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nschaftlerin

Wer bin ich?

Fachhochschule Salzburg:

e Department fur Angewandte Sozialwissenschaften

Lehre und Forschung an den Studiengangen:

e Soziale Arbeit (BA) und Soziale Innovation (MA)
e Al for Sustainable Technologies (MA)

e Cyber Security (MA)

e Robotik (MA)

Verein Neustart Salzburg:

* Ehrenamtl. Bewahrungshelferin

Sozialer Sektor:

e Workshops zu Kunstlicher Intelligenz und Digitalisierung
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Wer bin ich?

Fachhochschule Salzburg:

e Department fur Information Technologies &
Digitalisation

Lehre und Forschung:

e Al for Sustainable Technologies (MA)

e Applied Image & Signal Processing (MA)

e |Informationstechnik und System-Management (BA)
e Applied Data Science Lab

Fachbereichsleitung:

e Data Science and Analytics

Weitere Tatigkeiten:
AM f] i OF e Workshops zu Kl und Digitalisierung
Stefs gent LinkedIn ¥ e Vorstandsmitglied Jazzit — Jazz im Theater
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Selbstbestimmung

—
” <\
als regulierte Technologie

als sozio-technisches Phanomen
als ge- und erlebtes Narrativ

A AN AT

als technische Erwartungshaltung

Lassen Sie uns ins Gesprach kommen!

\
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KI & Datennutzung regulieren \

* Wertebasierter Umgang mit Daten
* Schafft ,Testraum®

Auswirkungen konnten sein...
* Abkopplung von Innovation

oder aber
* Nachhaltige Nutzung von Technologie




Regulierte

Bereiche

Datenschutz &
Privatsphare

Datenwirtschaft

Online-Plattformen &
Dienste

Digitaler Wettbewerb

Kunstliche Intelligenz

Schutz
personenbezogener
Daten

Fairer Zugang &
Datenteilung

Verantwortung &
Transparenz

Faire Markte & Anti-
Monopol

Sichere &
vertrauenswurdige Kl

DSGVO

Data Act + Data
Governance Act
(DGA)

Digital Services Act
(DSA)

Digital Markets Act
(DMA)

Al Act /
> 4



Kunstliche Intelligenz (EU / Al Act)

Kl ist die Fahigkeit einer Maschine, menschenahnliche
Fahigkeiten wie logisches Denken, Lernen, Planung und
Kreativitat zu zeigen.

Kl ermaoglicht es technischen Systemen, ihre Umgebung
wahrzunehmen, mit dem Wahrgenommenen umzugehen,
Probleme zu losen und zu handeln, um ein bestimmtes Ziel
zu erreichen. Der Computer empfangt Daten, verarbeitet sie
und reagiert.

KI-Systeme sind in der Lage, ihr Verhalten bis zu einem
gewissen Grad anzupassen, indem sie die Auswirkungen
fruherer Handlungen analysieren und autonom arbeiten.

Siehe auch:
https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/20200827ST
085804/what-is-artificial-intelligence-and-how-is-it-used
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Kunstliche Intelligenz (Kurzversion)

Kl entsteht, indem Modelle des maschinellen Lernens in
Interaktion mit Umgebungen treten und dort
Entscheidungen treffen oder beeinflussen.

. ,...beeinflussen“: Freigabe bzw. Ubertragung nur durch Nutzer

e ,...treffen*“: Kann Kl in meinem Namen agieren?




Wie kommt K| in Unternehmen?

Durch Unternehmen Durch Mitarbeiter*innen

* gesetzlicher Rahmen * ,auf eigenes Risiko*

* interne Richtlinien * um effizient & konkurrenzfahig
* Mitspracherecht BR Zu sein
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Soziologischer Blick auf die Betriebsratsarbeit im digitalen Zeitalter

Digitalisierung: bezeichnet den Prozess, analoge Informationen,
Kommunikationsformen, Arbeitsprozesse und soziale Praktiken in digitale Formate
zu uberfuhren. Dadurch verandern sich Strukturen von Interaktion, Arbeit,

Organisation und Gesellschaft tiefgreifend.

