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1 Einleitung

Lange Zeit erfolgte die Adoption neuer Kl-Technologien eher langsam und nur in we-
nigen Bereichen der Wirtschaft, beispielsweise im Zeitraum von 2006 bis 2016 (Gor-
don 2018). Noch im Jahr 2019 wurde Kl als hauptsachlich durch maschinelles Lernen
kostensenkende Innovation betrachtet (Furman und Seamans 2019, 173). Seit der
Vorstellung von ChatGPT im Jahr 2022 entwickelte sich eine zunachst eher technisch
gefuhrte Diskussion zum Thema kunstlicher Intelligenz zu einer breiten offentlichen
Debatte (S. Albrecht 2023). Schnell wurde kinstliche Intelligenz als eine der fiUhrenden
neuen Technologien des 21. Jahrhunderts bezeichnet (Naudé, Gries und Dimitri 2024,
22; Klinger, Mateos-Garcia und Stathoulopoulos 2018, 2—22; Eloundou et al. 2023,
22). Hierbei waren vor allem die rasanten Popularitatszuwachse bemerkenswert: Bin-
nen 60 Tagen wuchs die Nutzerzahl der textgenerativen kunstlichen Intelligenz, die
unter dem Produktnamen ChatGPT bekannt wurde, von null auf 60 Millionen an
(McAfee, Rock und Brynjolfsson 2023, 44). ChatGPT gilt somit als eine der am weites-
ten und schnellsten adoptierten technischen Neuerungen der Geschichte (Leonardi
2023). Mehr als 75 % der Unternehmen planen zudem, bis 2028 in die Nutzung von
Kl-Technologien einzusteigen (World Economic Forum 2023, 5). In einer anderen Be-
fragung geben nur etwa 32 % der Unternehmen an, keine Kl-Technologie zu tberneh-
men und wenig Wissen uber die Technologie zu besitzen (Ransbotham et al. 2019, 3).

Die Sorgen bezuglich kunstlicher Intelligenz nehmen mit zunehmender Verbreitung der
Technologie seit 2021 deutlich zu (+12 Prozentpunkte); in Deutschland sehen aber
42 % der Befragten mehr Vorteile als Nachteile bei KI-Produkten (Ipsos 2023, 8-9). In
Umfragen geben bis zu 75 % der Wissensarbeiter an, bereits kiinstliche Intelligenz bei
der Arbeit zu nutzen (Microsoft und LinkedIn 2024, 5). Haufig genannt werden in 6f-
fentlicher sowie wissenschaftlicher Diskussion auf3erdem eine Automatisierung zahl-
reicher Arbeitsaufgaben (Manyika et al. 2017, 28), neue Herausforderungen auf dem
Arbeitsmarkt und potenziell in der Arbeitsrealitat vieler Menschen, zum Beispiel in Be-
zug auf die Arbeitszeit (Sousa und Wilks 2018, 404; Pringle 2024), globale BIP-Zu-
wachse (Rao und Verweij 2017, 4) und gesellschaftliche Umbrtche bis hin zum Verlust
zahlreicher Arbeitsplatze (Manyika et al. 2017, 23) oder der faktischen Vernichtung des
Sinns und der Notwendigkeit sdmtlicher menschlicher Arbeit (K. Li 2019, 193-194).



Das Ziel dieser Arbeit ist es, einen Forschungsbeitrag zu diesen oft noch mit grof3er
Unsicherheit belegten Erwartungen zu leisten. Hierbei soll es das Ziel sein, Arbeits-
marktauswirkungen zunehmender Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz gegenuber
friheren Automatisierungswellen auf konkrete Berufe zu analysieren und Schlussfol-
gerungen daraus abzuleiten. Die vorliegende Arbeit definiert daher zunachst, was fur
die Zwecke dieser Untersuchung unter kunstlicher Intelligenz zu verstehen ist und wel-
che Prognosen in der Literatur fur die weitere Entwicklung dieser Technologie und ihrer
Auswirkungen auf Gesellschaft und Arbeitsmarkt abgegeben werden. Im Anschluss
wird der Themenbereich der Fertigkeiten im Kontext allgemeinen technologischen
Fortschritts beleuchtet, indem dessen Auswirkungen auf Fertigkeitsanspriche, den
Fertigkeitsbestand von Arbeitnehmern und die Arbeitsmarktsituation in Form eines Li-
teraturiberblicks betrachtet werden. Zudem wird der Forschungsstand zu den Auswir-
kungen kunstlicher Intelligenz auf Berufe anhand zentraler Publikationen zusammen-
getragen. In den danach folgenden Kapiteln dieser Arbeit wird anhand eines dort naher
vorgestellten Datensatzes der Europaischen Kommission in Verbindung mit Bench-
marks und Literaturrecherche untersucht, welche Fertigkeitsgruppen durch kunstliche
Intelligenz beeinflusst bzw. betroffen sind, um daraus den Einfluss kunstlicher Intelli-
genz auf konkrete Berufe des Datensatzes herzuleiten. Abschlie3end werden die wich-
tigsten Ergebnisse in Auszugen dargestellt und diskutiert, Implikationen abgeleitet so-

wie weiterer Forschungsbedarf aufgezeigt.



2 Kunstliche Intelligenz

2.1 Definition

Der Begriff der kunstlichen Intelligenz hat eine im Vergleich zu anderen gegenwartig
an Bedeutung gewinnenden Technologien lange Begriffshistorie. Eine der ersten Defi-
nitionen des Begriffs findet sich in einem Dokument zur Konferenz Dartmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence aus dem Jahr 1955, laut welchem kunstliche
Intelligenz als erreicht gilt, wenn eine Maschine ein Verhalten zeigt, welches bei einem
Menschen als intelligent bezeichnet werden kdnnte: ,(...) making a machine behave
in ways that would be called intelligent if a human were so behaving” (McCarthy et al.
1955). Vereinfachend fasst McCarthy (2007) zusammen, dass kinstliche Intelligenz
die Wissenschaft und die Entwicklung von intelligenten Maschinen und insbesondere

intelligenten Computerprogrammen sei.

Diese Herleitung kunstlicher Intelligenz durch den Vergleich mit menschlicher Intelli-
genz geht unter anderem auf den Mathematiker und Informatiker Alan Turing zurtck.
Turing stellte 1950 das Imitation Game vor, ein bis heute im Zusammenhang mit Com-
putern und kunstlicher Intelligenz haufig zitiertes Gedankenexperiment, welches zu
dem Schluss kommt, Maschinen seien dann als denkend zu bezeichnen, wenn ein
Fragesteller aufgrund der zurickgegebenen Antwort nicht unterscheiden kann, ob
diese von einem Menschen oder einer Maschine formuliert wurde (Turing 1950, 433—
36). Sehr frihe Ansatze solcher Fragen beantwortender kunstlicher Intelligenz umfas-
sen Programme wie ELIZA, welches bereits im Jahr 1966 den Anschein der Verarbei-
tung von und Kommunikation mit naturlicher Sprache erzeugen konnte, indem es in
schriftlichen Konversationen einen Psychotherapeuten imitieren sollte, ohne allerdings
die Inhalte des Geschriebenen verstehen oder interpretieren zu kénnen (Weizenbaum
1966). Die im Jahr 1950 von Turing aufgeworfene Frage ,Can machines think?“ (Turing
1950, 433) musste damals entsprechend verneint werden.

Mit der Definition kunstlicher Intelligenz tUber den Vergleich mit menschlicher Intelli-
genz geht die Problemstellung einher, dass das diesen Systemen oft als Eigenschaft
zugeschriebene menschlich-intelligente Verhalten nicht klar definiert ist (Wisskirchen
et al. 2017, 10) bzw. ahnlich wie auch der Begriff der menschlichen Intelligenz schwer
in Klrze abzugrenzen ist (Samoili et al. 2021, 9). So finden sich bereits im Jahr 2007



zahlreiche unterschiedliche Definitionen von Forschenden im Bereich der kunstlichen
Intelligenz (Legg und Hutter 2007, 7-8). Dennoch lassen sich in der einschlagigen Li-
teratur zahlreiche Begriffserlauterungen mit ahnlichen Ansatzen bindeln. Beispiels-
weise versteht die Encyclopedia of Psychology unter kunstlicher Intelligenz jegliche
Computer, die so programmiert sind, dass sie sich in einer Art und Weise verhalten,
wie es bei Menschen mit selbigem Verhalten als intelligent gelten wirde; auch das
Erlernen von Vorgehensweisen aus vorhandenem Material zahlt hierzu (Simon 1999).
Holm und Lorenz (2022, 80) definieren klnstliche Intelligenz als Begriff flir Computer-
systeme, die Fertigkeiten haben, welche es ermoglichen, vorher nur durch menschli-
che Intelligenz ausfuhrbare Aufgaben nun zu automatisieren oder zu augmentieren.
Ahnlich definieren Furman und Seamans (2019, 186) kinstliche Intelligenz als losen
Begriff, welcher jegliche Technologien beschreibt, die menschenahnliche Intelligenz
durch maschinelles Lernen und weitere Fertigkeiten wie eine Bild- und Sprachverar-
beitung zeigen konnen. Als Beispiele fur solche menschenahnliche Intelligenz werden
in der Literatur weiterhin Beispiele wie logisches Schlussfolgern, Schachspielen, das
Steuern von Fahrzeugen in komplexen Situationen sowie kinstlerisches Schaffen ge-
nannt (Rossi 2016, 1); auch eine hohe Anpassungsfahigkeit an neue und diverse Si-
tuationen kann nach gangigen Definitionen als Teil der Kriterien fur kunstliche Intelli-
genz gesehen werden (Mateos-Garcia 2018, 5). Tiefgreifender werden die charakte-
ristischen Fertigkeiten von Anwendungen mit kinstlicher Intelligenz im weiteren Ver-

lauf dieser Arbeit betrachtet.

Andererseits finden sich auch Sichtweisen, die fortschrittliche kunstliche Intelligenz
deutlich von menschlicher Intelligenz abgrenzen. Hier wird argumentiert, kiinstliche In-
telligenz unterscheide sich dahingehend grundlegend von menschlicher Intelligenz,
dass letztere nicht nur auf logischen Operationen aufbaue, sondern weitere Charakte-
ristika umfasse, die eine der menschlichen Intelligenz wirklich ebenburtige kunstliche
Intelligenz unmaoglich erscheinen lassen; Beispiele hierfur konnten Neugierde, Vorstel-
lungskraft, Intuition, Erfahrung, Weisheit und Humor sein (Braga und Logan 2017).

Eine andere Definitionskategorie kunstlicher Intelligenz bezieht sich vordergrundig auf
die Abgrenzung von Computerprogrammen mit kinstlicher Intelligenz zu denen ohne
kunstliche Intelligenz Uber rein technische Merkmale. So kann eine Anwendung mit
kunstlicher Intelligenz selbstandig Probleme I16sen, ohne auf einen bestimmten Auslo-

ser oder auf eine bestimmte, fest vorprogrammierte Kommandoabfolge zu warten; sie
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kann hierbei aus zur Verfugung gestellten Daten und Eingaben durch Beobachtungen
lernen (van Rijmenam und Logue 2021, 129). Kl-gestitzte Anwendungen sind zudem
oft so konzipiert, dass sie sich selbst verandern und weiterentwickeln konnen; dies ist
ein Alleinstellungsmerkmal, welches bislang bei keiner anderen Technologie vorlag
(Leonardi 2023, 50).

In einer ahnlich technisch argumentierenden Definition schlagt die High-Level Expert
Group on Al der Europaischen Kommission vor, unter dem Begriff der kiinstlichen In-
telligenz Software- und gegebenenfalls auch Hardwaresysteme zu subsumieren, die
durch Datensammlung, Interpretation, logisches Denken oder Verarbeiten der gesam-
melten Informationen Entscheidungen bezlglich der besten Handlungsweise herlei-
ten, um ein Ziel zu erreichen und die die Fahigkeit besitzen, vergangene Aktionen zu
nutzen, um ihre zukunftige Handlungsweise anzupassen (Al HLEG 2019, 6).

Zusatzlich fallen laut gangiger Definitionen weitere Felder wie das maschinelle Lernen,
Machine Reasoning und Robotik unter den Sammelbegriff kiinstlicher Intelligenz (Al
HLEG 2019, 6). Es existiert ebenso eine mdgliche Unterteilung von kunstlicher Intelli-
genz in ,Robotic’ und ,Non-Robotic’, wobei Letzteres maschinelles Lernen, Algorith-
men und Big-Data-Analyse einschliel3t (Basu et al. 2023, 5). Maschinelles Lernen ist
eine Technologie, die von kunstlicher Intelligenz in Instanzen genutzt wird, um unter
anderem durch Mustererkennung kleinere Subaufgaben zu bearbeiten (Taddy 2018,
1-2). KI-Modelle nutzen hierbei Daten und/oder menschliches Expertenwissen und
lernen iterativ daraus (OECD 2022, 20-21).

A. Kaplan und Haenlein (2019, 17) verstehen unter kinstlicher Intelligenz die Fertigkeit
eines Systems, externe Daten korrekt zu interpretieren, aus diesen Daten zu lernen
und diese erlernten Erkenntnisse zu nutzen, um spezifische Ziele und Aufgaben durch
flexible Anpassung zu erreichen. Teil solcher Definitionen von kunstlicher Intelligenz ist
auch das Generieren neuer Daten als Ergebnis des Prozesses (Taddy 2018, 4). Auch
Algorithmen mit maschinellem Lernen werden als kunstliche Intelligenz bezeichnet
(Kolleck und Orwat 2020, 7). Diese Sichtweisen unterstreichen die zentrale Bedeutung

des maschinellen Lernens im Sammelbegriff der kuinstlichen Intelligenz.

Maschinelles Lernen gilt als Treiber der aktuell betrachteten, neuen Generation kunst-
licher Intelligenz (Taddy 2018, 1-2). Maschinelles Lernen bedeutet Ublicherweise, dass

ein Computerprogramm durch das Sammeln neuer Daten lernen und somit seine



eigene Vorgehensweise iterativ verbessern kann (Brynjolfsson und McAfee 2014).
Wahrend die Erstellung eines neuen Arbeitsablaufs oder dessen Anpassung an neue
Situationen in der Vergangenheit aufwandige Programmierarbeit umfasste, lassen sich
diese Aufgaben und Anderungen mit maschinellem Lernen nun mit deutlich geringe-
rem Aufwand umsetzen (Brynjolfsson und T. Mitchell 2017, 1531). Computer sind
durch kunstliche Intelligenz insofern nicht mehr davon abhangig, genaue menschliche
Instruktionen, beispielsweise durch explizite Programmierung, zu befolgen, sondern
konnen aufgrund von Lernprozessen Entscheidungen fallen und mit diversen Situatio-
nen umgehen und ihre Vorgehensweise und Ausgaben (Outputs) anpassen (West
2018b, 17). KI-Systeme werden auf Grundlage groRRer Datenbestande trainiert; ihre
Anwendbarkeit und Ubertragbarkeit hangt in groRem MaR davon ab, auf Basis welcher
Daten sie trainiert wurden und ob der Anwendungsfall in ihren Daten ausreichend re-
prasentiert war (Mateos-Garcia 2018, 8-9). Generative kunstliche Intelligenz ist auch
deswegen neuartig, weil sie deutlich breitere Anwendungsfelder anstelle der bisher
vorherrschenden spezialisierten Anwendungen hat; ihr Output ist neuartig und men-
schenahnlich und nicht ausschlieRlich beschreibend, zudem konnen Daten in vielfalti-
gen Formaten (Text, Bilder, Audio etc.) verarbeitet und ausgegeben werden (Hatzius
et al. 2023).

Weitere, in diversen Definitionen benannte Merkmale von Computerprogrammen mit
kunstlicher Intelligenz beziehen sich auf eine komplexe Umgebungswahrnehmung,
eine Entscheidungsfindung einschliel3lich logischen Denkens mit gewisser Autonomie
und die Erreichung spezifischer Ziele (Samoili et al. 2021, 10). Mit einer solchen Um-
weltwahrnehmung konnen entweder die reale Umwelt oder virtuelle Umwelten, bei-
spielsweise das Agieren innerhalb von mit kuinstlicher Intelligenz betriebenen Anwen-
dungen, gemeint sein (OECD 2019, 23). Kl-Prozesse sind von auflen schwer ver-
standlich, schwer vorherzusagen und schwer erklarbar (Mateos-Garcia 2018, 9); ent-
sprechend wird die innere Vorgehensweise von kunstlicher Intelligenz haufig als Black
Box beschrieben (Burrell 2015, 10; W. Samek, Wiegand und K.-R. Mdller 2017, 1).

Diesbezlglich ist zu beachten, dass andere technologische Entwicklungen teilweise
unter dem Begriff der kunstlichen Intelligenz zusammengefasst werden, obwohl sie
eher zu den Bereichen Robotik oder Automatisierung gehéren (Lane und Saint-Martin
2021, 17-18). Dennoch sind Kl-Algorithmen seit langerer Zeit prasenter, als Menschen

es wahrnehmen (Rossi 2016, 2). Fur die Zwecke dieser Arbeit werden Fertigkeiten, die
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nicht von kunstlicher Intelligenz, sondern von Robotern ausgefuhrt werden, nicht als
Kl-Fertigkeiten betrachtet; dieser Fokus ermdglicht eine differenziertere Betrachtungs-
weise verschiedener Automatisierungsentwicklungen und die abgegrenzte Untersu-
chung von den Effekten kunstlicher Intelligenz auf dem Arbeitsmarkt.



2.2 Bedeutung und Prognosen im Arbeitsmarktkontext

In der wissenschaftlichen Literatur und der offentlichen Diskussion herrschen jeweils
teils sehr kontrare Ansichten zum zukunftigen Potenzial bzw. zu zukunftigen Gefahren,
welche fur Arbeitnehmende und Unternehmen aus kunstlicher Intelligenz erwachsen
konnten. Dies ist unter anderem darin begrundet, dass bislang nur sehr begrenzte Da-
ten Uber die tatsachlichen Auswirkungen von kunstlicher Intelligenz auf Arbeitsmarkte
vorliegen (Acemoglu et al. 2020, 1). Kunstlicher Intelligenz wird dennoch das Potenzial
zugeschrieben, Arbeitsmarkte auch kurz- und mittelfristig erheblich disruptiv zu beein-
flussen (Korinek und Stiglitz 2019, 350). Manche Unternehmen erwarten einen zukunf-
tigen Personalabbau durch die zunehmende Verwendung von kunstlicher Intelligenz
im Unternehmensalltag. In ersten Studien hierzu hat sich ein solcher Abbau jedoch
noch nicht in der Breite eingestellt, wie zunachst prognostiziert wurde. In einer Um-
frage von McKinsey berichten mehr als ein Drittel der befragten Unternehmen einen
Ruckgang der Anzahl der Beschaftigten um weniger als drei Prozent, wahrend nur funf
Prozent der Befragten von einer Veranderung (unabhangig davon, ob eine Zu- oder
Abnahme der Zahl der Beschaftigten vorlag) von mehr als zehn Prozent berichten. Im
Detail scheint eine gewisse Abhangigkeit von der betrachteten Branche zu bestehen.
Wird die Frage an die Unternehmen jedoch mit einem mehrjahrigen Ausblick gestellt,
steigt die Anzahl der Befragten, die starke Auswirkungen in Form von Zu- oder Ab-
nahme der Zahl der Beschaftigten durch die Auswirkungen der fortschreitenden Ein-
bindung von Kl im Arbeitsalltag erwarten, an (Cam, Chui und Bryce Hall 2019).

