Gebildeter und vernetzter Mensch — Vier Thesen zur
soziotechnischen Gestaltung der Zukunft'

Toni Wafler

FH Nordwestschweiz, Hochschule fiir Angewandte Psychologie

ZUSAMMENFASSUNG

Kiinstliche Intelligenz und Autonome Systeme erlauben die Automatisierung von Prozessen, die zuvor nicht automatisier-
bar waren. Der folgende Beitrag diskutiert, welche Konsequenzen sich daraus fiir die soziotechnische Systemgestaltung
ergeben konnten. Ausgehend von den neuen technischen Fahigkeiten und deren Grenzen wird die Frage verfolgt, inwie-
fern sich Mensch und Technik noch unterscheiden und welche Formen der komplementiren Integration vom Mensch
und Technik sich daraus ergeben. Dabei wird zwischen informatisierender, interaktiver und kollaborativer Gestaltung
des Zusammenwirkens von Mensch und Technik unterschieden. Der Beitrag schlie5t im Fazit mit vier Thesen in Bezug
auf die soziotechnische Systemgestaltung unter Beriicksichtigung der neuen technischen Féahigkeiten. (a) Menschlicher
Kontrollverlust iiber automatisierte Prozesse wird zunehmen. (b) Die Resilienz soziotechnischer Systeme muss daher
erhoht werden. (¢) Entsprechend sind (neue) Formen resilienzforderlicher, soziotechnischer Systemgestaltung zu ent-
wickeln. (d) Dies bedingt auch eine Reflexion des Menschenbildes hin zum gebildeten und vernetzten Menschen.
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ABSTRACT

Artificial intelligence and autonomous systems allow the automation of processes that could not be automated before.
This paper refelcts on the consequences for sociotechnical system design. Based on the new technical capabilities and
their limits, the question is discussed to what extent humans and technology still differ and which forms of complemen-
tary integration of humans and technology result from this. A distinction is made between informative, interactive and
collaborative design of the interaction of humans and technology. The contribution concludes with four theses regarding
socio-technical system design taking into account the new technical capabilities. (a) Loss of human control over auto-
mated processes will increase. (b) The resilience of sociotechnical systems must therefore be increased. (¢) Accordingly,
(new) forms of resilience-promoting, socio-technical system design are to be developed. (d) This also requires a reflection
of the Menschenbild towards the educated and networked human being.
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1 Einleitung

Hacker (2018) begriindet Herausforderungen, die sich
angesichts der Digitalisierung fiir die Arbeitspsycho-
logie ergeben. Er zieht daraus u. a. das Fazit, dass
die Arbeitspsychologie nicht nur eine beschreibende,
sondern viel mehr eine gestaltungsleitende Wissen-
schaft werden miisse, um nicht marginalisiert zu wer-
den. Dabei miisse sie sich auch in Richtung kognitiver
Anforderungen ausweiten. Vor diesem Hintergrund be-
inhaltet der folgende Beitrag einen arbeits- und organi-
sationspsychologischen Positionshezug zu neuen Tech-
nologien, worunter hier im Wesentlichen Kiinstliche
Intelligenz und Autonome Systeme verstanden werden.
Ziel ist, zu verstehen, was an diesen Technologien tat-
sdchlich neu ist und welche neuen technischen Fahig-
keiten sich daraus ergeben (Kap. 2), welche Grenzen
sie haben (Kap. 3) und inwiefern Mensch und Technik
nach wie vor qualitativ unterschiedlich und komple-
mentér sind (Kap. 4). Anlass dieses Positionsbezugs ist
die Annahme, dass diese neuen Technologien erlau-
ben, nicht nur programmierbare sondern auch nicht-
algorithmisierbare, anspruchsvolle kognitive Tatig-
keiten zu automatisieren. Damit stellt sich die Frage
von neuem, ob und ggf. welche Konsequenzen sich
daraus fiir die soziotechnische Systemgestaltung er-
geben. Dazu werden vier Thesen formuliert (Kap. 5).
Fir den Beitrag gelten folgende Einschrinkun-
gen: Bekannte Auswirkungen von konventioneller
Automatisierung auf Menschen sind nicht Gegen-
stand. Diese werden an anderen Stellen ausfiihrlich
beschrieben (z. B. Bainbridge, 1987; Parasuraman,
Mouloua & Molloy, 1996; Grote, Weik & Wiifler, 1996;
Parasuraman & Riley 1997; Manzey, 2012). Ebenso wird
nicht auf die Diskussion um technologische Singulari-
tat eingegangen. Damit wird der Zeitpunkt bezeich-
net, zu dem die Kiinstliche Intelligenz die Menschliche
Intelligenz tibertrifft. Der Zukunftsforscher Raymond
Kurzweil schitzt diesen Zeitpunkt auf 2045 (Mitchell,
2019). Ob dieser jemals eintritt, und ob Technologie
den Menschen dann vollstandig ersetzt, ist aktuell
noch eine Glaubensfrage. Im Moment jedenfalls sind
Menschen noch nicht ersetzbar. Sie haben in allen
soziotechnischen Systemen noch eine wichtige Rolle,
sei es im Engineering, in der Maintenance oder auch
im Operating. Vor diesem Hintergrund wird hier der
Standpunkt eingenommen, dass Mensch und Technik
auch in Zeiten der Kinstlichen Intelligenz und der
Autonomen Systeme komplementir sind, und dass
Wege gefunden werden miissen, Mensch und Technik
synergetisch zu kombinieren. Dabei steht hier weniger
die Mensch-Maschine Schnittstelle im Fokus sondern
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die Mensch-Maschine Kollaboration (z. B. Grote, Weik
& Wiifler, 1996; Hollnagel & Woods, 2005). Eine letzte
Einschrankung soll hier erwidhnt werden, auch wenn
sie im Verlauf des Beitrags nicht mehr explizit thema-
tisiert wird. Technikgestaltung fiir Konsumenten und
Laien ist von Technikgestaltung fiir professionell-ar-
beitende Experten ihres Faches zu unterscheiden. Die
folgenden Uberlegungen beziehen sich auf das Ver-
hiéltnis von Mensch und Technik in der professionel-
len Arbeitswelt.

2  Neue Technologien und deren Fihigkeiten

Im Folgenden ist beschrieben, was in diesem Beitrag
unter ,neuen Technologien“ verstanden wird, und
welche neuen technischen Fihigkeiten diese ermog-
lichen.

2.1 Neue Technologien

In Anlehnung an Brynjolfsson und McAfee (2014),
Floridi (2015), Mitchell (2019), Russel (2019), Kuhn
und Liggesmeyer (2019), Zehnder (2019) sowie EASA
(2020) wird hier Folgendes unter ,neuen Techno-
logien“ verstanden:

Kiinstliche Intelligenz: Software, die fihig ist, zu lernen
und damit Aufgaben zu l6sen, ohne dass der Losungs-
weg von Menschen programmiert werden muss.”
Hauptsdchliche Methoden sind Neuronale Netzwerke
und Reinforcement Learning. Neuronale Netzwerke
werden trainiert. Dies bedeutet beispielsweise hin-
sichtlich Bilderkennung, dass der Software viele Bil-
der prédsentiert werden und sie selbstindig lernt, darin
Muster zu erkennen, sodass sie mit der Zeit innerhalb
der Bilder Objekte erkennen kann. Sie muss vom Men-
schen in diesem Trainingsprozess insofern unterstiitzt
werden, als dass die prdsentierten Bilder ein Label
haben miissen. Dieses Label wird von Menschen dem
Bild gegeben. Soll die Software etwa lernen Médnner
von Frauen zu unterscheiden, so muss dieses Label
angeben, ob das prasentierte Bild eine Frau oder einen
Mann darstellt. Demgegeniiber benétigt Reinforce-
ment Learning keine derartige menschliche Unter-
stiitzung. Reinforcement Learning beruht im Prinzip
auf operantem Konditionieren. Ein Roboter beispiels-
weise, der derart lernt, Fuiball zu spielen, wird auf ein
Fuliballfeld gestellt und macht zufillige Schritte und
Kickbewegungen. Hat er zuféllig Erfolg, d. h. trifft er
bei einer Kickbewegung zufillig den Ball, so wird die-
ses Verhalten verstarkt, in dem sich die Wahrschein-

Dies ist eine etwas engere Definition von Kiinstlicher Intelligenz, als sie andernorts gemacht wird, wo u.a. auch symbolische Ansitze

wie Expertensysteme, die nicht lernfihig sind, zur Kiinstlichen Intelligenz gezihlt werden. Im vorliegenden Paper werden nur sub-
symbolische Ansiitze des Machine Learnings zur Kiinstlichen Intelligenz gezéhlt.
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lichkeit erhoht, dass es wiederholt wird. Derart lernt
der Roboter selbstindig, sich zunehmend zielorien-
tierter zu verhalten. Neuronale Netzwerke und Rein-
forcement Learning konnen auch kombiniert werden.

Internet der Dinge: Direkte Kommunikation zwischen
Dingen oder zwischen Dingen und ihrer Umwelt. Ein
Beispiel solch direkter Kommunikation sind selbst-
fahrende Autos, die sich ohne menschliches Zutun
gegenseitig koordinieren. Ein Beispiel aus der produ-
zierenden Industrie sind Werkstiicke, die ihre Bear-
beitungszeit direkt mit den entsprechenden Produkti-
onsmaschinen aushandeln.

Big Data, Digitaler Zwilling: Digitale Reprédsentatio-
nen von Objekten, Prozessen, Situationen, Ereignis-
sen, Wissensbhestanden — kurz von allem. Big Data um-
fasst groffe Datenmengen, die aus unterschiedlichen
Quellen stammen und unstrukturiert sein konnen.
Technologien sind fiahig, Big Data in grofler Geschwin-
digkeit zu verarbeiten. Digitale Zwillinge reprasentie-
ren Eigenschaften und Verhaltensweisen von Dingen
aus der realen Welt.

Was ist neu an diesen Technologien? Im Zusammen-
hang mit diesen Technologien wird oft auch von der
vierten Industriellen Revolution, bzw. von Industrie 4.0
gesprochen. Ob es sich tatsdchlich um eine Revolution
handelt oder um einen langjdhrigen Entwicklungs-
prozess, kann debattiert werden. Die Technologien
an sich sind nicht plotzlich da, sondern sind tiber vie-
le Jahre entstanden. Neu hingegen ist vor allem, dass
sie heute ihre Potenziale sehr viel besser ausschépfen
konnen, weil die Leistungsfahigkeit der Hardware in
den letzten fiinf Jahrzehnten exponentiell gewachsen
ist (vgl. Moore’sches Gesetz). Gleichzeitig sind auch
die Kosten fiir die Hardware massiv gesunken. Floridi
(2015) illustriert dies mit folgenden Zahlen: Ein iPad2
von 2010 hatte eine Leistungsfihigkeit zur Ausfiihrung
von 1600 Millionen Instruktionen pro Sekunde (MIPS).
Setzt man den Preis fiir eine solche Leistung auf 100
Dollar fest, hitte eine vergleichbare Leistung in den
1950er Jahren 100 Billionen Dollar gekostet. 2013 ver-
fiigte das iPad4 bereits tiber eine Leistung von 17056
MIPS. Die Leistungsfdhigkeit hat sich also in nur drei
Jahren mehr als verzehnfacht. Verlduft die Entwick-
lung weiterhin exponentiell, so ist zu erwarten, dass
die entsprechenden Technologien in ihren Funktionen
immer besser werden und auch immer neue Funktio-
nen iibernehmen konnen.

