/Praxisleitfaden. 
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sondern aufgrund von externen Vorgaben wie der Marktkonkurrenz. Die Hoff-
nung auf mehr Effizienz und Produktivitätsgewinne (siehe Abschnitt 1) wird 
damit indirekt verstärkt. Zudem findet KI-Einführung auch seitens großer Soft-
warehersteller mit hoher Marktposition statt, oftmals auch ohne direktes Zutun 
betroffener Unternehmen oder privater Anwender:innen. Zum Beispiel, wenn 
KI-Anwendungen über weit verbreitete Betriebssysteme oder Standardsoftware 
Einzug halten in Arbeitsprozesse. Dadurch entstehen auch neue technologische 
Abhängigkeiten, derer sich Unternehmen nicht immer bewusst sind (siehe auch 
Abschnitt 5.5). Diese Art der Technologie-Einführung erschwert auch zusätzlich 
die konstruktive Einbindung von Arbeitnehmer:innen und Interessensverbänden. 
Daher bestehen in Folge dann auch weniger Gestaltungsmöglichkeiten für die 
nutzbringende Integration von KI-Systemen in bestehende Arbeitsabläufe. Insge-
samt wird es unter solchen Bedingungen erschwert, spezifische Anwendungs-
zwecke und Ziele festzulegen, die ein konstruktiver KI-Einsatz erfordert. Damit 
verringert sich auch die Chance, KI-Technologie so in die betriebliche Praxis ein-
zubetten, dass sie zu einem tatsächlichen Mehrwert führt. In diesem Zusam-
menhang ist laut Arbeitsexpert:innen (u. a. Interviews a, b, g, h) auch wichtig, 
Mitarbeiter:innen mit niedrigschwelligen Informationen zu sensibilisieren, und 
mit mehr Transparenz auch die Frage gemeinsam mit der Belegschaft zu behan-
deln, wie KI-Technologien so eingesetzt werden können, dass sie den Beschäftig-
ten helfen und auch zu Arbeitserleichterungen führen.  

 
 

5.3 AKZEPTANZ UND AKZEPTABILITÄT 
Es gibt eine Reihe von Einflussfaktoren, die sich auf die Akzeptanz von KI aus-
wirken. In der Literatur werden insbesondere Sicherheit, Nutzen, Kompatibilität, 
Privatsphäre und Vertrauen, aber auch die Organisationskultur und Jobsicherheit 
angeführt (Wilkens 2020; Dabbous et al. 2022; Hasija/Esper 2022; Mirbbaie et al. 
2022). D. h., KI-Einsatz wird eher akzeptiert, wenn die Anwendungen sicher sind 
und nicht die Privatsphäre berühren, keine Arbeitsplätze gefährden und sie prak-
tischen Nutzen bringen. Dabei ist besonders relevant, wie kompatibel die Anwen-
dungen mit bestehenden Arbeitsabläufen sind und wie gut sie darin integrierbar 
sind.  

Ein zentraler Fallstrick ist hierbei, dass gerade über diese wichtigen Faktoren 
oftmals Unklarheit herrscht. Es gibt eine Diskrepanz zwischen den hohen Erwar-
tungen an KI und der Realisierbarkeit dieser Erwartungen in bestehende Arbeits-
organisation und Arbeitspraktiken. Diese Diskrepanz sichtbar zu machen ist ein 
wichtiger Aspekt, um zu mehr Klarheit über den real erzielbaren Nutzen zu ge-
langen. Zudem erzeugt KI-Einsatz auch Handlungsdruck, der sich auf unter-
schiedliche Weise (institutionell und individuell) manifestiert. Auf institutioneller 
Ebene besteht für Unternehmen Druck aufgrund wirtschaftlicher Bedingungen 
wie Wettbewerbsfähigkeit, Produktivität und Effizienz von Arbeitsprozessen. 
Entlang gängiger Narrative (siehe Abschnitt 1.1) versprechen KI-Technologien, 
die wirtschaftlichen Bedingungen für Unternehmen zu verbessern. Entschei-
dungsträger:innen sind daher mit entsprechenden Erwartungen konfrontiert, die 
auch entsprechend innerbetrieblichen Druck erzeugen, sich dazu zu verhalten. 
Dieser innerbetriebliche Druck überträgt sich dann auch auf individueller Ebene  
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auf die Belegschaft: KI-Einsatz steht unter dem Primat der Leistungssteigerung. 
Dabei bleibt aber häufig weitgehend offen, wie diese Erwartung realisiert werden 
kann (Interviews a, b, d, g, h, i). Zudem erschweren der hohe Abstraktionsgrad 
von KI-Technologie und Unklarheiten über ihre Funktionsweise den fundierten 
Umgang damit auf individueller wie institutioneller Ebene. Das Ausschöpfen der 
Potenziale von KI erfordert aber klare Ziele und Strategien zur Einbettung der 
Technologie in bestehende Arbeitspraktiken in Einklang mit organisationalen 
und sozialen Bedingungen. Daher spielt auch die Vorgehensweise bei der Tech-
nologie-Einführung eine zentrale Rolle. Wie konfliktbeladen oder reibungslos der 
KI-Einsatz erfolgt, hängt nicht nur von der Akzeptanz der Technologie ab, son-
dern auch von der Akzeptabilität. Beide Faktoren sind eng miteinander verknüpft, 
haben aber unterschiedliche Bedeutungen. Akzeptanz bedeutet Einverständnis o-
der Nicht-Ablehnung, sagt als subjektiver Faktor für sich genommen jedoch 
nichts über die Annehmbarkeit einer Technologie in bestimmten Anwendungs-
kontexten aus (Grunwald 2008; Taebi 2017). Akzeptabilität ist ein Maß für die 
Angemessenheit des Technologie-Einsatzes in Bezug auf den daraus resultieren-
den Nutzen und der Sozialverträglichkeit ihrer Anwendung. Eine Technologie 
kann zwar auf hohe Akzeptanz stoßen, weil sie etwa vielversprechende Potenzi-
ale hat oder benutzerfreundlich ist. Aber ihre Nutzung kann dennoch nicht kon-
form mit betrieblichen Anforderungen gehen, keinen praktischen Nutzen brin-
gen, ethische und soziale Probleme verschärfen, oder sogar gegen gesetzliche 
Bestimmungen verstoßen. Zur Vorbeugung dieser Probleme ist daher die nach-
vollziehbare und sozialverträgliche Gestaltung des Technologieeinsatzes bereits 
in der Planungsphase entscheidend. Das erleichtert die konstruktive Nutzung der 
Technologie und die Entwicklung wirksamer Problemlösungsstrategien. Ein wei-
terer wichtiger Faktor ist hierbei auch die Praktikabilität, also die Eignung des KI-
Einsatzes in einem bestimmten Anwendungskontext.  

Eine damit verbundene große Herausforderung betrifft auch den Faktor Kom-
plexität. Zum einen bieten KI-basierte Technologien Möglichkeiten, die Komple-
xität von Arbeitsprozessen besser zu bewältigen. Zum Beispiel durch effiziente 
Unterstützung bei der Datenanalyse und Aufbereitung von Wissen. Zum anderen 
erhöht KI-Einsatz aber auch die Komplexität (siehe auch Abschnitt 2.3). Das be-
trifft vor allem auch den unterschätzten zusätzlichen Aufwand bei der Gestaltung 
und Nutzung von KI, etwa um die Ergebnisqualität zu sichern und Fehler zu ver-
meiden und ggfs. zu korrigieren. Diese Komplexitätserhöhung kann zu Hinder-
nissen in der effizienten Gestaltung von Arbeitsabläufen führen. Etwa, wenn zu-
sätzliche Arbeitsschritte erforderlich werden, um KI-Anwendungen überhaupt 
nutzen zu können oder hoher Aufwand zur Fehlerkorrektur von KI-generierten 
Ergebnissen (siehe Abschnitt 4.2, 5.1). Werden Arbeitsabläufe durch KI-Einsatz 
ohne ersichtliche Vorteile nur komplexer und komplizierter, wirkt sich das nega-
tiv auf die Akzeptanz der Technologie aus. Die Folge können dann Umgehungs-
strategien und parallele Arbeitsstrukturen sein und längerfristig Überlastung und 
Demotivation von Mitarbeiter:innen.  

Problematisch kann hierbei auch sein, wenn KI-basierte Technologien zu star-
ren Arbeitsabläufen führen und dadurch Freiräume und Handlungsspielraum 
von Mitarbeiter:innen eingeschränkt werden (Interviews a-d, g-i). Denn der KI-
Einsatz setzt ein gewisses Maß an Datafizierung und Formalisierung von Arbeits-
abläufen voraus. Zum einen werden größere Datenmengen benötigt und gene-
riert. Das kann Ängste und Sorgen von Mitarbeiter:innen vor Überwachung und 
Kontrolle verstärken. Zum anderen besteht auch die Gefahr, dass es zu einer 
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Überformalisierung von Abläufen kommt, die zwar kurzfristig mehr Effizienz 
versprechen, aber längerfristig zu mehr organisatorischem und prozeduralem 
Aufwand führen und die Mitarbeiterzufriedenheit senkt. In weiterer Folge hat das 
auch negative Folgen für die Produktivität von Unternehmen. Es ist daher auch 
wichtig abzuwägen, ob und inwieweit KI-Einsatz für bestimmte Arbeitsabläufe 
geeignet ist oder nicht. Andernfalls kann gefühlter oder realer Verlust von Krea-
tivität und Gestaltungsfreiheit auch zu weniger Akzeptanz und Rückgang der 
Arbeitszufriedenheit führen. Das hat dann auch betriebliche Folgen wie Rück-
gang von Produktivität.  

