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Die ,,Kl-getriebene“ Berufsbildung: Von der
Vision zur Realitit

Dirk [FENTHALER

Abstract

Aktuelle Entwicklungen der kiinstlichen Intelligenz fordern Bildungsorganisationen
im Allgemeinen und die Berufsbildung im Besonderen heraus, mit diesen disruptiven
Elementen kritisch reflektiert umzugehen. Es dringt sich seit geraumer Zeit die Frage
auf, wie die daraus resultierenden Verinderungsprozesse genutzt werden konnen, um
Lern- und Lehrprozesse der Berufsbildung zu unterstiitzen. Die Verwendung von Da-
ten und kiinstlicher Intelligenz zur Unterstiitzung von Lern- und Lehrprozessen ist
aus Sicht der Forschung zwar nicht neu, stellt die aktuelle Berufsbildung jedoch vor
neue Herausforderungen. Wie lasst sich das Kernproblem der Kontextabhingigkeit,
der Fragmentierung und der Verzerrung verfiigbarer Bildungsdaten lsen? Wie wer-
den Datensicherheit und ethische Wertevorstellungen rezipiert? Welche Gelingensbe-
dingungen fiir Change-Prozesse kennen wir bereits? Der Beitrag mochte die Lesenden
einladen, einen Blick in internationale Befunde mit Fokus auf kiinstliche Intelligenz
zu wagen. Im Vordergrund stehen dabei Systeme im Sinne von sozio-technologischen
Data-Mining-, Analyse- und Interventionspraktiken mit dem Ziel, individuelle und sys-
temische Berufsbildungsprozesse zu unterstiitzen.

Schlagworte: Kiinstliche Intelligenz, Berufsbildung, Learning Analytics, Adaptive
Lernumgebung

Current developments in artificial intelligence are challenging educational organisa-
tions in general and vocational training in particular to critically reflect on how to deal
with these disruptive elements. For some time now, the question has been pressing as
to how the resulting change processes can be used to support learning and teaching
processes in vocational training. Although the use of data and artificial intelligence to
support learning and teaching processes is not new from a research perspective, it
poses new challenges for current vocational education and training. How can the core
problem of context dependency, fragmentation and distortion of available educational
data be solved? How are data security and ethical values perceived? What conditions for
success do we already know for change processes? This article invites readers to take a
look at international findings with a focus on artificial intelligence. The focus is on
systems in the sense of socio-technological data mining, analysis and intervention
practices with the aim of supporting individual and systemic vocational education and
training processes.

Keywords: Artificial Intelligence, Vocational Training, Learning Analytics, Adaptive
Learning Environment
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1  Einleitung

Die fortschreitende Digitalisierung erfordert von Arbeitnehmenden und Unterneh-
men eine kontinuierliche Anpassung sowie lebenslanges Lernen. Traditionelle Pra-
senzschulungen stoflen dabei an ihre Grenzen, da sie oft unzureichend flexibel sind
und die heterogenen Bediirfnisse der Lernenden nicht ausreichend beriicksichtigen.

Digitale Medien und Technologien bieten hier ein grofles Potenzial (Ifenthaler
2018). Dariiber hinaus kann durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz (KI) eine
personalisierte und adaptive Lernumgebung in der Berufsbildung geschaffen werden.
Folglich erméglicht die Analyse von Datenspuren, die Lernende in digitalen Lern-
umgebungen hinterlassen, eine kontinuierliche Anpassung des Lernangebots an die
individuellen Bediirfnisse und die aktuellen Arbeitsanforderungen (Hemmler etal.
2022).

Im Vordergrund des Beitrags stehen folglich sozio-technologische Data-Mining-,
Analyse- und Interventionspraktiken mit dem Ziel, individuelle und systemische Be-
rufsbildungsprozesse und -ergebnisse zu unterstiitzen. Im nichsten Abschnitt werden
aktuelle Entwicklungen um Learning Analytics reflektiert. Darauffolgend sollen adap-
tive Lernumgebungen niher beleuchtet werden. Der Beitrag schliefdt mit einem Aus-
blick hinsichtlich der , KI-getriebenen* Berufsbildung.