Diese enorme Leistungssteigerung gilt hingegen
nicht fiir Software: ,... computer software has not
shown the same exponential progress; it would be
hard to argue that today’s software is exponentially
more sophisticated, or brain-like, than the software of
fifty years ago, or that such trend has ever existed.“

(Mitchell, 2019, S. 108). Die enorme Entwicklungin der
Leistungsfahigkeit der Technologien beruht also auf
quantitativer Leistungssteigerung der Hardware und
nicht auf qualitativer Verbesserung der Algorithmen.
Allerdings kann auch ein quantitatives Wachstum zu
qualitativ verdnderter Leistungsfihigkeit fiihren. Ein
Flugzeug beispielsweise braucht eine bestimmte Ge-
schwindigkeit, um fliegen zu konnen. Die quantita-
tive Zunahme von Geschwindigkeit erméglicht also
den qualitativen Sprung vom Fahren zum Fliegen.
Vergleichbar ermoglicht das quantitative Wachstum
der Hardware-Leistung qualitativ neuen Fahigkeiten,
welche im folgenden Abschnitt skizziert sind.

2.2 Fihigkeiten der neuen Technologien

Die oben beschriebene Leistungssteigerung der Hard-
ware ermoglicht es, grofe Datenmengen zu speichern
und selbstlernend zu verarbeiten. Damit kann — und
das ist ein ganz wesentlicher qualitativer Sprung — das
als Polanyi’s Paradox bezeichnete Problem tiberwun-
den werden (Hirsch-Kreinsen & Karacic¢, 2019). Dieses
Paradox besagt, dass Menschen mehr wissen als sie
sagen konnen. Sagen konnen Menschen nur ihr ex-
plizierbares Wissen. Das implizite Wissen konnen sie
nicht sagen. Da in der herkdmmlichen Automatisie-
rung Technik von Menschen mittels Handlungsregeln
(bzw. Algorithmen) programmiert werden muss, bil-
det das nicht explizierbare Wissen eine Barriere des-
sen, was automatisierbar ist. Kann nun die Kiinstliche
Intelligenz in Daten selbstindig Muster erkennen, so
werden auch Aufgaben automatisierbar, fiir welche
Menschen ihr Wissen nicht explizieren konnen miis-
sen. Damit kénnen Aufgaben automatisiert werden,
die bislang nicht automatisierbar waren. Im Sinne ei-
nes qualitativen Sprungs entstehen daraus die folgen-
den neuen technologischen Funktionen.

Entscheidungsunterstiitzungssystemen:  Selbstdndige
Mustererkennung durch Kiinstliche Intelligenz ist zum
Beispiel hinsichtlich Entscheidungsunterstiitzungssys-
temen ein substantieller Vorteil (Mitchell, 2019). Her-
kémmliche Expertensysteme (z. B. der General Prob-
lem Solver) beruhten auf programmierten Regeln. Sie
erwiesen sich jedoch zum einen als sehr fehleranfillig
und zum anderen war ihre Generalisierbarkeit, d. h.
ihre Anwendbarkeit auf andere Situationen sehr ein-
geschriankt. Grund dafiir ist, dass die menschlichen
Experten, welche die Regeln fiir die herkommlichen
Expertensysteme formulieren, tiber sehr viel implizi-
tes Wissen verfiigen, welches in den explizierten Re-
geln nicht enthalten ist. Von Kiinstlicher Intelligenz
verspricht man sich daher Entscheidungsunterstiit-
zungssysteme, die Regeln aufgrund von Daten selber
erkennen und daher nicht mehr von explizierbarem
menschlichem Wissen abhéngig sind. Das sich daraus
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ergebende neue Problem, dass nun die Kiinstliche In-
telligenz ihrerseits implizites Wissen aufbaut, welches
sie dem Menschen nicht mehr kommunizieren kann,
wird weiter unten thematisiert (vgl. Kap. 4).

Autonome Systeme: Kiinstliche Intelligenz ist auch eine
Schliisseltechnologie fiir Autonome Systeme (Kuhn
& Liggesmeyer, 2019): Ein System ist dann autonom,
wenn es ohne menschliches Zutun und ohne eine
detaillierte Programmierung fiir eine Situation ein
vorgegebenes Ziel selbstindig und an seine Situation
angepasst erreichen kann. Autonome Systeme unter-
scheiden sich daher von heute existierenden einge-
betteten Systemen durch ihre Fahigkeit, eigenstindig
Entscheidungen zu treffen — auch dann, wenn diese
nicht detailliert programmiert wurden. (Kuhn & Lig-
gesmeyer, 2019, S. 27). ,Solche Systeme weisen grund-
sétzlich die Fahigkeit auf, komplexe Verarbeitungsket-
ten von Daten, automatische Objektidentifikationen
und Sensorfunktionen auf verschiedensten Ebenen bis
hin zur Schaffung einer fiir die jeweilige Zielsetzung
des Systems hinreichend genauen digitalen Reprisen-
tation der Wirklichkeit realisieren und beherrschen zu
konnen.“ (Hirsch-Kreinsen & Karaci¢, 2019, S. 9). Dies
ermoglicht beispielsweise selbstfahrende Autos. Dabei
besteht der Nutzen nicht nur in der Automatisierung.
Vielmehr sollen Autonome Systeme auch ressourcen-
schonend sein. Folgendes Beispiel soll dies illustrieren.
Wenn Autos autonom fahren, wenn sie also nicht von
einem steuernden Menschen abhédngig sind, macht es
keinen Sinn, sie auf Parkpldtzen herumstehen zu las-
sen. Die Nutzung von Mobilitdtsdiensten wird dann fiir
viele Menschen wirtschaftlicher sein, als ein Auto zu
besitzen, was die Anzahl bendétigter Fahrzeuge redu-
ziert (Kuhn & Liggesmeyer, 2019).

Vernetzte Autonome Systeme: Ergidnzt man die Kiinst-
liche Intelligenz Autonomer Systeme mit Kommuni-
kationsfdahigkeit (Internet der Dinge) und Datenver-
fiigbarkeit (Big Data, Digitale Zwillinge), so entstehen
vernetzt agierende Autonome Systeme, die sich nicht
nur gegenseitig koordinieren konnen, sondern die
beispielsweise auch von verteilt gemachten ,Erfah-
rungen” profitieren. Entsprechend konnen sich selbst-
fahrende Autos nicht nur an Kreuzungen abstimmen
oder den Verkehr gleichméfig iiber eine Stadt vertei-
len, sodass weniger Staus entstehen und der Verkehr
fliissiger wird. Ein einzelnes Auto kann zudem auch
Routen ,kennen“, die es selber noch gar nie gefahren
ist, weil ihm andere Autos oder auch andere Daten-
quellen Daten dazu bereitstellen (Kuhn & Liggesmey-
er, 2019). Die Vernetzung Autonomer Systeme erlaubt
diesen also, sich gegenseitig zu koordinieren und vom

gegenseitigen Erfahrungsschatz zu profitieren, womit
sich Effizienz und vielleicht auch Effektivitit erh6hen.

Gott Perspektive: Zehnder (2019) spricht zudem von
der ,,Gott-Perspektive“s. Damit meint er, dass ein digi-
talisiertes System viel besseren Uberblick haben kann,
als es Menschen maoglich ist. Als Beispiel gibt er das
Rail Control System (RCS) der Schweizerischen Bun-
desbahn (SBB) an. Auf dem Schienennetz der SBB ver-
kehren taglich tiber 11000 Ziige. Diese werden vom
RCS iiberwacht und koordiniert: ,Alle zwei Sekunden
berechnet es den Verkehr auf dem gesamten Bahnnetz
der Schweiz mit einem Prognosehorizont von zwei
Stunden. ... Auf diese Weise kann das RCS Probleme
auf den Schienen rasch und exakt vorausberechnen
und bei Bedarf friihzeitig Massnahmen in die Wege
leiten.“ (Zehnder, 2019, S. 228).

Diese qualitativ neuen Fihigkeiten der Technik
werden auch die Arbeitswelt verdndern. Wie diese Ver-
dnderung aussehen konnte und welche Konsequenzen
sich daraus fiir die Arbeitsgestaltung ergeben konnten,
dazu werden in Kapitel 5 vier Thesen aufgestellt.

2.3 Exkurs 1: Mensch

Menschen zeigen viele Fiahigkeiten der neuen Tech-
nologien ebenfalls: Sie kénnen autonom und zielge-
richtet handeln, sind lernfdhig, sowohl als Individuen
als auch als soziale Systeme, sie nehmen Informa-
tionen aus der Umwelt auf und verfiigen individuell
iiber mentale Modelle und Situation Awareness. Als
soziale Systeme konnen sie Prozesse steuern durch
Distributed Situation Awareness wie auch formale
und informale Zusammenarbeit. Sie kommunizieren
miteinander, konnen sich koordinieren und verfiigen
uber kulturelle Regeln des Zusammenlebens. Einzig
uber die ,,Gott Perspektive® verfligen Menschen nicht.
Und natiirlich unterliegen sie in all diesen kognitiven
Prozessen Biases, Irrtiimern, Missverstdndnissen, etc.

5  Grenzen der neuen Technologien

Die neuen Technologien haben auch ihre Gren-
zen. Beziiglich Kiinstlicher Intelligenz im Sinne sub-
symbolischer, selbstlernender Software gibt Mitchell
(2019) dazu einen Uberblick. Die Grenzen Autonomer
Systeme beschreiben zusammenfassend Kuhn und
Liggesmeyer (2019). Einen besonderen Fokus auf die
Problematik der Ziele legt Russel (2019) und auf die
Frage von Ethik und gesetzlicher Konformitit Chen
(2019). Im Folgenden werden die hauptsédchlichen
Grenzen zusammenfassend beschrieben.