Digitalitat: bezeichnet eine Form des sozialen, kulturellen und gesellschaftlichen
Lebens in der digitale Technologien, digitale Vernetzung und algorithmische

Logiken selbstverstandlich in Alltags- und Arbeitspraktiken eingebettet sind.



These: Klunstliche Intelligenz verandert nicht nur Tatigkeiten und Arbeitsweisen,
sondern die soziale Ordnung in Betrieben: Entscheidungslogiken, Kontrolle,

Partizipation, Erwartungen, Vertrauen.

Frage: Wie konnen diese Veranderungen im Rahmen der Betriebsratsarbeit im
Sinne eines verantwortungsvollen und selbstbestimmten Umgangs mit Kl-

Systemen konstruktiv (mit)gestaltet werden?

Kernaufgabe der Betriebsrat*innen: Bei der EinfUhrung von KI-Systemen im
Betrieb sowohl die Interessen der Mitarbeiter*innen als auch die des

Unternehmens zu vertreten, zu vermitteln und aktiv mitzugestalten.



1. Beispiel: Kl als ,,unsichtbare Kollegin/Entscheiderin®

Algorithmen und Verantwortung | Arbeiterkammer Wien

* Schichtplanungssysteme (Bsp. Pflege, Handel, Produktion): Kl schlagt automatisch
Besetzungen vor.

> Digitale Systeme erzeugen implizite Normen, denen man kaum widerspricht

* Bewerber*innenranking in HR-Systemen: Kl sortiert Bewerbungen nach Passung (Skills,
Sprache, CV-Daten)

> Die Kl entscheidet, wer Uberhaupt gesehen wird.

* Qualitatskontrollen in der Produktion & Logistik: Bildanalyse-Kl erkennt Fehler.

> Das System wird als ,,uberlegene Instanz“ wahrgenommen — menschliche Expertise verliert

an Gewicht.


https://wien.arbeiterkammer.at/interessenvertretung/arbeitdigital/digitalisierung/Algorithmen_in_der_Entscheidungsfindung.html

Klinstliche Intelligenz kann Vorentscheidungen treffen, die sich auf menschliche
Entscheidungen auswirken (konnen).

Durch Vorentscheidungen entsteht eine neue Form von Macht, die nicht von
Personen, sondern von Systemen ausgeht — aber dennoch soziale Beziehungen

strukturiert.



2. Beispiel: Verantwortungsdiffusion und -verschiebung

Algorithmen und Verantwortung | Arbeiterkammer Wien

Bewertungssystem stuft ein*e Mitarbeiter*in als Low-Performer ein: Wer tragt

Verantwortung? Fuhrungskrafte, Entwickler*innen, Unternehmen?

> Nicht-Zuordenbarkeit > erschwert Selbst-/Mitbestimmung, Fehler schwer justiziabel

* ,lch entscheide nicht - das System gibt das so vor.*

> Das starkt das Narrativ der ,,objektiven Technik®* —und schwacht menschliche

Verantwortung.
Kund*innen-Service, automatisierte Ticketpriorisierung stuft Falle als ,,unwichtig* ein:

> Kund*innenbeschwerden haufen sich. Wer ist schuld?


https://wien.arbeiterkammer.at/interessenvertretung/arbeitdigital/digitalisierung/Algorithmen_in_der_Entscheidungsfindung.html

Klnstliche Intelligenz Systeme erzeugen komplexe Verantwortungsverteilungen.
Organisationen entwickeln eine Verantwortungslicke. Kl-gestutzte Entscheidungen

erscheinen naturgegeben, obwohl sie gestaltbar sind/waren.