2 Learning Analytics

Die vergangenen Jahre zeigen einen bemerkenswerten Aufschwung im Forschungs-
feld der Learning Analytics. Seit Beginn der 2010er-Jahre ist eine exponentiell wach-
sende Zahl von Studien zu verzeichnen, die sich mit der Anwendung von Datenanaly-
semethoden in piadagogischen, psychologischen und informatischen Kontexten
befassen (Prieto et al. 2019). Diese Entwicklung spiegelt sowohl das zunehmende Inte-
resse an datenbasierten Entscheidungsprozessen in Bildungseinrichtungen wider als
auch die Verfiigbarkeit leistungsfihiger Technologien zur Erhebung und Analyse gro-
er Datenmengen (Agasisti/Bowers 2017).

Die Heterogenitit der Forschungslandschaft im Bereich Learning Analytics ist da-
bei besonders auffillig. Neben dem tibergeordneten Begriff Learning Analytics haben
sich zahlreiche spezifische Teilbereiche etabliert, die sich durch unterschiedliche Fra-
gestellungen und methodische Ansitze auszeichnen. Zu den prominentesten zihlen
School Analytics, Teacher Analytics, Assessment Analytics, Social Learning Analytics
sowie Multimodal Learning Analytics (Blikstein/Worsley 2016; Buckingham Shum/
Ferguson 2012; Nouira et al. 2019; Sergis/Sampson 2016). So konzentriert sich School
Analytics auf die Analyse grofler Datenmengen aus schulischen Informationssyste-
men, um beispielsweise die Effektivitit von Unterrichtsmethoden oder die individuel-
len Lernfortschritte von Schiillerinnen und Schiilern zu evaluieren (Ifenthaler 2021).
Teacher Analytics hingegen richtet den Blick auf die individuelle Lehrpraxis und zielt
darauf ab, Lehrkrifte bei der Gestaltung effektiver Lernumgebungen zu unterstiitzen
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(Sergis/Sampson 2017). Assessment Analytics befasst sich mit der Analyse von Leis-
tungsdaten, um die Qualitit von Priifungen zu verbessern und individuelle Lern-
bedarfe zu identifizieren (Sahin/Ifenthaler 2024). Social Learning Analytics untersucht
soziale Interaktionen in digitalen Lernumgebungen, um die Auswirkungen von Peer-
Feedback oder kollaborativem Lernen zu verstehen (Gagevi¢ etal. 2019). Schlieflich
beschiftigt sich Multimodal Learning Analytics mit der Analyse verschiedener Daten-
quellen, wie beispielsweise Text, Audio und Video, um ein umfassenderes Bild von
Lernprozessen zu erhalten (Kovanovic et al. 2023). Diese Differenzierung unterstreicht
die Vielschichtigkeit des Forschungsfeldes und die Notwendigkeit, den Begriff Learn-
ing Analytics im Kontext der Berufsbildung differenziert zu betrachten.

Ifenthaler (2015) bietet eine holistische Definition von Learning Analytics, indem
der Fokus auf der Nutzung statischer und dynamischer Daten liegt. Demnach dient
Learning Analytics dazu, sowohl individuelle Lernendenmerkmale als auch das Inter-
aktionsverhalten von Lernenden in digitalen Lernumgebungen zu analysieren. Ziel ist
es, auf Basis dieser Analysen Modelle zu entwickeln, die Lernprozesse und -ergebnisse
vorhersagen und unterstiitzen kénnen. Die nahezu Echtzeit-Analyse von Bildungsda-
ten ermoglicht es zudem, individuelle Lernpfade anzupassen und Lernende gezielt zu
unterstiitzen.

Die Anfinge der Learning Analytics waren eng mit der Analyse von Trace-Daten
und Web-Statistiken verkniipft, um das Verhalten von Lernenden in digitalen Lern-
umgebungen zu beschreiben (Veenman 2013). Im Laufe der Zeit hat sich das methodi-
sche Spektrum von Learning Analytics jedoch erheblich erweitert (Berland et al. 2014).
Waihrend sich die traditionellen Lern-Lehr-Forschungsmethoden, wie Regressions-,
Faktoren- und Clusteranalysen, weiterhin als wertvolle Werkzeuge erweisen, haben
sich in den letzten Jahren zunehmend innovative Ansitze etabliert, die speziell auf die
Besonderheiten grofler und komplexer Lerndaten zugeschnitten sind (Baker/Siemens
2015).

