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Abstract

Der Beitrag widmet sich technischen und didaktischen Entwicklungslinien, aus de-
nen sich Perspektiven zur Integration von Künstlicher Intelligenz im Umfeld hoch-
schulischer Lehr-Lernlabore ableiten lassen. Ausgehend von einer Desk Research zu
den technologischen Entwicklungslinien der KI, den Funktionen digitaler Assistenz-
systeme und aktuellen Nutzungsszenarien für KI in der Hochschulbildung, skizziert
der Beitrag Anknüpfungspunkte zur Integration von KI-Technologien in technische
Lehr-Lernumgebungen. Hierzu werden tätigkeitsbezogene Kompetenzansprüche
und qualifikatorische Herausforderungen für die Nutzenden der KI-basierten Tech-
nologien identifiziert, erste Konzeptionen für KI-Labore vorgestellt und Perspektiven
für die Integration von KI im Umfeld ingenieurwissenschaftlicher Lehr-Lernlabore
entwickelt. In erster Analyse der Nutzungsszenarien für KI-basierte Systeme im
Kontext des Lehrens und Lernens bestätigt sich zunächst die besondere Relevanz der
datenbezogenen und metakognitiven Kompetenzen für eine Weiterentwicklung der
ingenieurwissenschaftlichen Hochschulausbildung. Zudem zeigt sich, dass insbe-
sondere kognitive Assistenzfunktionen im Zusammenspiel mit einer Individualisie-
rung der Lehr-Lernprozesse bedeutsam erscheinen, um eine reflektive Auseinander-
setzung mit KI-bezogenen Kompetenzen zu fördern. Hierzu wird es notwendig sein,
Lernende wie Lehrende in handlungsorientierten Szenarien mit Auswirkungen
einer zunehmenden Nutzung von KI-Technologien zu konfrontieren. Zukünftig soll-
ten hierzu verstärkt auch die normativen Aspekte von KI reflektiert werden, um die
Integration von KI im Umfeld der ingenieurwissenschaftlichen Lehr-Lernlabore
erfolgreich zu gestalten.
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1 Einleitung

Im Rahmen der ingenieurwissenschaftlichen Hochschulausbildung nimmt der
Lern- und Arbeitsraum Labor eine zentrale Rolle für die berufsfeldorientierte Kom-
petenzentwicklung ein (Tekkaya et al., 2016). Obwohl labordidaktische Lehr-Lernfor-
mate gekennzeichnet sind durch eine große Heterogenität, eint sie doch, dass auch
sie den Auswirkungen des umfassenden digitalen Wandels ausgesetzt sind (vgl. Ter-
kowsky, May & Frye in diesem Band). Die zunehmende Nutzung digitaler Assistenz-
systeme etwa wird die Tätigkeiten im ingenieurwissenschaftlichen Lehr-Lernlabor,



wie beispielsweise die computergestützte Datenanalyse oder die (remote) Manipula-
tion von Laborequipment, weiter verändern und neuartige Lehr-Lernaktivitäten
notwendig machen (siehe bspw. Lensing, 2021). Vor dem Hintergrund der fortschrei-
tenden Digitalisierung ist insbesondere das Forschungsfeld Künstliche Intelligenz
(KI) für die Innovation der Hochschulausbildung von hoher Relevanz (Holmes et al.,
2019). Lernende wie Lehrende in der Hochschulbildung sollen zukünftig mit KI-ba-
sierten Feedback-, Empfehlungs- und Vorhersagesystemen begleitet, unterstützt und
entlastet werden können (Baker et al., 2019). Demnach erschließt die Integration KI-
basierter Technologien im Kontext des hochschulischen Lehrens und Lernens eine
wichtige technologische (Teil-)Antwort für die Individualisierung von Lehr-Lernpro-
zessen im Umfeld ingenieurwissenschaftlicher Lehr-Lernlabore.

Die Forschung zu Künstlicher Intelligenz erfährt seit Mitte 2016 eine neue
Welle der Aufmerksamkeit. Dies zeigt sich zum Beispiel in Hinblick auf die Vielzahl
von Strategiepapieren und Förderlinien, die sich derzeit auf die Forschungs- und
Entwicklungsarbeit zu KI und eine branchenübergreifende Integration von KI-Tech-
nologien, -methoden, und -anwendungen fokussieren (u. a. acatech, 2020; BReg,
2019). Insbesondere im Hinblick auf die zuletzt erreichten Ergebnisse in den For-
schungsfeldern Deep Learning und Natural Language Processing (NLP) wird deut-
lich, dass eine (Teil-)Antwort auf die qualifikatorischen Herausforderungen mit
Unterstützung durch multimodale Mensch-Maschine-Schnittstellen mittelfristig
realisierbar erscheint (Abele & D’Onofrio, 2020; Wahlster, 2019). Neu sind weder die
Bemühungen in Bezug auf die Integration datengetriebener KI-Methoden noch das
interdisziplinäre Forschungsfeld KI selbst (Russell & Norvig, 2009) – in neuer Qualität
präsentiert sich jedoch der niedrigschwellige Zugang zu KI-basierten Werkzeugen
für die Industrie, der erst zuletzt im Zuge von Big Data (Verfügbarkeit von hoher
Daten- und Rechenleistung) und Algorithm Wave (Automation computergestützter
Analyseaufgaben) möglich wurde (Hatiboglu et al., 2019; Schuh & Scholz, 2019). In
der Folge ist ein zunehmender Einsatz KI-basierter Technologien in der industriel-
len Praxis feststellbar, der u. a. eine Umgestaltung arbeitsorganisatorischer und qua-
lifikatorischer Begleitmaßnahmen nach sich zieht (u. a. Maschler et al., 2020; Ram-
mer et al., 2019; Seifert et al., 2018). Aus den Kompetenzansprüchen der Industrie im
Hinblick auf das Thema KI (Gottburgsen et al., 2019) wiederum erwächst der Auftrag
zur Innovation der hochschulischen Berufsausbildung (Heidling et al., 2019). Aktu-
elle Studien zum Thema KI in der Hochschulbildung bestätigen die Bedeutung von
KI zur Unterstützung der Lehr-Lernprozesse und skizzieren einen Bedarf an Ansät-
zen zur Integration von KI im ingenieurwissenschaftlichen Curriculum (vgl. Zawacki-
Richter et al., 2019; Lindner & Romeike, 2019; Keller et al., 2019a; Bhaduri, 2018).
Erste lehr-lernbezogene Umsetzungen unter Einsatz von KI-Technologien können
im Rahmen des BMBF-Förderschwerpunkts Transwork oder im KI-Schwerpunktpro-
gramm der Bundesregierung „Einrichtung von KI-Laboren zur Qualifizierung im Rah-
men von Forschungsvorhaben im Gebiet Künstliche Intelligenz“ verortet werden. Diese
und weitere Umsetzungen sollen im Folgenden genauer betrachtet werden, um Per-
spektiven zur Integration von KI-Technologien in die ingenieurwissenschaftlichen
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Lehr-Lernlabore abzuleiten. Vor diesem Hintergrund widmet sich der Beitrag der
Beantwortung folgender Fragen:
(1) Wie verbreitet ist der Einsatz von KI-Technologie in hochschulischen Lehr-Lern-