Es braucht deshalb auch Maßnahmen zur Bewältigung jener Komplexität, die 
aus dem KI-Einsatz resultiert. Vertrauen ist grundsätzlich ein wichtiger Aspekt 
im Umgang mit Komplexität und für Akzeptanz von Technologien. Vertrauen 
führt zur psychologischen Entlastung, weil es wichtige Bedürfnisse für Sicherheit 
und Kontrolle erfüllt (Chibanguza et al. 2022). Demnach würde das Vertrauen 
in die korrekte Funktionsweise von KI-Systemen die Akzeptanz in diese Systeme 
begünstigen. Die Krux ist hierbei aber, dass die Funktionsweise von KI oft intrans-
parent, schwer nachvollziehbar und damit auch kaum kontrollierbar sein kann. 
Zudem ist gerade hier übermäßiges, „blindes“ Vertrauen in die Technologie ein 
Problemfaktor, der das Risiko von (Deep) Automation Bias und Fehler begünstigt 
(siehe Abschnitt 4). Besonders dann, wenn Vertrauen aus Unkenntnis oder man-
gelnden Möglichkeiten zur kritischen Reflexion der Funktionsweise einer Tech-
nologie resultiert. Einfache Annahmen wie etwa „Vertrauen stärkt die Akzep-
tanz“ sind bezogen auf Technologieeinsatz daher im Allgemeinen schon zu stark 
vereinfachend und bei KI-Einsatz im Speziellen zusätzlich problematisch. Ein we-
sentlicher Grund liegt an der grundlegend anderen Funktionsweise von KI-Syste-
men im Vergleich zu regelbasierten Systemen: KI-Systeme sind komplexer und ver-
halten sich tendenziell dynamischer, was sie auch schwerer überprüfbar und kon-
trollierbar macht. Wenn hier noch übermäßiges Vertrauen aufgrund von Un-
kenntnis hinzukommt, steigt die Komplexität im Umgang mit KI-Technologie 
noch weiter. Relevanter als Vertrauen ist daher der Faktor kritisches Bewusstsein. 
Anwender:Innen sollten möglichst in der Lage sein, beurteilen zu können, inwie-
weit ein KI-System zuverlässig funktioniert und ob die produzierten Ergebnisse 
verwendbar oder nicht verwendbar sind. In Bereichen, wo KI als Expertensystem 
genutzt wird bzw. in eine Expertensystemumgebung einbettet ist, mit entspre-
chenden Anforderungen an Prozessqualität und Fachexpertise von Nutzer:innen 
(siehe Abschnitt 5.1). 
Eine wichtige Grundvoraussetzung für Vertrauen und Akzeptanz ist daher, die 
nachvollziehbare und sozialverträgliche Gestaltung des Technologieeinsatzes be-
reits in der Planungsphase. Denn Transparenz und Mitsprache bei der Technolo-
gieeinführung stärken auch die Akzeptanz und Akzeptabilität. Eine ergebnisof-
fene Auseinandersetzung mit KI bietet zudem auch Chancen für Arbeitgeber und 
Arbeitnehmer, gemeinsam die innerbetrieblichen Strukturen und Abläufe und 
Arbeitsorganisation zu reflektieren. Das kann auch den innerbetrieblichen Zu-
sammenhalt stärken. 
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5.4 „VERDECKTE KI“: INTRANSPARENZ UND DATENANALYSEN 
IM HINTERGRUND 

Innerbetrieblich entstehen durch Digitalisierung und KI-basierte Anwendungen 
weitere Herausforderungen. Transparenz ist ein bekanntes Erfordernis an KI-
Systeme und Intransparenz ein vielgenanntes Problem. Neben dem Einsatz zur 
Unterstützung von Arbeitsprozessen können KI-Systeme auch anderen Zwecken 
dienen, die nicht ohne weiteres ersichtlich sind. Anwendungen werden immer 
vernetzter, dadurch werden auch Datenflüsse immer schwerer kontrollierbar. 
Immer häufiger kommt es zu Formen algorithmischer Erfassung und Auswer-
tung großer Datenmengen im Hintergrund, etwa als Bestandteil von Standard-
software wie großer Office-Anwendungen oder vertriebsunterstützender Sys-
teme. Problematisch ist insbesondere, wenn personenbezogene Daten automati-
siert im Verborgenen mitanalysiert und zur Mitarbeiterkontrolle genutzt werden. 
Teils gibt es Mikro-Anwendungen in größeren Systemen, die neben ihres Haupt-
verwendungszwecks scheinbar beiläufig Daten erfassen und auswerten (Inter-
views a, b, g, h, i). Bereits bestehende Datenschutz-Problematiken können sich so 
deutlich verschärfen. Expert:innen sehen hier Gefahren unzulässiger Datenerfas-
sungen zur verdeckten Mitarbeiterüberwachung. In manchen Branchen ist das be-
reits ein evidentes Problem, wie etwa in der Transportlogistik und Lieferdiensten. 
Studien zeigen zudem wachsende Sorgen und Ängste von Mitarbeiter:innen vor 
zunehmender Überwachung am Arbeitsplatz infolge automatisierter Daten-
sammlungen im Hintergrund und steigender Nutzung KI-basierter Technologien 
(Interviews a, b, g, h, i, k; Lane et al. 2023; IFES 2023; Deloitte 2024).  

Der Einsatz dieser Technologien und der damit verbundene wachsende Bedarf 
an Datenerfassungen führen zu Verunsicherung in Unternehmen. Neben der Ge-
fahr KI-basierter Mitarbeiterüberwachung können auch andere Probleme durch 
verdeckte Anwendungen entstehen. Etwa wenn KI-Systeme über integrierte 
Funktionen und zusätzliche Anwendungen zusätzliche Daten erfassen und ana-
lysieren, die über das eigentlich benötigte Maß für konkrete Nutzungszwecke hin-
aus gehen. Dieses Problem besteht weniger bei spezialisierten KI-Anwendungen, 
jedoch mehr bei Standardanwendungen und Betriebssystemsoftware. Standard-
software kann hierbei in mehrfacher Hinsicht problematisch sein: wenn Hersteller 
KI in ihre Produkte so einführen, sodass betriebliche und private Anwender:innen 
diese Funktionen nicht mehr deaktivieren können. Das hat dann zur Folge, dass 
auf intransparente Weise unterschiedliche Daten von KI-Funktionen erfasst und 
weiterverarbeitet werden. Insbesondere KI-Anwendungen im Office-Bereich 
können sehr viele Daten erfassen, deren Zweck nicht immer nachvollziehbar ist. 
Das kann erhebliche Datenschutz- und Sicherheitsprobleme nach sich ziehen. 
Ganz besonders, wenn private/personenbezogene Daten oder sensible Unter-
nehmensdaten betroffen sind. Hinzu kommt, dass aufgrund mangelnder Kontex-
tualisierung und Zweckbindung von breiten KI-Anwendungen oftmals unklar ist, 
welche Daten tatsächlich für bestimmte Aufgaben nötig sind und welche darüber 
hinaus miterfasst werden und zu welchem Zweck. Hier zeigt sich langsam ver-
schiebende Grenze zwischen privaten und öffentlichen bzw. zwischen zweckge-
bundenen und unzweckmäßig erfassten Daten. Schon vor dem KI-Hype seit län-
gerem umstritten sind Metriken und Datenanalysen über das Nutzerverhalten, wie 
etwa im Fall der Cloud-basierten Standardsoftware Microsoft Office 365.  
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Der Fall ist beispielhaft für schleichenden Zwang zu proprietären Cloud-Anwen-
dungen und verdeutlicht, welche Probleme damit einher gehen können. Im Fall 
Office 365 wurde in der Vergangenheit bereits mehrfach (u. a. in Deutschland, den 
Niederlanden und der EU) behördlich festgestellt, dass die Datensammelprakti-
ken der Software nicht rechtskonform sind und gegen die Datenschutzgrundver-
ordnung verstoßen (Beiersmann 2018; Dinges 2020; Rosbach 2020; DSK 2022). Im 
März 2024 zeigte der EU-Datenschutzbeauftragte sogar bei der EU-Kommission 
Datenschutzverstöße aufgrund rechtswidriger Nutzung von Microsoft 365 auf.49 
Darüber hinaus gibt es erhebliche Datenschutzprobleme in Schulen, wo die Ver-
arbeitung personenbezogener Daten besonders sensibel ist. Auch hier wurden 
Datenschutzverletzungen festgestellt und daher Verbote der Software an Schulen 
gefordert (Rosbach 2020; Krempl 2023; noyb 2024). Mit KI-Einsatz nimmt auch 
diese Problematik tendenziell noch weiter zu und Lehrerverbände fordern daher 
Rechtskonformität bei der KI-Nutzung in Schulen (Beer 2024).  

Der Fall ist beispielhaft für ein größeres Problem: ein starkes Abhängigkeits-
verhältnis zu Standardsoftwareprodukten. Unternehmen wie auch andere Orga-
nisationen haben Probleme, Standardsoftware zu vermeiden, selbst wenn ihre 
Funktionalität nicht rechtskonform ist. Außerdem fehlt es hier auch oftmals an 
Wissen und Bewusstsein über diese Problematik. Daher kann sich durch intrans-
parenten Technologieeinsatz das Machtungleichgewicht am Arbeitsplatz verstär-
ken. Zum einen, wie bereits ausgeführt, zwischen Arbeitgeber und Belegschaft, 
wenn KI-Systeme als Kontrollinstrument missbraucht werden. Zum anderen zwi-
schen Technologiebetreibern und Unternehmen: Die meisten Unternehmen kön-
nen KI-Systeme nicht selbst entwickeln, sondern sind auf externe Dienstleister 
und Technologiebetreiber angewiesen. Große Technologie-Unternehmen erhalten 
so noch mehr Markmacht und wirtschaftlichen Einfluss. Bereits jetzt bestehen hier 
zahlreiche technologische Abhängigkeiten (Strauß/Bettin 2023), die mit steigender 
Verbreitung und Nutzung von KI-Systemen weiter zunehmen. Innerbetrieblich 
können dadurch technologische Lock-Ins entstehen bzw. sich weiter verfestigen 
– also die enge Bindung an bestimmte Herstellersysteme, die einen Wechsel zu 
alternativen Systemen erschwert. Das ist insbesondere auf Ebene von Betriebssys-
temen der Fall. Dieser Markt wird global dominiert von wenigen Anbietern: Etwa 
hat Microsoft mit seinem Betriebssystem Windows weltweit einen Marktanteil 
von über 70 %.50 Diese monopolartige Marktstellung kann sich durch daran ge-
koppelte Softwareprodukte noch weiter verfestigen. Derzeit wird seitens des 
deutschen Kartellamts und der EU-Kommission geprüft, ob Microsoft mit seinen 
Produkten (wie Windows, Teams, X box oder auch Bing) gegen EU-Kartellvor-
schriften verstößt.51 Mit zusätzlichen KI-Anwendungen gibt es bereits weitere, 
stark umstrittene Entwicklungen. Zum Beispiel die KI-Funktion „Recall“, die wie 
ein fotografisches Gedächtnis für KI sämtliche Nutzeraktivitäten und Inhalte  

 
49 www.heise.de/news/EU-Datenschutzbeauftragter-EU-Kommission-hat-Microsoft-

365-rechtswidrig-genutzt-9651423.html. 
50 de.statista.com/statistik/daten/studie/157902/umfrage/marktanteil-der-genutzten-be-

triebssysteme-weltweit-seit-2009/. 
51 www.golem.de/news/monopol-kartellamt-prueft-bedrohung-durch-microsoft-2303-

173026.html 
germany.representation.ec.europa.eu/news/eu-kartellvorschriften-kommission-uber-
mittelt-microsoft-mitteilung-der-beschwerdepunkte-wegen-2024-06-25_de. 
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speichern und auswerten will. Die Funktion ist als Teil des KI-Assistenten Copilot 
geplant, der schrittweise in alle Microsoft-Systeme Einzug halten soll. Sicherheits-
forschende äußerten erhebliche Bedenken aufgrund gravierender Datenschutz- 
und Sicherheitsprobleme. Dennoch ist derzeit offen, ob die Funktion nicht trotz-
dem integraler und nicht mehr deaktivierbarer Systembestandteil wird (Standard 
2024b; Joos 2024; Warren 2024). In Anbetracht der unterschiedlichen Probleme 
aufgrund proprietärer Standardsoftware zeichnet sich zudem Bedarf nach Open-
Source Alternativen von KI-Systemen ab, die nicht an datengetriebene Geschäfts-
modelle gekoppelt sind wie derzeitige marktdominierende Systeme.  