So finden beispielsweise Variationen der Regressionsanalyse wie die logistische
Regression zur Vorhersage dichotomer Ausginge (z. B. Bestehen oder Nichtbestehen
einer Priifung) und die hierarchisch-lineare Regression zur Modellierung verschach-
telter Datenstrukturen (z. B. Schiilerinnen und Schiiler innerhalb von Klassen) breite
Anwendung (da Silva etal. 2013; Ifenthaler 2022). Die wachsende Verfiigbarkeit
unstrukturierter Daten, wie beispielsweise Textdaten aus Diskussionen oder Freitext-
antworten, hat zudem zu einer verstirkten Nutzung von Machine-Learning-Verfahren
gefithrt. Methoden wie Support Vector Machines, Random Forests und Entschei-
dungsbiume ermdoglichen die Identifikation komplexer Muster in grofden Datensitzen
und die Entwicklung pridiktiver Modelle (Christmann/Steinwart 2008; Ifenthaler
2022).

Netzwerkanalysen haben sich als besonders geeignet erwiesen, um soziale Inter-
aktionen in Lernumgebungen zu visualisieren und zu quantifizieren. Sie ermdglichen
es, die Struktur und Dynamik sozialer Netzwerke zu analysieren und so Riickschliisse
auf die Zusammenarbeit und den Wissensaustausch zwischen Lernenden zu ziehen
(Gasevic et al. 2019). Dariiber hinaus konnen Netzwerkanalysen zur Optimierung cur-
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ricularer Planungen eingesetzt werden, indem sie die Beziehungen zwischen verschie-
denen Lerninhalten aufzeigen (Ifenthaler et al. 2018).

Semantische Analysen, insbesondere Methoden des Natural Language Processing
(NLP), spielen eine immer gréflere Rolle in der Learning Analytics. Durch die auto-
matisierte Analyse von Textdaten konnen beispielsweise die Stimmungen von Lernen-
den erkannt, die Komplexitit von Diskussionen bewertet oder personalisiertes Feed-
back generiert werden (Gurevych/Kim 2013). Echtzeit-Feedbacksysteme, die auf
semantischen Analysen basieren, kénnen Lernende unmittelbar wihrend des Lernpro-
zesses unterstiitzen und so zu einer effizienteren und effektiveren Gestaltung des Ler-
nens beitragen (Ifenthaler 2014).

Die empirische Evidenz zur Wirksamkeit von Learning Analytics ist bislang eher
spirlich verfiigbar (Lodge/Corrin 2017). Bisherige Forschungsarbeiten haben sich in
erster Linie auf die Beschreibung von Werkzeugen, die Dokumentation internationaler
Praxisbeispiele, die Analyse institutioneller Rahmenbedingungen und die Entwick-
lung von Empfehlungen fiir administrative Regelungen konzentriert (Atif et al. 2013;
Tsai etal. 2018). Systematische Ubersichtsarbeiten haben zwar erste Erkenntnisse zu
Gelingensbedingungen, offenen Forschungsfragen und der Effizienz von Learning
Analytics-Interventionen geliefert (Ferguson et al. 2016; Ifenthaler/Yau 2020; Larrabee
Senderlund et al. 2018; Papamitsiou/Economides 2014), allerdings fehlt es bislang an
einer umfassenden Untersuchung, die sich explizit der Frage widmet, inwieweit
Learning Analytics den Lernerfolg in der Berufsbildung fordern kann (Ifenthaler/Yau
2021).