5 Zehnder (2019) nennt dies ,,Gott-Perspektive®, weil im Buch Hiob (34:21) beispielsweise der Ziircher Bibel stehe: ,Denn seine Augen
wachen iiber den Wegen des Menschen, und er sieht alle seine Schritte®.
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3.1 Grenzen Neuronaler Netzwerke

Nach Mitchell (2019) sind Neuronale Netzwerke nicht
wirklich selbstlernend. In der Regel ist ihr Lernen von
Menschen ,supervised“. Zwar gibt es auch Ansitze des
Lsunsupervised Learnings“, doch diese sind zumindest
aktuell noch nicht wirklich erfolgreich. ,Supervised
Learning“ bedeutet—wie oben beschrieben — dass Trai-
ningsdaten von Menschen mit Labels versehen wer-
den miissen. Es braucht also menschliche Intelligenz
als Voraussetzung fiir kiinstlich intelligentes Lernen.
Erschwerend kommt hinzu, dass die Kiinstliche Intel-
ligenz auch Fehler lernt, die Menschen beim Labeling
machen. Auch abgesehen vom Labeling, ist mensch-
liche Intelligenz im Spiel, wenn Neuronale Netze
selbstindig lernen. Dies, weil Menschen die Software-
Architektur Neuronaler Netze maligeblich beeinflus-
sen und damit die Feineinstellung der Parameter des
Netzwerkes. Demis Hassabis, Mitgriinder von Google
Deep-Mind meinte dazu: ,It is almost like an art form
to get the best out of these systems. ... There’s only a
few hundred people in the world that can do that really
well.“ (zit. nach Mitchell, 2019, S. 166).

Mitchell (2019) beschreibt noch weitere Grenzen
selbstlernender Neuronaler Netzwerke:

° Overfitting to training set: Das Entscheidungsmo-
dell, das ein Neuronales Netzwerk selbstlernend
aufbaut, kann den Trainingsdaten {iberangepasst
sein. Sollen in der Bilderkennung beispielsweise
Schéferhunde von Huskies unterschieden wer-
den, kann es vorkommen, dass im Trainingsda-
tensatz die Huskies immer im Schnee und die
Schéferhunde nie im Schnee stehen. Die Kiinstli-
che Intelligenz lernt dann moglicherweise nicht,
die beiden Hunderassen zu unterscheiden, son-
dern Bilder mit Schnee von solchen ohne Schnee.

° Biases in trainings set: Steckt in den Trainingsda-
ten eine Verzerrung, so lernt die Kiinstliche Intel-
ligenz diese mit. Soll sie beispielsweise Vorhersa-
gen tiber beruflichen Erfolg machen, und wird sie
dazu mit Daten aus der Vergangenheit trainiert,
in der z. B. Frauen gegeniiber Mdnnern benach-
teiligt waren, so wird sie die Erfolgschance von
Miénnern hoher einschétzen als jene von Frauen.

° Impenetrability, dark secret: Die beschriebenen
Effekte von Overfitting und Biases sind fiir Men-
schen nur schwer erkennbar, da das selbsterlern-
te Entscheidungsmodell fiir Menschen unver-
stdndlich ist. Fiir den Menschen ist damit per De-
finition nicht nachvollziehbar, worauf genau die
Kiinstliche Intelligenz ihre Entscheide begriindet
(man spricht in diesem Zusammenhang auch von
»Black Box Artificial Intelligence®, vgl. unten).

e  Theory of mind: Der Mensch verfiigt nicht tiber
eine theory of mind beziiglich der Kiinstlichen
Intelligenz und die Kiinstliche Intelligenz auch
nicht beziiglich des Menschen. Das heilit, dass
keine gegenseitigen Gefiihle, Bediirfnisse, Ideen,
Absichten, Erwartungen und Meinungen vermu-
tet werden, was die Interaktion behindert.

e Easy to cheat: Kiinstliche Intelligenz ist (noch)
einfach zu tduschen. Experimente in der Bilder-
kennung zeigen, dass bereits die Anderungen
einzelner Pixel dazu fiihren, dass die Kiinstliche
Intelligenz Bilder nicht mehr erkennt. Dies kann
sogar durch Verdnderungen ausgeldst werden,
welche fiir das menschliche Auge nicht wahr-
nehmbar sind. Gute Abwehr gegen boswillige At-
tacken ist noch nicht gegeben.

Die beschriebenen Grenzen selbstlernender Neuro-
naler Netzwerke konnen dazu fiihren, dass diese
falsche Ergebnisse hervorbringen, welche fiir den
Menschen - falls er sie iiberhaupt erkennen kann - oft
vollig unerwartet sind.

3.2 Grenzen des Reinforcement Learnings

Reinforcement Learning funktioniert im Prinzip wie
Operantes Konditionieren (s. o.). Mitchell (2019) zdhlt
auch dazu einige Grenzen auf:

° In complex tasks states are unclear: Reinforce-
ment Learning beruht darauf, dass zufillig er-
folgreiche Aktionen verstirkt und damit die
Wabhrscheinlichkeit ihrer Wiederholung erhoéht
wird. Was genau der Zustand ist und was genau
eine erfolgreiche Aktion, ist in der VUCA-Welt je-
doch unklar.

° Balancing exploring and exploiting: Die Balance
zwischen der Wiederholung erfolgreicher Akti-
onen und dem Ausprobieren neuer Aktionen zu
finden, ist nicht trivial. Fiir das weitere Lernen ist
das Ausprobieren neuer Situationen wichtig.

° Okologische Validitit: Da Reinforcement Lear-
ning nicht immer (bzw. selten) mittels Robotern
im realen Umfeld moglich ist, werden oft Simu-
lationen benutzt, innerhalb derer die Kiinstliche
Intelligenz lernt. Dies wirft die Frage der 6kolo-
gischen Validitit des Gelernten auf. Je weniger
valide die Simulation die Realitdt reprisentiert,
desto geringer auch die Generalisierbarkeit des
Gelernten.

Aufgrund der erwidhnten Grenzen des Reinforcement
Learnings hélt es Mitchell (2019) nicht fiir erstaun-
lich, dass Reinforcement Learning aktuell vor allem
bei Spielen wie Go, wo Reinforcement Learning und
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Deep learning mitels Neuronaler Netzwerke kombi-
niert werden, erfolgreich ist. Go mag komplexe Situ-
ationen hervorbringen, beruht aber — wie alle Spiele
— auf wenigen klar definierten Regeln. Dies ist in der
realen VUCA-Welt nicht gegeben. Im Ubrigen — so Mit-
chell (2019) - hat auch Alpha Go Zero nicht wirklich
alles aus den Daten und ohne Zutun menschlicher In-
telligenz gelernt. Auch hier waren Menschen bei der
Gestaltung der Software-Architektur, der Monte Carlo
Simulationen und der Festlegung von Hyperparame-
tern beteiligt.

3.3 Grenzen Autonomer Systeme

Den Autonomen Systemen setzen folgende Aspekte
grundsétzliche Grenzen. Zum einen kénnen sie ihre
Ziele nicht in tibergeordnete Wertesysteme einord-
nen. Zum anderen ist ihr Entscheiden und Verhalten
durch die Moglichkeiten der Data Analytics einge-
schrankt. Im Folgenden werden diese beiden Sachver-
halte diskutiert. Dartiber hinaus bestehen noch einige
praktische Probleme, die am Ende dieses Abschnittes
beschrieben sind.

3.3.1 Ziele und Wertesysteme

Verschiedene Autorinnen und Autoren weisen auf die
Ziel-Problematik Autonomer Systeme hin (Behymer &
Flach, 2016; Kuhn & Liggesmeyer, 2019; Russel, 2019).
Das Problem liegt vor allem darin, dass Autonome
Systeme iiber programmierte Ziele verfiigen, welche
sie mit aller Konsequenz verfolgen, ohne sie vor dem
Hintergrund eines tibergeordneten Wertesystems zu
hinterfragen oder zu priorisieren. Zwar sind Auto-
nome Systeme fdhig, zwischen eigenen Zielen und
iibergeordneten Systemzielen abzuwégen: ,Ahnlich
wie menschliche Fahrer/-innen wird ein autonomes
Fahrzeug entscheiden konnen, ob es in einer Stausi-
tuation einem Fahrzeug einer nicht vorfahrtsherech-
tigten Stralle Vorfahrt gewidhrt und so das Systemziel,
Fortkommen fiir alle Fahrzeuge dem eigenen Ziel
der moglichst schnellen Zielerreichung tiberordnet.
(Kuhn & Liggesmeyer, 2019, S. 27). Es kann dabei aber
nur programmierte Ziele berticksichtigen. Die Prob-
lematik, die sich daraus ergibt, brachte Stuart Russel
anlésslich eines Vortrags (Ziirich, 31.10.2019) folgen-
dermafien auf den Punkt: Schickt man seinen autono-
men Roboter bei Starbuck’s um die Ecke einen Kaffee
besorgen, so zogert dieser keine Sekunde, die anderen
Giste bei Starbuck’s tot zu machen, falls der Kaffee
grad einmal knapp sein sollte. Das Autonome System
ist nicht fahig, Ziele und Werte abzuwégen, die nicht
programmiert sind. Andererseits scheint es unmog-
lich, ein vollstiandiges Wertesystem zu programmie-
ren. Auch ein ,fokussiertes“ Wertesystem zu program-
mieren, ist eine gro3e Herausforderung. Dies weil ein

Uberblick iiber alle méglichen Nebenwirkungen einer
konsequenten Zielverfolgung auBlerhalb des Vorstel-
lungsvermogens der Programmierer liegt. Stuart Rus-
sel bringt im selben Vortrag dazu folgendes Beispiel:
Die homogenen Blasen in den sozialen Systemen sind
als Nebeneffekt einer Kiinstlichen Intelligenz entstan-
den, die das Ziel verfolgte, Werbung besser zu ver-
kaufen. Da sich Werbung besser an homogene als an
heterogene Gruppen verkaufen lédsst, hat die Kiinstli-
che Intelligenz Moglichkeiten gefunden, die Gruppie-
rung der Nutzer in homogene Blasen zu fordern. Die
Meinungs-Polarisierung, die daraus entstand, war
Nebeneffekt und nicht Ziel der Aktionen der Kiinstli-
chen Intelligenz. Ihr Ziel war einzig, Werbung besser
zu verkaufen. Stuart Russel ist eine der grollen Kory-
phéden der Kiinstlichen Intelligenz. Seine Lehrbiicher
zdahlen zu den Wichtigsten. Vor diesem Hintergrund
schlédgt er vor, das Ziel-Problem mittels einer Kiinstli-
chen Intelligenz zu 16sen, welche das Wertesystem der
Menschheit lernt (Russel, 2019).