Die Integration von KI-Systemen in zentrale Geschäftsprozesse ohne entspre-
chende Sicherheitsvorkehrungen kann auch Sicherheitsprobleme begünstigen und 
die Vulnerabilität von Unternehmen erhöhen. Insbesondere, wenn KI-Systeme zu 
einem Bestandteil der unternehmensinternen kritischen Infrastruktur werden. 
Dadurch werden diese Systeme auch lukrativer für Cyberangriffe. Es gibt bereits 
viele unterschiedliche Angriffsvarianten mit und auf KI52, etwa neue Formen von 
Phishing-Attacken, vereinfachte Schadcodeprogrammierung, automatisiertes Sam-
meln von Daten für gezielte Angriffe, neue Betrugsformen mit KI-generierten 
Inhalten wie Deep Fakes, oder auch neue Formen wie prompt injection53 – einer 
neuartigen Angriffsform zur Manipulation von generativen KI-Systemen. Dabei 
kann u. a. Schadsoftware über herkömmlich wirkende Prompts eingeschleust 
wurden, um dann an vertrauliche Daten zu gelangen oder das System zu beein-
trächtigen.  

Um diese Intransparenz und die damit verbundenen Probleme zu verringern, 
braucht es innerbetrieblich mehr Klarheit über die Funktionsweisen der einge-
setzten Systeme und in welcher Form sie welche Mitarbeiterdaten verarbeiten, 
sowie Überprüfungsmöglichkeiten für Interessensvertretungen. Das ist für die 
Einhaltung arbeitsrechtlicher Bestimmungen wichtig und für die Stärkung von 
Mitarbeiterzufriedenheit. Entsprechende Maßnahmen zur Stärkung von Transpa-
renz und Überprüfbarkeit haben auch positive Auswirkungen auf die Produkti-
vität. Dass insgesamt grundlegender Bedarf nach mehr Wissen und konkreten 
Maßnahmen im Umgang mit KI besteht, zeigt auch der hohe Grad an Unwissen-
heit und Verunsicherung in der breiteren Öffentlichkeit. Wie etwa eine repräsen-
tative Umfrage in Deutschland aufzeigt, gibt es trotz wachsender Bekanntheit 
mangelhafte Kenntnisse zu Algorithmen und KI. Die Studie betont daher wie 
wichtig Wissen- und Kompetenzaufbau sind, auch in der gesellschaftlichen Breite 
(Bertelsmann 2022).  

Neben breiter Bewusstseinsbildung sind Maßnahmen in Unternehmen we-
sentlich: Innerbetrieblich spielen hier Instrumente zur Förderung von Transpa-
renz und Überprüfbarkeit eine zentrale Rolle. Grundsätzlich bildet in Österreich 
das Arbeitsverfassungsgesetz54 (ArbVG) hierbei eine wichtige Grundlage für Be-
triebsräte. Darin sind auch Einsichtsrechte festgelegt: Laut §91 ArbVG muss der 
Arbeitgeber von sich aus den Betriebsrat informieren, wenn „die wirtschaftlichen, 
sozialen, gesundheitlichen oder kulturellen Interessen“ der Arbeitnehmer:Innen 
berührt sind. (§91 Abs. 1 ArbVG). Auch über automationsgestützte Aufzeichnun-
gen und Verarbeitungen personenbezogener Daten in einem System und deren 

 
52 www.onlinesicherheit.gv.at/Services/News/KI-Cyberangriffe-Ueberblick.html; 

www.onlinesicherheit.gv.at/Services/News/KI-Cyberattacken-Risiken-Trends.html. 
53 www.ibm.com/de-de/topics/prompt-injection. 
54 www.jusline.at/gesetz/arbvg. 
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Grundlagen sind Arbeitgeber:innen dem Betriebsrat gegenüber auskunftspflichtig 
und müssen Einsicht gewähren. Laut Arbeitsexpert:innen wird diese Bringschuld 
in der Praxis aber häufig übersehen und muss dann aktiv von Betriebsräten ein-
gefordert werden (Interviews a, b, g, h). Instrumente wie diese sind sehr wichtig, 
um Transparenz über KI-Einsatz zu schaffen und die Belegschaft klar zu infor-
mieren, welche innerbetrieblichen Auswirkungen daraus resultieren. Hier veror-
ten Expert:innen zusätzlichen Bedarf zur Stärkung solcher Instrumente über Re-
gulierungen, die ergänzend zur KI-Verordnung auch die Arbeitsrechte im Um-
gang mit KI stärken. 

 
 

5.5 NEUER QUALIFIKATIONSBEDARF ABER UNEINDEUTIGE 
TÄTIGKEITSBEREICHE 

Mit steigendem KI-Einsatz nehmen auch Sorgen vor Abbau von Arbeitskräften 
zu. Diese Sorgen vor Arbeitsplatzverlust sind laut Einschätzung unterschiedlicher 
Expert:innen zwar nicht unberechtigt, aber zumindest momentan nicht als unmit-
telbare Folge von KI zu erwarten. Im Gegenteil erfordert konstruktiver Einsatz 
der Technologie tendenziell sogar teils zusätzliche Stellen und einige Tätigkeiten 
verlagern sich. Allerdings gibt es in manchen Branchen durchaus bereits Pläne 
zur Stellenreduktion. Z. B. beim deutschen Axel Springer Verlag, wo durch Tech-
nologieeinsatz auch Personal und Kosten im Boulevardsektor eingespart werden 
sollen (Wilkens 2023). Auch in der IT-Branche kursieren Pläne zur Personalreduk-
tion innerhalb der nächsten Jahre, etwa bei Stellen ohne Kundenkontakt.55 Gleich-
zeitig erhöht sich aber Bedarf nach neuen Stellen und neuen Kompetenzen auch 
in dieser Branche.56  

Aus einigen Studien geht hervor, das KI-Einsatz die Arbeitswelt nicht derart 
verändert, dass menschliche Arbeitskräfte ersetzt werden. In manchen Bereichen 
zeichnen sich bereits eine Erweiterung des Tätigkeitsspektrums und die Entste-
hung neuer Jobs ab. Demnach gibt es derzeit zumindest keine eindeutigen empi-
rischen Belege für Arbeitsplatzverluste, die unmittelbar auf KI-Einsatz rückführ-
bar sind. Die Beschäftigungsniveaus scheinen trotz KI-Zunahme bislang weitge-
hend stabil zu sein. Allerdings ist ein etwas verlangsamtes Beschäftigungswachs-
tum bereits sichtbar (Lane et al. 2023; OECD 2023). Inwieweit das eine direkte 
Folge von KI-Einsatz ist, lässt sich nicht eindeutig belegen. Vielmehr kann das 
eine zwischenzeitliche Entwicklung sein, weil die KI-Einführung mit zusätzli-
chen Fachkompetenzen und Spezialisierungen einher geht, die nicht unmittelbar 
verfügbar sind, sondern erst im Entstehen sind. Um die verschiedenen Möglich-
keiten des Technologieeinsatzes auszuschöpfen, braucht es auch neue Qualifika-
tionen und Kompetenzen (Albrecht/Kellermann 2020; Lane et al. 2023; OECD 
2023; Stowasser 2023). Eine steigende Nachfrage an Berufen mit KI-Bezug ist 
bereits sichtbar. Beispielsweise gilt derzeit etwa Prompt Engineering57 als neues 
Tätigkeitsfeld bei der Verwendung generativer KI-Anwendungen, um zu 

 
55 futurezone.at/digital-life/ibm-will-8000-jobs-durch-kuenstliche-intelligenz-erset-

zen/402433035. 
56 www.computerwoche.de/article/3564046/ki-verandert-92-prozent-der-it-jobs.html. 
57 www.businessinsider.com/prompt-engineering-ai-chatgpt-jobs-explained-2023-3. 
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möglichst produktiven Ergebnissen zu kommen. Hier ist allerdings zweifelhaft, 
ob überlegtere Texteingaben schon ein eigenes Qualifikationsprofil erfordern. 
Ein Indikator für steigende Nachfrage an Berufen sind einschlägige Stellenaus-
schreibungen. Auf Jobportalen sind aktuell58 diverse Stellen mit KI-Bezug mit va-
riierenden Schlagworten ausgeschrieben (z. B. AI/Machine Learning Engineer, 
AI Prompt Engineer, AI/ML Developer, AI Software Engineer, Data Analyst, AI 
Manager, AI Consultant, KI Enthusiast, Researcher for generative AI usw.). Ob 
hier AI als Aufhänger für bekannte Jobs in IT und Softwareentwicklung dient 
oder tatsächlich völlig neue Berufe entstehen, ist dabei nicht direkt ersichtlich. Die 
Ausschreibungen zeigen aber einen generellen Zuwachs an Fachstellen im IT-Sek-
tor aufgrund steigender Bekanntheit von KI-basierten Technologien. Welche 
neuen Qualifikationen und Aufgabenbereiche im Konkreten entstehen, hängt zu-
dem stark von den Anwendungsbereichen und ihren Anforderungen ab. Diese 
sind wiederum je nach Bereich häufig wage, weil oftmals noch gar nicht klar ist, 
für welche konkreten Tätigkeiten KI tatsächlich genutzt wird, und wie sich 
dadurch die Tätigkeitsbereiche und Qualifikationsprofile mittel- und längerfristig 
verändern. 

Abseits des naheliegend steigenden Bedarfs an technischen Qualifikationen 
sind auch andere Kompetenzen erforderlich, die aus den neuen Möglichkeiten der 
Arbeitsgestaltung resultieren (siehe Abschnitt 6). Dabei entstehen auch viele Er-
leichterungen für Beschäftigte durch neuartige Arbeitsschritte. Etwa neue Mög-
lichkeiten zur Datenauswertung und Qualitätssicherung durch KI-basierte Bild-
erkennungsverfahren, in der Sprachverarbeitung, der Anlagenverwaltung, oder 
bei der Instandhaltung und Wartung; z. B. durch die automatisierte Überwachung 
von Verschleißteilen zur frühzeitigen Wartung und vieles mehr (siehe auch Ab-
schnitt 3). Mit dieser Verschiebung von Arbeitsschritten fallen daher nicht einfach 
Tätigkeiten weg, sondern es entstehen auch neue Beschäftigungsfelder in anderen 
Bereichen (Albrecht/Kellermann 2020; OECD 2023; Stowasser 2023). Es deutet da-
her mittelfristig einiges auf eine weitere Automatisierung und teilweise Reduk-
tion von Routinetätigkeiten und eine Zunahme an Tätigkeiten wie etwa Quali-
tätsmanagement in KI-gestützten Prozessen hin.  