umgebungen?
(2) Welcher Kompetenzanspruch besteht hinsichtlich der Nutzung KI-basierter

Assistenzsysteme?
(3) Wie können KI-Technologien im ingenieurwissenschaftlichen Lehr-Lernlabor

integriert werden?

Zu diesem Zweck werden zunächst die labordidaktischen und technologischen
Grundbezüge dargestellt (Abschnitt 2 und 3); anschließend widmet sich der Beitrag
der Aufarbeitung von hochschulischen und laborbezogenen Einsatzszenarien für KI-
Technologien sowie den inhaltlichen Schwerpunkten für eine lehr-lernbezogene
Auseinandersetzung mit KI (Abschnitt 4). Daraufhin werden in einem letzten Schritt
die Perspektiven für eine labordidaktisch fundierte Gestaltung der Integration von
KI-Assistenzsystemen im ingenieurwissenschaftlichen Labor antizipiert (Abschnitt 5).

2 Bedeutung der ingenieurwissenschaftlichen
Lehr-Lernlabore

Der Lern- und Arbeitsraum Labor kann als ein integraler Bestandteil der ingenieur-
wissenschaftlichen Hochschulausbildung verstanden werden (Tekkaya et al., 2016).
Die gemeinhin mit dem Begriff Labor assoziierten Konzeptionen wie etwa das Expe-
rimentieren oder die Kommunikation wissenschaftlicher Erkenntnisse liefern erste
Hinweise auf die Heterogenität laborbezogener Umsetzungen. Bei genauerer Be-
trachtung hochschulischer Labore zeigt sich das Lehr-Lernlabor als ein Raum für die
Grundlagenarbeit, für die Anwendung und die Entwicklung neuer Methoden und
Technologien, aber auch als ein Ort für (Gedanken-)Experimente und die Reflexion
der individuellen Kompetenzentwicklung. Für eine umfassendere Diskussion zu
Wesen und Funktion des Lern- und Arbeitsraums Labor sei an dieser Stelle auf den
Beitrag von Berendes und Gutmann in diesem Sammelband verwiesen.

Aus der Perspektive der Studierenden kontrastieren die Laborerfahrungen mit
ihren oft instruktional ausgelegten und somit unmittelbar begreifbaren Handlungs-
abläufen das opake Bildungsziel einer ingenieurwissenschaftlichen Hochschulaus-
bildung (vgl. Terkowsky, May & Frye in diesem Band). Einerseits vermitteln Listen
von Eingangs- und Ausgangsgrößen, Vorgaben zu relevanten Methoden sowie ge-
kapselte Maschinen und Anlagen in den Grundlagenlaboren den Studierenden den
Eindruck, die Abläufe und Prozesse in Lehr-Lernlaboren seien stets klar definiert –
auf der anderen Seite werden sie in Entwicklungs- und Konstruktionslabore mit
komplexen Technologien und ersten selbstgesteuerten Arbeitsprozessen konfron-
tiert, deren Umsetzung mit einer Reflexion individueller Lern- und Kompetenzent-
wicklungsprozesse begleitet werden sollte. Damit die Lernenden sich mit eigenen

Karsten Lensing 265



Projektideen und Handlungsprodukten selbst verwirklichen können, sind zusätzlich
labordidaktische Konzeptionen im vielen Freiheitsgraden notwendig – wie sie bei-
spielsweise im Kontext von Projekt- und Walk-in-Laboren zu finden sind. In diesen
Formaten besteht für die Lernenden die Gelegenheit, über forschendes Lernen auch
metakognitive Kompetenzspektren weiterzuentwickeln (ebd.). Zwischen diesen drei
Polstellen hochschulischer Lehr-Lernlabore können eine Vielzahl didaktischer For-
mate mit Bezügen zum Labor identifiziert werden, beispielsweise Forschungslabore,
Mini-Labs, Game-Based Learning, Cross-Reality Labs etc. Darüber hinaus lassen sich
auch Fab Labs, Makerspaces (Lensing et al., 2018) und Lernfabriken (Pittich et al.,
2019a) sowie viele weitere integrierte Umsetzungen, ihrer konzeptionell bedingten
Abgrenzungsneigung gegenüber dem klassischen Lehr-Lernlabor zum Trotz, als
labordidaktisch verankerte Formate begreifen (ebd.). Für einen Strukturierungsvor-
schlag zu den aufgeführten Erscheinungsformen moderner Lehr-Lernlabore sei an
dieser Stelle erneut auf den Beitrag von Terkowsky, May & Frye in diesem Band und
auf das dort explizierte Stufenmodell zur Kompetenzentwicklung im Lehr-Lernlabor
verwiesen.