Auch Chen (2019) diskutiert das Problem, dass
Autonome Systeme nicht iiber ein programmiertes
Wissen zu Gesetzen und Ethik verfiigen. Solches Wis-
sen ist seiner Ansicht nach auch nicht programmier-
bar. Dies, weil legale und ethische Beurteilungen
immer Resultat von Aushandlungsprozessen sind, die
auch hinterfragt werden kénnen bzw. sollen. Zu sol-
chen Prozessen des Argumentierens und Aushandelns
seien Maschinen nicht fihig. Konkrete Anwendungen
von Wissen zu Gesetzen und Ethik ist seiner Ansicht
nach daher nicht trivial: ,,... law and ethics belong to
the human domain.“ (Chen, 2019, S. 73). Chen (2019)
sieht drei hauptsidchliche Ursachen dafiir:

° Emotion: Maschinen haben keine Emotionen.
Menschen hingegen schon: Sie konnen sich
schuldig (guilty) fiihlen, entehrt (dishonoured)
und / oder schindlich (disgraceful), wenn sie et-
was Falsches tun.

o Strafe: Maschinen kénnen nicht bestraft werden.

° Verstdndnis: Maschinen konnen zwar entschei-
den, wie eine Aktion auszufiihren ist. Sie haben
jedoch Kkein Verstindnis des Zwecks oder der
strategischen Bedeutung einer Aktion. Dies weil
sie nicht verstehen, was sie tun, und entspre-
chend auch nicht zu einer kritischen Reflektion
fahig sind.

Zwar gibt es Ansitze, Maschinen Wissen iiber Gesetze
und Ethik beizubringen. Entweder indem abstraktes
Wissen in die Maschine programmiert wird, welches
sie in konkreten Situationen anwenden soll (top-down
approach) oder indem aufgrund angemessenen kon-
kreten Verhaltens in konkreten Situationen mittels
Kiinstlicher Intelligenz moralische Heuristiken herge-
leitet werden sollen (bottom-up approach). Vorstellbar
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sind auch Kombinationen dieser beiden Ansitze. Aus
den oben erwidhnten Griinden hélt Chen die beiden
Ansitze fiir nicht anwendbar, weswegen er ein alter-
natives Konzept vorschlédgt (vgl. Kap. 4.3). Hinsichtlich
der Grenzen Autonomer Systeme ist v. a. entscheidend,
dass Autonome Systeme ohne menschlichen Beitrag
nicht fahig sind, sicherzustellen, dass ihr Verhalten im
Rahmen eines ethischen und / oder legalen Wertesys-
tems bleibt.

3.3.2 Limiten der Data Analytics: Rechnen ist nicht
Denken

Zwar konnen Autonome Systeme ohne menschliches
Zutun Entscheide fallen und sich zielorientiert verhal-
ten. Entscheidungen und Verhalten finden jedoch im-
mer innerhalb eines Kontextes statt (Kuhn & Ligges-
meyer, 2019). Entscheide der Kiinstlichen Intelligenz
konnen durchaus komplex sein. Sie basieren aber im-
mer auf definierten Regeln, die ,,... auf Variablen und
numerischen Werten beruhen.“ (Kuhn & Liggesmeyer,
2019, S. 28). Dabei konnen diese Regeln programmiert
oder durch eine Kiinstliche Intelligenz selbstlernend
eruiert worden sein. Die Einsatzfahigkeit Autonomer
Systeme ist damit jedoch beschridnkt auf Situationen,
iiber die Informationen in maschinenlesbarer Form
zur Verfiigung stehen (Chen, 2019; Gerst, 2019), und
in welchen Entscheide anhand messbarer Kriteri-
en getroffen werden konnen (Kuhn & Liggesmeyer,
2019). Kuhn und Liggesmeyer (2019) gehen davon
aus, dass Autonome Systeme einfache Aufgaben mit
beschridnktem Entscheidungsspielraum bald tber-
nehmen werden. Komplexere Aufgaben werden dann
ibernommen, wenn relevante Information numerisch
vorliegt. Das Verhalten Autonomer Systeme ist jedoch
immer kontextgebunden. Sie konnen sich nur im be-
kannten Raum bewegen. Dies ,,... definiert eine Gren-
ze der Einsatzpotenziale Autonomer Systeme. Kreative
Entscheidungen, also das sinnvolle Reagieren auf voll-
kommen neue Situationen, werden auch in Zukunft
dem Menschen vorbehalten bleiben.“ (Kuhn & Ligges-
meyer, 2019,S. 29).

Andere Autorinnen und Autoren gehen hier noch
einen Schritt weiter, indem sie grundsétzlich in Frage
stellen, ob Maschinen tiberhaupt Entscheide treffen
koénnen (Abbass, 2019; Franken & Wattenberg, 2019;
Mitchell, 2019). Fiir sie produzieren Data Analytics
nicht Entscheide an sich, sondern nur die Grundlage
von Entscheiden. Diese Grundlage erlaubt es, in ei-
nem Sense-Making-Prozess, eine Situation (besser) zu
verstehen, Vorhersagen zu treffen und Konsequenzen
unterschiedlicher Optionen zu antizipieren. Daher
miissen Autonome Systeme immer sozial integriert
sein: ,Even the most autonomous and clever Al will
exist within a social system in which it needs to in-
teract with humans and other Al systems. Al must be-

come socially integrated.“ (Abbass, 2019, S. 170). Gerst
(2019) meint dazu, ,,... KI wird immer zwingend auf die
Zusammenarbeit mit Menschen angewiesen sein; um-
gekehrt gilt das nicht.“ (Gerst, 2019, S.107). Hinsicht-
lich des Sense-Makings fehlen den Autonomen Syste-
men Hintergrundwissen (background knowledge) und
Alltagswissen (common sense). Fiir beispielsweise
Clinical Decision Support Systems (CDS) beschreiben
Bezemer, de Groot, Blasse, ten Berg, Kappen & Bre-
denoord (2019), dass deren output in der Regel einer
Interpretation bedarf, die den Kontext miteinbezieht.
Dabei muss nicht nur kontextuales Wissen von Fach-
personen in die Entscheidung integriert werden, son-
dern beispielsweise auch Bediirfnisse der betreffen-
den Patientinnen und Patienten. Floridi (2015) weist
darauf hin, dass Maschinen zwar sehr viel besser rech-
nen konnen als Menschen. Menschen hingegen kon-
nen denken. Rechnen und denken sei nicht dasselbe.

3.3.3 Praktische Begrenzungen

Autonome Systeme, als deren Kerntechnologie Kuhn
und Liggesmeyer (2019) die Kiinstliche Intelligenz be-
zeichnen, unterliegen ebenfalls den oben erwédhnten
Grenzen der Neuronalen Netze und des Reinforcement
Learnings. Dartiber hinaus nennen Kuhn und Ligges-
meyer (2019) aber noch folgende weitere Grenzen:

° Interoperabilitit von Diensten: Der eigentliche
Nutzen Autonomer Systeme liegt nicht im einzel-
nen System, sondern in deren Vernetzung (s. o.).
Damit setzt die Interoperabilitit Grenzen. Diese
ergeben sich weniger aus den uneinheitlichen
Kommunikationsprotokollen, was technisch zwar
noch ungeldst ist, aber 16shar wire: ,Es wire je-
doch zu kurz gegriffen, nur die Kommunikation
und die ausgetauschten Daten zu standardisie-
ren. Die komplexeren Herausforderungen bei der
Kopplung von Autonomen Systemen liegen in der
Integration von Diensten.“ (Kuhn & Liggesmey-
er, 2019, S. 38). Damit ist die Funktionalitdt der
einzelnen Autonomen Systeme gemeint, die inte-
griert werden miissten, um einen Nutzen aus der
Vernetzung Autonomer Systeme zu bekommen.

° Testung von Sicherheit und Zuverldssigkeit: Die
Ingenieurwissenschaften kennen Methoden der
Testung und Validierung technischer Systeme,
die in der Softwareentwicklung wie auch in der
Entwicklung physischer Produkte eingesetzt wer-
den. Bei Autonomen Systemen und noch mehr bei
der Vernetzung Autonomer Systeme stoflen diese
Methoden an ihre Grenzen. Durch die Fahigkeit
der Autonomen Systeme, selbstindig Entscheide
zu treffen, sind die moglichen Verhaltensweisen
und damit auch die Fehlerquellen derart zahl-
reich, dass sie sich nicht mehr ermitteln lassen.
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Es miissen daher neue Methoden der Testung
und Validierung erarbeitet werden.

o Digitale Zwillinge: Autonome Systeme sind auf
addquate Digitale Zwillinge relevanter Um-
weltaspekte angewiesen, um die Auswirkungen
ihrer Entscheidungen situationsgerecht vorher-
sagen und bewerten zu kénnen. Valide und re-
liable Digitale Zwillinge bereitzustellen ist eine
grolle Herausforderung.

o Security und geistiges Eigentum: Ebenfalls
(noch) ungelost sind Fragen des Schutzes Auto-
nomer Systeme vor Cyberkriminalitidt sowie auch
Fragen des Schutzes geistigen Eigentums, wenn
sich Autonome Systeme vernetzen.

Dariiber hinaus zweifeln Hirsch-Kreinsen und Karaci¢
(2019) die Machbarkeit und die Sinnhaftigkeit des Ein-
satzes Autonomer Systeme an. Aus ihrer Sicht weisen
die Systeme, die aktuell im Einsatz sind, einen nur
sehr eingeschriankten Autonomiegrad auf, sodass frag-
lich ist, ob man sie {iberhaupt als Autonome Systeme
bezeichnen kann. Eine Weiterentwicklung der Auto-
nomie ist sehr aufwindig und mit hohen Investitions-
und Implementierungskosten verbunden. Demgegen-
iiber ist der Nutzen aus Sicht der betrieblichen Praxis
fraglich, da Rentabilitdtsaussichten unklar sind. Zu-
dem wird aus Sicht der Praxis auch in Frage gestellt,
ob Autonome Systeme noch beherrschbar sind.

3.4 Exkurs 2: Mensch

Es sei hier erwihnt, dass auch Menschen nicht immer
perfekte Entscheide fidllen oder Handlungen zeigen.
So unterliegt individuelles menschliches Entscheiden
einer Vielzahl kognitiver Biases und auch soziale Sys-
teme erreichen ihre Ziele keineswegs immer erfolg-
reich. Mitchell (2019) weist jedoch darauf hin, dass
Mensch und Kiinstliche Intelligenz beim Entscheiden
ganz unterschiedliche Fehler machen. Kiinstliche In-
telligenz macht Fehler, weil sie Objekte nicht versteht
und kein Kontextwissen dazu hat. Sie kennt die Rolle
eines Objekts im Kontext nicht, sie hat keine Erinne-
rung des Objekts in anderen Kontexten, sie verfiigt
nicht Gber verschiedene Perspektiven auf das Objekt,
sie nimmt auch nicht Informationen zum Objekt tiber
verschiedene Sinneskanéle (z. B. riechen) auf. Kurz:
Der Kiinstlichen Intelligenz fehlt das Hintergrund-
wissen zum Objekt. Deswegen kommt es zu Fehlern,
wie sie in Kapitel 3.1 beschrieben sind. Der Mensch
hingegen macht viele Fehler aufgrund von kognitiven
Biases, die gerade wegen des Kontextes und Hinter-
grundwissens entstehen.