Acemoglu und Restrepo (2018a, 1) erwarten unter anderem eine von ihnen als Dis-
placement Effect bezeichnete Entwicklung, bei welcher kunstliche Intelligenz Arbeit-
nehmende in bestimmten Aufgaben ihrer Tatigkeit ersetzt, wodurch eine Substitution
menschlicher Arbeit durch kunstliche Intelligenz entsteht. Trajtenberg (2019, 176) zeigt
die Gefahr grof3er Kindigungswellen insbesondere fur solche Sektoren auf, deren be-
deutende Fertigkeiten denen ahneln, in denen kunstliche Intelligenz besonders erfolg-
reich agiert. Aufgrund der Fortschritte, welche im Bereich kunstlicher Intelligenz erzielt
wurden, wird teils auch prognostiziert, dass die Abgrenzung zwischen automatisierba-
ren und nicht-automatisierbaren Berufen schwieriger und somit kein Beruf mehr in al-
len seinen Facetten ,unautomatisierbar’ sein kdnnte (Z. Su, Togay und Coté 2021,
346).



Die Autoren McAfee, Rock und Brynjolfsson (2023, 44) nennen Kl-Technologie revo-
lutionar und gehen davon aus, sie sei fur die Wirtschaft eine General Purpose Tech-
nology und damit ahnlich zu betrachten wie die EinflUhrung von Elektrizitat, der Dampf-
maschine oder dem Internet. Die Auswirkungen dieses technologischen Wandels wur-
den sich allerdings viel schneller einstellen als bei vorherigen Technologien. Dies wird
unter anderem darauf zurtckgefuhrt, dass kunstliche Intelligenz keine vollstandig neue
physische Infrastruktur bendtigt, sondern fast ausschliel3lich auf bestehender Infra-
struktur aufbaut, wahrend beispielsweise bei der Elektrifizierung zunachst Stromleitun-
gen verlegt werden mussten. Manche Quellen vermuten sogar, dass klassische oko-
nomische Zusammenhange wie die Beziehung zwischen Produktionsmenge und Be-
schaftigung durch kinstliche Intelligenz in Zweifel gezogen werden kdnnten (Bruun
und Duka 2018, 4).

Der Begriff der General Purpose Technology (GPT) beschreibt Technologien, welche
sich weiterentwickeln sowie sich sukzessive in der Wirtschaft ausbreiten und in diesem
Zuge generalisierte Produktivitatsgewinne erzeugen; dabei ist die Rolle der General
Purpose Technology in der Regel eher eine, die wegbereitender Natur ist, als dass sie
finale Lésungen darstellt (Bresnahan und Trajtenberg 1995, 84). Beispiele flr vorhe-
rige Technologien, welche heute als General Purpose Technology betrachtet werden,
sind die Dampfmaschine im Industrialisierungszeitalter, die Halbleiter im Informations-
zeitalter oder das Internet (Klinger, Mateos-Garcia und Stathoulopoulos 2018, 2-22;
Agrawal, Gans und Goldfarb 2019a, 141); diese Beispiele verdeutlichen die hohe wirt-
schaftliche und gesellschaftliche Bedeutung solcher Technologien. Fortschritte in einer
General Purpose Technology bringen auch neue Entwicklungsmoglichkeiten fur beste-
hende Prozesse mit sich; sie bauen in der Regel auf anderen Innovationen bzw. einer
anderen General Purpose Technology auf, da beispielsweise Transistoren ohne Elekt-
rizitat nicht moglich waren (Bresnahan und Trajtenberg 1995, 84). GPTs erschaffen
neue, vorher schwer antizipierbare Berufe mit neuartigen Anforderungen an die Fer-
tigkeiten der Menschen, die mit ihnen arbeiten (Vuorenkoski et al. 2018, 39). Begrifflich
ist hierbei die Abgrenzung zum teils im Kl-Bereich verwendeten Begriff GPT (z. B. als
Teil des Produktnamens ChatGPT) wichtig, da dies fir die technische Kategorie der
,generative pre-trained transformers” steht (OpenAl n.d.).

Die Betrachtung von kunstlicher Intelligenz als mogliche General Purpose Technology
wird in verschiedenen Publikationen differenziert besprochen. Kunstliche Intelligenz

9



konnte aufgrund mehrerer empirischer Hinweise darauf eine General Purpose Tech-
nology darstellen (Cockburn, Henderson und S. Stern 2019). Auch Klinger, Mateos-
Garcia und Stathoulopoulos (2018, 2—22) folgen dieser Sichtweise und erwarten weit-
reichende Veranderungen bis hin zur Pragung eines neuen Zeitalters. Ahnliche Argu-
mentationen finden sich beispielsweise bei Soininvaara (2018, 10), Agrawal, Gans und
Goldfarb (2019a, 139), Trajtenberg (2019, 176), Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock
(2018, 43) sowie Eloundou et al. (2023, 22). Weiterhin besteht die Vermutung, kinst-
liche Intelligenz konne aufgrund einer, ggf. nur scheinbar, hdheren Immaterialitat ge-
genuber vergangenen General Purpose Technologys wie Dampf oder Strom mit ent-
sprechenden Investitionen in spezialisierte Maschinen in ihrer Etablierung subtiler und
schneller erfolgen (Mateos-Garcia 2018, 9-10).

KI-Anwendungen konnen potenziell tiefgreifende Veranderungen am Arbeitsmarkt her-
vorrufen, unter anderem bei veranderter Arbeitsmarktnachfrage nach spezifischen
Fertigkeiten und bei der Verteilung von Arbeitern auf verschiedene Branchen und Be-
rufsbilder (Frank et al. 2019, 6537). 46 % der Berufe kdnnten sich durch Automatisie-
rung, ohne Betrachtung der neueren Entwicklungswellen kunstlicher Intelligenz, in ih-
ren Fertigkeitsansprichen deutlich verandern (Nedelkoska und Quintini 2018, 116).
Autor (2015, 4) sieht das Potenzial, dass die durch neue Rechenleistung méglich ge-
wordenen Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz Arbeit in hdherem Malde als vorherige
Entwicklungen ersetzen kénnte. Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock (2018, 44—47) rech-
nen zwar mit einer Transformation zahlreicher Berufe, nicht jedoch mit einer vollstan-
digen Ersetzung vieler Berufe durch kunstliche Intelligenz. Aghion, B. Jones und C. Jo-
nes (2017, 47) erwarten mogliche Negativeffekte auf das Wirtschaftswachstum durch
einen negativen Einfluss kunstlicher Intelligenz auf zukunftige Innovationen unter an-
derem durch vereinfachte Imitation. K. Li (2019, 261) bezweifelt, dass technologischer
Fortschritt und kunstliche Intelligenz langfristig Arbeitsplatze schaffen konnen und geht
von einem grof3en destruktiven Potenzial aus. Die OECD (2022, 28-29) sieht ein ho-
hes Verdrangungspotenzial durch kanstliche Intelligenz vor allem bei Aufgaben, die
klar definierte Prozesse und Ergebnisse aus bestimmten Aufgaben umfassen (z. B.
Buchhaltung, Aktuare), wobei dies nicht mit einer direkten Ersetzbarkeit des Berufs

gleichzusetzen ist.

Eine hohe Bedeutung scheint jedoch der Anpassungsfahigkeit Mitarbeitender zuge-

schrieben zu werden; diese kann durch institutionelle Kontexte im jeweiligen Land
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sowie Unterstutzungsangebote im Unternehmen, beispielsweise in Form von Weiter-
bildungsmaflnahmen, geférdert werden (Ernst, Merola und Samaan 2018). Auch Wiss-
kirchen et al. (2017, 19) prognostizieren, dass sich Arbeitsmarkte insofern andern wer-
den, dass die Stellen, welche Uberwiegend mit Routinetatigkeiten und einfachen Auf-
gaben beschaftigt sind, stark zurickgehen. Anteile der menschlichen Arbeit, fur die
kiinstliche Intelligenz (noch) kein gutes Substitut ist, kbnnten an Wert gewinnen; ge-
nauso konnte sich durch Produktivitatsgewinne auch die durch Menschen angebotene
Arbeitsmenge zugunsten unbezahlter Aktivitaten verringern (Stevenson 2019, 195).
Notwendige Anpassungen seitens betroffener Individuen und Volkswirtschaften wer-
den insbesondere durch die hohe Geschwindigkeit des Wandels im Bereich kunstlicher
Intelligenz erschwert (Korinek und Stiglitz 2019, 387).

Acemoglu et al. (2020, 3) messen auf Branchen- und auf Berufsfeldebene keine signi-
fikanten Auswirkungen des Einflusses von kunstlicher Intelligenz auf Gehalter oder das
Beschaftigungsniveau. Gleichzeitig betonen sie, dass ein Kontakt von Stellen zu kinst-
licher Intelligenz zu weniger Neueinstellungen fuhre, was nahelegt, dass zumindest in
Teilen eine Automatisierung durch kunstliche Intelligenz vorliegen konnte. Empirische
Studien kdnnen zudem das Vorhandensein des Solow-Paradoxons fur Kl-Technologie
nicht widerlegen; einige Studien kommen zu dem Schluss, dass kunstliche Intelligenz
andere und umfassendere Auswirkungen als friihere Technologien haben wird (Y. Lu
und Yixiao Zhou 2021). Auch laut Brynjolfsson, Rock und Syverson (2017, 4-11) ha-
ben sich bislang kaum positive Effekte der Kl-Fortschritte in Wirtschaftsdaten einge-
stellt; als Ursachen hierfir werden Uberzogene Erwartungen, Messfehler durch verzo-
gerte bzw. nicht angepasste Messmethoden, noch nicht abgeschlossene Anpassungs-
reaktionen der Wirtschaft und die damit verbundenen temporaren Kosten sowie Ver-

haltensweisen konkurrierender Nutznief3er vermutet.

Hannane, Demirci und X. Zhu (2024) messen in einer Untersuchung des Freelancer-
Bereichs einen deutlichen Nachfragertickgang fur durch kunstliche Intelligenz leicht
automatisierbar gewordenen Tatigkeiten wie einfache Schreib- und Grafikdienstleis-
tungen von bis zu 30 Prozent, wahrend komplexere Auftrage mit noch héheren Anfor-
derungen besser vergltet werden. Acemoglu und Restrepo (2020) stellen flr US-ame-
rikanische Arbeitsmarkte einen Anstieg der aggregierten Arbeitsnachfrage durch einen
Ruckgang der Lohne infolge von Automatisierung und damit eine endogene Schaffung
neuer Aufgaben, bei denen menschliche Arbeit einen komparativen Vorteil hat, fest,
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wahrend auf Aufgabenebene die Arbeitsnachfrage aufgrund der Substituierbarkeit zwi-

schen Arbeit und Maschinen zurtckgeht.

Gries und Naudé (2018) modellieren den Einfluss von kunstlicher Intelligenz auf Ar-
beitsplatze, Ungleichheit und Produktivitat Uber ein endogenes Wachstumsmodell;
wenn Arbeitseinkommen nicht von den wirtschaftlichen Zugewinnen durch die Nutzung
von und den Fortschritt im Bereich der Kl-Technologie profitieren, kann der Konsum
stagnieren und Wachstum eingeschrankt werden. Hierbei ist die Substitutionselastizi-
tat entscheidend, da rucklaufige Beschaftigung, zurickgehende Léhne und ein gerin-

gerer Anteil der Arbeit an allgemeinen Einkommen folgen konnten.

Nach der Argumentation von Stevenson (2019, 191-94) fuhren disruptive technologi-
sche Neuerungen wie kunstliche Intelligenz mit entsprechend starken disruptiven Ef-
fekten auf den Arbeitsmarkt kurzfristig zu Arbeitslosigkeit und einem Bedarf an Um-
schulungen fur betroffene Berufsbilder; langfristig verandert sich der Arbeitsmarkt, je-
doch geschieht dies in Bezug auf Arbeitslosigkeit und gearbeitete Stunden nicht so
stark wie kurzfristig. Nach Gartner (2017) trifft die Erwartung voribergehender Arbeits-
platzverluste durch Veranderungen in Berufsbildern und Wirtschaftsbereichen auf
kunstliche Intelligenz analog zu vorhergegangenen, transformativen Innovationen zu.
Neue Technologien kdnnen vor allem dann weitere neue Arbeitsplatze schaffen, wenn
sie Produktmarkte bedienen, die noch nicht gesattigt sind; dies ist vor allem bei Infor-
mationstechnologie der Fall (Bessen 2018, 35), die insbesondere die Nachfrage nach
hochqualifizierter Arbeit erhdht (Bresnahan, Brynjolfsson und Hitt 2002, 371). Auch das
Entstehen neuer Arbeitsplatze im High-Tech-Sektor fuhrt grundsatzlich zu mehr neuen
Arbeitsplatzen als bei Neuschaffungen von Arbeitsplatzen in den meisten anderen
Sektoren. Jeweils etwa funf zusatzliche Stellen werden aulRerhalb des High-Tech-Sek-
tors geschaffen, wenn innerhalb des Sektors eine neue Stelle entsteht (Moretti 2010,
376), was auch positive Beschéaftigungseffekte kinstlicher Intelligenz begrinden
konnte.

Die Verwendung kunstlicher Intelligenz kann zudem in Form von Assistenztools die
Mitarbeiterproduktivitdt erhéhen (Brynjolfsson, Danielle Li und Raymond 2023, 14).
Der Anteil hochrepetitiver Arbeitsaufgaben an der Arbeitszeit geht aullerdem zurick,
wenn Technologien am Arbeitsplatz eingesetzt werden, welche diese Aufgaben Uber-

nehmen konnen, wahrend gleichzeitig mehr Zeit fur komplexere Aufgaben
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aufgewendet wird, die nicht vollumfanglich von neuer Technologie dbernommen wer-
den kdnnen. Dies kann eine zusatzliche Belastung fur Arbeitskrafte darstellen (Yama-
moto 2019).

Acemoglu und Restrepo (2018a, 11) sehen die reine Betrachtung klnstlicher Intelli-
genz als entweder in grolem Umfang Arbeitsstellen vernichtend oder Lohne und Be-
schaftigung stark erhohend, wie sie in wissenschaftlicher und offentlicher Diskussion
oft erfolgt, als falsche Dichotomie an. Agrawal, Gans und Goldfarb (2018, 28) betonen,
dass es auch nach Etablierung kunstlicher Intelligenz weiterhin menschliche Arbeit ge-
ben werde. Automatisierung (und damit auch kunstliche Intelligenz) ersetzt nicht nur
menschliche Arbeit, sondern erhdoht auch die Produktivitat in solchen Aufgaben, die
bereits von Maschinen tibernommen werden (deepening of automation) durch Verbes-
serung der maschinell dbernommenen Prozesse. Somit entsteht eine zusatzliche
Nachfrage nach Arbeit aus erhdhter Produktivitat in Bereichen, in denen bereits eine
Substitution von Arbeit durch Kapital stattgefunden hat (Acemoglu und Restrepo
2018a, 8-9). Diese als Augmentation bezeichnete Unterstitzung von Menschen, ohne
die Aufgaben vollstandig zu Ubernehmen, erzeugt fur beide in Teilbereichen kompara-
tive Vorteile. So konnten Menschen komplexe soziale und kognitive Aufgaben, die In-
tuition bendtigen, ubernehmen, wahrend kunstliche Intelligenz auf Grundlage grol3er
Datensammlungen bei der Entscheidungsfindung unterstitzt (Jarrahi 2018, 584). Auch
die Sprachfertigkeiten von Large Language Models konnten zahlreiche Aufgaben in

dieser Weise beeinflussen (Eloundou et al. 2023).

Wilson, Daugherty und Morini-Bianzino (2017) sehen vor allem drei Berufsbilder, wel-
che durch kunstliche Intelligenz in Zukunft neu entstehen konnten. Erstens wurden
Trainer bendtigt, welche kunstliche Intelligenz beispielsweise durch Auswertung von
Interaktionen in ihrer teils selbstevaluierenden Tatigkeit verbessern. Zweitens bilden
Explainer eine Verbindungsstelle zwischen Technologieexperten, kunstlicher Intelli-
genz und anderen Personen, wobei letztere beispielsweise Unternehmensentscheider
sein konnen; sie erlautern die Arbeitsweise bestimmter KI-Modelle und verbessern die
Anwendbarkeit und das Verstandnis der Arbeit mit kinstlicher Intelligenz. Die dritte
Berufsgruppe, welche als Sustainer bezeichnet wird, begleitet den Kl-Einsatz, Uber-
wacht ethische Fragestellungen und setzt sich mit MalRnahmen in diesbezuglichen
Problemfeldern und den Outputs der Modelle auseinander. Diese Berufe bendtigen
jeweils konkrete Fertigkeiten, deren Arbeitsmarktnachfrage durch Entwicklungen im
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Bereich der kinstlichen Intelligenz erhoht wird; die Beispiele zeigen, dass auch vollig

neue Stellen und Berufsbilder durch technologische Entwicklungen entstehen konnen.

Eine Veranderung der Verteilung von Aufgaben zwischen Kapital und Arbeit, wie sie
durch technologische Neuerungen und auch durch kunstliche Intelligenz entstehen
konnte, fuhrt zu einer zunehmenden Polarisierung des Arbeitsmarkts (Autor 2013).
Auch Fertigkeiten kommt eine bedeutende Rolle bei der zunehmenden Polarisierung
des Arbeitsmarkts (occupational polarization) zu (Alabdulkareem et al. 2018, 1). Infor-
mationstechnologie ist hierbei eine der Ursachen steigender Lohnungleichheit zwi-
schen héher und niedriger qualifizierten Arbeitskraften (Bresnahan, Brynjolfsson und
Hitt 2002, 371). Innovationen im Bereich der Informations- und Kommunikationstech-
nik kdnnen vor allem zu einer zunehmenden Polarisation des Arbeitsmarktes fuhren,
indem Personen mit mittlerem Qualifikations- und Lohnniveau schlechter abschneiden
als diejenigen mit jeweils hohem oder niedrigem Niveau; eine mogliche Erklarung hier-
fur ist die komplementare Wirkung solcher Innovationen auf kognitive, nicht-routinierte
Aufgaben (héhere Qualifikation) gegentber der substitutiven Wirkung auf reine Routi-
neaufgaben mit Ausnahme manueller Nicht-Routineaufgaben (Michaels, Natraj und
van Reenen 2014, 74). Agrawal, Gans und Goldfarb (2019a, 151-152) erwarten eine
uberproportionale Erhohung der Lohne der gut ausgebildeten und moglicherweise zu-
dem einen Ruckgang der Lohne weniger gut ausgebildeter Arbeitskrafte. Bereits jetzt
wird ein Lohnaufschlag fur Kl-Fertigkeiten beobachtet, welcher deutlich hoher ist als
der fur andere Fertigkeiten aus dem Bereich der Informationstechnologie (Alekseeva
et al. 2019, 25).