Ein Teil von Qualitätssicherungsaufgaben umfasst aber auch in der Öffentlich-
keit weniger bekannte und unterschätzte Tätigkeiten zur Datenbereinigung für 
KI-Systeme. Große Technologieunternehmen lagern diese Tätigkeiten häufig an 
Clickworker in Entwicklungsländer aus. Diese „Datenreinigung“ geschieht 
nicht automatisiert, sondern umfasst auch manuelle Arbeit, die meist von Billig-
lohnarbeiter:innen im globalen Süden durchgeführt werden.59 Etwa verdienen 
Arbeiter:innen in Kenia 1,50 US-Dollar für die Datenbereinigung von ChatGPT60. 
Ähnliches findet auch bei anderen Tech-Konzernen statt wie zB. Tesla, Facebook/ 
Meta, Google, Microsoft etc. Die Arbeit wird meist nicht direkt über die Tech-
Konzerne durchgeführt, sondern über Subaufträge an auf Datenbereinigung und 
Labeling spezialisierte Unternehmen wie z. B. Cloudfactory, Samasource, Appen 
oder Clickworker (Kretschmer 2023; Peer 2023; ifb 2024). Bei dieser Arbeit müssen 
Menschen große Mengen an fehlerhaften, teils auch illegalen, problematischen 
und verstörenden Inhalten (wie Hass, Gewaltdarstellungen, Pornografie usw.) 

 
58 U. a. bei Stepstone.at, Karriere.at, ai-jobs.at mit Stand 28.10. 
59 t3n.de/news/ki-clickworker-ausbeutung-1634433/ etc. 
60 www.derstandard.at/story/2000142768897/das-schmutzige-geheimnis-von-chat-gpt-

sind-kenianische-billiglohnkraefte. 
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sichten, aussortieren, löschen oder kennzeichnen („labeling“)61. Diese weitgehend 
unsichtbaren, und oftmals prekären Arbeitsformen62 sind eine Begleiterscheinung 
der Gig Economy und Plattformökonomie, die mit KI noch weiter zunimmt.  

Neben diesen ausgelagerten „Datenreinigungsarbeiten“ kann KI-Einsatz aber 
auch in anderen Bereichen zu einer Art Monotonisierung von Tätigkeiten der 
Wissensarbeit führen. Zum einen, weil Datenbereinigung und -Pflege bei so gut 
wie allen KI-Anwendungen nötig ist. Diese Arbeit ist für Betriebe nicht ohne 
weiteres auslagerbar, muss jedenfalls mitberücksichtigt werden und kann dann 
innerbetrieblich zur unliebsamen, monotonen Tätigkeit werden. Zum anderen, 
wenn Tätigkeiten für den Zweck ihrer Durchführbarkeit mit KI so formalisiert 
werden, dass dies zu einer Einschränkung von kreativen und sinnstiftenden 
Handlungsspielräumen führt. Ein plakatives Beispiel wäre eine Grafikerin, die 
nur noch KI-generierte Inhalte erstellt und in ihrer Arbeit keine Möglichkeit mehr 
zur eigenständigen Kreativität hat. In der US-Filmbranche gab es bereits Gewerk-
schaftsproteste gegen den Einsatz von KI, um z. B. durch KI-generierte Doubles 
Kosten und Personal abzubauen. U. a. wurde erwirkt, dass biometrische Merk-
male wie Gesicht, Körper und Stimme nicht ohne Zustimmung der betroffenen 
Schauspieler:innen für digitale Kopien verwendet werden dürfen (Wilhelm 2024).  

Aber die Gefahr, dass KI längerfristig zu einer Monotonisierung führt, be-
steht nicht nur vordergründig bei kreativen Tätigkeiten. Sondern insbesondere 
dann, wenn KI nicht als Werkzeug zur Verbesserung von Arbeitsprozessen ein-
gesetzt wird, sondern Arbeitsprozesse schlicht derart formalisiert werden, dass 
KI-Einsatz überhaupt möglich ist – KI-Einsatz also zum Selbstzweck wird. An-
dere, fiktive Beispiele wären etwa die Reduktion journalistischer Arbeit auf semi-
automatisiertes Generieren von KI-Inhalten auf Basis von Social Media Content; 
oder Medizin:innen, deren Aufgaben auf  das Übernehmen KI-generierter Di-
agnosen und Korrigieren von Fehlern reduziert würde. Gerade in Bereichen mit 
hoher Expertise besteht die Gefahr der Monotonsierung aber tendenziell weniger 
als in anderen Bereichen. Denn Tätigkeiten sind hier zumindest an einen bestimm-
ten Qualitätsanspruch, Verantwortung und Sorgfaltspflichten geknüpft und KI 
wird in solchen Arbeitsbereichen eher als Teil eines Expertensystems eingesetzt 
(siehe auch Abschnitt 5.2).  

Wo fachspezifischer Nutzen bereits absehbar ist, kann der Aufwand zur Neu-
organisation von Arbeitsprozessen tendenziell geringer ausfallen als in Bereichen, 
wo KI-Anwendungen für Tätigkeiten genutzt werden, für die bislang keine tech-
nische Fachexpertise erforderlich war und die keiner klaren Ablaufstruktur fol-
gen. Das heißt, der Einsatz von KI-Technologien erfordert zum einen ein höheres 
Kompetenzniveau, etwa in Bezug auf Fähigkeiten zur Analyse und Interpreta-
tion. Und zum anderen auch ein breiteres Spektrum an Kompetenzen etwa fach-
spezifisches Wissen zum Technologieeinsatz (OECD 2023). Dieser Kompetenzauf-
bau ist nicht nur wichtig, um KI-Systeme anzuwenden, sondern um Arbeitsab-
läufe so zu gestalten, dass mit KI tatsächlich auch mehr Raum für andere, nicht 
monotone Tätigkeiten entsteht und Handlungsfähigkeit gestärkt wird. Andern-
falls droht mittel- u. längerfristig eine Monotonsierung von Arbeit, die letztlich 
den Faktor Arbeit nicht ent-, sondern belastet und auch negative Folgen für die 
Wirtschaftlichkeit von Betrieben haben kann. Insbesondere, wenn der 

 
61 netzpolitik.org/2024/ki-arbeiter-in-kenia-die-arbeitsbedingungen-sind-erbaermlich/ 

www.nzz.ch/meinung/kuenstliche-intelligenz-geister-in-der-maschine-ld.1513894. 
62 www.nzz.ch/meinung/kuenstliche-intelligenz-geister-in-der-maschine-ld.1513894. 
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Technologieeinsatz dazu führt, dass Wissensarbeiter:innen zu wenig Freiräume 
bei der Gestaltung ihrer Arbeit haben und KI-Systemen „zuarbeiten“. Im Idealfall 
führt KI-Einsatz zur Entlastung bei Routineaufgaben, wodurch mehr Zeit für qua-
litative Aufgaben zur Verfügung steht. Dazu braucht es aber unter Einbindung 
von Betriebsräten auch klare Regeln und ein klares Bekenntnis dazu, dass die Zei-
tersparnis konstruktiv zur Verbesserung der Arbeitsqualität, und nicht nur zu 
weiteren Kostensenkungen und Personalabbau genutzt wird (Interviews a-d, g-i; 
von Richthofen et al. 2023). 

Es braucht daher neue, alternative Ansätze, wie KI-basierte Technologien kons-
truktiv und sinnstiftend in Arbeitsabläufe integriert werden können, um einen 
Mehrwert für Betriebe und Beschäftigte zu schaffen. Damit geht auch eine teil-
weise Umorganisation von Tätigkeiten und Arbeitsprozessen einher, zu der auch 
eine Klärung des konkreten Bedarfs an zusätzlichen Fähigkeiten und neuen Qua-
lifikationen zählt. Es entstehen also neue Tätigkeiten und Rollen, die auch neue 
Fähigkeiten erfordern. Wie in Abschnitt 5.1 ausgeführt, ist eine wesentliche Grund-
voraussetzung für den sinnvollen KI-Einsatz zunächst die Klärung des Verwen-
dungszwecks. Also z. B.: Welche Tätigkeit oder die Lösung welches Problems 
sollen mit KI unterstützt werden?  

Das impliziert Analysen des Ist-Zustands und des konkreten Bedarfs nach 
KI-Unterstützung (von Richthofen et al. 2023) in den innerbetrieblichen Arbeits-
prozessen. Daraus leitet sich auch der Bedarf an konkreter Fachexpertise und Zu-
satzqualifikationen in den jeweiligen Arbeitsbereichen ab. Neben vielen spezifi-
schen, von Branche zu Branche unterschiedlichen Anforderungen an Fachkom-
petenzen ist ein zentraler, übergreifender Faktor aber die Stärkung von Handlungs-
fähigkeit im Umgang mit KI-basierten Technologien. Dabei spielt der Aufbau ei-
ner kritischen KI-Kompetenz eine zentrale Rolle, die im nächsten Abschnitt ge-
nauer erläutert wird. 
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6 HANDLUNGSFÄHIGKEIT MIT CRITICAL 
AI LITERACY STÄRKEN 

Wie gezeigt wurde, gibt es eine Reihe von Herausforderungen und Problemfel-
dern im Umgang mit KI-basierten Technologien zu bewältigen. Im Zentrum steht 
dabei die menschliche Handlungsfähigkeit auf unterschiedlichen Ebenen. Hier 
wird bewusst nicht nur der Begriff Autonomie verwendet, der als ethisches Kon-
zept der Selbstbestimmung zwar relevant, aber wenig praxistauglich ist. Fragen 
wie z. B.: „Schränkt KI meine Autonomie ein?“ sind in praktischen Anwendungs-
fällen kaum beantwortbar, weil sie auch subjektive Wahrnehmungen von Freiheit 
implizieren. Handlungsfähigkeit ist dagegen zutreffender, weil ihre Beeinträchti-
gung unmittelbarer sichtbar ist. Denn trotz vielfältiger Anwendungsfelder und 
beeindruckender neuer Möglichkeiten der Arbeitsunterstützung mit KI-Syste-
men ist ein nachhaltiger Mehrwert letztlich nur dann erzielbar, wenn der Einsatz 
dieser Technologien zu einer Stärkung der menschlichen Handlungsfähigkeit 
führt und nicht zu einer Einschränkung.  