Diese Forschungsliicke ist insbesondere vor dem Hintergrund der zunehmenden
Bedeutung digitaler Kompetenzen in der Arbeitswelt von grofler Relevanz (Ifenthaler
2018). Um die Wirksamkeit von Learning Analytics-Interventionen in der Berufsbil-
dung abschlieflend beurteilen zu konnen, sind weitere empirische Studien erforder-
lich, die verschiedene Aspekte beriicksichtigen. Zum einen ist es von entscheidender
Bedeutung, die Effektivitit von Learning Analytics in Bezug auf spezifische Lernziele
zu untersuchen. Hierbei konnen beispielsweise die Verbesserung von Fachwissen, die
Entwicklung von Problemlésefihigkeiten oder die Férderung selbstregulierten Ler-
nens im Fokus stehen (Hemmler/Ifenthaler 2024). Dariiber hinaus sollten Studien die
Effektivitit von Learning Analytics in unterschiedlichen Lernkontexten, wie dem
dualen System oder der betrieblichen Weiterbildung, untersuchen, um mdogliche Kon-
textbedingungen zu identifizieren, die die Wirksamkeit beeinflussen. Auch die indivi-
duellen Voraussetzungen der Lernenden, wie Vorwissen oder Motivation, sollten in
Betracht gezogen werden, da diese einen erheblichen Einfluss auf den Lernerfolg
haben kénnen (Schumacher/Ifenthaler 2018). Zudem ist es unerlisslich, die langfristi-
gen Auswirkungen von Learning Analytics-Interventionen zu untersuchen, um sicher-
zustellen, dass die erzielten Effekte nachhaltig sind. Schlieflich sollte eine methodi-
sche Vielfalt angestrebt werden, indem sowohl quantitative als auch qualitative For-
schungsmethoden kombiniert werden, um ein umfassendes Bild der komplexen
Zusammenhinge zu erhalten.
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Wie von Larrabee Senderlund etal. (2018) sowie von Ifenthaler/Yau (2020) he-
rausgestellt, miissen erfolgreiche Learning Analytics-Interventionen in der beruflichen
Bildung aktive Lernprozesse férdern. Um dies zu gewihrleisten, sind adaptive Unter-
stiitzungsmoglichkeiten von entscheidender Bedeutung (Brusilovsky 1996). Diese
kénnen beispielsweise durch die Bereitstellung personalisierter Lernmaterialien, die
Anpassung des Lerntempos oder durch adaptive Feedbackmechanismen realisiert wer-
den. Dariiber hinaus spielt die Unterstiitzung von Lehrpersonen, Mentorinnen und
Mentoren oder Coaches eine zentrale Rolle (Chatti etal. 2020). Sie kénnen durch die
Bereitstellung datenbasierter Einblicke in die Lernprozesse der Lernenden gezielt
pidagogische Entscheidungen treffen und ihre Unterstiitzung entsprechend anpassen
(Arthars etal. 2019; Mah et al. 2019). Um die Wirksamkeit von Learning Analytics-Sys-
temen zu maximieren, ist ein tiefgreifendes Verstindnis der Erwartungen aller betei-
ligten Akteure, also sowohl der Lernenden als auch der Lehrenden, unerlisslich. Nur
so kénnen Lernprozesse optimal unterstiitzt und der Lernerfolg nachhaltig gesichert
werden.

Wihrend die Forschung im Bereich Learning Analytics kontinuierlich voran-
schreitet, stehen Bildungsorganisationen und Unternehmen vor der Herausforde-
rung, die erforderlichen Verinderungen zu implementieren, um Learning Analytics
erfolgreich einzusetzen (Gasevi¢ etal. 2019; Gibson/Ifenthaler 2020). Dies erfordert
nicht nur technische Anpassungen, sondern auch eine Verinderung der Lernkultur,
die die Bedeutung von Daten und deren Nutzung fiir die Verbesserung von Lernpro-
zessen betont (Raffaghelli/Sangra 2023).

Ein vielversprechender Ansatz, um die Potenziale von Learning Analytics voll aus-
zuschopfen, sind adaptive Lernumgebungen (Jones/Winne 1992).

3  Adaptive Lernumgebungen

Adaptive Lernumgebungen in der Berufsbildung bieten die Moglichkeit, Lerninhalte
und -aktivititen dynamisch an die individuellen Bediirfnisse und Fortschritte der Ler-
nenden anzupassen (Fromm/Ifenthaler 2024). Durch die kontinuierliche Analyse von
Lernendendaten konnen adaptive Systeme personalisierte Lernpfade erstellen, die den
Lernenden helfen, ihre Lernziele effizienter zu erreichen. Die Integration adaptiver
Elemente in Learning Analytics-Systeme ermoglicht es, die Lernenden noch stirker in
den Mittelpunkt des Lernprozesses zu stellen und eine individualisierte und motivie-
rende Lernumgebung zu schaffen.