Die Heterogenitat, mit welcher verschiedene Berufe in unterschiedlichem Ausmalf} von
dem Einfluss kunstlicher Intelligenz betroffen sind, fuhrt auch zu unterschiedlicher Be-
troffenheit demografischer Gruppen, da diese sich nicht gleichmafig auf die Berufs-
gruppen aufteilen (Felten, Raj und Seamans 2023b, 3). Dieser Umstand fuhrt laut Piz-
zinelli et al. (2023, 23—-25) unter anderem dazu, dass Frauen im Schnitt einem gré3e-
ren Kl-Einfluss ausgesetzt sind als Manner. Demgegenuber sieht M. Webb (2020, 43)
klassisch eher mannlich besetzte Berufe als hoherem KI-Einfluss ausgesetzt als die
klassisch weiblich betrachteten Berufe. Nach Albanesi et al. (2025) kdnnten hochaus-
gebildete Frauen in Relation starker von der Diffusion Kl-basierter Technologien profi-

tieren als Manner, wahrend Aum und Y. Shin (2025) einen negativen Effekt
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verschiedener digitaler Technologien, die unter anderem kunstliche Intelligenz beinhal-
ten, fur Frauen feststellt.

Hochqualifizierte konnten zudem eher von Kl-Automatisierung profitieren, da es ihnen
leichter fallt, sich an neue Fertigkeitserfordernisse anzupassen, die durch technologi-
schen Fortschritt entstehen (Agrawal, Gans und Goldfarb 2019a, 153). AuRerdem wird
die Lohnungleichheit erhoht, wenn der technologische Fortschritt vorrangig die Pro-
duktivitat hochqualifizierter Arbeiter in Relation erhéht (Elsby, Hobijn und Sahin 2013,
31). Auch bestehen deutliche Unterschiede in den Zugangsmadglichkeiten zu digitalen
Technologien, u. a. nach Einkommen oder Bildungsstand (West 2018a, 8). Dies kann
ebenfalls dazu fuhren, dass bestimmte demografische Gruppen nicht im gleichen Um-
fang von Produktivitats- und Wohlstandsgewinnen aus Kl-Innovationen profitieren kon-
nen. Zudem profitierten bereits in den letzten Jahrzehnten nicht alle Qualifikationsebe-
nen gleichermal3en von Lohnzuwachsen, da diese Uberproportional denen am oberen
und unteren Ende der Qualifikationsskala zugutekamen, weniger aber denen in der
Mitte (Autor 2015, 5).

In der zweiten industriellen Revolution fand auch eine Polarisierung statt, da einerseits
neue Stellen fur Hochqualifizierte im Umgang mit neuen Maschinen geschaffen wur-
den, wahrend andererseits auch neue Stellen fur Unqualifizierte in Bereichen geschaf-
fen wurden, die die Maschinen nicht erfullen konnten; au3erdem wurden manche Be-
rufe auch fast vollstandig obsolet (Chin, Juhn und Thompson 2006, 577). Vergangene
Automatisierungswellen waren insofern auch nicht rein positiv, sondern brachten auch
zunehmende Ungleichheit und eine abnehmende Erwerbsquote mit sich (Furman
2019, 317).

Weitere mogliche Auswirkungen einer zunehmenden Durchsetzung kunstlicher Intelli-
genz gegenuber menschlicher Arbeit umfassen einen potenziellen Bedeutungsverlust
des Faktors der Lohnkosten bei Standortentscheidungen internationaler Unternehmen
Cowen (2019, 393), ein Anstieg von Arbeitszufriedenheit und Stresswahrnehmung am
Arbeitsplatz (Yamamoto 2019), zunehmende Uberwachung menschlicher Arbeit
(Moore 2019, 3) sowie weniger Neueinstellungen in Bereichen mit bedeutsamem Kon-
takt zu kunstlicher Intelligenz (Acemoglu et al. 2020, 3). Da Arbeit sowohl monetar als
auch intrinsisch wertstiftend fur Menschen ist, besteht auch eine Diskussion Uber Fol-
gen eines moglichen rapiden Wandels der Arbeitswelt mit geringerem Bedarf an
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menschlicher Arbeit Uber die rein 0konomische Betrachtung hinaus, da Automatisie-
rung Menschen den Zugang zu solcher wertstiftender Arbeit erschweren konnte
(Spencer 2023, 279). Diesbezlglich erfolgt eine genauere Betrachtung der Theorien
technologischen Fortschritts im folgenden Kapitel.
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3 Fertigkeiten im Kontext technologischen Fortschritts

3.1 Technologischer Fortschritt

Technologischer Fortschritt ist ein in der Arbeitsmarktforschung seit langem prominent
betrachtetes Phanomen. Die letzten 150 Jahre 6konomischen Fortschritts wurden vor-
dergrundig durch Automatisierung als Ergebnis technologischen Fortschritts angetrie-
ben, beginnend mit der Dampfmaschine und Elektrizitat in der Produktion der industri-
ellen Revolution (Aghion, B. Jones und C. Jones 2017, 5). Die Einfihrung neuer Tech-
nologien ist jeweils mit einem Schock verbunden, welcher dazu fuhrt, dass sich die
Aufgaben und Prozesse eines Berufs verandern und kurzfristig weniger genau definiert
sind (Bartel und Lichtenberg 1987, 2). Die Diffusion neuer Technologien ist hierbei je-
doch nicht ein einzelnes Ereignis, sondern ein Anpassungsprozess mit einer von ver-
schiedenen Determinanten abhangigen Geschwindigkeit (Griliches 1957). Beispiels-
weise konnen Rezessionen Katalysatoren fur technologischen Wandel bzw. daraus
entstehende Veranderungen fur Arbeitnehmer sein (Hershbein und Kahn 2018). Zwei
typische Befurchtungen angesichts technologischen Wandels sind die weitreichende
Substitution menschlicher Arbeitskraft durch Maschinen, insbesondere in kurzfristiger
Betrachtung, sowie moralische Bedenken bezuglich der jeweiligen Innovationspro-
zesse. Beispielsweise wurden solche Veranderungen der Natur der Arbeit in der in-
dustriellen Revolution (Mokyr, Vickers und Ziebarth 2015, 32) von der Manufakturarbeit
hin zur routinebasierten Fabrikfertigung beobachtet. Dieser fur die industrielle Revolu-
tion zentrale Prozess fuhrt dann zu einer Abnahme der relativen Bedeutung des Fak-
tors Arbeit im Produktionsprozess zugunsten des Faktors Kapital, wenn der Treiber
von Produktivitatssteigerungen die fortschreitende Automatisierung von Arbeitsschrit-
ten ist (Acemoglu und Restrepo 2019, 27).

Eine solche, potenziell weitrechende Automatisierung von Arbeitsschritten und der da-
mit verbundene Bedeutungsrickgang fur den Produktionsfaktor Arbeit fuhrt zu gesell-
schaftlichen und fachlichen Diskussionen uber den Wandel der Arbeit und die zukunf-
tige Entwicklung in diesem Bereich; Wassily Leontief sah schon im Jahr 1983 die Ge-
fahr, dass die Rolle des Menschen als Produktionsfaktor durch den mit zunehmender
Geschwindigkeit verlaufenden technologischen Fortschritt ahnlich stark an Bedeutung
verlieren werde wie die des Pferdes in der Agrarwirtschaft und rechnete mit einer
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drastischen Reduktion der Arbeitszeit zugunsten von mehr Freizeit durch den vermehr-
ten Einsatz von Maschinen (Leontief 1983, 3—4). Bereits im Jahr 1961 wurde zudem
offentlichkeitswirksam Uber das Problem ,Not Fired, Just Not Hired* (Time 1961) im
Kontext der Automatisierung menschlicher Arbeit berichtet, da unter Experten selbst
bei Wirtschaftswachstum der Arbeitsplatzverlust durch ein Ende der zusatzlichen
Schaffung von Stellen zugunsten weiterer Maschinen befurchtet wurde; so komme es
zwar nicht in groem Ausmal} zu Kundigungen, aber zu weniger Neueinstellungen in-

folge des technologischen Fortschritts.

Technologische Neuerungen der letzten zweihundert bis fast fUnfhundert Jahre haben
menschliche Arbeit trotz damaliger und auch jungerer Befurchtungen und Prognosen
nicht obsolet werden lassen und keine, wie teils vorhergesagt, weitreichende Massen-
arbeitslosigkeit verursacht (llléssy und Mako 2020, 114); wahrend die Arbeitslosen-
quote zwar Fluktuationen unterliegt, ist sie durch technologischen Wandel nicht lang-
fristig angestiegen (Autor 2015, 4). Nichtsdestotrotz wecken Computertechnologie und
kunstliche Intelligenz ahnliche Befurchtungen wie fruhe Erfindungen von Produktions-
maschinen, unter anderem vor signifikanten Lohnriickgangen, steigender gesellschaft-
licher Ungleichheit und weitreichender Arbeitslosigkeit (Aghion et al. 2022; K. Li 2019;
Furman und Seamans 2019; Agrawal, Gans und Goldfarb 2019a).

Parallel zur Betrachtung des technologischen Fortschritts als rein substituierendem
Prozess fur Arbeitskraft wird dieser Wandel der Produktion ebenfalls mit dem erhdhten
Wohlstand, grof¥flachig beispielsweise infolge der industriellen Revolution, assoziiert.
Aus technologischem Fortschritt erwachsende Automatisierung von Arbeitsschritten
erhoht insofern die Produktivitat eines Produktionsprozesses, als dass sie Arbeit kom-
plementieren kann, was zu hdherer Produktion und damit auch héherer Arbeitsnach-
frage fuhrt (Autor 2015, 5; Chiacchio, Petropoulos und Pichler 2018). Dies bedingt ei-
nen Wandel nicht nur auf der Ebene der gesamten Produktion, sondern auch individu-
eller Berufsbilder; so existieren die meisten Berufe des 18. Jahrhunderts heute nicht
mehr oder nur in einer kaum vergleichbaren Form; dafur sind neue Berufsbilder ent-
standen, die in der damaligen Wirtschaftsstruktur unvorstellbar schienen (Furman
2019). Technologischer Fortschritt kann somit zwar auf kurze Sicht Arbeitslosigkeit be-
deuten, wird auf lange Sicht durch Anpassungen aber einen vielfach grolieren Wohl-
stand bringen (Keynes 1931, 358-73).
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Automatisierung fuhrt zu Umbrichen auf dem Arbeitsmarkt, was wiederum initial zu
Einkommensungleichheit und Verdrangung von Arbeit fiilhren kann (Jackson und Kanik
2019). 275.000 Stellen im deutschen Fertigungssektor gingen so in dem Zeitraum von
1994 bis 2014 aufgrund von Automatisierung verloren; dieser Verlust wurde jedoch
durch neugeschaffene Stellen im Dienstleistungssektor mindestens ausgeglichen oder
sogar leicht Ubertroffen (Dauth et al. 2017, 42). Durch Technologie erhdhte Produktivi-
tat fUhrt zu manchen Zeitpunkten und in manchen Branchen zu einem Beschaftigungs-
zuwachs, wahrend dies in anderen Branchen und zu anderen Zeitpunkten zu Beschaf-
tigungsverlusten fuhren kann; ob Produktivitatsgewinne zu einem ausreichenden An-
stieg des Umsatzes fuhren, hangt dabei auch mit der Nachfrageelastizitat auf dem
Produktmarkt zusammen (Bessen 2018, 34). Durch Automatisierung findet zudem
eine Verschiebung zwischen Sektoren statt; wenn beispielsweise Maschinen in Pro-
duktionsprozessen niedrigqualifizierte Arbeitskrafte mit Routinetatigkeiten ersetzen,
konnten diese Personen lange in einem wachsenden Dienstleistungssektor Beschaf-
tigung finden (Prettner und Strulik 2017, 27). Dauth et al. (2017, 43) stellen auRerdem
fest, dass vergangene Automatisierung durch Roboter zwar die Produktivitat der Arbeit
erhoht hat, nicht jedoch die Durchschnittsléhne. Elsby, Hobijn und Sahin (2013, 1) wei-
sen auf einen Abwartstrend des Arbeitsanteils an den Einkommen hin. Dies lasst sich
etwa zur Halfte durch gunstigere Preise flur Investitionsglter erklaren (Karabarbounis
und Neiman 2014).

In der zweiten industriellen Revolution lie® sich ein durch die technologischen Neue-
rungen begruindeter Nachfrageanstieg nach Hochqualifizierten nachweisen; neue
hochqualifizierte Berufe entstanden durch den Umgang mit fortschrittlicheren Maschi-
nen, die besondere Fertigkeiten erforderten (Chin, Juhn und Thompson 2006, 577).
Fertigkeitsabhangige Technologieschocks erhohen insbesondere die relative Produk-
tivitat solcher héherqualifizierter Arbeiter (Mortensen und Pissarides 1999, 249). Hoch-
qualifizierte Arbeitnehmer kdnnten einen komparativen Vorteil bei der Implementierung
neuer Technologien am Arbeitsplatz haben; bessere Bildung konnte es Arbeitnehmern
ermoglichen, sich schneller anzupassen und damit Potenziale neuer Technologien
schneller zu verwirklichen (Bartel und Lichtenberg 1987, 3). Hoherqualifizierte kdnnen
aullerdem die negativen Auswirkungen auf Lohne durch substituierende Automatisie-
rung durch Berufswechsel besser ausgleichen als mittel- und niedrigqualifizierte Per-
sonen (Fossen und Sorgner 2022, 12).
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Technologischer Wandel verandert in erster Linie Berufe und ihren Inhalt; weniger oft
werden Berufe komplett ersetzt bzw. neue Berufe geschaffen (Cedefop 2017, 2).
Ebenso verschieben sich die Aufgabenanteile verschiedener Berufe; so gewinnen
durch Automatisierung klassischerweise Aufgaben an Bedeutung, die das Uberwa-
chen von in Rahmen besagter Automatisierung eingesetzten Maschinen beinhalten
(Arntz, Gregory und Zierahn 2016, 23). Automatisierung fuhrte somit in der Vergan-
genheit in jenen Berufsfeldern, die stark von dem technologischen Fortschritt betroffen
waren, zu einem Rickgang von Routineaufgaben und zu einem Anstieg analytischer
und interaktiver Aufgaben und damit zu einem Wandel der Fertigkeitsanspruche, die
ein betroffenes Berufsbild an die Arbeithehmenden stellt (Spitz-Oener 2006, 252—-253).
Dies bedingt eine Veranderung der Arbeitsnachfrage, welche fur bestimmte, durch
technologischen Wandel an Bedeutung gewinnende Fertigkeiten steigt und fur solche
Fertigkeiten, die zu groflerem Teil durch Maschinen Ubernommen werden kodnnen,
sinkt (Autor, Levy und Murnane 2003). Die Auswirkung technologischer Neuerungen
auf Beschaftigung hangt hier zu einem wichtigen Teil davon ab, ob es weitere Aufga-
ben gibt, die von diesen Neuerungen nicht ersetzt werden kénnen (Agrawal, Gans und
Goldfarb 2019b, 90); die Geschwindigkeit des technologischen Wandels ist fur die
Starke seiner Auswirkungen allerdings nicht entscheidend (Bessen 2019, 301). Die
EinfGhrung neuer Technologien und die damit verbundenen veranderten Berufsbilder
erfordern das Vorhandensein entsprechend komplementarer Fertigkeiten auf dem Ar-
beitsmarkt (Acemoglu 1998). Acemoglu und Restrepo (2018a, 13) verstehen diesbe-
zuglich unter dem Reinstatement Effect Aufgaben und Aktivitaten, welche entstehen,
weil menschliche Arbeit durch die Effekte der Automatisierung einen komparativen Vor-
teil bei diesen erlangt.

Die als Computerisation bezeichnete, moderne Automatisierung infolge der flachende-
ckenden Einfuhrung von Computertechnologie an Arbeitsplatzen fuhrte ebenfalls zu
einer solchen Verschiebung der Aufgaben in bereits vorher vorhandenen Berufsbildern
(u. a. Autor, Levy und Murnane (2002, 446)). Computerisation hat als Folge Arbeits-
aufgaben niedrigqualifizierter Arbeiter tendenziell substituiert, wahrend sie fur hoch-
qualifizierte Tatigkeiten im abstrakten, kreativen und problemlésenden Bereich vorder-
grundig als komplementar gilt (Autor und Dorn 2013, 1590).

Computer substituieren menschliche Arbeit in einigen Bereichen kognitiver und manu-

eller Routineaufgaben (Autor, Levy und Murnane 2003, 1280). Die klassische

20



Betrachtung von Computerisation erwartet bei der Erledigung von Aufgaben oder Teil-
aufgaben, die von Computern Ubernommen werden konnen, eine klare Wenn-Dann-
Abfolge mit eindeutig formulierbaren Schritten und ohne hohere kognitive Anspruche,
wodurch Problemlésung ohne bekannte Losungswege als weitestgehend nicht durch
Computer durchfuhrbar galt (Autor, Levy und Murnane 2002, 436). Nach dem Einbrin-
gen solcher neuer Technologien am Arbeitsplatz verschieben Arbeitnehmer die Zu-
sammensetzung ihrer Arbeitszeit und teilen weniger Zeit Routineaufgaben (oder allge-
meiner: automatisierbaren Aufgaben) und mehr Zeit fir zur neuen Technologie kom-
plementare Tatigkeiten zu (Arntz, Gregory und Zierahn 2016, 23). Insofern wird allge-
mein durch die Ubernahme dazu geeigneter Aufgaben durch Computer eine Produkti-
vitatssteigerung erwartet. Beispielsweise hat Buchhaltungssoftware einen gewissen
Anteil der vorher zeitaufwandigen Aufgaben eines Buchhalters ersetzt, weil die Soft-
ware schneller und gunstiger in der Abarbeitung dieser Arbeitsaufgaben war; dadurch
wurde die Produktivitat der Buchhalter insgesamt erhdht (Agrawal, Gans und Goldfarb
2019b, 90).

Direkte Computernutzung am Arbeitsplatz kann als weiteres Beispiel solcher Automa-
tisierung angefuhrt werden. Sie fuhrte von 1984 bis 1989 zu einem Lohnanstieg von
10 bis 15 % gegenlber denjenigen, die keine direkte Computernutzung vornahmen.
Da Computer aber zu dieser Zeit mit hoherer Wahrscheinlichkeit von hochqualifizierten
Arbeitnehmern verwendet wurden, erhohte diese neue Technologie indirekt die Ren-
dite von Bildungsinvestitionen (A. B. Krueger 1993, 54-55). Sie flhrte somit dazu,
dass nicht in allen Lohnschichten im gleichen Umfang von der Neuerung profitiert

wurde.
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3.2 Fertigkeiten, Skill Obsolescence und Skill Mismatch

In der Betrachtung der Folgen technologischen Fortschritts bzw. der Automatisierung
von Anteilen der Arbeit spielt der Wandel von Fertigkeitsangebot und -nachfrage eine
bedeutende Rolle. So verandert sich durch Arbeitsmarktentwicklungen wie beispiels-
weise den technischen Fortschritt typischerweise nicht die Nachfrage nach kompletten
Berufsfeldern, sondern die Nachfrage auf der feineren Ebene spezifischer Fertigkeiten,
Aufgaben und spezifischen Wissens (Alabdulkareem et al. 2018, 1).