In der höchsten Taxonomiestufe labordidaktischer Lehr-Lernformate intendie-
ren die Lernziele eine berufsfeldorientierte Kompetenzentwicklung anhand unvoll-
ständiger Problemdefinition (Feisel & Rosa, 2005). Sie sind somit auf eine Integra-
tion berufspraxisrelevanter Technologien angewiesen, um solche Lehr-Lernszenarien
zu antizipieren, die eine zukünftige berufliche Wirklichkeit mit dazu passenden
Kompetenzentwicklungsmöglichkeiten abbilden. Der berufsfeldübergreifende Ein-
satz von digitalen Assistenzsystemen, u. a. im Rahmen von Wissens- und Innova-
tionsarbeit, gilt damit als relevante Perspektive und kann ein adäquates Vehikel zur
Integration von KI-Technologien im Umfeld der ingenieurwissenschaftlichen Lehr-
Lernlabore darstellen (acatech, 2020; Apt et al., 2018). In Abgleich der intendierten
Lehr-Lernziele (Feisel & Rosa, 2005) mit den relevanten Anwendungsfeldern aktuel-
ler KI-Technologien (u. a. Seifert et al., 2018) erscheint es nachvollziehbar, dass eine
zunehmende Nutzung von KI (auch, aber eben nicht nur) im Lehr-Lernlabor unmit-
telbare und mittelbare Implikationen für die involvierten Tätigkeiten ausprägen
wird. Als Beispiele für die unmittelbar betroffenen Tätigkeiten lassen sich hier die
Datenanalyse, die Manipulation von Laborequipment oder die Begründung des
Quell- und Methodeneinsatzes anführen. Insbesondere im Hinblick auf die Auswir-
kungen einer KI-Unterstützung von Tätigkeiten im Zuge der Manipulation von La-
borequipment oder der Datenauswertung liegen derzeit keine empirischen Befunde
im Umfeld ingenieurwissenschaftlicher Lehr-Lernlabore vor. Erste Hinweise auf die
Auswirkungen von KI-Technologie im Kontext des Lehrens und Lernens konnten zu-
letzt in Analyse industrieller Einsatzszenarien skizziert werden (Lensing, 2021). Im
Rahmen dieses Beitrags sollen darauf aufbauend erste lehr-lernbezogene Gestal-
tungsempfehlungen antizipiert werden. Darüber hinaus stellt die Lehr-Lernumge-
bung Labor aufgrund ihrer curricularen Integration einen wichtigen Reflexionsraum
für Fragestellungen mit Bezügen zur technologiegestützten Gestaltung des Lehrens
und Lernens dar.
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3 Darstellung der technologischen Entwicklungen

Der vorliegende Abschnitt beschreibt die technologischen Entwicklungen im For-
schungsfeld KI, skizziert die Bedeutung des Themas Explainable AI und widmet sich
den relevanten Funktionen digitaler Assistenzsysteme.

3.1 Entwicklungsschritte der Künstlichen Intelligenz
Mit der Übertragung menschlicher Entscheidungsfindung auf technische Gegen-
stände, der Abgrenzung von maschineller gegenüber menschlicher Intelligenz (Tu-
ring, 1937) und Studien zur Science-Fiction (Asimov, 1950) beschäftigten sich vielfäl-
tige Disziplinen, bevor 1956 (McCarthy) das Forschungsfeld KI generiert wurde
(McCorduck, 1979). Die Auseinandersetzung mit KI war bis in die 1970er Jahre ge-
prägt von manueller Programmierarbeit auf Basis symbolbasierter Programmier-
sprachen und heuristischer Algorithmen. Anschließend dominierte eine logikorien-
tierte bzw. funktionale Programmierung im Rahmen regelbasierter Systeme (Abele
& D’Onofrio, 2020, S. 45). Mehrfach ebbte das Interesse an KI ab, weil Erwartungs-
haltungen, etwa in Bezug auf wissensbasierte Systeme, nicht erfüllt werden konnten
(Kirste & Schürholz, 2019). Lernende Systeme prägten zuletzt die dritte Phase, in der
Deep Learning Algorithmik eine breite Aufmerksamkeit erhielt. Im Zuge der aktuell
ablaufenden vierten Phase dieser Entwicklungen wird prognostiziert, dass kognitive
Systeme die jeweils notwendigen Kontextanpassungen selbst erkennen und Lernver-
fahren zur Aktualisierung ihrer Wissensbasis einsetzen. In einem nächsten Schritt
(Phase 5) erscheint insbesondere der Fokus auf die Mensch-Maschine-Interaktion
von Bedeutung, um die KI-Assistenz zu co-kreativer Zusammenarbeit mit mensch-
lichen Entscheider*innen zu motivieren. Die hier skizzierten Phasen dieser KI-Tech-
nologieentwicklung sind in Abbildung 1 schematisch dargestellt.

Heuristische
Systeme 

Phase 1 – bis 1970 

Mutmaßende 
Such- und Schluss-
folgerungen 

Kognitive
Systeme 

Phase 4 – bis 2020

Verknüpfung 
maschineller 
Lernverfahren mit 
wissensbasierten 
Methoden 

Lernende
Systeme 

Phase 3 – bis 2010 

Maschinelles Lernen 
über Massendaten

Wissensbasierte
Systeme 

Phase 2 – bis 1990 

Maschinelle 
Verarbeitung von 
Wissen mit 
manuell erstellten 
Wissensbasen

Co-kreative
Systeme 

Phase 5 – ab 2020

Kombination 
von KI-basierter 
Assistenz und 
menschlicher 
Intelligenz

Intelligente Systeme

KI-Entwicklungsphasen, eigene Darstellung nach Bitkom & DFKI (2017) sowie Wahlster (2016)

Im Hinblick auf die aktuelle wissenschaftliche Auseinandersetzung mit KI lassen
sich zwei Schwerpunkte feststellen: (1) das Deep Learning und (2) das Natural Lang-
uage Processing (Abele & D’Onofrio, 2020). Deep Learning Algorithmik (DL) stellt
dabei eine Weiterentwicklung des maschinellen Lernens dar, in der künstliche

Abbildung 1:
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neuronale Netze in Schichten angeordnet und anschließend mit umfangreichen Da-
tenmengen trainiert werden – beispielsweise, um Bildmaterial oder Begriffe zu klas-
sifizieren (LeCun et al., 2015). Das Natural Language Processing (NLP) beschreibt
angewandte Forschung- und Entwicklungsarbeit mit dem Ziel, Maschinen in die
Lage zu versetzen, menschliche Sprachen zu lesen, zu verarbeiten und zu generie-
ren sowie enthaltene Informationen zu verstehen (Couto, 2015). NLP verbindet Er-
kenntnisse aus der Informatik und Computerlinguistik mit den aktuellen Methoden
des maschinellen Lernens. Neue technische Konzeptionen im Kontext der Neuralen
Netzwerke wie etwa die Fehlerrückführung oder das sogenannte Long Short-Term
Memory (Schmidhuber, 2015) befeuerten die Erwartungen zuletzt weiter und sind
entscheidend für die Entwicklung NLP-basierter Mensch-Maschine-Schnittstellen
(Schmidhuber, 2019). In der KI-Forschung wird darüber hinaus unterschieden zwi-
schen rationalen Ansätzen, die auf eine Objektivität der Messkriterien angewiesen
sind (u. a. für Navigation, Objekt- und Mustererkennung etc.), und verhaltensorien-
tierten Ansätzen (bspw. für Text-zu-Sprache (NLP), kognitive Systeme etc.), die eine
Unvorhersehbarkeit der Anforderungen beinhalten (vgl. Seifert et al., 2018, S. 15;
Stone et al., 2016).