Aufgrund der Besonderheiten KI-basierter Automatisierung und dem daraus 
resultierenden DAB-Risiko (siehe Abschnitt 4) entstehen auch neue Fragen zur 
Gestaltung des Zusammenspiels zwischen individueller Handlungsfähigkeit und 
Arbeitsorganisation. KI-Einsatz verändert dieses Zusammenspiel, jedoch ist noch 
weitgehend offen, in welcher Form. Ein vielgenanntes Schlagwort für menschli-
che Kontrolle von KI ist Human-in-the-Loop (HITL). HITL-Konzepte gelten als 
zentral, um sicherzustellen, dass der Mensch immer die Kontrolle über KI-Sys-
teme behält (Emmanouilidis et al. 2019). Wie praxistauglich diese Konzepte sind, 
hängt aber wiederum von ihrer Implementierung in konkreten Anwendungsbe-
reichen, Arbeitsbedingungen und der Kompetenz der eingebundenen menschli-
chen Akteure ab. HITL kann auch als technisches Konzept verstanden werden, 
um Menschen als Bestandteil von Kontrollmechanismen in Arbeitsabläufe zu 
integrieren, die aber für KI-Systeme vorgesehen sind. In dieser Lesart von HITL 
wäre der Mensch demnach eher ein unterstützender „Zuarbeiter“ von KI. Im 
Sinne des Ziels, menschliche Handlungsfähigkeit zu stärken, ist das eine Heran-
gehensweise die hinterfragbar ist. 

Betriebe können nur von KI profitieren, wenn auch ein praktischer Nutzen 
gegeben ist. Der praktische Nutzen von KI-Systemen hängt maßgeblich von der 
Zuverlässigkeit und Überprüfbarkeit ihrer Funktionsweise, ihrer kontextuellen 
Einbettung in konkrete Arbeitsabläufe zur Unterstützung menschlicher Handlun-
gen und der kritischen Fachexpertise der Anwender:innen ab. D. h. eine Grund-
bedingung für praktischen Nutzen ist es, KI-Systeme als Werkzeuge zur Unter-
stützung menschlicher Handlungsfähigkeit einzusetzen und Ansätze zu etablie-
ren, damit Anwender:innen den Nutzen auch selbständig beurteilen können. 
Das setzt wiederum Wissen, Problembewusstsein und Fachkompetenzen voraus. 
Genau daran mangelt es aber bislang oftmals (Interviews a-j). Es gibt demnach 
einen grundlegenden Mangel an Wissen und kritischem Bewusstsein über den 
praktischen Nutzen und die Grenzen des Einsatzes von KI, der sich in vielen 
Anwendungsbereichen widerspiegelt. Zur Bewältigung dieses Mangels braucht 
es daher mehr kritische Technikkompetenz im Umgang mit KI-Systemen. Mit 
Critical AI Literacy (CAIL) ist hier eine kritische KI-Kompetenz angesprochen,  
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die die Fähigkeit beinhaltet, die Grundfunktionalität eines KI-basierten Systems 
und seiner Eignung oder Nicht-Eignung in bestimmten Anwendungskontexten 
zu verstehen (Strauß 2021a). Die Entwicklung technischer Fähigkeiten zur KI-
Nutzung steht dabei nicht im Vordergrund. Technische Fähigkeiten wie etwa zur 
Entwicklung oder Anpassung von KI-Systemen nötig, bleiben auch weiterhin 
Bestandteil technischer Disziplinen wie Informatik oder anderen Berufen mit IT-
Bezug. Vielmehr geht es darum, dass auch Anwender:innen und Entschei-
dungsträger:innen ohne spezifische technische Fachexpertise befähigt werden, 
KI-Systeme zu verstehen, zu nutzen und deren Ergebnisse einzuschätzen und 
hinterfragen zu können. Ein wesentlicher Bestandteil von CAIL ist daher der Auf-
bau von Bewusstsein, Wissen und Erfahrung im Umgang mit KI-basierten Tech-
nologien und den damit verbundenen Möglichkeiten, Grenzen und Herausforde-
rungen. Das sind wichtige Voraussetzungen für den konstruktiven und sozialver-
träglichen KI-Einsatz für alle betrieblichen Akteure (d. h. Anwender:innen, Ent-
wickler:innen, Entscheidungsträger:innen und Interessensvertretungen) und 
letztlich auch der von KI-Einsatz Betroffenen.  

Grundsätzlich ist die Erweiterung von Kompetenzen im Umgang mit neuen 
Technologien und Medien immer zentral. Es gibt daher eine Reihe unterschiedli-
cher, aber miteinander verbundener Literacy-Konzepte (wie technological lite-
racy, computer literacy, media literacy, ICT/digital literacy etc.). Zudem sind 
grundlegende Fähigkeiten wie Lese-, Schreib- und Sprachkompetenzen sowie 
logisches und kritisches Denken zentrale Fundamente jedes Ansatzes (vgl. Yi 
2021). Das Besondere an KI-bezogener Literacy liegt an den neuen Anforderungen 
und Herausforderungen des Einsatzes KI-basierter Technologien. KI-Systeme 
bringen neue Automatisierungsformen, verhalten sich dynamischer, verändern 
sich schneller und sind daher auch schwerer versteh- und kontrollierbar als an-
dere digitale Technologien (siehe Abschnitt 4). Daraus ergeben sich teils ganz an-
dere Nutzungsanforderungen.  

In der Literatur wird AI Literacy meist als Kompetenz beschrieben, die Indivi-
duen befähigt, KI-Technologien zu verstehen, um sie effektiv und verantwor-
tungsvoll zu nutzen (Long/Magerok 2020; Ng et al. 2021). Die Betonung auf Cri-
tical AI Literacy (Strauß 2021a) ist im Rahmen dieser Untersuchung bewusst ge-
wählt, um das Wissen im Umgang mit KI nicht auf die Nutzung der Technologie 
zu beschränken. Die gängigen Definitionen suggerieren einen notwendigen KI-
Einsatz, der kaum hinterfragbar ist. Dadurch wird der Bewertungsrahmen ein-
geschränkt, um eine informierte Entscheidung darüber zu treffen, ob und wie die 
Technologie mit Mehrwert nutzbar ist. Es braucht daher nicht nur technisch-
zentrierte, sondern auch grundlegende kritische Kompetenzen, um zu verstehen, 
in welchem Ausmaß KI-Einsatz überhaupt einen Mehrwert bringt. Denn wie auch 
aus den Herausforderungen hervor geht, ist trotz vieler Vorteile die Nutzung 
nicht in jedem Fall für jede Tätigkeit zielführend. CAIL ist eine wichtige Voraus-
setzung für die konstruktive Nutzbarkeit von KI. Sie umfasst insbesondere: 

 
‒ Basiswissen und Problembewusstsein über den praktischen Nutzen  

und die Grenzen von KI-basierten Technologien 
‒ Interpretationsfähigkeit: Das Verhalten von KI-Systemen, KI-generierte  

Inhalte und Ergebnisse zu erkennen und verstehen 
‒ d. h. ihre Aussagekraft und ihren situativen Kontext einzuschätzen  

(also die konkreten Umstände in einem Anwendungsfall) 
‒ Überprüfen der Korrektheit und Plausibilität von Ergebnissen 
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‒ Bewältigungsfähigkeit: Problemlösungskompetenz im Umgang mit unklarem 
Systemverhalten, fehlerhaften, irreführenden oder fragwürdigen Ergebnissen 
‒ Beurteilen des praktischen Nutzens und der Akzeptabilität  

zum Beispiel: Ist KI-Ergebnis im konkreten Anwendungsfall brauchbar 
und akzeptabel oder nicht?  

‒ Verwenden oder zu verwerfen von Ergebnissen, Korrektur und ggfs. Veran-
lassung weiterer Überprüfung des KI-Systems als informierte, bewusste 
Entscheidung 

 
D. h. im Idealfall werden Anwender:innen darin ermächtigt, zu beurteilen, in-

wieweit ein KI-System zuverlässig funktioniert, korrekte, plausible oder ausrei-
chend genaue Ergebnisse produziert und unter welchen Voraussetzungen die Er-
gebnisse verwendbar oder nicht mehr verwendbar sind. CAIL lässt sich in Anbe-
tracht der langfristigen Auswirkungen von KI auch als Baustein zur Futures Li-
teracy63 einordnen, d. h. die Fähigkeit, Veränderungen zu verstehen und lö-
sungsorientiert damit umzugehen. 

 
  

 
63 www.unesco.org/en/futures-literacy. 
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6.1 CAIL-FRAMEWORK 
Um CAIL innerbetrieblich zu stärken, kann der folgende Bewertungsrahmen 
(Strauß 2021a) zur Unterstützung herangezogen werden: 

 

 

Abbildung 4: CAIL-Framework (Quelle: adaptiert von Strauß 2021a) 
 
Der Ansatz basiert auf drei verschiedenen, miteinander verbundenen analytischen 
Ebenen, um zwischen technischen, operativen und ethischen Einflussfaktoren 
der Funktionalität eines KI-Systems differenzieren zu können. Die technische 
Ebene bezieht sich auf die Beschaffenheit des KI-Systems und seiner technischen 
Funktionsweise: D. h. die Art des Datenmodells und welche Daten, in welcher 
Form im KI-System verarbeitet werden. Relevante Aspekte sind hier z. B.: Basiert 
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das Datenmodell auf vortrainierten Trainingsdaten? Woher stammen die Daten – 
aus internen oder externen Quellen? Wie geht das KI-System mit neuen Daten 
um? Gibt es externe Systeme, die zusätzliche Daten einspeisen? Z. B. über Senso-
ren andere Anwendungen, die zu einer erhöhten Dynamik des Datenbestands 
führen. Zudem beeinflusst die Art des Machine Learning-Verfahrens das System-
verhalten. Es macht einen wesentlichen Unterschied, ob das KI-System auf über-
wachtem, unüberwachtem, verstärkendem oder vertiefendem Lernen basiert (sie-
he dazu genauer Abschnitt 2). Die technische Grundfunktionalität beeinflusst 
auch den Eignungsgrad und das Verhalten des Systems im operativen Betrieb, 
also wie es in bestimmten Anwendungsfällen funktioniert.  

Im Zentrum steht die Einschätzung des Systems im operativen Betrieb, also 
wie es sich im konkreten Anwendungsfall verhält. Um die Funktionsfähigkeit zu 
beurteilen, können vier Hauptindikatoren herangezogen werden:  

 
1. Erklärbarkeit/Verständlichkeit: Ist das Systemverhalten verständlich? 
2. Gültigkeit/Zuverlässigkeit: Arbeitet das System formal korrekt, stabil  

und zuverlässig? 
3. Plausibilität: Sind die KI-generierten Ergebnisse plausibel und  

nachvollziehbar? 
4. Akzeptabilität: Sind die KI-generierten Ergebnisse sozialverträglich  

und entsprechend den Anforderungen im konkreten Anwendungsfall 
angemessen? 