Eine grundlegende Definition von Fertigkeiten nach C. Shah und Burke (2003, 5) be-
zeichnet eine Fertigkeit (skill) als Fahigkeit (ability), ,to perform a productive task at
certain level of competence®. Je nach verwendeter Literaturquelle werden die Begriffe
Fertigkeit (skill) und Fahigkeit (ability) auch synonym verwendet (siehe bspw. Alab-
dulkareem et al. (2018)). Fur die Zwecke dieser Arbeit wird in der weiteren Betrachtung
der Begriff der Fertigkeit (skill) verwendet; eine Ausnahme hiervon stellen Zitate und

andere Ubernommene Begriffe dar, etwa aus dem spater verwendeten Datensatz.

Weiter betrachten C. Shah und Burke (2003) eine Fertigkeit im Zusammenhang mit
einer konkreten Arbeitsaufgabe, sodass eine Person, die die korrespondierende Fer-
tigkeit zu einer an sie gestellten Arbeitsaufgabe nicht besitzt, diese entweder gar nicht
oder weniger produktiv als jemand mit der entsprechenden Fertigkeit erledigen kann.
Wandeln sich also die Arbeitsaufgaben einzelner Stellen, werden hierdurch entweder
neue Fertigkeiten von einer bislang ohne diese Arbeitsaufgabe ausgestattete Stelle
nachgefragt oder bislang von einer solchen Stelle nachgefragte Fertigkeiten nun fur
die Erledigung der Aufgaben Uberflissig, wenn die korrespondierende Aufgabe entfallt.
Nach Definition der OECD zahlen zu den Skills fir die Arbeitserledigung relevante Fer-
tigkeiten wie beispielsweise die Problemlosungsfertigkeit und EDV-Fertigkeiten
(OECD 2016b).

Fertigkeiten kdnnen durch formelle Bildungsprogramme erlangt werden. Mittels Daten
uber formelle Qualifikationen lassen sich Fertigkeiten von Arbeithnehmern grundsatzlich
naherungsweise bestimmen; diese Bestimmung ist allerdings nicht sehr zuverlassig,
da unter Absolventen gleicher Bildungswege eine deutliche Heterogenitat in Bezug auf
individuell vorhandene Fertigkeiten und ihre Qualitat bestehen kann. Beispiele hierfur

sind unterschiedliche Studienfacher, unterschiedlich gute individuelle Leistungen

22



wahrend der Bildungsteilnahme und das Fehlen bzw. Vorhandensein auf anderweiti-
gen Wegen erworbener Fertigkeiten, wie beispielsweise durch Arbeitserfahrung oder
Aktivitaten in der Freizeit (Quintini 2011, 11). Die letzten Punkte stellen Moglichkeiten
des Fertigkeitserwerbs auflerhalb formeller Bildungsgange dar. Auf dem Arbeitsmarkt
sind auf diese Weise informell erworbene Kenntnisse schwierig objektiv zu messen

und vonseiten der Arbeitgeber schwierig zu beobachten (de Grip 2024).

Nach dem Erwerb neuer Fertigkeiten, beispielsweise durch formelle Bildungsgange,
durch Arbeitserfahrung oder in der Freizeit, bleibt der Wert dieser nicht zwingend kon-
stant. Beispielsweise konnen sich Fertigkeiten, die frih im Berufsleben durch Bildungs-
malinahmen erworben werden, verschlechtern, wenn sie nicht regelmafig verwendet

werden oder durch neue BildungsmalRnahmen erneuert werden (Quintini 2011, 11).

Ebenfalls konnen technologische Schocks eine Ursache fur rapiden Wertverlust ein-
zelner Fertigkeiten bzw. Fertigkeitsgruppen sein (Horton und Tambe 2020, 40). Die
Ubernahme von Arbeitsaufgaben durch Maschinen oder andere Formen der Automa-
tisierung fuhren zu einer Verschiebung der Tatigkeiten, die an einem Arbeitsplatz erle-
digt werden missen (Manyika et al. 2017, 77). Wenn bislang von Menschen erledigte
Arbeitsschritte im Zuge der Automatisierung von Maschinen bzw. Computerprogram-
men Ubernommen und die zuvor von Menschen erlernten und zur Aufgabenerledigung
eingesetzten Fertigkeiten auf dem Arbeitsmarkt nicht mehr im selben Umfang nachge-
fragt werden, bedeutet dies einen Wertverlust; die Nachfrage des Arbeitsmarkts nach
bestimmten Skills verschiebt sich also, wenn sich Technologie weiterentwickelt (Autor,
Levy und Murnane 2003, 1322). Eine solche Verschiebung in den Arbeitsaufgaben ist
im Laufe eines Arbeitslebens ublich (Desjardins und Rubenson 2011, 16).

Der Wandel von Berufen durch Digitalisierung hat unterschiedliche Auswirkungen auf
verschiedene Berufsbilder. So konnen Berufe durch transformative Effekte eine Ver-
anderung ihrer Arbeitsaufgaben erfahren (Fossen und Sorgner 2019, 11-12). Durch
eine veranderte Zusammensetzung der Arbeitsaufgaben kann sich die gesamte Natur
eines Berufs andern, indem durch einen Wegfall weniger anspruchsvoller Routineta-
tigkeiten der Gesamtanspruch der Stelle steigt (Autor 2013, 196). Technologischer
Fortschritt kann insofern dazu fuhren, dass Menschen, die bereits vor dem Eintritt der

Innovation beschaftigt waren, unterqualifiziert erscheinen; dies muss aber in Bezug
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auf die Fertigkeiten aufgrund des maoglichen informellen Erwerbs dieser nicht zwingend

zutreffen (Desjardins und Rubenson 2011, 16).

Ahnlich wie Flugzeugpiloten, deren Alltag mittlerweile zu einem substanziellen Anteil
aus der Uberwachung automatisiert ablaufender Prozesse (u. a. Autopilot) besteht, ist
zu erwarten, dass auch in anderen Bereichen die Aufgabenzusammensetzung hin zur
Uberwachung (teil-)automatisierter Vorgange verschoben wird. Auch die relative Zeit-
einteilung der Arbeitskrafte andert sich, wenn weniger Zeit fur automatisierbare und
mehr Zeit fUr nicht automatisierbare Tatigkeitsbestandteile aufgewendet wird (Ernst,
Merola und Samaan 2018, 9). Des Weiteren kann der Zeitanteil fur Routinetatigkeiten
reduziert und der Anteil komplexerer Tatigkeiten erhéht werden (Yamamoto 2019).

Die Folge aus dieser Transformation kann ein Anstieg der Qualifikationserfordernisse
und Fertigkeitsanforderungen sein, wenn durch die Verschiebung der Aufgaben ho-
here analytische Fertigkeiten oder Fertigkeiten der Problemldsung erforderlich wer-
den; andererseits kann auch ein Ruckgang der Qualifikationserfordernisse entstehen,
wenn mit diesen zusammenhangende Aufgaben vollstandig automatisiert werden (Mi-
lanez 2023, 60). Berufe, bei denen ein hoher Anteil an Kl-verbundenen Fertigkeiten
enthalten ist, enthalten in der Regel auch anspruchsvollere kognitive Fertigkeitsan-
spriche (L. Samek, Squicciarini und Cammeraat 2021, 43), was nahelegt, dass der
Eintritt von kunstlicher Intelligenz diese Fertigkeiten eher nicht ersetzt, aber Fertigkei-
ten geringeren Anspruchs durch kunstliche Intelligenz Gbernommen werden konnten
(Milanez 2023). Der daraus folgende, paradox erscheinende Bedeutungsgewinn
menschlicher Arbeit in einem Produktionsprozess durch Teilautomatisierung mensch-
licher Tatigkeiten wird auch als Ironie der Automatisierung bezeichnet (Bainbridge
1983, 775).

Eine direkte Folge aus dem dargestellten Wandel der Arbeitsaufgaben und der daraus
erwachsenden, sich verandernden Nachfrage nach zur Aufgabenerledigung bendtig-
ten Fertigkeiten ist die Skill Obsolescence. Skill Obsolescence bezeichnet den Prozess
der Wertminderung von Fertigkeiten (van Loo, de Grip und de Steur 2001, 121) und
entspricht somit einer fortschreitenden Veraltung der Bildung von Arbeithehmenden
(Neuman und Weiss 1995, 954). Ben-Porath (1967) modelliert die Skill Obsolescence
als Negativeffekt auf die Veranderungsrate des Humankapitalbestands. Nach Holt-
mann (1972) wird Skill Obsolescence im Kontext technischen Wandels als Lucke
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zwischen dem, was eine Person zum Betrachtungszeitpunkt weild und dem, was sie

fur die Arbeit mit einer neuen Technologie wissen musste, definiert.

Skill Obsolescence wird haufig durch Befragungen gemessen, bei denen Selbstein-
schatzungen abgefragt werden; in der Literatur wird sie haufig bezuglich ihrer Deter-
minanten untersucht (McGuinness, Pouliakas und Redmond 2017, 7-16). Nach de
Grip und van Loo (2002) wird eine Einteilung des Skill Obsolescence in funf verschie-
dene Kategorien vorgenommen. Zwei dieser Kategorien sind technischer Obsoles-
zenz, drei wiederum 6konomischer Obsoleszenz zugehoérig. Die technische Obsoles-
zenz umfasst Veranderungen aufseiten der Arbeithehmer durch Abnutzung (wear),
also Umstande wie den naturlichen Alterungsprozess, durch Krankheit oder durch Ver-
letzungen, die die wirtschaftliche Nutzbarkeit einzelner Fertigkeiten der Arbeitnehmer
einschranken. Zudem schlagen die Autoren die Subkategorie Atrophie (atrophy) vor,
womit ein Wertverlust einzelner, bei Arbeithehmern bestehender Fertigkeiten durch
keine oder unzureichende Nutzung im Arbeitsalltag bezeichnet wird. Im Kontext der
ebenfalls in dieser Arbeit thematisierten Automatisierung kann eine solche Atrophie
eintreten, wenn gewisse Fertigkeiten aufgrund der Ubernahme durch Maschinen oder
Computeranwendungen nur noch selten genutzt werden. Es gibt jedoch oft keine ein-
deutigen Ergebnisse bei der Frage, ob Fertigkeitsverlust eine Folge aus technologi-
schem Fortschritt ist (Spenner 1983).

McGuinness, Pouliakas und Redmond (2017, 7) bezeichnen die oben in der Kategorie
Wear mit dem nattrlichen Altersprozess umschriebene Obsoleszenz als Physical Ob-
solescence und verstehen darunter einen durch den menschlichen Alterungsprozess
bedingten Verlust des Werts einer Fahigkeit, was vorrangig manuelle Fertigkeiten be-
trifft. Verlieren Fertigkeiten demgegenuber an Wert, weil sich technologische oder wirt-
schaftliche Rahmenbedingungen der Beschaftigung andern, ist dies der Kategorie der
Economic Obsolescence zugehorig.

Nicht alle Branchen und Berufe sind von der Fertigkeitsobsoleszenz gleichermalien
betroffen. Berufsfelder unter anderem im MINT-Bereich scheinen starker betroffen, da
dort schnellerer Wandel stattfindet, der neue Fertigkeiten erfordert (Deming und Noray
2020, 2001). AuRerdem ist der Wertverlust erworbener Kenntnisse hdher, je hoher das
initiale Bildungsniveau einer Person ist (Murillo 2011). Des Weiteren sind solche Fer-
tigkeitsgruppen, die auf Berufserfahrung beruhen, weniger stark vom Wertverlust

25



durch Obsoleszenz betroffen als Fertigkeiten, deren Kernbestandteil technisches Wis-

sen, zum Beispiel Computerprogrammierung, ist (Janf3en und Backes-Gellner 2009).

Werden die Folgen aus einer Skill Obsolescence bezuglich der Beschéaftigungsverhalt-
nisse einzelner Arbeitsanbieter betrachtet, Iasst sich feststellen, dass sich Skill Obso-
lescence auf zwei Weisen manifestieren kann. Arbeitnehmende verlieren entweder
ihre Stelle und scheiden anschlieRend gegebenenfalls auch vollstandig aus der Be-
schaftigung aus, da sich der Markt insofern verandert hat, dass ihre zuvor zentralen
Fertigkeiten obsolet geworden sind; oder zweitens, indem sie ihre aktuelle Stelle nicht
verlieren, was insbesondere bei Veranderungen auf Unternehmens-, Branchen- oder
Berufsebene der Fall sein kann (van Loo, de Grip und de Steur 2001, 131). Auch nach
der Darstellung der Skill Obsolescence als dynamisches Modell von Allen und de Grip
(2012, 3242-3243) fuhrt deren Existenz nicht per se zu einer erhéhten Wahrschein-
lichkeit zum Verlust der Stelle fur betroffene Arbeithehmer. Eine Studie legt jedoch
nahe, dass redundante Fertigkeiten bei tatsachlich erfolgendem Arbeitsplatzverlust
dazu fuhren, dass die weitere Erwerbsbiografie betroffener Personen durch dauerhaft
gesenkte Lohne gepragt ist (Neffke, Nedelkoska und Wiederhold 2024), womit eben-
falls die Bedeutung der Betrachtung der Skill Obsolescence im Kontext technologi-
schen Wandels begrindet werden kann. Zudem verringert Skill Obsolescence die
Rendite der eigenen, bereits gesammelten Berufserfahrung (Deming und Noray 2020,
2000-2001), da die im Rahmen bisheriger Berufstatigkeit erlernten Fertigkeiten weni-
ger oder gar nicht mehr auf dem Arbeitsmarkt nachgefragt und somit entlohnt werden.
Eine solche Betrachtung von Skill Obsolescence im Kontext rapiden technologischen
Wandels wird auch als Begrindung fur die Notwendigkeit lebenslangen Lernens in
damit konfrontierten Berufen herangezogen (de Grip und van Loo 2002).

Ausgehend von einem solchen Missverhaltnis zwischen auf dem Arbeitsmarkt ange-
botenen und dort nachgefragten Fertigkeiten durch sich wandelnde Voraussetzungen
|asst sich festhalten, dass Skill Obsolescence Mismatches des Humankapitals erzeu-
gen kann (McGuinness, Pouliakas und Redmond 2017, 2; 2018, 986). Skill Mismatch
beschreibt hierbei den Zustand, bei dem die Fertigkeiten von Arbeithehmenden ent-
weder die Anforderungen der Arbeitgeber Ubersteigen oder hinter diesen zurtckblei-
ben (Handel 2003, 137). Die International Labour Organization (ILO) definiert Skill Mis-
match als eine Beschaftigungssituation, in der wahrend eines Referenzzeitraums die

Fertigkeitsanspruche der Stelle nicht zu den Fertigkeiten passen, die der Arbeitnehmer
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vorweisen kann, der an dieser Stelle aktuell angestellt ist; dies kann entweder darin
begrundet liegen, dass Fertigkeiten vorhanden sind, die nicht bendtigt und nicht ver-
wendet werden (Overskilling), oder darin, dass Fertigkeiten fehlen, welche zur Ausfih-
rung der Tatigkeit bendtigt werden (Underskilling) (Stoevska 2018, 13).

Dieses Mismatch-Konzept baut auf dem Matching-Modell auf. Das Matching-Modell ist
wiederum den suchtheoretischen Modellen des Arbeitsmarkts zugehdrig (Rogerson,
Shimer und Wright 2005, 967). Die suchtheoretischen Modelle des Arbeitsmarkts ge-
wannen als Alternative zur neoklassischen Arbeitsangebotstheorie seit den 1970er
Jahren an Popularitat und behandelten die bislang unberucksichtigten Annahmen ak-
tiver Suche nach Arbeit durch arbeitslose Personen ohne tatsachlichen Sucherfolg so-
wie unvollstandiger Information (Faggian 2021, 482). Wahrend suchtheoretische Mo-
delle zusatzlich zum Arbeitsmarkt noch zahlreiche weitere Anwendungsfelder finden,
soll hier, wie in anderen Arbeiten uUblich, ein reiner Fokus auf den Arbeitsmarkt gelegt
werden (Rogerson, Shimer und Wright 2005, 960). Ein weiteres Beispiel fir prominent
betrachtete Analogien des Matching-Modells stellt unter anderem der Heiratsmarkt als
gegenseitige Partnersuche dar (Burdett und Coles 1999).

Im Arbeitsmarktkontext ist Sucharbeitslosigkeit eine Arbeitslosigkeit, die aus der ratio-
nalen Uberlegung einzelner entsteht, verfliigbare Lohnangebote abzulehnen, um wei-
ter nach besseren Angeboten zu suchen (J. Albrecht und Axell 1984, 824). Im Mat-
chingprozess finden bilaterale Verhandlungen zwischen vakanten Arbeitsplatzen und
verfugbaren Arbeitsanbietern statt, das Verhandlungsergebnis stellen die Lohne dar
(Mortensen und Pissarides 1994, 398). Somit ist in der Suchtheorie die Suche nach

Arbeit ein dynamischer Prozess (Faggian 2021, 482).

Jovanovic (1979, 974) stellt drei zentrale Annahmen des Job-Matching-Ansatzes auf.
Erstens ist die Problemstellung, eine optimale Zuteilung von potenziellen Arbeitneh-
menden auf Arbeitsplatze zu erreichen, wenn sich Arbeitnehmende in ihrer Produktivi-
tat bei einer bestimmten zu erfullenden Aufgabe unterscheiden, und andererseits fur
jede Person eine Verteilung der Produktivitat auf Arbeitsplatze besteht, die nicht einer
Dirac-Verteilung entspricht. Zweitens formuliert Jovanovic die Annahme, dass Arbeit-
geber mit Arbeitnehmenden individuelle Vertrage abschlielen und damit solche, die
besser zu den Anforderungen passen und daher produktiver sind, Uber bessere Be-

zahlung pramieren konnen, was zu einer Signalwirkung zugunsten optimaler Matches
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fuhrt. Drittens wird angenommen, dass auf dem Arbeitsmarkt beidseitig unvollstandige
Information in Bezug auf den genauen Ort der optimalen Zuteilung herrscht. Befindet
sich eine Person in einem Vertragsverhaltnis, welches nicht einer optimalen Zuteilung
entspricht, kann also der Abschluss eines neuen Vertrages an anderer, optimaler Stelle
wunschenswert sein und somit kann durch Informationssammlung im Zeitverlauf Fluk-

tuation entstehen.

Die grundlegende Matchingfunktion lautet M = m(U,V) (Petrongolo und Pissarides
2001, 392). Die Funktion m ist stetig, nicht-negativ, fur beide Argumente steigend und
konkav; es gilt m(u, 0) = m(0, v) far alle (u, v) (Rogerson, Shimer und Wright 2005,
968). m() ist eine unspezifizierte Funktion, U stellt die Anzahl arbeitsloser Personen
auf der Suche nach Arbeit, V die Zahl der gegenwartig vakanten Positionen und M die
Anzahl der Matches zwischen beiden zuvor genannten Mengen dar (Faggian 2021,
488). Es kann angenommen werden, dass m konstante Skalenertrdge aufweist (Ro-
gerson, Shimer und Wright 2005, 973). Die Anzahl der Kontakte zwischen potenziellen
Arbeitsanbietern und -nachfragern ist von der Matchingtechnologie M = m(U, V) als
exogene Spezifikation gegeben; es existiert hierbei kein komplett einheitlich verwen-
detes Suchmodell, da beispielsweise Unterschiede im Matchingprozess angenommen
werden (Rogerson, Shimer und Wright 2005).