Neben den technologischen Fragestellungen rücken verstärkt auch normativ-
ethische Fragestellungen in den Fokus der Diskussionen zum Thema KI (vgl. HEG-
KI, 2019; Mah & Büching, 2019). Hier zeigt sich, dass vertrauenswürdige und nach-
vollziehbare Entscheidungen für die Akzeptanz der KI-Anwendungen von zentraler
Bedeutung sind (vgl. Kirste, 2019; Niehaus, 2017) und die didaktische Reduktion –
auch aufgrund der Komplexität des Themas KI – entscheidend für den Erfolg lehr-
lernbezogener Umsetzungen ist (Lindner & Romeike, 2019). In diesem Zusammen-
hang sind fachwissenschaftlich fundierte Konzepte wie etwa Explainable AI (XAI)
hilfreich, da sie darauf abzielen, KI so zu gestalten, dass sie leicht verständliche und
nachvollziehbare Gründe für ihre Funktionsweise von Beginn an mitliefern (vgl.
Gunning, 2017; Arrieta, 2020). Vor diesem Hintergrund sind Lernende wie Lehrende
wiederum verstärkt auf datenbezogene Kompetenzen angewiesen, wie sie beispiels-
weise im Rahmen der Data Literacy eingefordert werden (Schüller et al., 2019).

3.2 Funktionen von digitalen Assistenzsystemen
Assistenzfunktionen sind heute für alle Typen und Arten von menschlicher Arbeit
verfügbar (Apt et al., 2018). Dabei reichen Anwendungen von physischer Assistenz
mechanischer Hebevorrichtungen wie Seilzügen bis hin zu komplexen Systemen
wie Exoskeletten. Darüber hinaus existiert auch im Hinblick auf die Unterstützung
kognitiver und kreativer Tätigkeiten ein breites Spektrum an Einsatzbeispielen (vgl.
PLS, 2019, Bauer et al., 2019). Digitale Assistenzsysteme durchdringen alle Lebens-
und Unternehmensbereiche und sind sowohl in der Form sprachbasierter Assistenz
im privaten Fahrzeug als auch in produktionstechnischen Konzepten der Industrie
4.0 (Pick-by-light, Guided Maintenance etc.) längst allgegenwärtig (Ahlborn et al.,
2019). Im Rahmen dieses Beitrags werden digitale Assistenzsysteme (dAsys) defi-
niert als „[…] rechnerbasierte Systeme, die Menschen bei der Informationsauf-
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nahme, Informationsverarbeitung und Arbeitsausführung unterstützen“ (Link &
Hamann, 2019, S. 684; Bauer et al., 2019). Ein dAsys realisiert eine präventive, kom-
pensatorische oder fähigkeitserweiternde Unterstützung von Menschen über die
Fähigkeiten von technischen Entitäten (bspw. über Einbringen einer höheren Ge-
schwindigkeit, Kraft, Präzision, Ermüdungsfreiheit oder kognitiven Leistungsfähig-
keit) im Rahmen von soziotechnischen Arbeitssystemen (Apt et al. 2018). Abbil-
dung 2 illustriert vor diesem Hintergrund die relevanten Funktionen von dAsys, die
sich zunächst in einen sensorischen und einen kognitiven Zweig aufteilen lassen.
Die physischen Assistenzfunktionen werden im Rahmen des Beitrags nicht genauer
betrachtet, da Assistenzfunktionen, die ausgerichtet sind auf eine Unterstützung
von Wahrnehmung, Handlungsanweisung und Analyse im Zusammenspiel mit KI-
Technologien derzeit ein signifikant höheres Entwicklungspotential zuzuschreiben
ist (vgl. Ahlborn et al., 2019; Bauer et al., 2019).

Digitale Assistenzsysteme

Sensorische
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Kontrolle
Kontext-

erkennung
Dokumentation
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ausgabe

Lernen
und Einüben

Handlungs-
anweisungen

Analyse

Kommunikation
und Vernetzung

Entscheidungs-
unterstützung

Initiierung von
Prozessen

Funktionen

Funktionen Digitaler Assistenzsysteme (Bayer et al., 2020)

Auf der unteren Funktionsebene zeigt sich, dass dAsys in der Regel verschiedene
Funktionen vereinen und die Funktionsmodule (Wahrnehmung, Analyse und An-
weisung) auf die Funktionen anderer Module angewiesen sind. Aktuelle Studien
zum Potential von dAsys und die Veröffentlichungen der Transwork-Schwerpunkt-
gruppe „Assistenzsysteme und Kompetenzentwicklung“ unterstreichen jedoch die
besondere Relevanz der Assistenzfunktionen im Feld von Lernen und Einüben (vgl.
Klapper et al., 2019; Bauer et al., 2019). Darüber hinaus lassen sich die kognitions-
unterstützenden Assistenzsysteme weiter in Hilfesysteme, adaptive und tutorielle
Assistenzsysteme untergliedern (Apt et al., 2018). Hilfesysteme stellen relevante
Informationen in Form digitaler Handbücher, Lernvideos oder Qualifikations- und
Wissensmanagementsystemen bereit. Adaptive Assistenzsysteme zeichnen sich
durch die Anpassung an individuelle Nutzungskontexte aus – beispielsweise über
Bereitstellung kontextsensitiver Informationen oder die Individualisierung von Be-
dienoberflächen. Die (intelligenten) tutoriellen Assistenzsysteme (ITS) fokussieren
speziell situiertes Lernen (im Prozess der Arbeit) und treten u. a. in Form von por-
tablen Lernplattformen, Augmented- oder Cross-Reality-Anwendungen in Erschei-
nung. Eine Charakterisierung der dAsys generieren Apt et al. über den Unterstüt-
zungsgrad, die Unterstützungsart und -ziele (2018). Des Weiteren liegen verschie-
dene morphologische Kästen zur Clusterung von dAsys vor (Keller et al., 2019b;
Niehaus, 2017). Die Gestaltung von dAsys kann u. a. über die Taxonomie digital

Abbildung 2:
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assistierter Arbeit kategorisiert werden: (1) der Arbeitssystemkontext, das meint
bspw. die Anforderungscharakteristik (niedrig bis hoch und variabel), sowie (2) der
tutorielle Charakter des Systems (Apt et al., 2018).