 
Diese Indikatoren und die dazu gehörigen Leitfragen unterstützen bei der 

Einschätzung, ob eine KI-Anwendung ordnungsgemäß funktioniert und brauch-
bare Ergebnisse produziert für daran anknüpfende Handlungen. Sobald bei ei-
nem Indikator Unklarheiten festgestellt werden, kann die Anwendung noch de-
taillierter analysiert werden. Das kann dabei helfen, Diskrepanzen wie unzu-
längliches Systemverhalten in bestimmten Anwendungssituationen zu erkennen 
und genauer zu überprüfen. Es daher auch ein Tool zur Bewertung des DAB-Ri-
sikos. Sind alle Indikatoren eindeutig positiv, d. h. die Leitfragen mit ja beant-
wortbar, dann besteht kein erkennbares Risiko. Das heißt nicht, dass es grund-
sätzlich fehlerfrei funktioniert. Aber für den konkreten Fall zumindest funktions-
fähig und hinreichend nutzbar. Sobald Unklarheiten im Systemverhalten entste-
hen, sollte das System unter Einbeziehung sämtlicher Faktoren auf allen drei 
Ebenen genauer analysiert werden, da diese eng miteinander verbunden sind. 
Fehlerhafte Daten können sich beispielsweise auf das gesamte System auswir-
ken. Ist das Datenmodell in Ordnung, aber das Systemverhalten unzuverlässig, 
kann das etwa auch an zusätzlichen extern eingebundenen Anwendungen liegen 
oder auch daran, dass der dem System zugrunde liegende ML-Ansatz nicht für 
den Verwendungszweck geeignet ist etc. Sind alle Ergebnisse korrekt, aber ihr 
Zustandekommen nicht nachvollziehbar, kann das auch an mangelhafter Trans-
parenz und Benutzerfreundlichkeit in der Anwendung liegen. So können etwa 
auch zusätzliche Anforderungen an die Benutzeroberfläche oder die Systembe-
dienung identifiziert werden und dergleichen.  

Der Faktor Akzeptabilität markiert den Übergang zwischen operativer und e-
tischer Bewertungsebene, weil inakzeptable KI-Ergebnisse mitunter auf größere, 
rechtliche und ethische Probleme hindeuten können, die dann einer tiefergehen-
den Analyse bedürfen. Zum Beispiel kann eine Anwendung einwandfreie Ergeb-
nisse produzieren, aber trotzdem gegen Rechtsvorschriften verstoßen, Daten-
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schutz- und Sicherheitsprobleme verursachen oder ethische Probleme verstärken. 
Die dritte Ebene bezieht sich daher auf rechtliche und ethische Faktoren mit drei 
Hauptfaktoren Rechtmäßigkeit, Legitimität und Notwendigkeit des KI-Einsatzes.  

Diese Unterscheidung zwischen den verschiedenen Ebenen dient auch dazu, 
eine differenzierte Analyse zu ermöglichen und nicht jeden Anwendungsfall 
nach breiten ethischen Kriterien bewerten zu müssen, die zwar wichtig sind, aber 
nicht immer hilfreich in der Arbeitspraxis für sämtliche Tätigkeiten Relevanz 
haben. (z. B. sind Fragen zur menschlichen Autonomie bei Beurteilung eines Bil-
derkennungssystems nicht vordergründig relevant). Es empfiehlt sich, die Bewer-
tung nicht nur einmal, sondern für unterschiedliche Anwendungsfälle mehrfach 
durchzuführen, um ein genaueres Verständnis zur Funktionsweise eines KI-Sys-
tems zu erlangen.  

Dieser Bewertungsrahmen dient hier vor allem als praktikables Werkzeug in 
Betrieben, um sich rasch einen Überblick zu verschaffen, worauf zu achten ist, 
wenn ein KI-System eingesetzt wird oder werden soll. Er kann etwa als unter-
stützendes Instrument für Betriebsräte verwendet werden, um im Unternehmen 
zu einem besseren Grundverständnis über den KI-Einsatz und den damit ver-
bundenen innerbetrieblichen Herausforderungen zu gelangen. Das kann eine ein-
fache Grundlage für interne Schulungen sein oder auch als Entscheidungshilfe bei 
der Abwägung, ob und wie KI-Systeme eingesetzt werden sollen – idealerweise 
im gemeinsamen Austausch zwischen Arbeitgeber und Belegschaft. Insofern 
kann es einen Beitrag zur sozialverträglichen Gestaltung und Nutzung KI-basier-
ter Technologien leisten. 

 
  

CAIL-Framework  
als Instrument zur 
Vermittlung kritischer 
KI-Kompetenz  



ITA-2024-07 | CAIL – CRITICAL AI LITERACY 

ÖAW 67 

6.2 HANDLUNGSEMPFEHLUNGEN FÜR BETRIEBE 
Die folgenden Empfehlungen richten sich an Betriebe, die noch wenig Erfahrung 
mit KI-basierten Technologien haben und sich einen Überblick verschaffen wol-
len, welche Faktoren bei der Entscheidung, ob und wie ein KI-System eingeführt 
werden soll, zu beachten sind. Die Grafik unten soll dabei einen raschen Einstieg 
ermöglichen und eine Grundbedingung für konstruktiven KI-Einsatz verdeutli-
chen: Eine klare Differenzierung zwischen den verschiedenen Prozessen von der 
Planung, Einführung, Anwendung und Adaption. Denn KI-Systeme bringen an-
dere Automatisierungsformen ins Unternehmen mit einer höheren Volatilität und 
Veränderungsdynamik, die sich nach Einführung dann auch auf die Arbeitspro-
zesse niederschlägt. Daher braucht es hier gekoppelt an die Anwendungen auch 
explizite Adaptionsprozesse, um die Qualität und den praktischen Nutzen in Ein-
klang mit der sozialen und organisationalen Arbeitspraxis zu gewährleisten.  
 

 

Abbildung 5: Entscheidungshilfe bei der KI-Einführung 
 
MEHRAUFWAND DURCH KI-EINSATZ NICHT UNTERSCHÄTZEN 

Die Art und Weise, wie KI-Systeme in betriebliche Abläufe integriert sind, beein-
flusst ihren Mehrwert. Unternehmen, die KI-Einsatz anstreben, sollten sich zu-
nächst bewusst machen, dass damit nicht weniger, sondern zunächst deutlich 
mehr Arbeitsaufwand verbunden ist. Das betrifft nicht nur die Planung, sondern 
die gesamte Prozesskette von der Planung, Einführung, bis zur Nutzung. Zudem 
kann aufgrund der Besonderheiten von KI-Systemen auch ein erhöhter Anpas-
sungsbedarf entstehen, damit die Systeme sinnvoll und mit praktischem Nutzen 
in Arbeitsabläufe integriert werden können.  
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KI-EINSATZ REALISTISCH PLANEN UND BEDARF VORAB KLÄREN 

In der Planungsphase ist vorab zu klären, warum, ob, wie und welche KI-Tech-
nologie eingeführt werden soll. Wichtig ist dabei auch, nicht nur die Erwartungen 
an den KI-Einsatz, sondern auch deren Realisierbarkeit und deren mittel- und län-
gerfristige Folgen im Betrieb zu berücksichtigen. Das ist für jede Art von Techno-
logie-Einsatz relevant und insbesondere bei IT-Projekten, zu denen auch die KI-
Einführung zählt. Versäumnisse in der Planung erschweren es, einen Mehrwert zu 
erzielen.  

 
EINSATZZWECK, KLARE ZIELE UND NICHT-ZIELE  
DES KI-EINSATZES DEFINIEREN 

Es braucht daher Klarheit darüber, ob, zu welchem Zweck und für welche Tätig-
keiten in welchem Ausmaß mit KI automatisiert unterstützt werden sollen und 
welche Ziele damit verfolgt werden. Eine zentrale Grundbedingung hierfür ist 
zudem, dass in jedem Fall menschliche Intervention und Entscheidungshoheit im 
Arbeitsablauf integriert ist. Das Ausmaß dieser Intervention ist wiederum abhän-
gig davon, inwieweit mit KI automatisiert werden soll und welche Folgen das hat. 
Dafür braucht es auch Bewusstsein.  

 
AUTOMATISIERUNGSGRADE BEWUSST MACHEN UND MITGESTALTEN 

Die Beachtung dieser Aspekte – was und warum soll mit KI automatisiert werden 
und was nicht – ist bei KI-basierten Technologien umso wichtiger, weil ihr Einsatz 
mit Besonderheiten verbunden ist, die zu bedenken sind. Das betrifft zunächst 
den Umstand, dass KI-Einsatz keine „Effizienzmaschine“ ist, sondern neue For-
men der Automatisierung ins Unternehmen bringt. Daraus allein entstehen weder 
mehr Effizienz noch Produktivitätsgewinne, noch sonstige der zahlreichen erhoff-
ten Vorteile (siehe Abschnitt 1). Die aktive Gestaltung des Automatisierungsgra-
des ist daher entscheidend.  

 
KOMPLEXITÄT UND VERÄNDERUNGSDYNAMIK  
VON ARBEITSPROZESSEN BEDENKEN 

KI-Einsatz bringt auch mehr Komplexität und Veränderungsdynamik in Arbeits-
prozesse: 1) weil KI-generierte Ergebnisse nicht immer eindeutig sind, sondern 
mitunter schwer interpretierbar. 2) weil bei KI mit höherem Wartungsaufwand 
und tendenziell häufigeren Veränderungen im KI-System zu rechnen ist (z. B. 
durch aktualisierte Datenmodelle, Veränderungen/Erweiterungen der Trainings-
daten, kürzere Update-Zyklen etc.). Das kann die Nutzbarkeit des Systems und 
damit die Qualität der damit verbundenen Arbeitspraktiken beeinflussen und 
sich hemmend auf die Produktivität auswirken.  

 
BEDARFSANALYSEN, UM ERWARTETE VORTEILE  
AUF IHRE REALISIERBARKEIT ZU PRÜFEN 

Nach erfolgreicher Einführung können KI-Systeme helfen, Komplexität in Arbeits-
prozessen im Idealfall besser zu bewältigen, indem sie zum Beispiel: Beschäftigte 
bei Routineaufgaben unterstützen und entlasten, entlang der Wertschöpfungs-
kette Arbeitsprozesse optimieren helfen oder brauchbare Zusatzinformationen für 
Entscheidungsprozesse generieren. Gelingt das, sind u. a. Effizienz- und Produk-
tivitätsgewinne möglich. Bevor ein KI-System eingeführt wird, sollte aber im 
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Rahmen von Bedarfsanalysen geklärt werden, inwieweit das auch tatsächlich 
realisierbar ist in konkreten Arbeitsprozessen.  

 
INTEGRIERBARKEIT VON KI IN BESTEHENDE  
ARBEITSORGANISATION PLANEN 

Darauf aufbauend braucht es Strategien und Abläufe, um zu klären, wie eine KI-
Anwendung konkret in bestehende Arbeitsabläufe und Praktiken integriert wer-
den kann und soll. Dabei sollte die Integration der Technologie so erfolgen, dass 
sie bestehende Arbeitsprozesse, Arbeitspraktiken und die Arbeitsorganisation 
sinnvoll ergänzt und nicht ersetzt. Dazu braucht es auch die Einbindung der 
Belegschaft, um Arbeitspraktiken durch den KI-Einsatz sinnvoll zu unterstützen, 
sodass ein Mehrwert geschaffen werden kann.  