Lernende in der Berufsbildung sind in der Regel heterogen hinsichtlich ihrer (be-
ruflichen) Hintergriinde und Erfahrungen und kénnen daher mit unterschiedlichen
Voraussetzungen und Erwartungen in eine Aus- oder Weiterbildungsaktivitit eintre-
ten (z.B. unterschiedliche Vorkenntnisse zum Thema, unterschiedliche Lernstrate-
gien und Interessen) (Rasch/Middelbeck 2022). Wihrend eine gingige Annahme ist,
dass Lernen effektiver ist, wenn es an individuelle Lerntypunterschiede angepasst wird
(Aleven et al. 2017), bleibt die Gestaltung personalisierter Lernumgebungen, die den
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individuellen Voraussetzungen und Erwartungen der Lernenden gerecht werden, eine
grofle Herausforderung fiir die Berufsbildung. Wihrend empirische Studien das
Potenzial adaptiver Lernumgebungen zur Verbesserung des Lernerfolgs in der Hoch-
schulbildung gezeigt haben (Zheng etal. 2022), wurden adaptive Lernumgebungen
selten im Bereich der Aus- und Weiterbildung erforscht (Xie et al. 2019). Folglich feh-
len empirisch fundierte Rahmenwerke fiir die Gestaltung adaptiver Lernumgebungen
fur die Berufsbildung. Desiderata konnen wie folgt ausgefithrt werden: Welche Indika-
toren (d. h. welche Informationen tiber Lernende und ihren Kontext) sollten von adap-
tiven Lernumgebungen fiir die Berufsbildung gesammelt werden, um Lernaktivititen
effizient anzupassen? Welche Interventionen zur Personalisierung und Unterstiit-
zung von Lernprozessen in der Berufsbildung sollten auf der Grundlage spezifischer
Indikatoren abgeleitet werden?

4  Ausblick

Die Mensch-Computer-Interaktion hat in den letzten Jahrzehnten einen tiefgreifenden
Wandel erfahren. War der Computer urspriinglich ein Werkzeug, das dem Menschen
als Hilfsmittel zur Verfiigung stand, so zeichnet sich heute ein Paradigmenwechsel
hin zu einer partnerschaftlichen Zusammenarbeit ab (Daugherty/Wilson 2018). Diese
Entwicklung wird als Augmentation bezeichnet und impliziert, dass die Rolle des
Computers sich von einem passiven Instrument zu einem aktiven Partner gewandelt
hat, der den Menschen in seinen kognitiven und physischen Fihigkeiten unterstiitzt
und erweitert (Ifenthaler/Schumacher 2023). Die Kombination menschlicher Kreativi-
tit, Intuition und kritischem Denken mit der Rechenleistung und der Fihigkeit zur
Datenverarbeitung von kiinstlicher Intelligenz eréffnet neue Horizonte in der Berufs-
bildung. Wihrend KI-Systeme in der Lage sind, grofe Datenmengen schnell und effi-
zient zu analysieren und komplexe Muster zu erkennen (Seufert et al. 2019), bringt der
Mensch die Fihigkeit mit, diese Informationen in einen sinnvollen Kontext zu setzen
und unkonventionelle Losungsansitze zu entwickeln (Webb et al. 2021). Die zuneh-
mende Delegation von Aufgaben an KI-Systeme wirft jedoch auch ethische Fragen auf
(Ifenthaler 2023). Wer trigt die Verantwortung fiir Entscheidungen, die von einem Al-
gorithmus getroffen werden? Wie kann sichergestellt werden, dass KI-Systeme fair
und transparent sind? Die Entwicklung ethischer Richtlinien fiir den Einsatz von KI ist
daher von grofer Bedeutung (Aler Tubella et al. 2024). Dariiber hinaus bleibt anzumer-
ken, dass KI-Systeme nicht neutral sind, sondern von den Menschen entwickelt und
trainiert werden, die ihre eigenen Vorurteile und Wertvorstellungen in die Systeme
einbringen konnen (Kasneci et al. 2023). Folglich muss die Entwicklung von KI-Syste-
men fiir die Berufsbildung kritisch begleitet werden um sicherzustellen, dass sie im
Einklang mit akzeptierten Werten und Normen steht.
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