In Bezug auf die lehr-lernbezogene Forschungsarbeit zu dAsys bzw. ITS lässt
sich feststellen, dass über die letzten Fortschritte im Kontext der NLP-basierten
Kommunikationsschnittstellen mittelfristig eine neue Qualität der Mensch-Ma-
schine-Interaktion ermöglicht werden kann (vgl. Maedche et al., 2019; PLS, 2019).
Bei der Analyse der aktuellen Implementierungen von dAsys zeigt sich jedoch, dass
eine Auseinandersetzung mit Aspekten der Lernförderlichkeit derzeit maßgeblich
unter Heranziehung einer allgemeinen Didaktik sowie in Bezug auf Usability statt-
findet (vgl. Lensing, 2021; Apt et al., 2018, S. 24 f.; Haase et al., 2017). In diesem Zu-
sammenhang erscheint (auch) die labordidaktische Perspektive auf die Gestaltung
von KI-basierten Assistenzsystemen relevant, da für die nahe Zukunft erwartet wer-
den darf, dass entsprechende KI-Technologien (auch) im Kontext der hochschu-
lischen Lehr-Lernlabore Einzug halten werden.

4 KI im hochschulischen Lehr-Lernlabor

Nachdem die Bedeutung des Labors für die ingenieurwissenschaftliche Hochschul-
ausbildung und die technologischen Entwicklungen im Feld KI skizziert wurden,
widmet dieser Abschnitt sich einer ersten Bilanzierung des Themas KI in der Hoch-
schule (vgl. Frage (1)). Hierzu wurden aktuelle Veröffentlichungen zum Thema KI in
der Hochschulbildung analysiert und Einsatzszenarien für KI-Technologien im Um-
feld der laborbezogenen Lehr-lernumgebungen identifiziert. Abschnitt 4.1 skizziert
zunächst den aktuellen Stand der wissenschaftlichen Diskussion zum Thema KI in
der Hochschulbildung. Anschließend stellt Abschnitt 4.2 fachbezogene Konzepte für
KI-Labore vor. Daran anknüpfend skizziert Abschnitt 4.3 die übergreifenden Quer-
schnittsfunktionen von KI im Kontext ingenieurwissenschaftlicher Labore und be-
nennt erste Prämissen für eine erfolgreiche Integration von KI im Lehr-Lernlabor.

4.1 KI in der Hochschulbildung
Zum Thema KI in der Hochschulbildung liegen Analysen und Studien unterschied-
licher Ausrichtung vor. Die im Folgenden skizzierten Publikationen sind Teil einer
umfassenderen Desk Research und sollen einen ersten Anhaltspunkt für die neue
Aktualität des Themas KI im Kontext des Lehrens und Lernens liefern. Die Analyse
von Ilkka (2018) skizziert den Einfluss von KI auf das Lehren und Lernen aus einer
europäischen Perspektive. Pedró et al. (2019) beschreiben Anknüpfungspunkte für
KI in der Bildung aus der Perspektive des Themas Nachhaltigkeit (UN SDGs). Seu-
fert et al. (2020) legen Augmentationsstrategien für den Einsatz von Data Analytics
und KI in der Hochschulbildung vor. Zawacki-Richter et al. (2019) setzten im Zuge
einer systematischen Literaturanalyse zu einer umfassenden Bilanzierung von KI-
Anwendungen im Kontext der internationalen Hochschulforschung an. Keller et al.
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(2019a) triangulieren KI-Strategiepapiere deutscher Hochschulen und Experteninter-
views, um im Einsatz befindliche und geplante KI-Systeme zu identifizieren. Mah
und Büching (2019) erfassen die nationalen KI-Professuren und -studiengänge über-
blicksartig als Entscheidungsgrundlage für das BMBF. Lindner und Romeike (2019)
dokumentieren speziell den Blick von Lehrenden auf KI. Bhaduri (2018) demons-
triert den Nutzen von NLP-Anwendungen speziell für die ingenieurwissenschaft-
liche Ausbildung.

Unabhängig von den unterschiedlichen Schwerpunktsetzungen unterstreichen
die Studien und Analysen die Relevanz der KI-Technologien für die Innovation der
(ingenieurwissenschaftlichen) Hochschulbildung. Die lehr-lernbezogenen KI-An-
wendungen der verknüpften Einsatzszenarien lassen sich darüber hinaus wie folgt
kategorisieren (vgl. Seufert et al., 2020; Zawacki-Richter et al., 2019): Vorhersage-
modelle im Kontext von Studienberatung und Profilbildung (bspw. Studienabbruch-
rate), Mentoring-Systeme (u. a. automatisiertes Feedback, Chatbots etc.), Bewertungs-
systeme (u. a. Automated Grading), Adaptive Systeme im Kontext einer Individuali-
sierung von Lernpfaden (u. a. das Thema Learning Analytics), Intelligente Tutoren
Systeme (ITS) sowie das automatisierte Kuratieren von Lerninhalten. An dieser
Stelle wird deutlich, dass der Lehr-Lernraum Labor mit Sicherheit nicht der alleinige
Anwendungsraum zur Integration von KI-basierten Technologien bleiben sollte,
sondern vielmehr hochschulweite Strategien zum Thema KI notwendig sind. Auch
im Hinblick auf die Schwerpunktsetzung der relevanten Konferenzen und Work-
shopangebote auf internationaler (bspw.: AIED, ACL – BEA-Workshop; SEFI, DELFI,
LAK, CLF etc.) und auf nationaler Ebene (bspw. die Themendossiers von HFD,
dghd, DINI, die etc.) zeigt sich, dass der Einsatz von KI-Technologie im Kontext der
Hochschulbildung kein neues Phänomen beschreibt, sondern die KI-Unterstützung
von Lehr-Lernprozessen ein in Wellen wiederkehrendes Thema ist. Im Hinblick auf
die technologische Reife insbesondere der kognitiven Assistenzsysteme zeigt sich,
dass eine kritische Auseinandersetzung mit den Auswirkungen der Nutzung von KI-
basierten Anwendungen im Kontext des Lehren und Lernens zunehmend notwen-
dig erscheint (Apt et al., 2018). Für den Einstieg in eine vertiefte Auseinandersetzung
mit den lehr-lernbezogenen Implikationen von KI-Technologie sei hier auf das
Whitepaper des KI-Campus zum Thema KI in der Hochschulbildung (De Witt et al.,
2020) oder auch auf das Special Issue des International Journal of Educational Tech-
nology in Higher Education hingewiesen (Bates et al., 2020).