3. Bedeutungswandel von Kompetenz

Algorithmen und Verantwortung | Arbeiterkammer Wien

* Pflege- und Sozialberufe: Dokumentations-KIl schlagt Formulierungen vor.
Verschiebung: von Formulierungskompetenz zu Bewertungskompetenz

> Menschliche Beziehungskompetenz wichtig, weniger oft gemessen und daher unsichtbarer

 Sachbearbeitung (Versicherung, 6ffentlicher Dienst): Kl sortiert Antrage und macht
Entscheidungsvorschlage. Aufgabe ist: prufen und begriunden, wenn man abweicht.
> Neue Unsicherheit: Was, wenn menschliche Einschatzung ,,schlechter® als die Kl

erscheint?

* Produktion mit Qualitats-Kl: Friuher: Beschaftigte = Expert*innen fur Fehlererkennung, heute:
Kl erkennt Fehler, Beschaftigte bedienen das System.

> Verlust informeller Expertise, die fruher Anerkennung geschaffen hat.


https://wien.arbeiterkammer.at/interessenvertretung/arbeitdigital/digitalisierung/Algorithmen_in_der_Entscheidungsfindung.html

Kompetenz bedeutet nicht mehr nur Fachwissen, sondern auch Systemwissen.
Viele Tatigkeiten verschieben sich von ,,selber machen* zu ,,uberwachen,
interpretieren, hinterfragen*. Kinstliche Intelligenz kann Unsicherheiten
hinsichtlich menschlicher Kompetenzen auslosen und verandert, welche
Fahigkeiten sozial anerkannt werden. Sicherstellung von Fachkompetenz und
Digitaler (System-)kompetenz ist fur die berufliche Identitat, fur die Selbst- und

Mitbestimmung zentral!



KI-Narrative und ihre Bedeutung
fur Betriebsrat*innen

Was ist ein KlI-Narrativ?

= Deutungsmuster, das Kl mit Zielen, Gefahren oder
|dealen verbindet

Warum ist die Auseinandersetzung bedeutsam?

Narrative formen Erwartungen, Angste und
Prioritaten, wirken als kulturelle Drehbucher

Pragen politische, rechtliche, unternehmerische
Rahmenbedingungen

beeinflussen, welche (KI-)Projekte umgesetzt
werden (finanziell, politisch, o6ffentlich)

Pragen offentliche Akzeptanz

Pragen die Vermittler*innen-Rolle von BR zwischen
Arbeitgeber*innen und Arbeithehmer*innen

Al CHRONCILES




/7 (exempl.) KI-Narrative

Solutlonlsmus Demokratisierung Posthumanismus
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D - Assistenz- / Partner-Narrativ

B - Dystopie / Kontrollverlust

F - Macht- / Uberwachungs-Narrativ
A - Heilsversprechen (utopisches N.)

E - Demokratisierungs-Narrativ

G - Posthumanistisches Narrativ

C - Technosolutionismas / Fortschrittsglaube
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Takeaways: Bedeutung der Reflexion auf mehreren Ebenen

Personliche-Ebene

Abbau von Angsten und Unsicherheiten
Starkung von Selbst-/Mitbestimmung und
Handlungsfahigkeit

Forderung kritischen Denkens

Aufbau realistischer Erwartungen

Mitarbeiter*innen-Ebene

Schutz vor Uberforderung und Arbeitsverdichtung
Starkung von Kompetenzbewusstsein

Besserer Umgang mit algorithmischen
Entscheidungen, Vorschlagen, Verzerrungen

Schutz vor technikgetriebenen Fehlentscheidungen

Ebene der Unternehmensleitung

Realistische Einschatzung des Kl- Potentials
Fundiertere strategische/operative Entscheidungen
Verbesserte Zusammenarbeit mit Beschaftigten und
Betriebsrat*innen

Risikominimierung (Compliance, Datenschutz,
Haftung)

Professionalisierung von Transformationsprozessen

Ebene der Betriebsrat*innen

Fruherkennung, wo durch Kl Risiken entstehen
Schutz vor Technikdeterminismus

Starkung der Beschaftigtenrechte

Unterstutzung beim Aufbau von KIl-Kompetenzen
Vermittlung zwischen Narrativen der Mitarbeiter*innen
und der Unternehmensleitung

Beitrag zur Vermeidung von Fehlentscheidungen




Was sind und was leisten nun Kunstliche Intelligenz-Systeme, klassische wie
agentische, konkret und welchen Einfluss konnte fundiertes Wissen daruber auf

KI-Narrative haben?



e Klassische Kl
e Generative Kl
* Agentische Kl




Spezialisierte /
Klassische Kl
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Wie funktioniert KI? Klassische Aufgaben:

Klassifikation Aus Beispielen (Daten mit

Label) lernen, wie

z
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zukunftige Daten
klassifiziert werden.