Die Matchingfunktion wird als wichtigste Entwicklung innerhalb der Job Search Theory
bezeichnet und ihre wissenschaftliche Bedeutung in diesem Bereich durch die Verlei-
hung des Nobelpreises an Dale Mortensen, Peter Diamond und Christopher Pissarides
im Jahr 2010 far grundlegende Arbeit in diesem Bereich unterstrichen (Faggian 2021,
482). Die Grundidee der Matchingfunktion ist es, dass sie einen komplexen Prozess
von Akteuren modelliert, die gegenseitige Suchanstrengungen (bspw. Stellenanzeigen
verdffentlichen und durchsuchen) unternehmen, um am Ende zusammenzutreffen
(Petrongolo und Pissarides 2001, 391).

Petrongolo und Pissarides (2001, 399) beschreiben Mismatch weiter als empirisches
Konzept, welches auf einer Heterogenitat mehrerer Dimensionen auf dem Arbeits-
markt aufbaut; hierbei spielen Fertigkeiten eine Rolle, da bei grof3en Differenzen zwi-
schen auf dem Arbeitsmarkt vorhandenen Fertigkeiten und von Unternehmen gesuch-
ten Fertigkeiten die Suche nach einem guten Match aufwandiger ware; weitere Ubliche

Dimensionen sind die Branchendimension (aufgrund branchenspezifischer
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Fertigkeiten) und der Ort (aufgrund nicht-perfekter Arbeitsmobilitat). Es ist aulerdem
moglich, dass Arbeitnehmer freiwillig ein Mismatch-Arbeitsverhaltnis eingehen, weil sie
beispielsweise in ihre Berufserfahrung investieren mochten oder auf Arbeithnehmer-
seite intrinsische Grinde wie eine hohere Zufriedenheit durch mehr soziale Verant-
wortung in einem Beruf mit anderen Ansprichen oder eine mangelnde Verfugbarkeit
passenderer Stellen bei gleichzeitig zu aufwandig erscheinender Suche die Ursache
sein kdnnen (Hartog 2000, 140; Mavromaras et al. 2013, 383; Quintini 2011, 12). Auch
die Art des Ausbildungswegs beeinflusst die spateren Arbeitsmarktergebnisse bezug-
lich des Anteils der Match-Arbeitsverhaltnisse, da sich die Chancen auf einen Arbeits-
platz, der ein individuelles Match mit ihren Fertigkeiten darstellt, fur Universitatsabsol-
venten besser als fur Absolventen einer schulischen oder dualen Ausbildung darstellen
(Rohrbach-Schmidt und Tiemann 2011, 6). Demgegenuber berichten Marinescu und
Rathelot (2018), dass eine geographische Diskrepanz zwischen suchenden Arbeits-
anbietern und -nachfragern, die die Bildung eines Matches stéren konnte, eine eher
geringe Rolle unter den Determinanten von Arbeitslosigkeit spielt.

Allen und Weert (2007, 61) betrachten Mismatch anhand zweier Ebenen: Fertigkeiten
(Skill Mismatch) und Bildungsniveau (Education bzw. Qualification Mismatch); ahnlich
kategorisiert dies die ILO (Stoevska 2018, 12). Zu der Beziehung zwischen den ver-
schiedenen Kategorien des Mismatch bestehen unterschiedliche Ergebnisse; so se-
hen F. Green und Mcintosh (2007) eine geringe Korrelation von Education Mismatch
und Skill Mismatch. Allen und Weert (2007, 61) bezeichnen Qualifikations-Mismatches
als weder notwendige noch hinreichende Bedingung fur ein entstehendes Fertigkeiten-
Mismatch und folgern hierzu, die Phanomene seien getrennt zu beachten. Ahnlich ar-
gumentieren Mavromaras et al. (2013, 383). Demgegentber bestehen auch Annah-
men, die eine Beziehung zwischen Qualifikations- und Fertigkeits-Mismatches (Edu-
cation und Skill) nahelegen, da Personen, die unter ihrem Bildungsniveau oder auf3er-
halb ihres Bildungsfachs arbeiten, ihre Fertigkeiten weniger verwenden als Personen
in einem Match (Allen und Weert 2007, 72).

Qualifikations-Mismatch wird grundlegend als das Resultat aus einem Unterschied
zwischen den Qualifikationen, die die Arbeit einer Person erfordert, und den Qualifika-
tionen, die diese Person vorweisen kann, definiert (Quintini 2011, 10). Hierbei wird in
der Regel eine Betrachtung formaler Qualifikationen vorgenommen (Rohrbach-
Schmidt und Tiemann 2011, 4), wozu Qualifikationsstufen wie Schulabschlisse,
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Ausbildungsabschliisse, akademische Abschliisse und Ahnliches zahlen. Qualifikati-
onsmismatch existiert diesbezlglich entweder durch unpassendes Niveau der Bildung
(Uber- bzw. Unterqualifikation) oder lber die Fachrichtung der BildungsmaRnahme
(Field-of-Study-Mismatch) (Stoevska 2018, 13). Es besteht eine enge Verknlpfung
zwischen den Eigenschaften eines Bildungssystems und den Mismatches auf dem Ar-
beitsmarkt, da ein Uber- oder Unterangebot bestimmter Qualifikationsniveaus und
-felder zu einer erhohten Anzahl von Mismatches aufgrund von mangelnder Verfug-
barkeit passenderer Alternativen fuhren kann (Wolbers 2003, 250).

Wahrend in der Literatur die Begriffe Qualifications (Qualifikationen) und Skills (Fertig-
keiten) oft fast gleichwertig verwendet werden, stellen gleiche erlangte Qualifikationen
nicht zwingend auch gleiche personliche Fertigkeiten dar; insofern sind formelle Qua-
lifikationen kein perfektes Messinstrument fur die Fertigkeiten einer Person und ein
bestehender Qualification Mismatch muss nicht zwingend auch ein Skill Mismatch fur
die konkrete Arbeitsstelle bedeuten. Es besteht zudem haufig eine Fertigkeitshetero-
genitat unter Arbeitern mit denselben Qualifikationen (Quintini 2011, 10-12).

Eine bedeutsame Unterkategorie des Qualification-Mismatch stellt der Field-of-Study-
Mismatch dar. Ein Field-of-Study-Mismatch tritt dann auf, wenn Arbeithehmende in ei-
nem Beruf arbeiten, welcher vom Qualifikationsniveau nicht zwingend uber oder unter
dem von ihnen vorgewiesenen Niveau liegt, aber uUblicherweise Qualifikationen aus
einem anderen Fachbereich erfordert (OECD 2016b). Im Fall von Field-of-Study-Mis-
matches passt also zwar moglicherweise das Bildungsniveau der Arbeitnehmenden zu
den Anforderungen der Stelle, der Abschluss wurde jedoch in einem nicht zur Aufga-
benerledigung passenden Fach erlangt, beispielsweise im Fall eines Anglistik-Absol-
venten, welcher als Statistiker arbeitet (Sloane 2003, 7-8). Eine weitere Bezeich-
nungsmoglichkeit flir den Field-of-Study-Mismatch lautet horizontales Mismatch
(Montt 2017, 1), wahrend ein Mismatch nach Bildungsniveau in diesem Kontext auch
als vertikales Mismatch bezeichnet wird.

Eine wiederholt gedulerte Kritik an der Betrachtungsweise von Qualifikationsniveaus
und deren Abgleich mit Einstellungsvoraussetzungen der spater erlangten Stellen zur
Bestimmung eines Arbeitsverhaltnisses als Match oder Mismatch ist die hohe Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens von Messfehlern. Gegenuber der Beobachtung von Bil-
dungsniveaus konnte eine Betrachtung von individuell vorhandenen Fertigkeiten

30



weniger Messfehlern unterliegen, da Einstellungsvoraussetzungen nicht immer auch
den tatsachlichen, alltaglichen Ansprichen der Berufe entsprechen und da andere
Wege, Fertigkeiten zu erlernen, nicht gemessen werden (Mavromaras und McGuin-
ness 2012, 619). Hierbei wird betont, dass beruflich benétigte bzw. eingesetzte Fertig-
keiten zwar durch formale Bildung, aber auch informell, beispielsweise in der Freizeit,
oder durch Berufserfahrung erlangt werden kénnen (C. Shah und Burke 2003, 5). Fer-
tigkeiten der Arbeitenden verandern sich unter anderem auch durch Fort- und Weiter-
bildung sowie informelles Lernen wahrend der Tatigkeit, was im Verlauf eines Berufs-
lebens zu Verschiebungen bei den individuell vorhandenen Fertigkeiten fuhren kann
(Allen und de Grip 2007, 7), wahrend die formelle Qualifikation unverandert und damit
die Veranderung des Verhaltnisses zwischen Arbeitsplatzanforderungen und vorhan-
dener Ausstattung der Arbeitskrafte unbeobachtet bliebe. So lasst sich auch die teils
temporare Natur von Mismatches abbilden, da diese unter anderem durch Berufser-
fahrung abgeschwacht bzw. behoben werden kénnen (Hartog 2000, 139).

Skill Mismatch variiert auf Grundlage struktureller Unterschiede in Arbeitsangebot und
-nachfrage sowie aufgrund zyklischer Faktoren (McGowan und Andrews 2015, 14). Es
ist sowohl schwer, einerseits die genaue Fertigkeitsausstattung einzelner Arbeitneh-
mender zu einem bestimmten Zeitpunkt, als auch andererseits die genauen Fertig-
keitsanspriiche eines Arbeitsplatzes an eine bestimmte Person zu messen (Handel
2003, 150); hilfsweise werden die vorhandenen Fertigkeiten anhand der absolvierten
Menge der Bildung gemessen, wobei der Einbezug von Prufungsergebnissen zudem
Aussagen uber die Qualitat der erhaltenen Bildung zuldsst (Handel 2003, 150). Hierbei
treten jedoch gegebenenfalls dhnliche Messfehler wie beim Qualification Mismatch
auf. Eine andere Erhebungsmethode zielt auf Befragung und Selbsteinschatzung von
Angestellten bezuglich ihrer vorhandenen und bendtigten Fertigkeiten ab (Mavroma-
ras, McGuinness und Fok 2009, 62).

Mismatch-Arbeitsverhaltnisse bzw. Arbeitsverhaltnisse, die kein perfektes Match dar-
stellen, bestehen, weil unvollstandige Information, Anpassungskosten, die Arbeits-
marktlage oder personliche Praferenzen einem perfekten Match entgegenstehen
(Quintini 2011, 12). Die Betrachtung von Mismatch-Arbeitsverhaltnissen als nicht-opti-
malem Marktergebnis ist aufgrund ihrer in verschiedener Hinsicht nachteiligen Auswir-
kungen wichtig fur die Betrachtung eines Arbeitsmarkts und seiner Funktionsfahigkeit.
Wenn einige Stellen nicht mit Menschen besetzt werden koénnen, die mit hierfar
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passenden Fertigkeiten ausgestattet sind, und andererseits Stellen mit Personen be-
setzt sind, die nicht dem bendtigten Fertigkeitsniveau der Stelle entsprechen, ist dies
ein Ausdruck unzureichender Allokationsfahigkeit durch den Arbeitsmarkt (OECD
2016a, 22). Skill Mismatch bzw. Overskilling kann in der Folge negative Wohlfahrtsef-
fekte erzeugen (Mavromaras et al. 2010).

Die Entwicklung des Skill Mismatch hangt auf der einen Seite davon ab, ob mehr oder
weniger Menge und Qualitat von Bildung durch die Arbeitenden erlangt wird; auf der
anderen Seite verandern sich im Zeitablauf auch die Anspriche der Arbeitgeber und
der Stellen. Je nachdem, ob diese Anforderungen schneller oder langsamer steigen
bzw. sinken als die vorhandenen Fertigkeiten oder ob sie alternativ stagnieren, veran-
dert sich die Diskrepanz zwischen beiden Marktseiten und damit auch der Umfang des
Skill Mismatch (Handel 2003, 143). In diesem Kontext kann antizipierter technologi-
scher Wandel zu fruhzeitigen Veranderungen bei Einstellungsanforderungen fuhren,
wenn neue Fertigkeiten verlangt werden, um mit aktuellen und zukinftigen Neuerun-

gen am Arbeitsplatz umzugehen (Desjardins und Rubenson 2011, 16).

Der genaue Mismatch-Umfang auf dem Arbeitsmarkt ist in der Literatur umstritten
(McGuinness und Sloane 2011, 130). Die Inzidenz des Skill Mismatch ist landerspezi-
fisch unterschiedlich; dieser Umstand lasst sich anteilig auf unterschiedliche Arbeits-
marktpolitik zurtckfiihren (McGowan und Andrews 2015, 9). Rohrbach-Schmidt und
Tiemann (2011, 5-6) berechnen fur Deutschland einen Match-Anteil in Bezug auf Fer-
tigkeiten von 81,6 %, demgegenuber 4,6 % in Bezug auf Fertigkeiten Unterqualifizierte
und 13,8 % Uberqualifizierte, womit die Autoren den Mismatch-Anteil fir Deutschland
als vergleichsweise niedrig einschatzen. Hervorzuheben sind aber fur bestimmte
Gruppen hohere Anteile, beispielsweise fur die Altersgruppen zwischen 15 und 24 Jah-
ren und Uber 65 Jahren sowie fur Menschen mit Migrationshintergrund.

Auch andere Determinanten beeinflussen die Wahrscheinlichkeit, sich in einem Mis-
match-Arbeitsverhaltnis zu befinden; so ist diese Wahrscheinlichkeit etwa in kleineren
Unternehmen erhéht (Wolbers 2003, 257). Uberqualifiziert sind diesbeziiglich liberwie-
gend Personen mit tertiarem Bildungsabschluss und oft solche mit Universitatsab-
schluss, wahrend die meisten Unterqualifizierten keine nachschulischen Abschlisse

erlangt haben (Ryan und Sinning 2011, 8).
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Im Zeitverlauf betrachtet ist das landertubergreifende, durchschnittliche Skill Mismatch
zwischen 2005 und 2010 unverandert geblieben, was jedoch deutliche Veranderungen
auf Ebene einzelner Lander verdeckt; so erfolgten gro3e Rickgange beispielsweise in
Frankreich, in der Tiirkei und in Osterreich und Anstiege unter anderem in Tschechien,
in Griechenland und in Lettland (OECD 2016a, 17). Dies deutet auf grof3e landerspe-
zifische Unterschiede hin, wodurch Ergebnisse und Prognosen lander- oder regionen-

spezifisch erhoben werden mussen.

Von den bisher behandelten Begriffen ist der der Skill Shortages abzugrenzen. Skill
Shortages (Fertigkeitsdefizite) unterscheiden sich vom Skill Mismatch insofern, als
dass Skill Shortages in Sektoren auftreten, in denen Arbeitgeber keine passend quali-
fizierten Arbeitnehmer finden. Hierbei kommt in der Regel (zunachst) kein Arbeitsver-
haltnis zustande, wahrend bei Mismatch ein nicht perfekt passendes Arbeitsverhaltnis
zustande kommt (Desjardins und Rubenson 2011, 13). Skill Shortages werden daher
in der Regel in Form von unbesetzten und schwer zu besetzenden Vakanzen gemes-
sen (McGuinness, Pouliakas und Redmond 2018, 985-986). Sie kdnnen zyklisch,
strukturell und/oder geographisch bedingt auftreten (Desjardins und Rubenson 2011,
13) und werden u. a. durch Faktoren wie technologische Neuerungen, Rohstoffpreis-
anderungen oder demografische Veranderungen verursacht (C. Shah und Burke
2003, 11).

In der politischen und akademischen Diskussion spielt mittlerweile eine nuanciertere
Betrachtung von Skill Gaps (Fertigkeitslicken) und Unternutzung vorhandener Fertig-
keiten eine Rolle, wahrend friiher der Fokus auf Uberqualifikation und Skill Shortages
lag (Desjardins und Rubenson 2011, 10). C. Shah und Burke (2003, 7-9) unterschei-
den Skill Shortages als einen Nachfragetberschuss nach bestimmten Fertigkeiten,
also einen Mangel an qualifizierten und verfugbaren Arbeitskraften in diesem Bereich,
wahrend Skill Gaps sich nicht auf formale Bildung und Qualifikation, sondern auf all-
gemeinere Fertigkeiten wie interpersonelle Fertigkeiten oder Fertigkeiten im Umgang
mit Computern beziehen. Skill Gaps gehen oft mit dem systematischen Fehlen be-
stimmter Fertigkeiten Gber ganze Populationskohorten hinweg einher (Cappelli 2015,
254). Solche Skill Gaps erhdhen ebenfalls die Arbeitskosten und schaden der Produk-
tivitat, da der Output pro Arbeiter verringert wird; zudem entstehen Kosten auf Firmen-
ebene, da zusatzliche Ausgaben fur Rekrutierung und Weiterbildung entstehen
(McGuinness, Pouliakas und Redmond 2018, 986). Skill Gaps gehen zudem mit
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veranderten Berufslaufbahnentscheidungen einher, da beispielsweise bei durch uner-
wartet schnellen technologischen Wandel verursachten Skill Gaps besonders be-
troffene, altere Arbeitnehmer dazu veranlasst werden, friher in den Ruhestand zu ge-
hen, da die erforderlichen UmschulungsmafRnahmen nicht lohnenswert waren (Bartel
und Sicherman 1993).

Nach Agrawal, Gans und Goldfarb (2019a, 153) haben sich Arbeiter mit vergleichs-
weise hohem Bildungsstand bei vergangenen technologischen Neuerungen leichter
mit Anpassungen an neue Fertigkeitserfordernisse getan (z. B. Buchhalter bei Com-
puter-Einfuhrung) als Arbeiter mit niedrigerem Bildungsstand (z. B. einfache Fabrikta-
tigkeiten bei Automatisierung). Technologische Neuerungen wie Breitband-Internetzu-
gange erhdhen die Produktivitat von ausgebildeten Angestellten (insbesondere mit
Studienabschlissen), wahrend Angestellte ohne Sekundarschulabschluss eine gerin-
gere Grenzproduktivitat erreichen (Substitution von Stellen); diese Unterschiede zwi-
schen den Effekten auf Arbeitnehmende mit hOherem bzw. niedrigerem Fertigkeitsni-
veau stellen einen Skill Bias (Fertigkeitsverzerrung) dar und fihren zu Verschiebungen
in der relativen Arbeitsproduktivitat (Akerman, Gaarder und Mogstad 2013, 39).

Im Kontext der in dieser Arbeit betrachteten kinstlichen Intelligenz ist festzuhalten,
dass eines der haufigsten Hindernisse bei der Implementation von kunstlicher Intelli-
genz der Mangel an mit passenden Fertigkeiten ausgestatteten Mitarbeitenden ist.
Dies gilt sowohl bei der Verfugbarkeit der Fertigkeiten bei bereits beschaftigten Mitar-
beitenden als auch bei der Suche nach neuen Mitarbeitenden (Kazakova et al. 2020,
11).