4.2 Fachwissenschaftliche KI-Labore
Wie zu Beginn dieses Beitrages angeführt, wurden zuletzt vielfältige Förderpro-
gramme zum Thema KI aufgelegt (Breg, 2019). Im Zuge des BMBF-geförderten KI-
Schwerpunktprogramms „Einrichtung von KI-Laboren zur Qualifizierung im Rahmen
von Forschungsvorhaben im Gebiet Künstliche Intelligenz“ werden derzeit rund zehn
Konzepte für fachbezogene KI-Labore mit dem Ziel gefördert, eine fundierte und
laborbezogene Aus- und Weiterbildung zum Thema KI zu ermöglichen. Hierzu soll
KI anhand von praktischen Beispielen für Masterstudierende und Industrieanwen-
der*innen erfahrbar gemacht werden. Neben den hier skizzierten Projekten konnten
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die folgenden Labore zugeordnet werden: KI-LAB-ITSE, KI-LAB Lübeck, KISS,
MetaDL, KI-LiveS, HAISEM-Lab, KI-Lab-EmCo, DISL. Dieser Abschnitt stellt je eine
Kurzbeschreibung ausgewählter Konzepte vor, um erste Hinweise auf relevante An-
knüpfungspunkte im Kontext ingenieurwissenschaftlicher KI-Labore zu erhalten
(DLR 2020):

• Das Projekt Agile-AI (Agile Entwicklung von Systemen der Künstlichen Intelli-
genz) entwickelt neben einer eine formalen Spezifikationssprache für Experi-
mente eine Cloudplattform sowie eine Suchmaschine für KI-Experimente.

• Das Projekt AIA (AI Arena) realisiert ein interdisziplinäres Qualifizierungs-
und Weiterbildungskonzept für Forschende und Studierende in Bezug auf die
kollaborative Weiterentwicklung von Roboter-Schwarmverhalten und Mensch-
Technik-Interaktion.

• Das Projekt AIMEE (AI-based Monitoring and Experimenting Evaluation) er-
möglicht es Lernenden, anhand von Beispielen KI-Methoden mit definierten
Datensätzen anzuwenden, die Erfordernisse der KI-Methodenentwicklung zu
systematisieren und KI-Anwendungen selbst zu entwickeln.

• Das Projekt AISEL (Artificial Intelligence Systems Engineering Laboratory) ent-
wickelt einen Ansatz für die Ausbildung zur KI-System-Ingenieur*in als Prakti-
kumsangebot auf Masterebene unter Einbeziehung von Start-ups und Indus-
triepartnern.

• Das KI-Lernlabor strebt den Aufbau eines Weiterbildungszentrums für den Mit-
telstand an, das in ein bestehendes Data-Science-Zertifizierungsprogramm ein-
gebettet ist.

• Das KD²Lab bietet Möglichkeiten zur Analyse des menschlichen Entschei-
dungsverhaltens auf Basis von Hardware zur Überwachung kognitiver und
affektiver Prozesse.

Darüber hinaus lassen sich Anknüpfungspunkte für die Bilanzierung fachwissen-
schaftlicher Lehr-Lernlabore im Umfeld von Forschungsgruppen feststellen, zu
denen beispielsweise folgende gehören: das Competence Center Machine Learning
Rhine-Ruhr (ML2R) der TU Dortmund, das Language Technology Lab der Universität
Duisburg Essen, das Artificial Intelligence and Machine Learning (AIML) Lab der
TU Darmstadt, das Center for Explainable and Efficient AI Technologies (CEE AI) der
TU Dresden, das Machine Learning and Data Analytics (MaD) Lab der FAU, das AI
Lab der Frankfurt School, das Educational Technology Lab des DFKI, das UCL Knowl-
edge Lab der University of London, das Computer Science and Artificial Intelligence La-
boratory (CSAIL) des MIT und das Artificial Intelligence Laboratory (SAIL) in Stanford.
Darüber hinaus existieren beispielsweise das CLAIRE Research Network, die Society
des European Lab for Learning and Intelligent Systems (ELLIS) sowie weitere kom-
merziell verankerte Lernumgebungen, u. a. Microsoft, Zalando, VW, Bosch, Siemens
etc. An dieser Stelle soll keinesfalls der Eindruck einer umfassenden Bilanzierung
fachbezogener Lehr-Lernlabore zum Thema KI erweckt werden. Die aufgelisteten
Forschungsgruppen, Labore und Netzwerke bieten mit ihren Kursangeboten jedoch
fachlich fundierte Umsetzungen und eine erste plausible Evidenz zur Motivation

272 Künstliche Intelligenz im Lehr-Lernlabor



einer inhaltlichen Ausrichtung etwaiger Lehr-Lernlabore zum Thema KI in den
Ingenieurwissenschaften.