Auch soziale Systeme unterliegen Kkognitiven
Biases (wie Groupthink oder Risky Shift) oder ver-
halten sich beispielsweise wegen Kommunikations-
schwierigkeiten unkoordiniert, sodass sie ihre Ziele

nicht erreichen. Andererseits zeigen sie aber eine
erstaunliche Fahigkeit zur Resilienz, gerade auch in
unerwarteten Situationen. Mensch und Maschine sind
also sehr unterschiedlich.

4  Komplementaritit von Mensch und Technik
4.1 Automatisieren oder Informatisieren

Zuboff (1988) beschrieb, wie Technik in Bezug auf
Menschen eingesetzt werden kann. Dabei unterschied
sie grundsitzlich zwischen einem Technikeinsatz
zwecks Automatisierung (Automate) und einem sol-
chen zwecks Informatisierung (Informate). Wahrend
bei ersterem das Ziel ist, menschliche Anstrengung
(Effort) und menschliche Féahigkeiten (Skills) zu er-
setzen, wird bei zweiterem Technik so eingesetzt, dass
sie fiir den Menschen und sein Handeln Informationen
generiert. Fir beides konnen auch die oben beschrie-
benen neuen Technologien eingesetzt werden.
Herkémmliche Automatisierung ist nicht Gegen-
stand dieses Papers. Auswirkungen von Automatisie-
rung auf den Menschen sind an anderer Stelle ausfiihr-
lich beschrieben (z. B. Bainbridge, 1987; Parasuraman,
Mouloua & Molloy, 1996; Grote, Weik & Wiifler, 1996;
Grote, 1997; Wiifler, Windischer, Ryser, Weik & Grote,
1999; Sheridan & Parasuraman, 2005; Manzey, 2012).
Wichtige negative Auswirkungen der Automatisierung
auf den Menschen sind u. a.: Uberforderung des Men-
schen bei der Uberwachung automatisierter Prozesse,
Ubervertrauen und Untervertrauen des Menschen in
die Technik, Fehleinschidtzung von Prozesszustinden
infolge der Automatisierung, Verlust von Fahigkeiten
und Erfahrungswissen infolge der Automatisierung,
Demotivation infolge der Automatisierung. All dies
kann sich auch ergeben, wenn Kiinstliche Intelligenz
und Autonome Systeme eingesetzt werden. Es wird
hier jedoch darauf nicht weiter eingegangen.
Hinsichtlich Kiinstlicher Intelligenz fordern ver-
schiedene Autorinnen und Autoren, diese zum Zwe-
cke der Informatisierung einzusetzen. Damit soll die
menschliche Leistungsfihigkeit erhoht werden, was
auch als augmented intelligence oder augmented co-
gnition bezeichnet wird (Crowe, LaPierre & Kebrit-
chi, 2017; Kirste, 2019). Derart soll der Mensch befa-
higt werden, exaktere Entscheide zu fdllen (Scherk,
Pochhacker-Troscher & Wagner, 2017), oder durch die
uberlegenere Maschine hinsichtlich seiner Fehleran-
falligkeit unterstiitzt werden (Both & Weber, 2014).
Dazu soll die Maschine proaktiv mit dem Menschen
kommunizieren, ihm also Informationen auch dann
zur Verfiigung stellen, wenn er nicht oder noch nicht
danach sucht (Ittermann, Niehaus, Hirsch-Kreinsen,
Dregger & ten Hompel, 2016). Dies bedeutet auch,
dass die Maschine den Menschen bzw. seine aktuellen
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Intentionen und Bediirfnisse verstehen kénnen soll
(Heim, 2011; Ludwig, 2015).

Eine zentrale Forderung, die sich daraus ergibt,
ist, dass die Kommunikation zwischen Mensch und
Kiinstlicher Intelligenz optimiert werden muss. Dies
betrifft einerseits die Sprache, in der Mensch und
Kiinstliche Intelligenz kommunizieren (Hager, Bryant,
Horvitz, Matari¢ & Honavar, 2017; Crandall, Oudah,
Chenlinangjia, Ishowo-Oloko, Abdallah, Bonnefon,
Cebrian, Shariff, Goodrich & Rahwan, 2018). Es betrifft
aber auch die Transparenz von Entscheidungen / Ent-
scheidungsvorschldgen, die von der Kiinstlichen Intel-
ligenz generiert werden (Samek, Wiegand & Miiller,
2017). Diese Transparenz wird auch als Explainable
Artificial Intelligence (XAl) bezeichnet. Ein haupt-
sdachliches Problem hinsichtlich dieser Transparenz
ist, dass die selbstlernende Kiinstliche Intelligenz —
also sub-symbolische Ansitze des Machine Learnings
— per Definition beziiglich ihrer Entscheidungsmodel-
le intransparent ist. Dies wird als ,,Black Box Artificial
Intelligence“ bezeichnet. Die Entscheidungsmodelle
entstehen und verfeinern sich bei Neuronalen Netz-
werken im Verlaufe des Trainings und bei Reinforce-
ment Learning im Verlaufe des operanten Konditi-
onierens. Dabei wird eine Vielzahl von Parametern
selbstlernend justiert, was fiir Menschen nicht mehr
transparent ist. Gewissermalien lernt die Kiinstliche
Intelligenz derart implizites Wissen, welches sie dem
Menschen nicht kommunizieren kann. Fiir den Men-
schen sind in der Folge Entscheidungen / Entschei-
dungsvorschlidge der Kiinstlichen Intelligenz intrans-
parent und dementsprechend nicht nachvollziehbar.

Im Sinne der Informatisierung kénnen zwei For-
men der Kombination von Mensch und Maschine iden-
tifiziert werden, welche im Folgenden dargestellt sind.

4.2 Interaktive Systeme: Gegenseitiges Lernen

Als Erweiterung der Forderung nach Explainable Ar-
tificial Intelligence (XAI) steht die Forderung nach
interaktiven Systemen, in denen die Kiinstliche In-
telligenz dem Menschen nicht nur transparent Infor-
mationen bereitstellt, sondern in denen Mensch und
Kiinstliche Intelligenz interaktiv zusammenarbeiten.
Dies hat zum einen den Zweck, die Entscheidungsmo-
delle der Kiinstlichen Intelligenz zu verbessern, indem
der Mensch der Kiinstlichen Intelligenz Feedback ge-
ben kann, welches die Kiinstliche Intelligenz in ihren
Entscheidungsmodellen berticksichtigt (Hager, Bry-
ant, Horvitz, Matari¢ & Honavar, 2017). Zum anderen
geht es aber auch um ein gegenseitiges Lernen, d. h.
die Kiinstliche Intelligenz lernt vom Menschen und
der Mensch lernt von der Kiinstlichen Intelligenz (Sa-
mek, Wiegand & Miiller, 2017). Konkrete Méglichkei-
ten dies zu erreichen, beschreibt Kirste (2019). Dabei
unterscheidet er zwischen (a) Interaktivem Lernen, in

dem Menschen die Modellbildung vor oder nach der
Lernphase beeinflussen kénnen, (b) Visual analytics,
in denen grofle Datenmengen durch Methoden der
Kiinstlichen Intelligenz so visualisiert werden, dass
der Mensch daraus Erkenntnisse gewinnen kann und
der Kiinstlichen Intelligenz beispielsweise zeigen
kann, welche Merkmale wichtiger oder unwichtiger
sind, sowie (c) die Dimensionsreduktion, in der der
Mensch die Parameter reduziert, die die Kiinstliche
Intelligenz selbstlernend beispielsweise bei der Bild-
erkennung identifiziert hat. Diese reduzierten Para-
meter sollen dann auch mit menschlicher Sprache
beschreibbar sein.

Eine andere Form des interaktiven, gegenseiti-
gen Lernens beschreiben Schmid und Finzel (2020),
indem sie sub-symbolische Black Box Methoden der
Kiinstlichen Intelligenz mit symbolischen White Box
Methoden, die fiir den Menschen verstandlich sind,
kombinieren. Dies soll zudem eine kooperative Ent-
scheidungsfindung erméglichen.

Kirste (2019) weist zudem darauf hin, dass inter-
aktives Zusammenarbeiten von Mensch und Kiinstli-
cher Intelligenz voraussetzt, dass die Kiinstliche Intel-
ligenz vom Menschen akzeptiert wird. Voraussetzung
dazu ist Vertrauen in die Kiinstliche Intelligenz. Die-
ses soll allerdings nicht blind sein, sondern entsteht
seinerseits durch Verstindnis und Erklarbarkeit, bzw.
wiederum durch Explainable Artificial Intelligence
(XAI). Rodriguez, Schaffer, O’Donovan und Héllerer
(2019) benutzen den Begriff ,Automation complacen-
cy“. Diese entsteht, wenn Menschen infolge von Uber-
vertrauen Vorschlige von Entscheidungsunterstiit-
zungssystemen annehmen, ohne diese zu priifen oder
nach zusitzlichen Informationen zu suchen. Sie emp-
fehlen vor diesem Hintergrund, bei der Gestaltung sol-
cher Systeme auf Features zu verzichten, die sie als
kompetenter oder tiberzeugender erscheinen lassen,
da dies zu Ubervertrauen fithren kénnte. Auch Banker
und Khetani (2019) finden negative Effekte von Uber-
vertrauen, allerdings im Consumer-Bereich.

Parasuraman und Manzey (2010) benutzen im
Zusammenhang mit Automatisierung — unabhéngig
davon, ob Kiinstliche Intelligenz eingesetzt wird -
ebenfalls den Begriff ,,Complacency“. Diese fiihrt dazu,
dass Menschen den Output eines Entscheidungs- oder
Alarmsystems nicht ausreichend priifen, in der An-
nahme, dass ,alles in Ordnung sei“. Sie beschreiben
dafiir drei Ursachen: (a) ,Error of omission“ also Un-
terlassung der eigenen Suche nach Informationen, da
der Output als Ersatz fiir eigenes aufmerksames (vi-
gilantes) Suchen und Verarbeiten von Informationen
genommen wird. (b) Ubervertrauen in das automati-
sierte Unterstiitzungssystem, das als méchtiges Tool
mit iberlegener Analysefihigkeit wahrgenommen
wird. Und (c) Verantwortungsdiffusion, die — wie auch
bei sozialer Interaktion — entstehen kann, wenn der
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Entscheidungsprozess mit einer automatisierten Un-
terstiitzung geteilt wird. Aufgrund eines Reviews ent-
sprechender empirischer Studien finden Parasuraman
und Manzey (2010), dass Complacency bei multiplen
Aufgabenanforderungen auftritt, Novizen wie auch
Experten betrifft, nicht einfach tiberwunden werden
kann, auch nicht mittels Trainings oder Instruktion,
Individuen und Teams betrifft, davon beeinflusst ist,
wie die Betreffenden ihre Fahigkeiten wahrnehmen
und eher bei zuverldssigeren Entscheidungsunterstiit-
zungssystemen auftritt, bzw. bei zunehmender Fehler-
rate des Systems abnimmt.