R B ¢

Supervised Learning
Spam-Mail Filter

A<
KKK
(J <

Aus Beispielen (Daten mit

Regression :
mehreren Variablen)

lernen, wie Werte i : Z’
vorhergesagt werden. - 4
Supervised Learning
Absatzprognose
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Wie funktioniert KI? Klassische Aufgaben:

Clustering

— e | A
. =
Weight | <@ \ A 4
/ A
\
/ \ A

Characteristics

Anomalieerkennung

- ie
. PN ]

In Daten (ohne Label)
Gruppen finden.

Unsupervised Learning
Kundensegmentierung

Untypische Werte oder
AusreiBer in Daten finden.

(Un)supervised Learning
Alarmsysteme

e




Wie es schiefgehen kann — ein oD
Gedankenexperiment mit simulierten Daten \\W)

Bewerber:innen auf Kl Studium

7 ’ in einem Aufnahmetest
. . x-Achse: Punkte in Mathe
E y-Achse: Punkte in Informatik

70 4 . .
= ¢ o | grun: Studium erfolgreich abgeschlossen
E 01 o . ° rot: Studium abgebrochen
= ]

50 - - Training data: 1486

. Average Scores
40 4 Mathe Informatik
y gender
- . f 59.987084  60.069528
307 . m 59.942746  68.138937
ZID 4ID EID BID lEII'G

Mathe



(Naive) Idee: wir wollen moglichst wenige 0

Abbrecher:innen, daher Beratung mit Ki-Hilfe \\W)
Modell 1: So, wie Durchschnitt Modell 2: So, wie Nachbarn
gﬁo—. .. .... gﬁo—.
50 ° & . 50 .

Mathe Mathe



(Naive) Idee: wir wollen moglichst wenige 0

Abbrecher:innen, daher Beratung mit Ki-Hilfe \\W)
Modell 1: So, wie Durchschnitt Modell 2: So, wie Nachbarn
Eﬁo—. .. .... Eﬁo—. ...
:50- : o. :50- .p‘
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Mathe Mathe



(Naive) Idee: wir wollen moglichst wenige o
Abbrecher:innen, daher Beratung mit Ki-Hilfe \\W)

Modell 1: So, wie Durchschnitt Modell 2: So, wie Nachbarn
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Idee: wir wollen moglichst wenige
Abbrecher:innen, daher Beratung mit Kl-Hilfe

Modell 1: So, wie Durchschnitt

Modell 2: So, wie Nachbarn

\V/
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Wir empfehlen die Aufnahme ins Studium!



2200 Datensatze aus letzten 3 Jahren

64
49
56
78
66
73
52
48
65
74

62
91
53
77
50
67
64
67
49
31

Cimn

Geschlecht Erfolg

m

3 3 -3 3 3 3 3 3

green
green
red
green
green
green
red
red
red
green

ol A

\V/



Beide Systeme werden mit 1600 Daten trainiert, wir
machen einen Test mit 600 Daten
(81.17% mannlich, 18.83% weiblich)

Modell 1: So, wie Durchschnitt Modell 2: So, wie Nachbarn

e erreicht 81.3% * erreicht 82.5%
Vorhersagegenauigkeit Vorhersagegenauigkeit

\V/



Beide Systeme werden mit 1400 Daten trainiert, wir
machen einen Test mit 600 Daten
(81.17% mannlich, 18.83% weiblich)

Modell 1: So, wie Durchschnitt Modell 2: So, wie Nachbarn

« erreicht 81.3% * erreicht 82.5%
Vorhersagegenauigkeit Vorhersagegenauigkeit
« Empfohlene Aufnahme: « Empfohlene Aufnahme:
* 79.94% m *84.31% m
« 20.06% w *15.69% w

Das ,beste” System muss nicht fur alle gut sein!