Als hierzu gegenlaufiger Effekt ist die De-Skilling Automation zu nennen. De-Skilling
Automation tritt dann auf, wenn besondere und spezialisierte Fertigkeiten in bestimm-
ten Bereichen nicht mehr bendtigt werden, um eine Aufgabe durchzufuhren, da diese
auch ohne die Fertigkeit (durch niedriger bezahlte Arbeitnehmer) mithilfe von Techno-
logie erfullt werden kann; so werden hochausgebildete Spezialisten gegebenenfalls
schlechtergestellt und entsprechende Fertigkeiten auf dem Arbeitsmarkt weniger oder
gar nicht mehr nachgefragt (Agrawal, Gans und Goldfarb 2023, 157-158). Manche,
aber nicht alle Arbeitnehmer konnen durch einen Berufswechsel in einen weniger
durch Automatisierung betroffenen Beruf die Folgen niedrigerer Arbeitsnachfrage ab-
schwachen (Fossen und Sorgner 2022, 12).
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3.3 Auswirkungen von Qualification und Skill Mismatches sowie Skill Obsole-
scence

Zu den weiteren Auswirkungen eines Qualifikations-Mismatches stellen Sattinger und
Hartog (2013, 53-55) einen Lohnabzug fir Uberqualifikation gegeniiber passend Qua-
lifizierten und einen Lohnbonus flr Unterqualifizierte gegeniber passend Qualifizierten
fest. Nach Messinis und Olekalns (2007, 300) verdienen Unterqualifizierte mehr als
Personen mit dem gleichen Qualifikationsniveau, die aber eine Beschaftigung mit fur
das eigene Qualifikationsniveau passenden Qualifikationsanforderungen innehaben;
Uberqualifizierte verdienen demzufolge auBerdem tendenziell mehr als Beschaftigte
mit vergleichbaren Tatigkeiten und geringerer Bildung. Die Ertrage der fur eine Stelle
formell bendtigte Bildung sind dabei hoher als die Ertrage tatsachlich vorgewiesener
Bildung (Hartog 2000, 135). Fertigkeits-Mismatches erzeugen allgemein Kosten fur
die gesamte Wirtschaft unter anderem durch niedrigere Lohne, geringere Produktion
und héhere Einstellungskosten (OECD 2016a, 11-15). Mismatching wurde in der Ver-
gangenheit unter anderem als strukturelle Erklarung fur Arbeitslosigkeit herangezo-
gen, wenn die Humankapitalausstattung der Arbeiter aufgrund von technologischem
Wandel nicht mehr zu den Arbeitsplatzanspriichen passt (Schettkat 1992, 121-122).

Weitere nennenswerte Auswirkungen von Qualifikations-Mismatches finden sich im
Bereich der Arbeitsproduktivitat und -gestaltung. So stellen Verhaest und Omey (2006,
428-429) fest, dass sich ein Qualifikations-Mismatch, sowohl bei Unter-, als auch bei
Uberqualifikation, negativ auf die Arbeitsproduktivitat von Arbeitskraften auswirkt. Ar-
beitnehmende in einem Mismatch-Arbeitsverhaltnis Gben auRerdem Uberdurchschnitt-
lich haufig Routinetatigkeiten aus (Rohrbach-Schmidt und Tiemann 2011, 6-7). Dieser
Umstand konnte einerseits auf eine Nichteignung von Unterqualifizierten flr komple-
xere Tatigkeiten hindeuten, andererseits aber auch eine Selektion bestimmter Arbeits-

krafte fur individuell unterschiedlich ausgestaltete Stellen bedeuten.

Des Weiteren finden sich in der Literatur Hinweise auf eine geringere Arbeitszufrieden-
heit unter Personen, die in einem Mismatch bezuglich ihrer formellen Qualifikationen
angestellt sind. Uberqualifizierte Arbeitnehmer weisen eine geringere Arbeitszufrieden-
heit auf als solche Arbeitnehmer, die sich in einem Qualification-Match-Arbeitsverhalt-
nis befinden (Verhaest und Omey 2006, 428—429); dies gilt unter anderem auch fir
Hochqualifizierte wie Promovierte (K. A. Bender und Heywood 2006). Weitere
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Untersuchungen beschaftigen sich au3erdem mit Mismatch-Folgen fur Selbstandige
(K. A. Bender und Roche 2013) oder fir Beschaftigte in Berufen, die sich im Zeitverlauf
von vergleichsweise geringen Fertigkeitsansprichen zu hoheren Ansprichen gewan-
delt haben (Borghans et al. 1999), was ebenfalls wachsende Mismatch-Quoten be-
grindet (Bughin et al. 2018, 12).

Ein grol3er Teil der Lohnauswirkungen von Qualifikations-Mismatches geht diesbezug-
lich auf fehlende oder Uberflissige Fertigkeiten zuriick (Levels, van der Velden und
Allen 2014, 977). Guvenen et al. (2015) stellen langfristig persistente und starke Ein-
kommenseffekte eines Mismatches fest; auch fur spatere Beschaftigungsverhaltnisse
wird ein stark negativer Einkommenseffekt festgestellt, sodass auch ein voruberge-
hendes Mismatch in seinen Auswirkungen haufig nicht durch einen Stellenwechsel be-

hoben werden kann.

Im Bereich der fertigkeitsbezogenen Mismatches ist deren Haufigkeit auf Arbeitsmark-
ten ein erklarender Faktor fur landerspezifisch unterschiedliche Arbeitsproduktivitat
(McGowan und Andrews 2015, 12). Zu den Folgen von Skill Mismatch wird regelmafig
neben einer geringeren Produktivitat der Arbeiter auch eine hohere Arbeitsunzufrie-
denheit festgestellt (Mavromaras et al. 2013, 393; F. Green und Y. Zhu 2010; OECD
2016a, 12). Zu ahnlichen Ergebnissen bezuglich der individuellen Arbeitszufriedenheit
kommen McGuinness und Sloane (2011) in einer Analyse des Arbeitsmarkts des Ver-

einigten Konigreichs.

Studien legen nahe, dass eine Uberqualifikation fiir die Hohe der Léhne nachteilig sein
kann, wahrend eine zu hohe Fertigkeitsausstattung (auRer der Uberqualifikation) keine
zusatzlichen negativen Effekte zu erzeugen scheint (Ryan und Sinning 2011, 8). Eine
Untersuchung von Mavromaras, McGuinness und Fok (2009) zeigt, dass Arbeitneh-
mende, welche deutlich mehr Fertigkeiten erworben haben, als sie zur Erledigung ihrer
beruflichen Aufgaben bendtigen, einen Lohnabzug von etwa zehn Prozent erleiden,
wobei dieser fur durch Berufsausbildung Qualifizierte deutlich geringer ist als fur Uni-

versitatsabsolventen.

In den meisten Fallen ist zu erwarten, dass sich Skill Obsolescence letztendlich auch
in Verdienstprofilen der individuellen Personen niederschlagen wird (de Grip und van
Loo 2002, 17). Leistungs- und Produktivitatseinbulen durch Mismatches kdnnen zu-

dem zu geringerer Arbeitsplatzsicherheit bis zum Arbeitsplatzverlust beitragen (Allen
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und de Grip 2007, 5). Zudem erhoht ein Skill Mismatch die Wahrscheinlichkeit eines
Berufswechsels betroffener Personen in Form hoherer freiwilliger und unfreiwilliger
Mobilitat (Guvenen et al. 2015; McGuinness und Wooden 2009).

Als mogliche Gegenmalinahmen, die zur Abschwachung negativer Auswirkungen ver-
alteter Fertigkeitsprofile eingesetzt werden konnen, gelten eine Bereitschaft zu interner
und externer Mobilitat sowie eine Kapazitat zu erhdhter Mobilitat, eine Weiterbildungs-
bereitschaft bzw. eine entsprechende Bereitschaft zu neuen Humankapital-Investitio-
nen sowie die Kapazitat dazu und die vorhandene Flexibilitat, auch berufsfremde Ta-
tigkeiten auszuuben (van Loo, de Grip und de Steur 2001, 125-126). Skill Obsole-
scence durch (wahrgenommenen) technologischen Wandel flhrt des Weiteren zu er-
hohter Fortbildungsteilnahme (Allen und de Grip 2012, 3243).
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3.4 Kiinstliche Intelligenz, Mismatch und Obsolescence

Anderungen in den Fertigkeitsprofilen einer Arbeitsstelle aufgrund von Veranderungen
der eingesetzten Technologien konnen zu einer Verbesserung oder Verschlechterung
der Profilibereinstimmung zwischen Arbeitsanbietern und -nachfragern fihren (Allen
und de Grip 2007, 5). Ein Mismatch zwischen den Anforderungen der neuen Techno-
logie, in diesem Fall der kunstlichen Intelligenz im Arbeitskontext, und den vorhande-
nen Fertigkeiten der Personen auf dem Arbeitsmarkt oder in Beschaftigungsverhalt-
nissen, die von kunstlicher Intelligenz beeinflusst werden, fuhrt zu verschiedenen ne-
gativen Auswirkungen wie geringeren Produktivitatsgewinnen, langsameren Anpas-
sungsreaktionen der Arbeitsnachfrage und héherer Ungleichheit (Acemoglu und Rest-
repo 2018a, 10).

Im Gegensatz zum herrschenden wissenschaftlichen Konsens bei anderen produktivi-
tatssteigernden Technologien wird angenommen, dass der zusatzliche Output pro Ar-
beiter zwar ansteigt, dies jedoch nicht zu einem proportionalen Anstieg der Arbeits-
nachfrage fuhren wird. Die Autoren sehen hier eine Entkopplung, die sich auch auf
Léhne niederschlagen kann (Acemoglu und Restrepo 2018a, 1).

Kanstliche Intelligenz kann Arbeitsschritte automatisieren, die bislang deswegen nicht
automatisiert wurden, weil sie nicht in klar programmierbare Regelabfolgen zu fassen
sind, da kunstliche Intelligenz durch maschinelles Lernen selbst anhand von Beispie-
len lernen kann (Brynjolfsson, Danielle Li und Raymond 2023, 1). Einige Fertigkeiten,
die zeitaufwandig erworben wurden, konnen durch kunstliche Intelligenz redundant
werden; von neu rekrutierten Personen werden diese Fertigkeiten nicht mehr verlangt
und bereits beschaftigte Personen wenden diese Fertigkeit nicht mehr an (Milanez
2023, 67-69).
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3.5 Forschungsstand zu kiinstlicher Intelligenz und Berufsbildern

Exposure (AlIE): branchenbezo-
gene Analyse der Betroffenheit
durch kinstliche Intelligenz, Geo-
graphic Exposure (AIGE): Ana-
lyse der Betroffenheit nach geo-
grafischer Region

nung des Zusammenhangs
zwischen Fahigkeit (ability)
und Anwendungsbereich i.
V. m. O*NET-Daten

Versicherungen und Pensi-
onskassen, juristische
Dienstleistungen

Quelle Fragestellung/ZielgroBe Methode Umfang Anzahl | Hohe Werte (Bsp.) Niedrige Werte (Bsp.)
Bezugs- | Berufe
groRe
Brynjolfs- Aufgabenbasierter Ansatz (task- Antworten aus einer 2.069 Ak- | 964 Concierge, technische/-r Massagetherapeut/-in, Tier-
son/Mit- based); 2.069 Aktivitaten (Direct Crowdsourcing-Plattform; tivitaten Zeichner/-in, Bestatter/-in, wissenschaftler/-in, Archao-
chell/Rock | Work Activities) werden jeweils Befragte beurteilen indirekt Kreditgenehmiger/-in, Mak- | loge/Archaologin, Sprecher/-
(2018) hinsichtlich ihrer Eignung fur ma- | die Eignung verschiedenen lerangestellte in fir 6ffentliche Durchsagen
schinelles Lernen beurteilt (Suita- | Aufgaben fir maschinelles und andere Sprecher/-innen,
bility for Machine Learning, SML) | Lernen Gipser/-in und Stuckateur/-in
Felten/Raj/ | fahigkeitsbezogener Ansatz (abi- | 1.800 Umfrageantworten 52 742 Bauingenieur/-in, Wirt- Téanzer/-in, Fitnesstrainer/-in
Seamans lity-based); entwickeln eine neue von Teilnehmern eines menschli- schaftsprifer/-in, Aktuar/-in, | und Aerobictrainer/-in, Hel-
(2019) Messgrofe fiir den Einfluss von Crowdworkingdienstes wer- | che Fa- Maschinenbauingenieur/-in, | fer/-in fir Maler/-innen, Ta-
kinstlicher Intelligenz auf den Ar- | den in einer Matrixtabelle, higkeiten Budget-Analyst/-in, Che- pezierer/-in, Gipser/-in und
beitsmarkt, welche sie in Form ei- | welche EFF-Fortschrittsda- mieingenieur/-in, Kartograf/- | Stuckateur/-in, Maurer/-in
nes Al Occupational Impact (AIOI) | ten zu kinstlicher Intelli- in und Photogrammetrist/-in, | und Steinmetz/-in, Speises-
ausdrticken genz mit O*NET-Berufsda- Statistiker/-in und Astro- aal- und Cafeteria-Bediens-
ten verbindet, verknipft nom/-in tete und Hilfsbarkeeper, Ath-
let/-in, (Ver-)Packer/-in,
Dachdeckergehilfen sowie
Massagetherapeut/-in
Felten/Raj/ | fahigkeitsbezogener Ansatz (abi- | Crowd-Sourced-Datensatz 774 AlIE (Branchen): Wertpa- AlIE (Branchen): Unterstiit-
Seamans lity-based) ahnlich zu Fel- aus den Umfrageantworten pier-/Finanzbranche, Rech- | zende landwirtschaftliche
(2021) ten/Raj/Seamans (2019); Industry | von Gig-Workern; Berech- nungswesen/Buchhaltung, Tatigkeiten, Gebaudedienst-

leistungen, Bauunterneh-
men, Schlachtung und Ver-
arbeitung
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Felten/Raj/
Seamans

Siehe Felten/Raj/Seamans (2019)
und Felten/Raj/Seamans (2021);

Siehe Felten/Raj/Seamans
(2019) und Felten/Raj/Se-

AIGE (Gebiete): Uberwieg-
end urbane Countys, u. a.
Boston, New York City, Phil-
adelphia, Baltimore, Wash-
ington D. C., Bay Area (Cal.)

AIGE (Gebiete): Haufiger
landliche Gegenden, aber
mit gewisser Heterogenitat

Telefonverkaufer/-in,
Sprachlehrer/-in (postsekun-

Bugler/-in fir Textilien, Hel-
fer/-in von Maurer/-in-

(2023a) Erweiterung um neue Entwicklun- | amans (2021) dar), Geschichtslehrer/-in nen/Steinmetzen/Steinmet-
gen des Bereichs Large Langu- (postsek.), Rechtslehrer/-in zinnen und Fliesenle-
age Modeling (LLM) (postsek.), Philosophie- und | gern/Fliesenlegerinnen,
Religionslehrer/-in (postsek.) | Tanzer/-in, Holzfaller/-in, Be-
tonstahlbieger/-in und -flech-
ter/-in
M. Webb Aufgabenbezogen (task-based); Untersuchung von Uber- Patentak- | 964 Klinische/-r Labortechniker/- | Tierpfleger/-in (auBer auf
(2020) Substitution von Berufen durch schneidungen zwischen tivitat far in, Chemieingenieur/-in, Op- | Farmen), Arbeitende in der
kinstliche Intelligenz, Exposure Patenttexten und Aufga- verschie- tiker/-in, Kraftwerkspersonal | Lebensmittelzubereitung,
Score fir Berufe benbeschreibungen von dene Auf- und Disponent/-in Postzusteller/-in, Dozent/-in
Berufen gaben an Colleges sowie Kiinstler/-
in und Unterhaltungskunst-
ler/-in
Paolillo et fahigkeitsbezogener Ansatz (abi- | Berufsbeschreibungen aus | 87 Fahig- | 967 Schlachter/-in und Fleisch- Physiker/-in, Neuro-
al. (2022) lity-based); Berechnung eines Au- | der O*NET-Datenbank wer- | keiten verpacker/-in, Bugler/-in fir | loge/Neurologin, Praventiv-

tomation Risk Index (ARI) fiir das
Risiko, dass ein Beruf durch eine
kombinierte Automatisierung
durch Roboter und kinstliche In-
telligenz ersetzt wird und Errech-
nung alternativer Berufe mit hdhe-
rer Resilienz

den in Bezug auf 87 nach
Bedeutung gewichteten Fa-
higkeiten mit Roboter-Fa-
higkeiten der European
H2020 Robotics Multi-An-
nual Roadmap (MAR) ab-
geglichen

Textilien, Sortierer/-in land-
wirtschaftlicher Erzeugnisse,
Hausmeister/-in und Reini-
gungskréfte (aufler Hous-
ekeeping), Pflegehelfer/-in

mediziner/-in, Neuropsycho-
loge/Neuropsychologin, Pa-
thologe/Pathologin, Mathe-
matiker/-in, Vorstand/Vor-
sténdin, Chirurg/-in, Moleku-
lar- und Zellbiologe/-biologin

Tabelle 1: Ubersicht tiber relevante Forschungsbeitrdage zum Einfluss kiinstlicher Intelligenz auf den Arbeitsmarkt
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In diesem Kapitel der vorliegenden Arbeit werden relevante Publikationen mit ahnlicher
Zielsetzung vorgestellt. Es gibt zwar viele, teils drastische Schlussfolgerungen dar-
uber, wie kunstliche Intelligenz den Arbeitsmarkt und die Arbeitswelt Einzelner veran-
dern kénnte, die Studienlage darlber galt aber lange noch als relativ durftig (Z. Su,
Togay und C6té 2021, 342). Die hier ausgewahlten Forschungsbeitrdge nutzen unter-
schiedliche Ansatze, um den Einfluss kunstlicher Intelligenz auf menschliche Arbeit in
verschiedenen Berufen zu analysieren. Hierbei wird der Fokus auf solche Forschungs-
beitrdge gelegt, die explizit kinstliche Intelligenz (in Abgrenzung zu anderen Quellen
von Automatisierung wie beispielsweise Computerisation) untersuchen und entspre-

chende wissenschaftliche Rezeption erfahren haben.

3.5.1 Brynjolfsson/Mitchell/Rock (2018)

Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock (2018) nutzen einen aufgabenbasierten Ansatz. Auf
Basis von O*NET-Daten zu 964 Berufen mit insgesamt 18.156 spezifischen Fertigkei-
ten werden 2.069 Aktivitaten (,Direct Work Activities‘) analysiert. Diese werden jeweils
hinsichtlich ihrer Eignung fur maschinelles Lernen beurteilt und dann mittels O*NET-
Daten zu Berufen aggregiert. Die Beurteilung erfolgt hierbei GUber Antworten aus einer
Crowdsourcing-Plattform, bei der sieben bis zehn nach eigener Aussage mit der Bran-
che vertraute Befragte pro Frage die Eignung fur maschinelles Lernen indirekt beurtei-
len, indem sie Fragen beispielsweise zur Maschinenlesbarkeit der involvierten Daten
und Natur der Aufgabe mittels einer Skala beantworten (Brynjolfsson, T. Mitchell und
Rock 2019). Das Ergebnis ist die ,Suitability for Machine Learning‘ (SML), welche die
rein technische Machbarkeit des Einsatzes maschinellen Lernens flur einen Beruf ab-
bildet.