4.3 Kollaborative Systeme: Mensch-Maschine
Teaming

Dass Mensch und Maschine unterschiedlich sind, be-
tonen viele Autorinnen und Autoren. Maschinen kon-
nen grofle Datenmengen schnell und reproduzierbar
verarbeiten (Fraunhofer, 2017; Gerst, 2019), kénnen
regelbasiert Suchtédtigkeiten unterstiitzen (Lunze,
2016) und so den Menschen entlasten (Spath, Gan-
schar, Gerlach, Himmerle, Krause & Schlund, 2013).
Demgegeniiber haben Menschen Intuition, Motive,
Erfahrungs- und Kontextwissen, Lebenserfahrung,
Common Sense, Kreativitdt, Imagination, Inspiration
und verstehen Sinn (Schmidt & Herrmann, 2017; Chen,
2019; Gerst, 2019, Mitchell, 2019). Auch haben sie Wil-
len: ,Menschen lernen im Unterschied zur Technik,
weil sie etwas lernen wollen und weil Lerninhalte in
einem sinnvollen Zusammenhang mit ihren Erfah-
rungen und Bediirfnissen stehen.“ (Gerst, 2019, S. 106)
und kénnen Ziele setzen sowie Prioritidten verdndern.
Die Autorinnen und Autoren folgern, dass Kiinstliche
Intelligenz Menschen nicht ersetzen kann in ihrer Rol-
le als Entscheidende, Gestaltende, Optimierende oder
Kontrollierende.

Vor dem Hintergrund dieser Unterschiedlich-
keit von Mensch und Maschine wird angeregt, den
Fokus weniger auf die Mensch-Maschine Schnittstel-
le sondern auf die Teamarbeit von Mensch und Ma-
schine (Norman, 2017) bzw. auf kollaborative Systeme
(Behymer & Flach, 2016) oder synergetisches Zusam-
menwirken (Jarrahi, 2018; Kirste, 2019) zu legen. Als
Team sollen Mensch und Kinstliche Intelligenz nicht
nur interagieren, sondern kollaborieren. Dazu sind
erste Ansitze zu finden, die im Folgenden beschrieben
werden.

Schulte und Donath (2018) haben eine Metho-
de entwickelt, mit der Human-Autonomy Teaming
(HAT) in Systemen beschrieben werden kann, in de-
nen Menschen mit autonomer bzw. intelligenter Tech-
nik zusammenarbeiten. Die Autoren Kkritisieren, dass
herkommliche Methoden in der Regel Anforderungen
(requirements) und technische Funktionen beschrei-
ben, wobei der Mensch zwar als Akteur, jedoch als

aulerhalb der Systemgrenze betrachtet wird. Dies sei
fir einfache Automatisierung ausreichend, bei der
dem Menschen die Rolle der Uberwachung (superviso-
ry control) zugeordnet wird. Aufgrund folgender Ent-
wicklungen reiche dies jedoch nicht mehr aus: (a) Die
Automatisierung kann zunehmend kognitive Aufgaben
von hoherem Niveau iibernehmen (able to perform
higher cognitive tasks). (b) Die Aufgabenverteilung
zwischen Mensch und Maschine wird viel weniger sta-
tisch sein, sodass eine adaptive Automatisierung not-
wendig wird. (¢) Mensch und Maschine werden in der
Aufgabenausfiihrung auf kognitiver Ebene hochgradig
voneinander abhéngig sein (highly dependent on a co-
gnitive level). Daher ist es nach Schulte und Donath
(2018) notwendig, den Zweck des Mensch-Maschine
Systems (bzw. des Human-Autonomy Teamings) zu
beschreiben, bevor mit der Gestaltung begonnen wird.
Dabei ist der Mensch als Teil des Systems zu betrach-
ten. Die Methode, die Schulte und Donath (2018) dazu
entwickell haben, hat drei Schritte: Schritt 1: Beschrei-
bung des Arbeitsprozesses (WProc), der Arbeitsumge-
bung (WEnv), des gewiinschten Outputs (WPOut) und
des Arbeitsobjekts (WODbj), welches den eigentlichen
Zweck des Arbeitssystems beschreibt. Schritt 2: Be-
schreibung des Arbeitssystems (WSys), das aus Men-
schen (worker) und Maschinen (tools) besteht. Dabei
werden dem Menschen und der Maschine elementa-
re Rollen zugeordnet, wobei der Mensch die Maschi-
ne immer dominiert: ,,The main characteristic of the
role of the worker is to know, understand, and pursue
the WODbj by own initiative. Without this initiative, the
WProc would not be carried out. In principle, the wor-
ker, and only the worker, might as well self-assign a
WODbj. The Tools, on the other hand, will receive tasks
from the worker and will only perform them when told
to do so. Hence, the worker and the tools are always in
a hierarchical relationship“ (Schulte und Donath, 2018,
S. 5). Schritt 3: Erst jetzt wird Autonomie im Sinne au-
tonomer bzw. intelligenter Technik ins System einge-
fihrt. Diese konnen verschiedene Rollen und Bezie-
hungen zum Menschen, zur konventionellen Automati-
on und zur nicht automatisierten Technik einnehmen.
Dabei seien zwei Trends erkennbar. Zum einen sind
dies Autonome Systeme, die ,,... mostly serve the design
goals to increase the human’s effectiveness, to increa-
se the human’s span of control, to reduce the human’s
taskload, and others.“ (Schulte und Donath, 2018,
S. 5). Zum anderen sind dies entscheidungsunterstiit-
zende oder andersweitig den Menschen assistierende
Systeme, die ... will mostly serve the design goals to
avoid or correct human erroneous action, to moderate
or modulate human mental workload, to increase the
human’s situation awareness, and others“ (Schulte und
Donath, 2018, S. 6). Die Methode hat sowohl deskrip-
tive als auch normative Aspekte. Deskriptiv fiihrt sie
eine Sprache ein, mit der kollaborative Mensch-Ma-
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schine Systeme beschrieben werden konnen. Normativ
gibt sie dem Menschen eine tiber die Technik dominie-
rende Rolle: ,,Since per definition there is always a HiR
between worker and tool“ (Schulte und Donath, 2018,
S. 7), wobei ,HiR“ fiir hierarchische Beziehung steht,
bei der der Mensch tiber dem Tool steht.

Schmidt und Herrmann (2017) gehen ebenfalls
davon aus, dass ein Kkollaborierendes Mensch-Ma-
schine System bessere Leistung erbringen kannm, als
Mensch oder Maschine je alleine fihig sind. Entspre-
chend wird die Kiinstliche Intelligenz den Menschen
nicht ersetzen. Vor diesem Hintergrund haben sie das
LHIntervention User Interface“ entwickelt, das sie als
neues Paradigma bezeichnen. Da reine Uberwachung
automatisierter Prozesse eine nicht menschengerech-
te Aufgabe ist, weil sie u.a. Monotonie, Fatigue und
Deskilling erzeugt, soll der Mensch (a) Moglichkeiten
der Interaktion haben und (b) sich diesen Méglichkei-
ten auch bewusst sein. Diese Interaktionen veridndern
den vordefinierten Verlauf eines Prozesses und haben
folgende drei Charakteristiken: (a) Sie sind ungeplant
und treten ausnahmsweise auf. (b) Sie konnen schnell
initialisiert werden und haben eine unmittelbare Aus-
wirkung. (c) Sie haben eine Feedback-Funktion und
helfen das autonome Verhalten des technischen Sys-
tems zu verbessern. Unter autonomem Verhalten ver-
stehen die Autoren eine vordefinierte Verhaltenswei-
se, die bestimmt ist durch Softwareentwickler, Algo-
rithmen, Implementierungs-Konfigurationen, settings
von Service Providern, Usern, Machine Learning oder
einer Kombination von alledem. Eine Intervention dn-
dert das vordefinierte autonome Verhalten und erfolgt
aufgrund neu aufkommender (emerging) Bediirfnisse
des Users oder Aspekte der Situation. Solche Interven-
tionen zu ermoglichen erleichtert nach den Autoren
die Implementierung und die Konfiguration Autono-
mer Systeme, da ,,... the developer, designer, or user
can pay less at-tention to all kinds of exceptions that
might occur.” (Schmidt & Herrmann, 2017, S. 42). Al-
lerdings sind auch Probleme mit Interventionen ver-
bunden, die in spezifischen Implementierungen je-
weils gelost werden miissen. Dazu stellen die Autoren
zum einen die Frage, wie Optionen fiir Interventionen
sichtbar und ihre Konsequenzen verstidndlich gemacht
werden konnen. Zum anderen ist aus ihrer Sicht auch
zu kldren, wann und wie die Kontrolle nach einer In-
tervention wieder an das Autonome System zuriick-
gegeben wird. In Anlehnung an Ben Shneiderman’s
Golden Rules* der Gestaltung von Mensch-Maschine
Interaktionen geben Schmidt und Herrmann (2017)
folgende Hinweise fiir die Gestaltung des ,Interven-
tion User Interface“:

+ wvgl.: https://www.cs.umd.edu/users/ben/goldenrules.html

° Expectability and predictability: Ensure that users
are not surprised by automated behavior and that
they understand how it develops.

° Communicate options for interventions: Make
options for interventions that may be context-
aware visible and understandable for users in an
unobtrusive way.

° Exploration of interventions: Allow the safe and
enjoyable exploration of interventions and their
potential impacts, e.g., by simulation or previews
on future system statuses.

° Easy reversal of automated and intervention
actions: Offer a simple means to reverse the im-
pact of the system’s automated behavior or of the
results of interventions.

° Minimize required attention: Minimize the user
attention required to operate the system by impli-
citly controlled feedback.

° Communicate how control is shared: Clearly
communicate the distribution of responsibilities,
as well as the actual control between the human
and the machine (Schmidt & Herrmann, 2017,
S. 45).