 
KLARE KONTEXTUALISIERUNG UND NUTZUNGS-TRANSPARENZ STÄRKEN  

Neben der oft genannten Transparenz von KI-Systemen braucht es auch eine 
Transparenz der Nutzung. Das erfordert neben Klarheit über Nutzungszweck 
und Ziele von KI-Anwendungen auch eine klare Kontextualisierung, d. h. der KI-
Einsatz sollte nicht beliebig und intransparent auf andere Arbeitsbereiche erwei-
tert werden, sondern nur für bestimmte Anwendungsfälle und konkrete Tätigkei-
ten gelten, sofern ein praktischer Nutzen gegeben ist.  

 
KENNZEICHNUNG VON KI-ANWENDUNGEN  
UND KI-GENERIERTEN ERGEBNISSEN  

Damit verbunden trägt auch die Kennzeichnung von KI-basierten Anwendun-
gen und KI-generieren Ergebnissen im Unternehmen für betriebliche Entschei-
dungen zur Stärkung der Nutzungs-Transparenz bei. Die Kennzeichnung unter-
stützt auch, mehr Bewusstsein für etwaige genauere Prüfungen von Qualität und 
praktischem Nutzen für Mitarbeiter:innen in den betroffenen Arbeitsprozesse zu 
schaffen.  
 
ANWENDUNGS- UND PROZESSQUALITÄT GEWÄHRLEISTEN  
UND RESSOURCENBEDARF BEDENKEN 

Beim Nutzungsprozess sind menschliche (und teils manuelle) Arbeitsschritte zur 
Datenaufbereitung und Datenpflege (z. B. Trainingsdaten, Testdaten, Eingangs-
daten), Qualitätsmanagement, Fehlerdetektion und Fehlerkorrektur und Wartung 
von KI-Systemen, Ergebniskontrolle, und Handlungs-& Entscheidungsmanage-
ment („verwenden oder verwerfen“) etc. explizit zu bedenken, um den tatsächli-
chen, KI-gestützten Arbeitsablauf und den damit verbundenen zusätzlichen Ar-
beits- und Ressourcenaufwand sichtbar und damit bewältigbar zu machen. Ein 
sehr unterschätzter Ressourcenfaktor ist hierbei die benötigte Zeit. Zudem beein-
flussen auch etwaige Abhängigkeiten zu externen Technologien die Qualität der 
KI-gestützten Arbeitsprozesse. Diese Faktoren sind wichtig, um ein bestimmtes 
Niveau von Anwendungs- und Prozessqualität zu gewährleisten. 
 
SCHULUNGS- UND QUALIFIKATIONSBEDARF BEDENKEN UND CAIL STÄRKEN 

Es ist klar, dass mittelfristig der Bedarf nach Kompetenzen und Fachwissen im 
Umgang mit KI weiter zunimmt. Der Kompetenzaufbau sollte aber nicht nur auf 
technische Skills und Knowhow beschränkt sein. Vielmehr umfasst kritische KI-
Kompetenz die Fähigkeit, KI-generierte Ergebnisse und ihre Aussagekraft in 
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situativen Kontexten zu erkennen, zu verstehen sowie ihre Brauchbarkeit und 
Tauglichkeit in konkreten Arbeitsprozessen zu beurteilen (siehe Abschnitt 6). Die 
Etablierung und Stärkung kritischer KI-Kompetenzen ist ein zentraler Erfolgs-
faktor für den KI-Einsatz. 

 
BETRIEBLICHE MITBESTIMMUNG ZULASSEN UND AKTIV FÖRDERN 

Die aktive Einbindung von Betriebsräten und die Berücksichtigung von Mitar-
beiterinteressen, Sorgen und Ängsten ist ein zentraler Aspekt zur Förderung von 
Akzeptanz, Akzeptabilität und Vertrauen bei der KI-Einführung und -Nutzung. 
Ein gemeinsam mit der Belegschaft erarbeitetes Grundverständnis von KI-Einsatz 
im Unternehmen unter Beachtung der damit verbundenen Potenziale, Möglich-
keiten, Risiken und Grenzen kann erheblich zur Verbesserung der Arbeitsquali-
tät, Mitarbeiterzufriedenheit und damit auch der Produktivität beitragen. Be-
triebsräte haben hierbei eine zentrale Funktion, die gerade im Zuge des KI-Ein-
satzes gestärkt werden sollte, um einen bewussten und konstruktiven Umgang 
mit diesen Technologien zu etablieren.  

 
Die Berücksichtigung der genannten Faktoren ist wesentlich, um KI-Einsatz 

so zu gestalten, dass ein praktischer Nutzen entsteht. Andernfalls besteht die 
Gefahr, dass Komplexität und Aufwand unterschätzt werden. Das kann zu stei-
gender Verunsicherung im Betrieb und zusätzlicher Arbeitsbelastung führen und 
damit auch wenig Akzeptanz für den Technologieeinsatz. In Summe kann sich 
das letztlich negativ auf das Vertrauen ins Unternehmen und die Produktivität 
auswirken. Zentrale Grundvoraussetzung für den konstruktiven Einsatz KI-ba-
sierter Technologien ist daher auch die sozialverträgliche Einbindung in die be-
triebliche Arbeitsorganisation. 
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7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK 
Ein grundlegender Aspekt für den konstruktiven Umgang mit KI-basierten Tech-
nologien ist folgende Erkenntnis: KI kann keine Arbeit abnehmen, sie verändert 
sie nur. Diese triviale Aussage dient hier als Aufhänger um wesentliche Ergeb-
nisse der Analyse zusammenzufassen. Wie sich in unterschiedlicher Ausprägung 
zeigt, führt KI-Einsatz bislang nicht dazu, dass ganze Arbeitsbereiche automati-
siert werden. Vielmehr nimmt die automatisierte Unterstützung bestimmter Tätig-
keiten zu und es werden Veränderungen in der Arbeitsorganisation sichtbar. Eine 
zentrale Grundfrage für die konstruktive und sozialverträgliche Nutzung KI-ba-
sierter Technologien ist daher, wie sich Arbeitsprozesse und betriebliche Praxis 
durch deren Einsatz verändern, und ob diese Veränderungen mit Unternehmens-
zielen, der Arbeitsorganisation und realen Arbeitspraktiken vereinbar sind. Die 
Beantwortung dieser Frage erfordert innerbetriebliches Wissen über die Funkti-
onsweisen und Grenzen der Technologien in konkreten Anwendungskontexten.  

KI-basierte Automatisierung ist komplexer, dynamischer und volatiler als klas-
sische Automatisierung. Daher erfordert konstruktive KI-Nutzung auch mehr 
Bewusstsein für diese Besonderheiten und die damit verbundenen Risiken wie 
Deep Automation Bias (Abschnitt 4). Ein kritischer Faktor des KI-Einsatzes ist in 
jedem Anwendungsfall die Anwendungs- und Prozessqualität. Die Erwartung, 
KI würde per se Arbeit erleichtern, Produktivität steigern und Qualität verbes-
sern, ist nicht haltbar. Im Gegenteil ist ein praktischer Mehrwert nur dann er-
zielbar, wenn Klarheit darüber herrscht, ob und wie KI-Anwendungen in Arbeits-
prozesse integriert werden können, und wie und mit welchen Maßnahmen die 
Qualität und Stabilität dieser Prozesse gewährleistet wird. KI kann rasch Ergeb-
nisse produzieren, aber die Interpretation und Überprüfung bleibt eine zentrale 
menschliche Aufgabe, die künftig noch wichtiger wird. Gleiches gilt für Tätigkei-
ten des Datenmanagements (Datenaufbereitung, Datenpflege, Bereinigung) so-
wie der Qualitätssicherung und Fehlerkorrektur. Es entstehen also neue Aufga-
ben, die auch mehr Arbeitsaufwand mit sich bringen. Das gilt insbesondere für 
das Qualitätsmanagement der KI-Anwendungen. Eine Prozess-Sicht auf die Ein-
bettung von KI-Anwendungen in Arbeitsabläufe ist daher wichtig, um die Tä-
tigkeiten so zu planen, dass die möglichen Entlastungen in einem Arbeitsbereich 
nicht zur Überlastung in anderen Arbeitsbereichen führen. Zum Beispiel kann KI 
die Produktion von multimedialen Inhalten erheblich beschleunigen. Zugleich ent-
steht aber auch mehr Arbeitsaufwand zur Qualitätskontrolle, Anpassung und 
Korrektur der Inhalte etc. Gleiches gilt für Prozessoptimierungen, die nur mit aus-
reichender Datenqualität möglich sind, die wiederum explizite Qualitätssiche-
rungsaufgaben umfasst, die nicht einfach an KI ausgelagert werden können, son-
dern mehr innerbetrieblichen Arbeitsaufwand bedeuten. Um den praktischen 
Mehrwert von KI im Unternehmen einzuschätzen, braucht es auch einen Ab-
gleich zwischen Erwartungen und real erzielbarem Nutzen (Abschnitt 5.1). Daher 
ist entscheidend, dass der Nutzungszweck und die Ziele des KI-Einsatzes im Vor-
feld geklärt werden.  

KI kann Arbeit nicht 
abnehmen, doch sie 
verändert die 
Arbeitsorganisation 

 
 
 
 
 
 
Mehrwert mit KI 
braucht Klarheit über 
Nutzen und 
Integrierbarkeit in 
Arbeitspraktiken 
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Das Bewusstsein für diese Grundanforderungen ist je nach Anwendungsbe-
reich unterschiedlich ausgeprägt. Wie in Abschnitt 5 gezeigt, besteht eine Art 
Kluft zwischen der Nutzung von KI als bewusstes Werkzeug in einem Experten-
system und als „Nebenbei“-Technologie ohne klaren Tätigkeitsbezug und klare 
Qualitätsanforderungen. In ersterem ist tendenziell ein relativ hohes Maß an Fa-
chexpertise und Problembewusstsein gegeben. Das begünstigt die Einführung 
und Integration der Technologie in Einklang mit bestehenden Arbeitspraktiken 
zur Unterstützung konkreter Tätigkeiten. So lässt sich mit dem Einsatz von KI-
Systemen auch ein praktischer Nutzen erzielen. Wird KI ohne bestimmte Exper-
tise und konkrete Planung für die Integration in Arbeitsprozesse einführt, sind 
Probleme in der praktischen Nutzung deutlich wahrscheinlicher. Zum einen kann 
mangelhafte Einbeziehung der Arbeitnehmer:innen dazu führen, dass Anwen-
dungsdefizite erst nach Technologie-Einführung sichtbar werden. Erfolgt der KI-
Einsatz zu vorschnell, können neue technisch-organisatorische Abhängigkeiten 
entstehen, die sich eher belastend auf die Effizienz der Arbeitsabläufe und damit 
auch negativ auf die Akzeptanz und Akzeptabilität im Unternehmen auswirken 
(Abschnitt 5.3).  