&)

\V/



e oft,,on premise® und im Eigentum

* KMUs und ihre Beschaftigen wachsen durch
Innovationen mit

Gefahren/Risiken:

Spezia[isierte / * kann unfair sein oder Bias abbilden
- * Entscheidung der Kl drangt sich als ,richtig*
Klassische KI At

* es wird Wissen von MA in Kl abgebildet

* digitale Brille —was nicht messbar ist, erzeugt
Aufwand / Arger ’

Bsp: hochspezialisierte Assistenzsysteme ,

> 4




General K,
Multi-purpose-

Kl




Generative Kl und General Purpose Kl

Finden von
wahrscheinlichen Antworten
auf Fragen (Prompts).

Self-Supervised Learning
ChatGPT und Co.

Erzeugen von Bildern, Musik,
Videos aus Beschreibungen
oder aus dem Kontext.

o 34
Self-Supervised Learning ’ )i
Midjourney, Dall-E, ...




Generative Kl sieht das ganze Internet

CHAT EOT

Finden von
wahrscheinlichen Antworten
auf Fragen (Prompts).

Self-Supervised Learning
ChatGPT und Co.

Erzeugen von Bildern, M
Videos aus Beschreibung
oder aus dem Kontext.

Self-Supervised Learning
Midjourney, Dall-E, ...



Wie lernt ChatGPT ,,self-supervised®?

Training: Satze vervollstandigen Anwendung: Fragen beantworten



Wie lernt ChatGPT ,,self-supervised®?

Training: Satze vervollstandigen

B BLA BLA BLA VLA B p.|
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A © A gL

BLA 84 BLA p . pLA BL/
BLDIE KATZE FIR?ISST_"E&LMAUSE&‘
B4 LA BLA  To A olA
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Anwendung: Fragen beantworten



Wie antwortet ChatGPT?

Training: Satze vervollstandigen

Anwendung: Fragen beantworten
Was frisst die Katze?

DIE KATZE FRISST ...AUTOS 10%
...ELCHE 10%
... GERNE 30%

...MAUSE 50%

DIE KATZE FRISST MAUSE



Die Kl denkt also nicht nach!

korrekte

A b
usgabe von B <ocen

ChatGPT




Kann eine Kl rassistisch sein?

Objects Labels Logos Web Properties Safe Search Objects Labels Web Properties Safe Search
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Screenshot from 2020-04-03 09-51-57.png Screenii T pog
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Hand e Hand 72%

%
Gun i Monocular 60%

Quelle: https://algorithmwatch.org/en/google-vision-racism/
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Datenpunkte im Plot (Jahr — Modell — Parameter)

2012 — AlexNet, ~60 Mio. Parameter

2018 - BERT Large, ~340 Mio. Parameter

2019 -T5-11B, ~11 Mrd Parameter

2020 - GPT-3, ~175 Mrd Parameter

2021 - Gopher, ~280 Mrd Parameter

2021 - Megatron-Turing NLG (MT-NLG), ~5630 Mrd Parameter
2022 - PaLM, ~540 Mrd Parameter

2022 -BLOOM, ~176 Mrd Parameter

2023 - LLaMA, bis 65 Mrd Parameter

2023 - Llama 2, bis 70 Mrd Parameter

ABER: Anzahl der Synapsen im menschl. Gehirn: ca. 10" bis 10'® . Da fehlt noch Faktor 1000.