4.3 Ingenieurwissenschaftliche Lehr-Lernlabore & KI
Im Hinblick auf die Auswirkungen einer zunehmenden Nutzung von KI-Assistenz-
systemen bestätigt sich, dass die Datenanalyse (Data Science) für angehende Inge-
nieur*innen weiter an Bedeutung gewinnen und sich die Vermischung der Fachdis-
ziplinen (bspw.: Statistik, Informatik, Ingenieurwissenschaften) fortsetzen wird (vgl.
Gottburgsen et al., 2019; Gallenkämper et al., 2018). Dies begründet sich u. a. darin,
dass KI-Projekte auf eine fachbereichsübergreifende Partizipations- und Entwick-
lungsarbeit angewiesen sind und KI-basierte Systeme unternehmensweite Quer-
schnittsfunktionen integrieren (Bauer et al., 2019). Deutlich wird in diesem Zusam-
menhang, dass die technologische Komplexität weiter zugenommen hat. Während
eine laborbezogene Auseinandersetzung mit KI zuvor auf Ebene basaler Excel-Auto-
mation stattfand, fokussieren heutige Szenarien etwa die Integration maschineller
Lernverfahren in der Datenanalyse (vgl. Samarakou et al., 2014; Villages-Ch et al.,
2020). Die erst kürzlich identifizierten Potentiale KI-basierter Technologien werden
zunehmend schneller im Lehren und Lernen umgesetzt, und angehende Inge-
nieur*innen werden heute im Rahmen von Projektlaboren mit problem- und praxis-
orientierten Aufgabenstellungen zur Nutzung von KI-Technologien ermutigt (Pillay,
Maharaj & van Eeden, 2018; Tsai et al., 2018). Dass in Bezug auf die labordidaktische
und technologische Umsetzungsqualität von Lehr-Lernszenarien bei dem Thema KI
eine neue Evolutionsstufe erreicht ist, zeigt sich auch im Rückblick auf das, was vor
wenigen Jahren noch als State of the Art handlungsorientierter Laborlehre zu KI ver-
standen wurde (Kumar & Meeden, 1998). Die Labordidaktik in den Ingenieurwissen-
schaften wird sich u. a. daran messen lassen müssen, ob es gelingt, Konzeptionen
für eine Entwicklung datenbezogener Kompetenzen, das KI-gestützte Kuratieren von
Lerninhalten, die Automatisierung der Arbeit und die Verwaltung algorithmischer
Vorurteile zu integrieren (Johri, 2020).

In Rückblick auf die Abschnitte 4.1 bis 4.3 lässt sich festhalten, dass insgesamt
vielversprechende Perspektiven für die Integration von KI-Technologien im Umfeld
ingenieurwissenschaftlicher Lehr-Lernlabore und dem hochschulischen Raum vor-
liegen. Erste curriculare Analysen und Abfragen des Vorwissens im Rahmen von
interdisziplinären KI-Workshops weisen auf eine fehlenden Aktivierung der mathe-
matisch-statistischen Methodengrundlagen hin, die bisweilen nicht anwendungs-
orientiert mit dem Thema KI in Verbindung gebracht werden können. Ein aktuell
denkbares Vehikel zur lehr-lernbezogenen Integration findet sich unter anderem in
der interdisziplinären Konzeptions- und Entwicklungsarbeit an KI-basierten Assis-
tenzsystemen, einer ITS-gestützten Individualisierung der Lehr-Lernprozesse sowie
in einer Fokussierung auf datenbezogene und metakognitive Kompetenzen (Lensing
& Haertel, 2020).
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5 Kompetenzen und Perspektiven für KI-Technologie
im Lehr-Lernlabor

Dieser Abschnitt trägt die Erkenntnisse der bisherigen Analysen zusammen und be-
nennt relevante Kompetenzen in Hinblick auf das Thema KI (vgl. Frage (2)) sowie
Ansatzpunkte und Prämissen für eine Integration von KI-Technologien in ingenieur-
wissenschaftlichen Lehr-Lernlaboren (vgl. Frage (3)).

Die hochschulischen Lehr-Lernlabore durchlaufen derzeit einen Wandel, der
sich beispielsweise in einer zunehmenden Verbreitung von Remote- und Cross-
Reality-Laboren zeigt (Terkowsky & May in diesem Band). Dieser steigende Anteil an
selbstgesteuerten Lehr-Lernformaten im Kontext der Digitalisierung erfordert Lehr-
Lernaktivitäten, die zur Entwicklung metakognitiver Kompetenzen (Leistungsmoti-
vation, Selbstregulation, Reflexion etc.) auffordern. Der themenbezogene Impuls aus
dem Feld KI (DL & NLP) lässt sich für die Ingenieurwissenschaften im Wesentlichen
als eine Spezifizierung bereits bekannter Kompetenzansprüche formulieren. Bereits
in der Ausgestaltung von Angeboten zu den KI-Basistechnologien (IoT, Big Data etc.)
wurde deutlich, dass hier – neben den fachlich-methodischen – speziell metakogni-
tive und datenbezogene Kompetenzen bedeutsam sind (vgl. Lensing, 2016; Lensing
& Friedhoff, 2018). Darüber hinaus wurden zuletzt die bereits bekannten Kompe-
tenzansprüche erneuert, ohne dass sich hier gänzlich neue Kompetenzfacetten oder
-gewichtungen feststellen ließen (vgl. Gallenkämper et al., 2019; Steil & Wrede, 2019;
Gottburgsen et al., 2018). Letztlich bleiben, wie etwa am Beispiel der beruflichen Bil-
dung gezeigt werden könnte (Pittich et al., 2019b), einige wenige (Kern-)Entwick-
lungslinien im Kontext der Digitalisierung übrig, die es zu beachten gilt. Hier sind
insbesondere die überfachlichen Kompetenzen, das Thema Wissensarbeit und die
Prozessorientierung hervorzuheben (Tenberg & Pittich, 2017). Die anhaltende Be-
deutung der Wissens- und Innovationsarbeit im Zusammenhang mit dem Thema
KI (Hacker, 2016) sowie die besondere Relevanz datenbezogener Kompetenzen
(bspw. Informationskompetenz, Data Literacy, Explainable AI etc.) sind dabei unbe-
stritten. Etwaige Perspektiven einer Algorithmierung der Innovationsarbeit über di-
gitale Assistenzsysteme (Patscha, 2017) erscheinen nur bedingt tragfähig, da der
Mensch weiterhin als Entscheidungs- und Bewertungsinstanz auftreten wird (Ganz
et al., 2019). Wichtig wird daher eine Integration von Konzepten wie etwa Human-
Centric oder auch Explainable AI als eine wesentliche Prämisse für die Akzeptanz
KI-basierter Systeme (Niehaus, 2017). Über verschiedene Anwendungsbereiche,
Schwerpunkt- und Zielsetzungen KI-basierter Systeme hinweg zeigen sich daher
Kompetenzen im Kontext von Komplexitätsbewältigung und Informationsverwer-
tung von besonderer Bedeutung (Lensing, 2021). Letzteres bezieht sich speziell auf
die datenbezogenen Kompetenzen im Kontext der Wissens- und Innovationsarbeit
(Data Literacy) sowie auf die Möglichkeiten zur (Weiter-)Entwicklung von überfach-
lichen (metakognitiven) Kompetenzen.