Ein wachsendes und unterschätztes Problemfeld ist die schleichende Einfüh-
rung von KI über Standardsoftware wie z. B. weit verbreitete Betriebssysteme, die 
sukzessive KI-Funktionen in verschiedene Office-Anwendungen integrieren 
(siehe Abschnitt 5.4). Das kann erhebliche Folgen für die Arbeitsorganisation 
quer durch alle möglichen Branchen haben. Neben dem Einsatz zur Unterstüt-
zung von Arbeitsprozessen können KI-Systeme auch anderen Zwecken dienen, 
die nicht ohne weiteres ersichtlich sind. Anwendungen werden immer vernetzter, 
dadurch werden auch Datenflüsse immer schwerer kontrollierbar. Generell kön-
nen verdeckte KI-Systeme zu erheblichen Problemen in Unternehmen führen. Ne-
ben Gefahren zunehmender Mitarbeiterüberwachung und Datenschutzproble-
men (sei es proaktiv durch Arbeitgeber oder verdeckt über zusätzlich in Anwen-
dungen erfasste Daten) können dadurch auch zusätzliche Probleme für die Si-
cherheit entstehen. Sind etwa zentrale Geschäftsprozesse abhängig von KI-Syste-
men, kann das die Vulnerabilität des Unternehmens erhöhen. Vor allem, wenn 
KI-Systeme zu einem Bestandteil der unternehmensinternen kritischen Infra-
struktur werden. Aufgrund der starken Marktmacht einzelner großer Software-
anbieter besteht hier i.d.R. ein hohes Abhängigkeitsverhältnis. Die meisten Be-
triebe sind auf diese Systeme angewiesen und haben daher oftmals nur wenig 
Möglichkeiten zur Mitgestaltung, um KI-Anwendungen abgestimmt auf betrieb-
liche Anforderungen nutzbringend einzusetzen. Das kann sich negativ auf die 
notwendige Kontextualisierung auswirken, also die gezielte Einbindung von KI-
Anwendungen für bestimmte Nutzungskontexte entsprechend den Anforderun-
gen der betroffenen Arbeitsabläufe. Die Rolle von Standardsoftware bei der KI-
Einführung verdeutlicht auch den wachsenden Bedarf nach Open-Source KI-Sys-
temen. Denn die Verbreitung von KI ist letztlich auch Bestandteil neuer Ge-
schäftsmodelle großer Technologiebetreiber. Unternehmen sollten daher auch be-
denken, welche innerbetrieblichen Daten von KI-Systemen verarbeitet werden. 
Im Zuge der Entscheidung ob KI eingeführt werden soll, empfiehlt sich daher 
auch, Open-Source Varianten für KI-Anwendungen in Erwägung zu ziehen, um 
einige der mit Standardanwendungen einher gehenden Probleme zu vermeiden.  

 
 
 
 
 
Fachexpertise und 
Problembewusstsein 
begünstigen 
praktischen Nutzen 

Unterschätztes 
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Der erzielbare Mehrwert (Abschnitt 5.1) und die Auswirkungen auf die Ar-
beitsorganisation hängen wesentlich von der Art der Nutzung von KI-Anwen-
dungen und ihrer Integration in konkrete Tätigkeiten ab. Abseits hoher Erwar-
tungen and hohe Automationsgrade mit KI ist das konkrete Ausmaß, wie viel 
einer Tätigkeit im betrieblichen Arbeitskontext mit KI automatisiert werden soll, 
gestaltbar. Ein grundsätzlich hoher KI-Automationsgrad impliziert noch keinen 
praktischen Nutzen. D. h. es gilt zu unterscheiden zwischen dem, was eine KI-
Anwendung für bestimmte Arbeitsschritte leisten kann, und inwieweit das auch 
in der betrieblichen Arbeitspraxis sinnvoll umsetzbar ist. Also inwieweit die KI-
Anwendung in bestehende Arbeitsabläufe integrierbar ist. Entgegen gängiger An-
nahmen eignet sich KI weniger für komplexe Aufgaben, sondern vielmehr für ein-
fachere, aber mitunter aufwändige Routinetätigkeiten. Hierbei ist auch die Form 
der Wissensarbeit und damit verbundene Tätigkeiten wesentlich. Wie in Ab-
schnitt 3 ausgearbeitet, umfasst Wissensarbeit i.d.R. eine Kombination aus „ma-
nuellen“ bzw. repetitiven Routinetätigkeiten und komplexen Aufgaben. Letztere 
sind nicht ohne weiteres mit KI automatisierbar. Der konstruktive, sinnvolle Ein-
satz von KI in der Wissensarbeit ist möglich, wenn die Einbettung der Technolo-
gie derart gelingt, dass Routineaufgaben automatisiert werden, sodass Frei-
räume für komplexere Aufgaben entstehen. Problematisch wird es, wenn KI-Ein-
satz dazu führt, dass Wissensarbeit überformalisiert und monotonisiert wird. Das 
kann zu Demotivation führen und folglich auch zu geringerer Produktivität. Da-
mit stünde dann auch die stabilisierende Funktion von Wissensarbeit in Unter-
nehmen in Frage. 

In Anbetracht des derzeitigen Entwicklungsstands steht ein größerer Wandel 
der Wissensarbeit mittels KI-Automatisierung entsprechender Tätigkeiten aber 
noch relativ am Anfang. Zwar gibt es unzählige Anwendungsfelder, aber hier 
zeigt sich, dass es zu einer Erweiterung bzw. Verlagerung menschlicher Tätigkei-
ten kommt. KI-Anwendungen können – sofern die Ergebnisse zuverlässig sind – 
Wissensarbeit und Wissensproduktion in vielerlei Hinsicht ergänzen. Jedoch 
nicht durch Generierung neuen Wissens, sondern nur durch Kombination und 
Aufbereitung bestehender Daten als Informationen. Ihre Interpretation und die 
Entscheidung, wie brauchbar oder unbrauchbar sie in bestimmten Kontexten 
sind, obliegt weiterhin dem Menschen und wird zu einer immer wesentlicheren 
Aufgabe. Das Verstehen und Interpretieren KI-generierter Information und ihre 
Einbettung in konkrete Anwendungskontexte wird daher Teil des Aufgabenspek-
trums von Wissensarbeit. D. h., Wissensarbeit benötigt zusätzlich zur „klassi-
schen“ Problemlösungskompetenz nun auch die Kompetenz zu erkennen, ob und 
wie KI-Einsatz bei einer Tätigkeit sinnvoll ist oder nicht. Das ist mit einem wach-
senden Bedarf an Wissen verknüpft, um im Sinne einer Critical AI Literacy zu 
einem klaren Grundverständnis darüber zu gelangen, was KI leisten kann und 
was nicht und wie KI-produzierte Resultate zu interpretieren sind. 

Wie in Abschnitt 4.2 aufgezeigt, stehen den zentralen Grundanforderungen 
an KI-Systeme allem voran: Zuverlässigkeit, Nachvollziehbarkeit, Überprüfbar-
keit und Interpretierbarkeit auch Anforderungen auf Anwender:innenseite ge-
genüber. Im Kern ist damit der Bedarf nach kritischer KI-Kompetenz angespro-
chen. Wie in Abschnitt 6 ausgeführt, ist die Etablierung einer Critical AI Literacy 
entscheidend, um die betriebliche und individuelle Handlungsfähigkeit im Um-
gang mit KI zu stärken. Als Hilfestellung für Betriebe und Organisationen wurde 
dazu mit dem CAIL-Framework ein einfacher Bewertungsrahmen ausgearbeitet. 
Dieses Instrument kann zur Vermittlung des Basiswissens dienen, das zur 
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Beurteilung des praktischen Nutzens und der Grenzen von KI-Anwendungen 
und KI-generierten Ergebnissen benötigt wird. Die Handlungsempfehlungen in 
Abschnitt 6.2 richten sich vor allem an Unternehmen und Betriebsräte, die noch 
wenig Erfahrung mit KI-basierten Technologien haben und einen Überblick zu 
relevanten Faktoren benötigen, was es bei der Entscheidung, ob und wie ein KI-
System eingeführt werden soll, zu bedenken gilt. Diese Instrumente trägen ideal-
erweise auch dazu bei, dass Betriebe gemeinsam mit Belegschaft und Interessens-
vertretungen zu einer konstruktiven, sozialverträglichen Gestaltung und Nut-
zung KI-basierter Technologien gelangen.  

Es besteht wenig Zweifel, dass KI die Organisation von Arbeit in den nächsten 
Jahren deutlich verändern wird. Bei genauerer Betrachtung ist das Ausmaß der 
weitgehend angekündigten Revolution oder Disruption der Arbeitswelt jedoch 
in vielerlei Hinsicht offen. Zudem gibt es je nach Bereich unterschiedlich ausge-
prägte Diskrepanzen zwischen hohen Erwartungen und teils relativ geringem 
Realisierungsgrad. Das zeigt sich auch in den Nutzungszahlen von KI-Techno-
logien, die zwar langsam steigen, aber zugleich wachsen auch die Sorgen vor Ver-
schlechterung der Arbeitsbedingungen. Es ist daher nicht ausgeschlossen, dass 
auf die hohe Erwartungshaltung mittelfristig eine gewisse Ernüchterung folgt. 
Denn trotz enormer Potenziale steht der KI-Einsatz in vielen Bereichen erst am 
Anfang und teils ist noch wenig praktischer Nutzen sichtbar.  
Die Transformation der Wissensarbeit mit KI ist in vielerlei Hinsicht noch am An-
fang und mit vielen offenen Fragen verbunden. Das derzeitige Entwicklungssta-
dium lässt sich als Teil eines größeren, institutionellen und gesellschaftlichen 
Lernprozesses darüber begreifen, ob und wie KI-basierte Technologien konstruk-
tiv und praktikabel einsetzbar sind. Dabei muss zunächst auch in Unternehmen 
geklärt werden, was Technologieeinsatz leisten kann, ob das in der Arbeitspraxis 
zielführend ist und welche Folgen sich daraus für die jeweiligen Arbeitsbereiche 
ergeben. In vielen Unternehmen hat gerade erst eine Art Lern- und Experimen-
tierphase mit KI begonnen. Diese trägt idealerweise dazu bei, über die Organi-
sation von Arbeit, die Bedeutung sozialverträglicher Arbeitsbedingungen und 
Mitarbeiterzufriedenheit neu zu reflektieren. Wenn es gelingt, in den nächsten 
Jahren zu einem tieferen Grundverständnis von KI-basierten Technologien und 
der Etablierung einer kritischen Kompetenz im Umgang damit zu gelangen, ist 
ein wesentliches Lernziel für die konstruktive Nutzung dieser Technologien er-
reicht. 
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