Parameter (log-Skala)

1014

1013

1012

1011

1010

10°

108

L =86 Mrd Neuronen

3 AlexNet
b 4

GroRe groBer KI-Modelle (Parameter) vs. Zeit
Vergleich mit Gehirn (Neuronen & Synapsen)

Megatron—l’tﬂ&hﬁlNLG
X Gopher
x BLOOM
b 4

BERT Large
X

2012

2014 2016 2018 2020 2022



LLMs, Assistenzsysteme in ERP/Office

e oftin Cloud
* geringer regionaler Innovationsbeitrag
e zusatzliche Wertschopfung flieBt u.U. ab

Gen?ral KI’ Gefahren / Risiken:

Mult|-purpose- « technologische Abhangigkeiten &
Datenschutzproblematiken entstehen

KI * Qualitat der Antworten oft schlecht

e kaum Kontrolle uber ,Wissen*

Bsp: ChatBot wird durch MA benutzt um
Ubersetzungsarbeiten zu erledigen; Assessment
Tools werden von HR verwendet; ,

Ein(e) MA sucht Rechtshilfe bei Chatbot




Agentische Kl




Agentische K

Ein KI System, dass

* ein Ziel oder eine Aufgabe hat

* selbststandig plant, wie es dieses Ziel erreicht

* Aktionen mithilfe von Tools und Rechten ausfuhrt,
* aus Ruckmeldungen lernt und Plan anpasst.

Wesentlicher Unterschied: Es ist mit Tools verbunden und kann
direkt (prinzipiell also auch ohne ,,Freigabe®) agieren. Es kann
Programme starten, im Internet suchen, E-Mails schreiben,
Dokumente verandern.

Idee: Autonomes Handeln zur Aufgabenerledigung

Oft: Teamwork mehrerer Agenten — z.B. Ubersetzen, Expertise fiir
Bezugsthematik, und Korrekturlesen



Beispiele

 Kl-Assistenten, die Termine finden, E-Mails versenden oder
Online-Einkaufe erledigen

 Autonome Systeme wie Roboter, Drohnen oder Kl-
Handelsalgorithmen

* Software-Agenten, die Aufgaben im Hintergrund erledigen
(z. B. automatisch Texte schreiben, Daten analysieren,
Entscheidungen treffen)

Nicht: ChatGPT

* istreaktiv

‘ * z.B.: keine autom. Verfolgung von Websites
* hat kein eigenes Ziel einprogrammiert
I H @ * Gegenbeispiele: AutoGPT, Al Agents, ...



e oft in Cloud, aber verknupft mit lokalen Tools
und Berechtigungen

e zusatzliche Wertschopfung flieBt teilweise ab

Gefahren / Risiken:
* Agiert ,,im Namen von “ und nicht transparent

Agentische K * kann Schaden anrichten

* kann Arbeitsplatze wegnehmen

Bsp: Automatisierte Lagerhaltung, Priorisierung ’
von Auftragen; Kl beantwortet eMails und teilt
Termine ein ,

> 4




Klund Wer kommt zuerst dran?

Arbeitsplatze




Welche Jobs sind in Gefahr?

Aktuelle Studie aus 2025
Auswertung Studie aus 2024:

Basis: GPT-4-Modell
Buroarbeit:

24 % hoch exponiert
58 % mittel

Andere Berufsgruppen:

Anteil hoch exponierter 1% - 4%.

Technologie wird voraussichtlich eher Aufgaben
innerhalb von Berufen automatisieren als ganze Berufe
ersetzen.

Die Auswirkungen sind geschlechtsspezifisch, wobei
mehr als doppelt so viele Frauen potenziell von der
Automatisierung betroffen sind.

Die Auswirkungen auf die Arbeitsqualitat konnten
gravierender sein als die quantitativen Auswirkungen.

¢ \) International .
*w Organization May /2025

» Generative Al and Jobs

A Refined Global Index of Occupational Exposure

Authors / Pawel Gmyrek, Janine Berg, Karol Kaminski, Filip Konopczynski, Agnieszka tadna,
Balint Nafradi, Konrad Rostaniec, Marek Troszynski




Welche Skills sind weniger nachgefragt?