Die Bilanz zum Stand der Implementierung KI-basierter Systeme in hochschu-
lische Lehr-Lernlabore fällt zum aktuellen Zeitpunkt ernüchternd aus (vgl. Frage (1)).
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Abseits der fachbezogenen KI-Labore finden sich kaum strategisch verankerte Kon-
zeptionen für eine Integration KI-basierter Technologien in der Hochschulbildung
(u. a. Seufert et al., 2020). Der Blick richtet sich somit zunächst auf industrielle Ein-
satzszenarien mit einem Fokus auf die lernförderliche Gestaltung (Senderek & Geis-
ler, 2015) sowie Ansätze zur partizipativen Entwicklung (Ullrich et al., 2018; Koczy
et al., 2020). Die KI-basierten Systeme bieten mit ihren Feedback- und Empfehlungs-
systemen technologisch reife Lösungen an, um die Komplexität der Informations-
und Kommunikationssysteme in ingenieurwissenschaftlichen Laboren zu reduzie-
ren und die Lernenden kognitiv zu entlasten. Im Ergebnis stehen neue zeitliche und
kognitive Spielräume für die Reflexion der Prozesse zur Verfügung (u. a. Krüger
et al., 2019; Apt et al., 2018).

Vor diesem Hintergrund wird klar, dass die reflexive Auseinandersetzung mit
den normativen Einflüssen der zunehmenden Nutzung von KI-basierten Assistenz-
systeme unabdingbar erscheint (vgl. Frage (3)). Das gilt für die Lernenden gleicher-
maßen wie für die Lehrenden, um auch deren Lernprozesse in Hinblick auf die Ent-
wicklung metakognitiver Kompetenzen weiter zu schärfen. Darüber hinaus sollten
lehr-lernbezogene Umsetzungen zum Thema KI das Lehren und Lernen mit eben-
diesen KI-Technologien begleiten, um sich somit an realen Prozessen zu orientieren
und die Lernenden anhand konkreter Einsatzszenarien an die Aufgabenbewältigung
im Kontext KI-basierter Assistenzsysteme heranzuführen. In Berücksichtigung der
bisherigen Erkenntnisse und unter Heranziehung weiterer Analyseergebnisse kann
festgestellt werden, dass insbesondere Kontrolle und Autonomie im Rahmen von
Assistenz eine Barrierefunktion darstellen, die Entscheidungsfähigkeit und Flexibili-
tät des Lernenden daher priorisiert werden muss und hierzu Fortschritte in der Ver-
besserung multimodaler Schnittstellen (NLP) notwendig erscheinen (Lensing, 2021).
In den Lehr-Lernlaboren sollten ebendiese Aspekte in Bezug auf die individuelle In-
formations- und Handlungsautonomie reflektiert werden (Lensing & Haertel, 2020).
Die KI-basierten Assistenzsysteme bieten, über eine partizipative Entwicklung von
Assistenzfunktionen im Zuge des Lernens und Einübens, Möglichkeiten, Kompe-
tenzentwicklungsprozesse mithilfe adaptiver und tutorieller Assistenzfunktionen zu
begleiten. Lernende und Lehrende in den ingenieurwissenschaftlichen Lehr-Lernlabo-
ren sollten daher ermutigt werden, ihr Selbstvertrauen hinsichtlich ihrer lebenslan-
gen Lernfähigkeiten mithilfe KI-gestützter Assistenzsysteme auf- bzw. auszubauen,
die Notwendigkeit kompetenzorientierter Weiterbildung in einer komplexen Welt zu
begreifen und ihre individuellen Lernpfade mithilfe der entsprechenden Commu-
nity des Lernens nachhaltig zu dokumentieren (Hadgraft & Kolmos, 2020).

6 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen des Beitrags wurden Nutzungsszenarien für eine Integration von KI-
Technologien im Umfeld der ingenieurwissenschaftlichen Lehr-Lernlabore vor-
gestellt. Hierzu wurde auf die Bedeutung der Lehr-Lernlabore im Kontext ingenieur-
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wissenschaftlicher Hochschulausbildung, auf die Entwicklungen im Forschungsfeld
KI und auf die relevanten Funktionen digitaler Assistenzsysteme eingegangen. Da-
rüber hinaus wurden die Auswirkungen einer zunehmenden Nutzung KI-basierter
Technologien und aktuelle Veränderungen der Kompetenzansprüche in den Inge-
nieurswissenschaften betrachtet. Im Hinblick auf den lehr-lernbezogenen Einsatz
von KI-Assistenzsystemen wurde anschließend ein erster wesentlicher Anknüp-
fungspunkt zur Integration von KI-Technologien identifiziert. Abschließend wurden
die Erkenntnisse der bisherigen Analysen in Bezug zueinander gesetzt, um den Ein-
satz von KI-basierten Assistenzsystemen im Umfeld ingenieurwissenschaftlicher
Lehr-Lernlabore als relevante Perspektive für die Integration von KI in der Hoch-
schulbildung herauszustellen, obwohl klar geworden ist, dass KI als wichtige Quer-
schnittstechnologie eine lernortübergreifende Integrationsstrategie notwendig macht.

Abschließend lässt sich feststellen, dass kognitive Assistenzfunktionen im Zu-
sammenspiel mit KI-Technologien eine spannende Perspektive bieten – beispiels-
weise zur Individualisierung von Lehr-Lernprozessen. Vor diesem Hintergrund
formulieren KI-basierte Assistenzsysteme eine technologische Teilantwort auf die
qualifikatorischen Herausforderungen im Umfeld der ingenieurwissenschaftlichen
Lehr-Lernlabore, indem sie datenbezogene Kompetenzen in prozessorientierter An-
wendung adressieren, dazu beitragen Komplexität zu reduzieren und so Freiräume
zur Reflexion der eigenen Informations- und Handlungsautonomie schaffen. Darü-
ber hinaus zeigt sich, dass labordidaktisch fundierte Konzeptionen zur Integration
von KI nur randständig nachweisbar sind und die Konfrontation mit KI-Technolo-
gien für Lehrende und Lernende in den Ingenieurwissenschaften noch immer ein
Desiderat darstellt.
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