Berufe mit geringem Wert, dementsprechend also mit geringer Eignung der Aufgaben-
erflllung durch maschinelles Lernen, sind Massagetherapeut/-in, Tierwissenschaftler/-
in, Archaologe/Archaologin, Sprecher/-in fur 6ffentliche Durchsagen und andere Spre-
cher/-innen, Gipser/-in und Stuckateur/-in. Hohe Werte und somit eine hohe Eignung
fur maschinelles Lernen weisen laut Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock (2018) die Be-
rufsgruppen Concierge, technische/-r Zeichner/-in, Bestatter/-in, Kreditgenehmiger/-in
und Maklerangestellte auf. Analog zu anderen Untersuchungen stellen die Autoren
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fest, dass von maschinellem Lernen deutlich verschiedene Teile der Erwerbstatigen
betroffen sein werden als von vorherigen Automatisierungswellen. Des Weiteren ist die
Aufgabenzusammensetzung einzelner Berufe in Bezug auf die SML-Werte der jewei-
ligen Aufgaben heterogen, sodass wenige bis keine Berufe vollstandig durch maschi-
nelles Lernen ersetzt werden konnten, sondern vorrangig eine Transformation von Be-

rufen zugunsten von Aufgaben mit geringen SML-Werten stattfinden konnte.

3.5.2 Felten, Raj und Seamans (2019/2021/2023a)

Felten, Raj und Seamans (2019) untersuchen den Einfluss kinstlicher Intelligenz mit-
tels eines fahigkeitsbezogenen Ansatzes (ability-based). Sie entwickeln eine neue
MessgroRe fur den Einfluss von kunstlicher Intelligenz auf den Arbeitsmarkt, welche
sie als Al Occupational Impact (AlIOI) bezeichnen. Diese Messgrofie, welche auf einer
vorherigen Publikation von Felten, Raj und Seamans (2018) aufbaut, fult auf zwei
unabhangigen Datensatzen; so wird ein Datensatz der Electronic Frontier Foundation
genutzt, der fur verschiedene Anwendungsfalle den jeweiligen Entwicklungsfortschritt
kunstlicher Intelligenz misst und hierfur verschiedene Quellen heranzieht. Aus diesem
Datensatz werden neun Anwendungsfalle verwendet, fur die laut den Autoren Informa-
tionen in ausreichendem Umfang zur Verfliigung stehen. Zudem wird die O*NET-Da-
tenbank genutzt, um US-amerikanische Berufsprofile in Bezug auf Charakteristika, Vo-
raussetzungen, Verantwortlichkeiten und Zustand des Arbeitsmarktes zu klassifizie-
ren. Hierbei werden 52 Fahigkeiten (abilities) untersucht.

Die Berechnung des Al Occupational Impact erfolgt anschlieend durch Skalierung
jedes Anwendungsfalls auf Grundlage der Annahme einer exponentiellen Fortschritts-
rate der Technologie, die in den Daten erkennbar ist. Es erfolgen weitere Bereinigun-
gen, um beispielsweise Fehlerraten in positive Werte umzuwandeln. Innerhalb jedes
der Anwendungsfalle wird eine durchschnittliche Fortschrittsrate fur den Zeitraum 2010
bis 2015 berechnet. Dieser Wert wird schlussendlich mit den 52 Fahigkeiten aus der
O*NET-Berufsdatenbank verknupft, indem 1.800 Umfrageantworten von Teilnehmern
eines Crowdworkingdienstes erfasst werden und eine Matrixtabelle, welche die EFF-
Fortschrittsdaten mit den O*NET-Daten verbindet, konstruiert wird. In dieser Umfrage
werden die Teilnehmenden beispielsweise gefragt, ob peripheres Sehen durch Bilder-
kennung eines Computers erflllt werden kdnnte (Felten, Raj und Seamans 2019, 49).
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Hohe Impact Scores misst die Untersuchung auf Basis der 2009 vorliegenden O*NET-
Berufsdefinitionen fir die Berufsgruppen Bauingenieur/-in, Wirtschaftsprufer/-in, Ak-
tuar/-in, Maschinenbauingenieur/-in, Budget-Analyst/-in, Chemieingenieur/-in, Karto-
graf/-in und Photogrammetrist/-in, Statistiker/-in und Astronom/-in. Die niedrigsten Im-
pact Scores wurden fir Tanzer/-in, Fitnesstrainer/-in und Aerobictrainer/-in, Helfer/-in
fur Maler/-innen, Tapezierer/-in, Gipser/-in und Stuckateur/-in, Maurer/-in und Stein-
metz/-in, Speisesaal- und Cafeteria-Bedienstete und Hilfsbarkeeper, Athlet/-in,
(Ver-)Packer/-in, Dachdeckergehilfen sowie Massagetherapeut/-in errechnet.

Die Autoren merken an, dass es sich bei den Berufen mit hohen Impact Scores fast
ausschlieRlich um Buroberufe bzw. White-Collar-Jobs und bei den Berufen mit niedri-
gen Impact Scores Uberwiegend um Nicht-Burotatigkeiten, die ein hohes Mal} an kor-
perlicher Anstrengung und Beanspruchung beinhalten, handelt. Dies zeigt die Abgren-
zung von kunstlicher Intelligenz beispielsweise zur Automatisierung durch Roboter, da
diese vor allem korperlich anspruchsvolle Tatigkeiten ersetzen, wahrend die Untersu-
chung von Felten, Raj und Seamans (2019) eher Burotatigkeiten im Fokus der Kl-
Automatisierungseffekte sieht.

Felten, Raj und Seamans (2019) nehmen zudem eine Diskussion einzelner, exempla-
rischer Berufe vor, welche gewisse Ahnlichkeiten in Bezug auf die bendtigten Fahig-
keiten, jedoch deutlich unterschiedliche AIOI-Werte aufweisen. Hier vergleichen die
Autoren unter anderem Chirurgen/Chirurginnen und Schlachter/-innen, bei denen sie
annehmen, dass beide menschliches bzw. tierisches Gewebe bearbeiten und Fahig-
keiten der Fingerfertigkeit und Stabilitat in Arm und Hand vorweisen mussen, fur beide
Gruppen jedoch deutlich unterschiedliche AlOI-Werte errechnet wurden (Chirurg/-in:
52. Perzentil, Schlachter/-in: 2. Perzentil). Felten, Raj und Seamans (2019) fuhren
diese unterschiedlichen Werte darauf zurlick, dass die korperlichen Fahigkeiten, die
fur die jeweiligen Berufe typischerweise benotigt werden, zwar ahnlich sind, aber deut-
liche Unterschiede im Bereich kognitiver Fahigkeiten, beispielsweise im Bereich des
Problemlosens, deduktiven und induktiven Denkens und Fahigkeiten im Umgang mit
Informationen bestehen. Gerade im Bereich dieser kognitiven Fahigkeiten sehen die
Autoren einen besonders hohen Einfluss kunstlicher Intelligenz.

Felten, Raj und Seamans (2021) modifizieren die bestehende AlOI-Methode, um einen

Al Occupational Exposure-Wert (AIOE) zu errechnen, welcher wiederum die
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Untersuchung zweier davon abgeleiteter Werte ermdoglicht. Einerseits findet eine Ag-
gregation auf Branchenebene statt, die in einem Al Industry Exposure-Wert (AlIE) aus-
gedruckt wird, sowie eine geographische Aggregation mittels eines Al Geographic Ex-
posure Score (AIGE).

Auf Branchenebene finden Felten, Raj und Seamans (2021) im Bereich der Wertpa-
pier- und Finanzbranchen, im Bereich Rechnungswesen und Buchhaltung, bei Versi-
cherungen und Pensionskassen sowie bei juristischen Dienstleistungen hohen Kon-
takt (Exposure) mit kunstlicher Intelligenz. Niedrige Werte werden fir unterstitzende
landwirtschaftliche Tatigkeiten, Gebaudedienstleistungen, Bauunternehmen sowie
Schlachtung und Verarbeitung von Tieren festgestellt. Im Zuge der geografischen Ag-
gregation berechnen die Autoren, dass Berufe in urbanen Gegenden starker kunstli-
cher Intelligenz ausgesetzt seien, beispielsweise Countys in Boston, New York City,
Philadelphia, Baltimore, Washington D. C. sowie in der Bay Area (Kalifornien). Aller-
dings zahlen auch einzelne landliche Gebiete zu denen mit hoheren Werten; diese
Heterogenitat fuhrt laut Felten, Raj und Seamans (2021, 2211) zu weiterem For-
schungsbedarf.

Felten, Raj und Seamans (2023a) erweitern Felten, Raj und Seamans (2019) und Fel-
ten, Raj und Seamans (2021) um neue Entwicklungen im Bereich kinstlicher Intelli-
genz mit Fokus auf Sprachmodellen wie ChatGPT (,Language Modeling‘), wobei eine
hohe Korrelation mit den Ergebnissen des Beitrags von 2021 besteht. Nach dieser
Anpassung auf neue Entwicklungen verandert sich sowohl die Zusammensetzung der
Gruppe der Berufe mit besonders hoher als auch die derjenigen mit besonders niedri-
ger Betroffenheit von kunstlicher Intelligenz. Wahrend zuvor nur vereinzelt Lehrkrafte
des postsekundaren Bildungsbereichs in der Gruppe der 20 héchsten Werte vertreten
waren, sind diese Berufe nun an 14 von 20 Stellen enthalten. Die Autoren fuhren den
deutlich héheren Anteil von Bildungsberufen in der neuen Liste stark betroffener Berufe
vorrangig darauf zuruck, dass Sprachmodelle insbesondere Aufgaben dieser Berufe
betreffen, etwa in der Aufgabenverteilung an Lernende, bei der Entdeckung von Tau-
schungsversuchen oder bei der Entwicklung von Lehrmaterialien. Die Autoren weisen
hier darauf hin, dass ein hoher Wert nicht zwingend die Substitution einer menschli-
chen Arbeitskraft durch kunstliche Intelligenz oder alternativ einen komplementaren
Einsatz dieser bedeutet, sondern lediglich gemessen wird, inwiefern die Berufe kunst-
licher Intelligenz, in dieser Untersuchung insbesondere Sprachmodellen mit
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kunstlicher Intelligenz, ausgesetzt sind. Die Berufe mit den diesbezuglich niedrigsten
Werten sind unter anderem Bligler/-in fir Textilien, Helfer/-in von Maurern/Maurerin-
nen, Steinmetzen/Steinmetzinnen und Fliesenlegern/Fliesenlegerinnen, Tanzer/-in,

Holzfaller/-in sowie Betonstahlbieger/-in und -flechter/-in.

Des Weiteren untersuchen Felten, Raj und Seamans (2023a) den Einfluss neuer
Sprachmodelle auf Branchenebene. Hierbei sind die Unterschiede teils nur auf die
Rangfolge innerhalb der Gruppe beschrankt, da die ehemals am hochsten betroffene
Branche (Wertpapier- und Finanzbranche) nun auf dem zweiten Rang zu finden ist,
wahrend die ehemals auf Rang vier eingeordneten juristischen Dienstleistungen nun
auf dem ersten Rang aufgefuhrt sind. Als bedeutsame Unterschiede fuhren die Auto-
ren an, dass durch die Anderung des Betrachtungsfokus insbesondere Branchen der
hoéheren Bildung (u. a. Junior Colleges, Business Schools, Computer- und Manage-
menttraining) und damit zusammenhangende Branchen starker als zuvor betroffen
sind. Dies ist moglicherweise analog zu den oben genannten Bildungsberufen zu be-

grunden.

3.5.3 M. Webb (2020)

M. Webb (2020) nutzt einen aufgabenbasierten Ansatz und O*NET-Daten tber Berufe
und Arbeitsaufgaben, indem die Moglichkeiten bestehender Technologien durch die
Analyse von Patenttexten abgeglichen werden; anschlieRend wird ein Exposure Score
berechnet, welcher die Intensitat der Patentaktivitat fur eine Aufgabe eines Berufsbilds
reprasentiert. Die Vorgehensweise ist hierbei, die Uberlappungen zwischen Patenten
und Arbeitsaufgaben mittels eines Algorithmus, der naturliche Sprache verarbeiten
kann, zu identifizieren und in Verb-Nomen-Kombinationen auszudriicken (beispiels-
weise ,Krankheiten diagnostizieren®). Hiermit werden Werte der Haufigkeit passender
Patente zu entsprechenden Arbeitsaufgaben zugewiesen, welche dann wiederum auf
Berufsebene aggregiert werden. Hierbei baut M. Webb (2020) auf dem Task-Modell
nach Acemoglu und Restrepo (2018a) auf, aggregiert die dort angenommene Automa-
tisierung auf Aufgabenebene jedoch zusatzlich auf eine Berufsebene mit der An-
nahme, dass jeder Beruf Output durch Kombination verschiedener Aufgaben generiert.
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Im O*NET-Datensatz, welcher der Untersuchung von M. Webb (2020) zugrundeliegt,
sind 964 Berufe mit jeweils gesonderten Arbeitsaufgaben enthalten, die in naturlicher
Sprache beschrieben sind; jeder Aufgabe sind hierbei Werte fur Bedeutung und Nut-
zungshaufigkeit zugewiesen, welche in der Untersuchung als Gewichtung genutzt wer-
den. Als Ergebnis prognostiziert die Untersuchung von M. Webb (2020), dass zu den
Berufen mit der niedrigsten Exposition gegeniber kinstlicher Intelligenz Tierpfleger/-
in (auler auf Farmen), Arbeitende in der Lebensmittelzubereitung, Postzusteller/-in,
Dozent/-in an Colleges sowie Kinstler/-in und Unterhaltungskinstler/-in gehdren
koénnten. Hierbei sieht M. Webb (2020) insbesondere drei Grinde fiir niedrige Exposi-
tionswerte, die erstens das Beurteilen vollig neuartiger Situationen umfassen, bei-
spielsweise im Fall von Forschenden; zweitens sind manche der Berufe aufgrund ei-
nes substanziellen Anteils interpersoneller Aufgaben denjenigen zuzuordnen, die nach
dieser Untersuchung als wenig von kunstlicher Intelligenz betroffen gelten, wie zum
Beispiel Lehrer/-in und Manager/-in. Drittens ist manuelle Arbeit in Umfeldern, die nicht
fabrikahnlich und zudem mit einem gewissen interpersonellen Anteil besetzt ist, wie im
Fall von Baristas, von Arbeitenden in der Lebensmittelzubereitung und Massagethera-
peut/-in, dieser Begriindungskategorie zuzuordnen.

Als besonders stark von kunstlicher Intelligenz betroffene Berufe sieht der Autor unter
anderem Klinische/-r Labortechniker/-in, Chemieingenieur/-in, Optiker/-in, Kraftwerks-
personal und Disponent/-in; diese Berufe erhielten in der Untersuchung die héchsten
Expositionswerte. Bei klinischen Labortechnikern/Labortechnikerinnen wird angenom-
men, dass die visuelle und analytische Arbeit der Identifikation von Krankheitsbildern,
die bedeutende Anteile des Berufsalltags dieser Personen darstellt, bereits durch Kil-
gestitzte Anwendungen tdbernommen werden kann. Bei Chemieingenieuren/Che-
mieingenieurinnen fuhrt der hohe Anteil an Erkennungs- und Optimierungsaufgaben,
fur welche kunstliche Intelligenz als besonders geeignet angenommen wird, zu einem
hohen Wert. Bei den ebenfalls hoch eingestuften Optikern/Optikerinnen fuhrt der zu-
grundeliegende medizinische Bereich der Augenheilkunde, welchem hohe Erfolgsra-
ten von Algorithmen zugeschrieben werden, zu einem hohen Expositionswert. Bei der
Gruppe des Kraftwerkspersonals fuhrt die Automatisierbarkeit von effizienter Steue-
rung und Uberwachung zur entsprechenden Bewertung (M. Webb 2020, 39).

Aulerhalb der Zuordnung der Berufe in die zuvor genannten Kategorien schlussfolgert
M. Webb (2020) weitere Konsequenzen aus der fortschreitenden Etablierung der
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Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz im beruflichen Kontext. So wird angenommen, dass
bei vorherigen Automatisierungswellen die geringqualifizierten und mittelqualifizierten
Arbeitsanbieter fast ausschliel3lich betroffen waren. Die Geringqualifizierten stehen
insbesondere einer Konkurrenz durch Roboter gegenuber, da ihre Aufgaben eher
durch diese substituiert werden konnen, wahrend die Automatisierungswelle mittelqua-
lifizierter Arbeitnehmer vor allem durch fortschreitende Verwendung von Software be-
grundet war. Der Arbeitsmarktwandel durch kunstliche Intelligenz wird laut der Prog-
nose dieser Untersuchung entgegen den vorherigen Wellen vor allem hochqualifizierte
und altere Arbeitnehmer betreffen, wobei der Autor anmerkt, dass deutliche Unsicher-
heit in Bezug auf die Effekte kunstlicher Intelligenz verbleibt, da nur ein substitutiver
Effekt untersucht wird und ein moglicher Komplementareffekt mit unterschiedlichen Ef-
fekten auf die Arbeitsnachfrage unbertcksichtigt bleibt. Genauso wird auch eine mog-
liche Veranderung aufseiten des Arbeitsangebots laut M. Webb (2020) nicht bertick-
sichtigt. Weiterhin sieht der Autor mogliche Verteilungseffekte sowie Effekte auf Un-
gleichheit bezogen auf berufliche, aber auch gesellschaftliche Gruppen; kinstliche In-
telligenz konnte hier die Lohne in der Mitte der Lohnverteilung dricken, aber die Un-
gleichverteilung an der Spitze vergrofliern.

3.5.4 Paolillo et al. (2022)

Paolillo et al. (2022) verfolgen ebenfalls einen fahigkeitsbezogenen Ansatz. Sie be-
rechnen einen Automation Risk Index (ARI), welcher das Risiko ausdrickt, mit wel-
chem ein Beruf durch kunstliche Intelligenz ersetzt werden kann. Eine Besonderheit
dieser Untersuchung ist, dass explizit die Kombination aus kunstlicher Intelligenz und
Robotik betrachtet wird, sodass ein hoher Automation Risk Index dann besteht, wenn
eine menschliche Arbeitskraft in einem Beruf durch die kombinierte Automatisierung
mittels Robotern und kunstliche Intelligenz ersetzt werden kann. Auf3erdem wird ein
Resilience Index (RI) bestimmt, der messen soll, wie leicht der Wechsel in einen we-
niger gut automatisierbaren, alternativen Beruf durch wenig aufwandige Umschulung
fur von Substitution betroffene Arbeitnehmer ist.

Zur Bestimmung der jeweiligen Werte verwenden Paolillo et al. (2022) Berufsbeschrei-
bungen aus der O*NET-Datenbank, welche in Bezug auf 87 nach Bedeutung
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gewichtete Fahigkeiten mit Roboterfahigkeiten abgeglichen werden. Letztere stam-

men aus der European H2020 Robotics Multi-Annual Roadmap (MAR).