Figure 4.1. Country average of regression coefficients for the percentage point change in demand

for skill groupings from establishment-level Al exposure, by skill grouping
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Takeaways fur Selbst- und Mitbestimmung durch die Betriebsratsarbeit

* Gestaltungsanspruch vertreten/formulieren und Gestaltung mitverhandeln!
* Einfuhrung und Anwendung von Kl = sozio-technologischer Transformationsprozess!
 Bewusstsein/Sensibilisierung von Kl-Narrativen und ihren Einfluss auf allen Ebenen!
* Qualifizierungsanspruch vertreten und Kompetenzentwicklung fordern!
* Verstandnis fur Technologie UND soziale Ein- und Auswirkungen schaffen!
* Neue Kompetenzraume (KI-Kompetenz, Future Skills) Uber Austausch-, Lern-/Schulungs-,
Personalentwicklungs- und Experimentierformate schaffen!
* Unsicherheiten und Unklarheiten entgegenwirken:
 Transparente Richtlinien (Betriebsvereinbarungen) zum Umgang mit klassischen und agentischen
Systemen entwickeln

* Definition von Standards, Qualitat, Fairness und Transparenz



	Künstliche Intelligenz verstehen
	Wer bin ich?
	Wer bin ich?
	Selbstbestimmung
	KI und EU
	Regulierte Bereiche
	Künstliche Intelligenz (EU / AI Act)
	Künstliche Intelligenz (Kurzversion)
	Wie kommt KI in Unternehmen?
	Soziologischer Blick auf die Betriebsratsarbeit im digitalen Zeitalter
	Foliennummer 11
	1. Beispiel: KI als „unsichtbare Kollegin/Entscheiderin“
	Foliennummer 13
	2. Beispiel: Verantwortungsdiffusion und -verschiebung
	Foliennummer 15
	3. Bedeutungswandel von Kompetenz
	Foliennummer 17
	KI-Narrative und ihre Bedeutung für Betriebsrät*innen
	7 (exempl.) KI-Narrative
	Foliennummer 20
	Takeaways: Bedeutung der Reflexion auf mehreren Ebenen
	Foliennummer 22
	KI ≠ KI
	Spezialisierte / Klassische KI�
	Wie funktioniert KI? Klassische Aufgaben:
	Wie funktioniert KI? Klassische Aufgaben:
	Wie es schiefgehen kann – ein Gedankenexperiment mit simulierten Daten
	(Naive) Idee: wir wollen möglichst wenige Abbrecher:innen, daher Beratung mit KI-Hilfe
	(Naive) Idee: wir wollen möglichst wenige Abbrecher:innen, daher Beratung mit KI-Hilfe
	(Naive) Idee: wir wollen möglichst wenige Abbrecher:innen, daher Beratung mit KI-Hilfe
	Idee: wir wollen möglichst wenige Abbrecher:innen, daher Beratung mit KI-Hilfe
	2200 Datensätze aus letzten 3 Jahren
	Beide Systeme werden mit 1600 Daten trainiert, wir machen einen Test mit 600 Daten�(81.17% männlich, 18.83% weiblich)
	Beide Systeme werden mit 1400 Daten trainiert, wir machen einen Test mit 600 Daten�(81.17% männlich, 18.83% weiblich)
	Spezialisierte / Klassische KI�
	General KI,�Multi-purpose- KI
	Generative KI und General Purpose KI
	Generative KI sieht das ganze Internet
	Wie lernt ChatGPT „self-supervised“?
	Wie lernt ChatGPT „self-supervised“?
	Wie antwortet ChatGPT?
	Die KI denkt also nicht nach!
	Kann eine KI rassistisch sein?
	Datenpunkte im Plot (Jahr – Modell – Parameter)�
	Foliennummer 45
	General KI,�Multi-purpose- KI
	Agentische KI
	Agentische KI
	Beispiele
	Agentische KI
	KI und Arbeitsplätze
	Welche Jobs sind in Gefahr?
	Welche Skills sind weniger nachgefragt?
	Takeaways für Selbst- und Mitbestimmung durch die Betriebsratsarbeit