Ausgehend davon, dass Autonome Systeme nicht tiber
ausreichend Wissen zu Ethik und Gesetzeskonformitit
verfligen konnen (s. o0.), diskutiert Chen (2019) eben-
falls ein Konzept fiir die Rollenverteilung zwischen
Mensch und Autonomem System. Dabei unterscheidet
er drei Funktionen, die zueinander in einer Checks-
and-Balances Beziehung stehen: (a) Eine Rechts- /
Ethik- / Regelungsfunktion, die Regeln vorgibt. (b)
Eine Ausfiihrungsfunktion, die Aktionen regelkonform
ausfithren soll. (¢) Eine richterliche Funktion (judi-
cial), die die Regelkonformitidt von Aktionen beurteilt.
Nach Chen (2019) sind an allen drei Funktionen Men-
schen beteiligt, womit das Problem der Haftung geldst
sei: ,As humans are within all these three components,
the liability can be imposed. The issue of holding ma-
chines liable is thus dissolved.“ (Chen, 2019, S. 75). So-
wohl beziiglich der Rechts- / Ethik- / Regelungsfunkti-
on wie auch beziiglich der richterlichen Funktion liegt
die Verantwortlichkeit nach Chen (2019) vollstédndig
beim Menschen. Bei der Ausfiihrungsfunktion liegt der
Lead zwar beim Autonomen System, die Verantwor-
tung liegt jedoch trotzdem beim Menschen. Dies, weil
»... Mmachines merely carry out human instructions,
humans who give instructions are held accountable
for consequences.“ (Chen, 2019, S. 76). Checks-and-
Balances sind bei Chen (2019) auf verschiedenen Ebe-
nen gegeben. Bei der Ausfithrungsfunktion kénnen
Mensch und Maschine jederzeit gegenseitig Entschei-
de bewilligen oder blockieren. Sind sie sich uneinig,
entscheidet auf hoherer Ebene die richterliche Funk-
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tion. Diese richterliche Funktion kann auch Entscheide
der Rechts- / Ethik- / Regelungsfunktion tiberpriifen.
Chen (2019) differenziert zudem zwischen front-end
und back-end Prozessen. Die Ausfiihrungsfunktion
gehort zu den front-end Prozessen, wo Schnelligkeit
(speed) und Angemessenheit (accuracy) wichtig sind.
Deswegen sollen die Maschinen hier im Lead sein. Die
Rechts- / Ethik- / Regelungsfunktion hingegen gehort
zu den back-end Prozessen. Hier sind teilweise andere
Kriterien wichtig: ,In the back-end process, fairness,
accuracy, completeness, verification, reliability, and
speed are all required. Putting humans in charge there
satisfies these requirements.“ (Chen, 2019, S. 76).

Das ,Intervention User Interface“ von Schmidt
und Herrmann (2017), das ,Human-Autonomy Tea-
ming (HAT)“ von Schulte und Donath (2018) wie auch
das Rahmenkonzept von Chen (2019) stellen im Prin-
zip alle den Menschen tber die Technik, indem sie
ihm die Moglichkeit geben, jederzeit die Kontrolle
zumindest tiber die Zielvorgaben fiir das Autonome
System zu iibernehmen. Alle drei Ansitze lassen aber
die Frage offen, wie der Mensch (a) befdhigt und (b)
motiviert werden soll, die Kontrolle zu iibernehmen.

Hinsichtlich der Befihigung werden Schmid und
Finzel (2020) konkreter. Am Beispiel medizinischer
Entscheidungsfindung (Tumor-Klassifikation) auf der
Basis von Bilddaten, schlagen sie vor, dass Mensch
und Kiinstliche Intelligenz kooperativ entscheiden,
indem sie Entscheidungen gewissermassen aushan-
deln. Diese Aushandlung erfolgt mittels gegenseitiger
Erklarungen, was durch eine Kombination von Black
Box und White Box Ansitze der Kinstlichen Intelli-
genz ermoglicht wird: ,Focus of the project is to com-
bine deep learning black box approaches with inter-
pretable machine learning for classification of diffe-
rent types of medical images to combine the predictive
accuracy of deep learning and the transparency and
comprehensibility of interpretable models.“ (Schmid &
Finzel, 2020, S. 1). Im ,,Explanation Interface®, das die
Autorinnen in ihrem Projekt erproben, préasentiert die
Kiinstliche Intelligenz ihre Erkldrungen in einer fiir
den Menschen verstidndlichen Weise. Derart kann der
Mensch verstehen, welche Argumente hinter dem Vor-
schlag der Kiinstlichen Intelligenz stehen. Das soll ihn
in die Lage versetzen, den Vorschlag zu interpretieren
und zu plausibilisieren. Der Mensch kann aber auch
seine Argumente der Kiinstlichen Intelligenz kommu-
nizieren, was deren Entscheidungsmodell beeinflusst.
Dieser gegenseitige Austausch von Argumenten er-
moglicht ein kooperatives Entscheiden.

4.4 Exkurs 3: Mensch
Wie die oben beschriebenen Beispiele zeigen, gibt es

hinsichtlich des Einsatzes neuer Technologien die Ein-
sicht, dass der Mensch auch in Zukunft eine fiir die Sys-

temleistung wichtige Rolle hat, und dass die Systeme
daher informatisierend, interaktiv oder kollaborativ zu
gestalten sind. Begriindet wird diese wichtige Rolle mit
den spezifisch menschlichen Féahigkeiten oder Eigen-
schaften, tiber welche die neuen Technologien nicht
verfiigen. Teilweise werden in den beschriebenen Bei-
spielen auch konkretere Angaben dazu gemacht, wie
die Technik zu gestalten ist, um dem Menschen die
ihm zugeschriebene Rolle zu ermoglichen.

Was hingegen fehlt, sind Angaben dazu, was sei-
tens des Menschen gegeben sein muss, damit er die
ihm zugeschriebene Rolle auch tatsdchlich wahrneh-
men kann (Wifler & Schmid, 2020). Die Rolle, die in
den oben beschriebenen Beispielen fiir den Menschen
vorgesehen ist, ist anspruchsvoll. Es stellt sich die
Frage, woher die entsprechenden Kompetenzen und
auch die notwendige Motivation kommen, die fiir eine
effektive Wahrnehmung dieser Rolle Voraussetzung
sind. Es ist nicht ausreichend, die technischen Vor-
aussetzungen zu schaffen. Vielmehr ist es eine Frage
der Arbeitsgestaltung und damit der Gestaltung des
soziotechnischen Systems, ob der Mensch seine Rolle
wahrnehmen kann und will (Ulich, 2011). Darauf soll
im nédchsten Abschnitt eingegangen werden.

5  Vier Thesen zur soziotechnischen Systemge-
staltung der Zukunft

Der soziotechnische Systemansatz versteht Arbeitsor-
ganisationen als Systeme, die aus einem technischen
und einem sozialen Teilsystem bestehen (Ulich, 2011).
Entscheidend ist, dass die Systemleistung davon ab-
hiéngig ist, wie gut die beiden Teilsysteme aufeinander
abgestimmt sind. Studien im englischen Kohleberghau
(Trist & Bamforth, 1951) haben gezeigt, dass die Ein-
fiihrung neuer Technologien dazu fiihren kann, dass
sich die Systemleistung insgesamt verschlechtert. Zwar
war die neue Technologie besser als die vorherige. Im
Zuge ihrer Einfiihrung hat sich jedoch als Nebeneffekt
die Arbeitsorganisation derart verschlechtert, dass der
Nutzen des technischen Fortschritts mehr als zunich-
te gemacht wurde. Diese Verschlechterung bestand
im Wesentlichen darin, dass viele neue Schnittstellen
zwischen voneinander abhédngigen Tétigkeiten ent-
standen, sodass erhebliche Reibungsverluste und Ab-
stimmungsprobleme auftraten. Erst nachdem im sozi-
alen Teilsystem auch die Arbeitsabldufe und -aufgaben
sorgfiltig konzipiert wurden, konnten sich die Potenzi-
ale der neuen Technologien entfalten. In der Folge trat
dann auch tatsdchlich Leistungssteigerung ein. Haupt-
erkenntnis daraus war, dass die Einfiihrung neuer
Technologien nie ein technisches sondern immer ein
soziotechnisches Projekt ist. Es wird hier die Annahme
vertreten, dass dies auch beziiglich der Kiinstlichen In-
telligenz und der Autonomen Systeme zutrifft.
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Grote (2015) diskutiert Ansétze der Gestaltung des
komplementiren Zusammenwirkens von Mensch und
Maschine in Bezug auf die neuen Technologien. Stell-
vertretend fiir entsprechende Methoden beschreibt sie
die Methode KOMPASS (Grote et al. 1999, 2000; Wifler
et al. 1999, 2003). Diese bietet normative Gestaltungs-
kriterien auf drei Ebenen. Ebene 1: Mensch-Maschi-
ne Funktionsteilung. Das Gestaltungsziel auf dieser
Ebene ist sicherzustellen, dass der Mensch Kontrolle
iiber die automatisierten Prozesse behilt. Ebene 2: In-
dividuum. Hier soll durch eine entsprechende Aufga-
bengestaltung beim Menschen Aufgabenorientierung
gefordert werden, ein Zustand des Interesses und
Engagements fiir die Aufgabe (Ulich, 2011). Ebene 3:
Organisation. Auf dieser Ebene soll entsprechend dem
soziotechnischen Systemansatz Selbstregulation ge-
fordert werden, mit dem Ziel, die Organisation zu be-
fahigen, Schwankungen und Stérungen mittels kleiner
Regelkreise lokal regulieren zu kénnen.

Es ist Kern entsprechender Methoden sicherzu-
stellen, dass Menschen die Kontrolle iiber automati-
sierte Prozesse und damit {iber die Technik behal-
ten. GemalB Grote (2015) besteht in den Arbeitswis-
senschaften Einigkeit dariiber, dass diese Kontrolle
fiir die Verantwortungsiibernahme wichtig ist. Ohne
Kontrolle kann der Mensch sich nicht mehr verant-
wortlich fiihlen, unabhingig davon, ob ihm die Ver-
antwortung zugewiesen wird oder nicht. In Bezug auf
Kiinstliche Intelligenz und Autonome Systeme verliert
der Mensch jedoch per Definition zumindest einen
Teil der Kontrolle. Dies weil Entscheidungsmodelle
der selbstlernenden Kiinstlichen Intelligenz fiir Men-
schen nicht nachvollziehbar sind und weil Autonome
Systeme eben autonom entscheiden. Grote (2015)
schlief3t, dass dort, wo keine menschliche Kontrolle
mehr besteht, auch keine menschliche Verantwortung
mehr verlangt werden kann. Daher ist aus ihrer Sicht
wichtig, dass die Grenzen der Kontrolle méglichst klar
identifiziert werden. Man muss also verstehen und be-
schreiben, wo menschliche Kontrolle noch gegeben ist
und wo nicht mehr. Gemal Grote (2015) konnte ein
erfreulicher Nebeneffekt davon auch sein, dass gesell-
schaftlicher Druck entsteht, Situationen ohne Kontrol-
le so weit wie moglich zu vermeiden. Dies wiirde die
Beriicksichtigung arbeitswissenschaftlicher Hinweise
bei der Gestaltung und Implementierung neuer Tech-
nologien moglicherweise fordern.

Vor diesem Hintergrund und im Sinne eines Fa-
zits werden im Folgenden vier Thesen zur soziotech-
nischen Systemgestaltung der Zukunft formuliert.

These 1: Die neuen Technologien fiihren nicht nur zu
teilweisem Kontrollverlust sondern sie erhohen das Po-
tenzial fiir Systemversagen zusdtzlich.

Per Definition verlieren Menschen beim Einsatz
Kiinstlicher Intelligenz und Autonomer Systeme teil-

weise Kontrolle iiber automatisierte Prozesse. Darii-
ber hinaus erhohen diese neuen Technologien eben-
falls per Definition das Potenzial fiir Systemversagen
im Sinne von Perrow (1992) zusétzlich. Er geht davon
aus, dass sich die Wahrscheinlichkeiten von Unfillen
bei zunehmender Systemkomplexitdt erhoht, weil es
in komplexeren Systemen zu unerwarteten und un-
glinstigen Interaktionen zwischen Systemteilen kom-
men kann (vgl. auch Dekker, 2011). Versteht man un-
ter Komplexitiat u. a. Eigendynamik und Vernetzung,
dann ist beides bei den neuen Technologien gegeben.
Autonome Systeme vernetzen sich eigendynamisch.
Kiinstliche Intelligenz besteht aus eigendynamischen
Verkniipfungen in der Software. Entsprechend stellt
Mitchell (2019) fest, dass Kiinstliche Intelligenz immer
wieder auf unerwartete Weise versagt. Kuhn und Lig-
gesmeyer (2019) beschreiben, dass Autonome Systeme
auf unerwartete Weise miteinander interagieren kon-
nen, weshalb z. B. prospektive Tests hinsichtlich Sys-
temsicherheit gar nicht moglich sind.

Betont sei hier, dass diese These nicht technik-
feindlich gemeint ist. Die Annahme beispielsweise,
dass auch selbstfahrende Autos Unfille verursachen,
spricht nicht zwingend gegen selbstfahrende Autos.
Vielleicht sind sie ja trotzdem sicherer unterwegs als
menschliche Autofahrende. Vielleicht verursachen sie
ja weniger Unfélle als die Menschen. Trotzdem besteht
die Gefahr systemischer Unfille, die moglicherweise
grofler sind, als menschenverursachte Unfélle sein
konnen. In diesem Sinne steckt darin ein erhohtes Po-
tenzial fiir Systemversagen, weil vernetzte Autonome
Systeme auch vernetzte Unfille verursachen kénnen.

These 2: Der Kontrollverlust soll maoglichst gering
gehalten werden, v. a. aber soll die soziotechnische
Resilienz erhéht werden.

Im Sinne von Grote (2015) soll der Kontrollverlust
moglichst gering gehalten werden. Dem verbleiben-
den Kontrollverlust wie auch dem erhéhten Potenzial
fiir Systemversagen muss jedoch trotzdem etwas ent-
gegengesetzt werden. Naheliegend ist, die Resilienz
des soziotechnischen Systems zu erhdhen. Resilienz
wird dabei im Sinne von Hollnagel (2011) verstanden:
LResilience is defined as the intrinsic ability of a system
to adjust its functioning prior to, during, or following
changes and disturbances, so that it can sustain requi-
red operations under both expected and unexpected
conditions.“ (Hollnagel, 2011, S. xxxvi).

These 3: Es miissen neue Formen resilienzforderlicher,
soziotechnischer Systemgestaltung gesucht werden.

Soziotechnische Systemgestaltung hat schon immer
zum Ziel, organisatorische Resilienz zu fordern, in-
dem es lokale Regulation von Schwankungen und Sto-
rungen fordert und damit die kompetente Bewéltigung
von Unerwartetem. Dazu werden beispielsweise funk-
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tional integrierte Organisationseinheiten gebildet,
die moglichst unabhiéngig sein sollen (Ulich, 2011),
und es wird eine angemessene Balance von zentraler
Steuerung und lokaler Autonomie angestrebt (Grote,
1997). Es stellt sich die Frage, ob diese Formen der
Resilienzforderung in einer digitalisierten Arbeitswelt
mit Kiinstlicher Intelligenz und Autonomen Systemen
noch ausreichend sind. Dariiber, wie die Arbeitswelt
der Zukunft aussehen wird, kann man natiirlich nur
spekulieren. Auffallend ist, dass Organisationsformen
auftauchen, die agil sind (Laloux, 2014). Dabei bezieht
sich Agilitit auf die Féahigkeit, die eigenen Organisati-
onsstrukturen kontinuierlich zu verdndern. Dies sehen
die klassischen soziotechnischen Konzepte nicht vor.
Sie fordern zwar auch Selbstregulation aber innerhalb
stabiler organisatorischer Strukturen. Demgegen-
iber werden organisatorische Grenzen in agilen Or-
ganisationen nicht nur dynamisiert. Sie werden auch
zumindest teilweise aufgelost, beispielsweise indem
Individuen Rollen in mehreren Organisationseinhei-
ten (z. B. Kreisen) einnehmen konnen. In klassischen
Organigrammen ist dies nicht gegeben. Dort gehort
ein Individuum in aller Regel auch einem Késtchen im
Organigramm an (was zum vielerwidhnten Gértchen-
denken mit beitragt).

Neben dieser teilweisen Auflosung innerbetrieb-
licher Grenzen konnte die Digitalisierung noch weite-
re, groBBere Verdnderungen in der Arbeitswelt bewir-
ken (Scheer, 2016; Wifler, 2017; Kuhn, & Liggesmeyer
2019). Dazu kénnte beispielsweise (a) eine Zunahme
der Sharing Economy gehoren, die auch tiberbetrieb-
liche Organisationsgrenzen teilweise auflost, sowie
(b) die Entstehung von Geschiftsmodellen um digitale
Okosysteme, die einen effizienten Zugang zu Dienst-
leistungen Autonomer Systeme ermdoglichen, sodass
nicht mehr Technik, sondern Services verkauft wer-
den, und auch (c¢) eine Verflachung von Hierarchien,
weil hierarchische Dienstwege mit der Geschwindig-
keit der Informationsverarbeitung in den vernetzten
technischen Systemen nicht mehr mithalten und ih-
rerseits zum Flaschenhals werden. In der Folge sol-
cher Verdnderungen nimmt nicht nur das Arbeiten in
inner- und tiberbetrieblichen Netzwerken zu, sondern
beispielsweise auch die Heterogenitdt organisationa-
ler Einheiten, die Verbreitung von Heterarchien, die
Notwendigkeit interdisziplindrer Zusammenarbeit
oder das Spannungsfeld von Kooperation und Konkur-
renz, das sich jedem einzelnen Arbeitenden stellt. Na-
tiirlich sind dies Spekulationen. Da die neuen Techno-
logien wie Kiinstliche Intelligenz und Autonome Syste-
me in der betrieblichen Realitidt noch kaum verbreitet
sind (Arvanitis, Grote, Spescha, Wifler & Warter, 2018;
Bienefeld, Grote, Stoller, Wifler, Worter & Arvanitis, S.
(2018); Franken & Wattenberg, 2019) haben sich auch
ihre Auswirkungen noch nicht wirklich manifestiert.
Entscheidend ist jedoch, dass diese Auswirkungen ge-

staltbar sind, da Technik immer Optionen der Organi-
sationsgestaltung ermdoglicht (Ulich, 2011). Ziel muss
es daher sein, (neue) Formen resilienzférderlicher
soziotechnischer Systemgestaltung zu finden, welche
geeignet sind, den durch Kiinstliche Intelligenz und
Autonome Systeme verursachten Kontrollverlust zu
kompensieren. Dazu miissen die neuen Technologi-
en und ihre Auswirkungen aber unbedingt besser er-
forscht und verstanden werden.

These 4: Die Rolle des Menschen in der digitalisierten
Arbeitswelt — und damit das Menschenbild der Arbeits-
gestaltung - ist mit Bezug auf Auswirkungen der neuen
Technologien auf den Menschen und unter Beriick-
sichtigung der Grenzen dieser neuen Technologien zu
hinterfragen.
Lehrbiicher der Arbeitswissenschaften nennen die
Reihenfolge von ,economic man®, ,social man“, ,self-
actualizing man“ bis zum ,,complex man* als Entwick-
lung der Menschenbilder, die die Arbeitsgestaltung
mabgeblich beeinflusst haben und noch immer be-
einflussen (z. B. Ulich, 2011). Kauffeld (2014) ergidnzt
den ,,virtual man“, dessen Arbeit wie auch dessen Le-
ben insgesamt von Informations- und Kommunika-
tionstechnologien geprégt ist. Der ,,virtual man“ agiert
flexibel, passt sich neuen Technologien an und hat eine
Neigung zu Kooperation und Aktivitiat in Netzwerken.
Zehnder (2019) zitiert Heinrich Pestalozzi, der
gesagt habe, der Mensch sei Kopf, Hand und Herz. In-
zwischen zeichne sich ab, dass die Kiinstliche Intelli-
genz dem Kopf und der Roboter der Hand tiberlegen
sein werden. Bleibt fiir den Menschen also das Herz.
Das Emotionale und vielleicht auch das Nicht-Ratio-
nale differenziert den Menschen. Kravcik, Ullrich und
Igel (2019) halten die Fédhigkeit, die richtigen Fragen
zu stellen, als eine der wichtigsten Kompetenzen des
Menschen in der kiinftigen Arbeitswelt. Aber auch
andere Kompetenzen der Wissensarbeit wie beispiels-
weise kritisches Denken, Problemlosung, Kollaborati-
on und Kommunikation werden noch wichtiger. Ins-
gesamt nimmt die Wichtigkeit von Bildung zu (Floridi,
2015). Dies alles passt zur Annahme von Mason (2015),
der meint, die Digitalisierung habe einen neuen Men-
schen geschaffen: ... the educated and connected
human being.“ (Mason, 2015, S. 21). Laloux (2014)
wiederum geht davon aus, dass fiir Menschen Purpose
und Self-Actualization zunehmend wichtiger werden.
Wie auch immer - die Frage, welche Rolle der
Mensch in der Arbeitswelt mit Kiinstlicher Intelligenz
und Autonomen Systemen tibernehmen soll, ist zu dis-
kutieren. Dabei ist zu berticksichtigen, wie sich diese
Technologien und die Digitalisierung generell auf In-
dividuen und soziale Systeme auswirken, und welche
Grenzen diese Technologien haben. Dies nicht, um
dem Menschen eine LiickenbiiBBer-Rolle zuzuweisen,
sondern im Sinne eines komplementiren Mensch-
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Maschine Teamings, in dem sich Mensch und Maschi-
ne mit ihren qualitativ unterschiedlichen Starken und
Schwichen gegenseitig so weit wie moglich ergénzen.
L<Educated“ und ,connected“ geféllt da sehr gut.
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