Ein besonders niedriger Automation Risk Index entfallt in dieser Untersuchung auf die
Berufsgruppen der Physiker/-in, Neurologe/Neurologin, Praventivmediziner/-in, Neu-
ropsychologe/Neuropsychologin, Pathologe/Pathologin, Mathematiker/-in, Vor-
stand/Vorstandin, Chirurg/-in sowie Molekular- und Zellbiologe/-biologin. Hohe Werte
werden den Berufen Schlachter/-in und Fleischverpacker/-in, Bugler/-in flr Textilien,
Sortierer/-in landwirtschaftlicher Erzeugnisse, Hausmeister/-in und Reinigungskréafte

(auBer Housekeeping) sowie Pflegehelfer/-in zugeschrieben.

Auffallig ist an den Ergebnissen dieser Publikation, dass hohe Werte fur die Auswir-
kungen kunstlicher Intelligenz auf die Berufsbilder nicht, wie in den anderen hier vor-
gestellten Publikationen, insbesondere Buro- bzw. White-Collar-Tatigkeiten mit niedri-
gem Anteil korperlicher Tatigkeiten betreffen, sondern vor allem solche vorrangig kor-
perlichen oder manuellen Tatigkeiten als in hohem Malde der Kl-Automatisierung aus-
gesetzt eingestuft werden. Dies ist vor allem die Folge aus der Betrachtungsweise von
Kl-Automatisierung als Verbindung aus den reinen Moglichkeiten durch neue Entwick-
lungen im Bereich kunstlicher Intelligenz in Verbindung mit der physischen Ausfuhrung
von Tatigkeiten durch Roboter mit kognitiver Beteiligung kunstlicher Intelligenz.
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4 Datensatz

Im vorherigen Kapitel dieser Arbeit wurden die wichtigsten Forschungsarbeiten zum
Einfluss kunstlicher Intelligenz auf Berufe vorgestellt. Aufbauend auf diesen Methoden
soll im nachfolgenden Abschnitt eine eigene Untersuchung konzipiert, durchgefuhrt
und evaluiert werden, um einen aktuellen Forschungsbeitrag zum Themenfeld des Ein-

flusses kunstlicher Intelligenz auf menschliche Arbeit zu leisten.

Bei dem fir diese Arbeit verwendeten Datensatz mit dem Titel ESCO handelt es sich
um eine mehrsprachige Klassifikation von Fertigkeiten (Skills), Kompetenzen (Compe-
tences), Qualifikationen (Qualifications) und Berufen (Occupations). Die Europaische
Kommission als Herausgeberin der Klassifikation verfolgt mit ihr diverse Ziele, unter
anderem eine verbesserte Kommunikation zwischen verschiedenen Akteuren, bei-
spielsweise aus den Bereichen Bildung und Weiterbildung; eine Erh6hung geografi-
scher und beruflicher Mobilitat in Europa; erhdhte Transparenz und einfacherer Infor-
mationszugang fur diverse Stakeholder sowie das Schaffen einer Datengrundlage fur

politische Entscheidungsfindung (European Commission 2017, 10).

Das ESCO-Framework liegt in 27 Sprachen vor und umfasst die drei Saulen der Be-
rufe, des Wissens/der Fertigkeiten und der Kompetenzen sowie der Qualifikationen.
Hierbei agiert das Datenmodell GUber Konzepte, beispielsweise das Konzept einer Per-
son, die Brote backt und diese an Kunden verkauft, und diesen Konzepten zugeord-
neten Begriffen, im zuvorgenannten Beispiel der Berufsbegriff ,Backer’ auf verschie-
denen Sprachen.

Die Erstellung des ESCO-Datensatzes wird durch die Europdische Kommission ge-
steuert. Zustandig fur die technische und konzeptuelle Entwicklung ist das Mainte-
nance Committee, welches in unterschiedlicher Zusammensetzung jeweils fur be-
stimmte Perioden berufen war. Zudem wurde ein mit diversen Stakeholdern besetztes
ESCO-Board eingerichtet, welches die Kommission diesbezuglich strategisch beriet.
In einer Member States Working Group sind seit 2015 verschiedene Mitgliedsstaaten
vertreten, welche mit bis zu je zwei nationalen Experten bezlglich Implementation und
Compliance berat. Sectoral Reference Groups gaben zudem sektorspezifische Ruck-
meldungen aus verschiedenen Institutionen und Stakeholdern fir die erste Version des
Datenmodells. Zusatzlich bestand eine Beratung durch eine Cross-Sector Reference
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Group mit dem Ziel einer Verbesserung der Konsistenz des Fertigkeitsbereichs und
der Verknupfungen zwischen den verschiedenen Saulen. Zu Beginn waren auferdem

weitere Stakeholder involviert.

Die inhaltliche Entwicklung des Datensatzes begann seitens der Europaischen Kom-
mission in Form von Sekundarforschung, indem unter Einbeziehung der Stakeholder
die Berufs- und Fertigkeitsbegriffe formuliert wurden. Hierzu wurden verschiedene
Quellen ausgewertet, wobei unter anderem bestehende Studien, nationale, regionale
und sektorale Klassifikationen sowie internationale Klassifikationen und Standards
herangezogen wurden. Weitere Quellen umfassten Stellen- und Berufsbeschreibun-
gen, wissenschaftliche Publikationen, Berufsnormen und Beschreibungen von Lern-
zielen. Zudem entwickelten sektorspezifisch tatige Experten Berufsprofile fur die je-
weils behandelten Sektoren. Nach der Profilentwicklung erfolgte eine Validierung der
vorlaufigen Profile mittels Stichprobenuntersuchungen im Abgleich zu Stellenbeschrei-
bungen des europaischen Arbeitsmarkts; im Rahmen einer Konsultation nahmen 500
weitere Stakeholder unter anderem aus Berufsverbanden, Bildungs- und Weiterbil-
dungsinstitutionen, Unternehmen, Branchenverbanden und Gewerkschaften aus allen
EU-Mitgliedsstaaten teil und gaben etwa 3900 Expertenkommentare ab. Im finalen
Schritt erfolgte ein Vergleich der erstellten Klassifikation mit acht nationalen Berufs-
klassifikationen, um Lucken zu identifizieren. Hierbei wurden eine franzosische
(Répertoire Opérationnel des Métiers et des Emplois), eine deutsche (Klassifikation
der Berufe 2010), eine niederlandische (Beroepen, Opleidingen en Competentieregis-
ter), eine schwedische (Standard for Svensk Yrkeklassificering), eine spanische (Clasi-
ficacion de Ocupaciones del Sistema de Informacién de los Servicios Publicos de
Empleo), eine ruméanische (Clasificarea ocupatiilor din Romania), eine dsterreichische
(Berufsinformationssystem) und eine tschechische Klassifikation (Klasifikace zamést-
nani and Narodni soustava povolani) herangezogen, wobei 249 neue Berufe in diesem
Schritt erstellt und weitere Profile angepasst wurden, wenn entsprechende Licken
identifiziert wurden (European Commission 2017, 41-43).

Die erste Saule des ESCO-Modells umfasst die Berufe (Occupations). Im Datensatz
mit der fur diese Arbeit verwendeten Version 1.2 sind 3039 solcher Berufe enthalten
(ESCO Secretariat 2024). Jede dieser ,Occupations‘ wird als Gruppe von genaueren
Arbeitsplatzen (Jobs) definiert, wobei jeder dieser einzelnen Arbeitsplatze wiederum
aus einer Gruppe von Aufgaben besteht, die der jeweils dort Angestellte erledigt oder
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erledigen soll. Hierbei werden selbstandig Tatige explizit eingeschlossen. Aulzerdem
gehoren ehrenamtliche Tatigkeiten (volunteer-based), Subsistenztatigkeiten (subsis-
tence-based), kiinstlerische Tatigkeiten (arts and crafts) und politische Mandate (poli-
tical mandates) zu den Occupations im Sinne des ESCO-Modells (European Commis-
sion 2017, 13). Somit ergibt sich ein breit gefachertes Bild verschiedener Berufe im
weiteren Sinn. Jedem dieser Berufe werden im Datensatz mehrere essenzielle Kon-
zepte aus den Bereichen Wissen (knowledge), Fertigkeiten (skills) und Kompetenzen
(competences) zugeordnet, die unabhangig vom individuellen Arbeits-, Unterneh-
mens- und Landeskontext sein sollen. Weiterhin werden optionale Konzepte aus den
drei benannten Bereichen zugeordnet, die je nach Arbeitgeber oder Arbeitskontext re-
levant fur die Ausubung des einzelnen Berufs sein kdnnen, jedoch nicht generell fur

den Beruf relevant sind.

Far die Zwecke dieser Arbeit werden nur die essenziellen Fertigkeiten fur die Beurtei-
lung der Berufe betrachtet. Einerseits ist dies damit begriindet, dass der ESCO-Daten-
satz keine direkten Ruckschlusse dartber zulasst, fur welchen Anteil oder Kontext der
einzelnen Berufe die Fertigkeiten tatsachlich bendétigt werden, sodass nicht beurteilt
werden kann, welche der optionalen Fertigkeiten eine hohere oder geringere Bedeu-
tung fur das gesamte Berufsbild haben. AuRerdem wird die Aussagekraft der Ergeb-
nisse durch die Verwendung optionaler Fertigkeiten potenziell reduziert, da ein Hinzu-
fugen von nicht tatsachlich fur einen Beruf, sondern beispielsweise nur fur einen spe-
ziellen Unternehmenskontext bendtigten Fertigkeiten falschlicherweise dem konkreten
Beruf und nicht den Rahmenbedingungen individueller Umstande zugeschrieben wer-
den (zum Beispiel Kl-Potenzial eines Unternehmens statt eines generellen Berufs-
bilds).

In der Occupations-Saule des Datensatzes werden die Berufe, die aus einzelnen Ta-
tigkeiten zusammengesetzt sind, wiederum hdéheren ISCO-Gruppen zugeordnet.
Diese ISCO-Gruppen folgen der ISCO-08-Klassifikation der International Labour Or-
ganisation (ILO). So wird beispielsweise ein Pferdezichter als ESCO-Occupation
(Horse breeder) der ISCO-Klassifikation 6121, Livestock and dairy producers, zugeor-
det. In der nachsthdheren Hierarchieebene dieser Klassifikation folgt die Gruppe 612
Animal producers, daruber die Gruppe 61, Market oriented skilled agricultural workers,
und auf der hochsten Ebene die Gruppe 6, Skilled agricultural, forestry and fishery
workers (European Commission 2017, 18).
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Im ESCO-Modell wird der Begriff der Skills als Fahigkeit, Wissen und Know-how an-
zuwenden, um Aufgaben zu erfillen und Probleme zu l6sen, definiert. Fertigkeiten
werden als kognitiv (beinhalten logisches, intuitives und kreatives Denken) oder prak-
tisch (mit manueller Geschicklichkeit und der Verwendung von Methoden, Materialien,
Werkzeugen und Instrumenten) klassifiziert. Dieser Bereich wird fur die spatere Ana-
lyse der Fertigkeiten von kunstlicher Intelligenz genutzt, um besonders durch neue KiI-

Entwicklungen betroffene Berufe zu erkennen.

Aulerdem beinhaltet der ESCO-Datensatz die Bereiche Wissen (knowledge) und
Kompetenzen (competence). Unter dem Begriff des Wissens werden fir den Zweck
des ESCO-Modells Fakten, Prinzipien, Theorien und Praktiken verstanden, die sich
auf einen Arbeits- oder Ausbildungsbereich beziehen. Dieses Wissen kann theoretisch

oder faktisch sein und wird durch Lernprozesse angesammelt.

Der Begriff der Kompetenzen umfasst die nachgewiesene Fahigkeit, Wissen und Fer-
tigkeiten sowie personliche, soziale und/oder methodologische Fahigkeiten in Arbeit
und Ausbildung anzuwenden. Das ESCO-Handbuch weist darauf hin, dass die Begriffe
Fertigkeiten (skills) und Kompetenzen (competences) zuweilen synonym genutzt wer-
den, hier jedoch deutlich differenziert betrachtet werden. Fertigkeiten sind hier die Nut-
zung konkreter Methoden oder Instrumente in Bezug auf eine bestimmte Arbeitsauf-
gabe, wahrend der Kompetenzbegriff breiter gefasst ist und sich auf eine unabhangige
und selbstandige Nutzung von Wissen und Fertigkeiten in neuen und unvorhergese-
hen Situationen bezieht.

Da der Bereich der Skills aus dem Datensatz fur diese Untersuchung eine zentrale
Bedeutung einnimmt, wird dieser nachfolgend detaillierter betrachtet. In der Version
1.2 wurden mit Veroffentlichung im Mai 2024 32 neue Skills zugeordnet sowie zahlrei-
che Korrekturen und Aktualisierungen vorgenommen, etwa bei verwaisten Fertigkeits-
begriffen, sowie veraltete Klassifikationen entfernt, was 195 Fertigkeiten betraf (ESCO
Secretariat 2024).

Fir jeden im Datensatz benannten Skill enthalt das ESCO-Modell einen praferierten
Begriff zur Bezeichnung des Konzepts sowie einige weitere Begriffe (z. B. Synonyme,
Varianten und Abkurzungen des praferierten Begriffs sowie versteckte Begriffe, die als
veraltet, fehlerhaft oder politisch inkorrekt bewertet wurden). Eine Beschreibung soll
zudem detaillierter Aufschluss Uber die Bedeutung und Verwendung des Skillbegriffs
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geben; aullerdem wird im Bereich ,Scope’ eine Definition der Grenzen bzw. eine Ab-
grenzung des Begriffs vorgenommen. Weiterhin findet eine Zuordnung des Skills zu
Berufen statt, wobei die zuvor erwahnte Zuordnung als ,essential‘ oder ,optional‘ erfol-
gen kann. Zudem wird ein reusability level angegeben, welches zeigen soll, inwiefern
ein Skill im Fall eines Berufswechsels weiterhin durch den Arbeitnehmer angewendet
werden kann. Hierbei werden vier Niveaus unterschieden, welche fur diese Untersu-
chung allerdings nicht naher betrachtet werden, da die berufliche Mobilitat nicht unter-
suchungsgegenstandlich ist.

Eines der durch die Europaische Kommission zur Verfugung gestellten Dateiformate
sind die Skill-Occupation Matrix Tables. Hier wird in Tabellenform eine Verknlpfung
zwischen Berufen und Fertigkeitsgruppen hergestellt. In dieser Ausgabeform wurden
vonseiten des Herausgebers der Daten alle Elemente aus der Gruppe Wissen (know-
ledge) aufgrund inkompatibler Hierarchien entfernt. Dies ist fur die vorliegende Unter-
suchung nicht hinderlich, da Fertigkeiten davon unbetroffen sind. Au3erdem sind opti-
onale und essenzielle Fertigkeiten separat untersucht worden. Des Weiteren wurde
der Datensatz um alle Fertigkeiten bereinigt, die nicht zur Fertigkeitshierarchie geho-
ren. Dies betrifft Fertigkeiten der Kategorien Language Skills, Attitudes Skills und
Transversal Skills. Auch dies ist fur die geplante Untersuchung nicht hinderlich, da die
essenziellen Fertigkeiten der Berufe als Untersuchungsgegenstand im Ausgabeformat
uneingeschrankt vorhanden sind. Zu den technischen Hintergrinden und der techni-
schen Durchfuhrung dieser Ausgabe wird an dieser Stelle auf das Dokument European
Commission (2021) verwiesen, da diese Auswertungsarbeit durch den Herausgeber
des Datensatzes erfolgte und nicht Teil dieser Arbeit ist.

Das Resultat aus dieser Ausgabevariante ist eine Tabelle, die den Berufen Fertig-
keitskategorien zuordnet. Jede Zelle erhalt einen Wert zwischen 0 und 1, welcher eine
Aussage Uber die Bedeutung jeder Fertigkeitsgruppe fur den jeweiligen Beruf in Rela-
tion zu der Bedeutung der anderen Fertigkeitskategorien trifft. Hierbei ist der Einfluss
optionaler Fertigkeiten wahrend der Aufbereitung durch die Herausgeber von ESCO
halbiert worden, um die geringere Bedeutung der optionalen Fertigkeiten zu bertck-
sichtigen (European Commission 2021).

Die resultierende Tabelle erreicht auf der granularsten Ebene eine GroRe von
296 x 3039 Zellen, auf der hochsten aggregierten Ebene eine Grofe von 8 x 10 Zellen.
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In dieser Untersuchung wird die Matrix 2.0 verwendet, welche 74 Fertigkeitskategorien
mit 3039 Berufskonzepten kombiniert und somit eine Grolle von 224.886 Zellen er-
reicht. Hierbei handelt es sich um die granularste Berufeebene, die Fertigkeiten wur-
den jedoch von Herausgeberseite auf die ESCO-Ebene 2 aggregiert. Fur jeden Beruf
entstehen so 74 Werte zwischen 0 und 1, die die relative Bedeutung dieser Fertigkeit
fur das Berufsbild ausdricken. Die Werte jeder Berufsgruppe summieren sich auf 1,
sodass die einzelnen Zelleninhalte entsprechend als Prozentwerte interpretiert werden

konnen.

Im technischen Bericht zu den Matrixtabellen merken die Herausgeber an, dass nicht
alle Fertigkeitsgruppen gleich grof3 sind und eine Normalisierung erst im letzten Schritt
stattfindet. Dies fuhrt zu tendenziell hdheren Werten bei grof3eren Gruppen. Hierzu
kommentieren die Herausgeber, dass dies die Qualitat der Daten und die Interpretation
der Matrix nicht verschlechtere, da die Anzahl der Fertigkeiten in den Gruppen unter
anderem daher stammt, dass sich Unterschiede in der Nutzung von Werkzeugen und
Ausrustung ergeben, sich der Gegenstand der Arbeit unterscheidet oder die Funktion
oder das Ergebnis der Arbeit unterschiedlich ist, weswegen bei korrekter Zuordnung
der Fertigkeiten zu Berufen ohne Duplikate die Datenqualitat trotz unterschiedlich gro-
Rer Gruppen gewahrleistet sein soll (European Commission 2021, 7).
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5 Klassifikation

In diesem Abschnitt sollen die verschiedenen Fertigkeitskategorien in Bezug auf die
entsprechenden Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz Uberprift werden. Hierzu werden
moglichst aktuelle Forschungsergebnisse herangezogen, um zu beurteilen, inwiefern
ein Berufsbild in einem konkreten Fertigkeitsbereich Kontakt zu kunstlicher Intelligenz
hat. Dieser Betrachtung liegt unter anderem zugrunde, dass ein starker, messbarer
Zusammenhang zwischen dem Kontakt zu kunstlicher Intelligenz und den Fertigkeits-
anforderungen eines Arbeitsplatzes besteht (Acemoglu et al. 2020, 2). AulRerdem folgt
diese Untersuchung der Argumentation von Arntz, Gregory und Zierahn (2016, 7-25),
dass eine Betrachtung von Automatisierung nur auf ganze Berufe und nicht auf ein-
zelne Fertigkeiten zu einer Uberschatzung der Menge der durch Automatisierung sub-
stituierten Stellen fuhren wurde, da auch Berufe mit einem substantiellen Anteil auto-
matisierbarer Fertigkeiten solche Anteile besitzen, die aktuell kaum oder nicht automa-
tisierbar sind. Auf dieser Grundlage wird die hier vorliegende Betrachtung zunachst auf
Fertigkeitsebene vorgenommen. |dealerweise wird, sofern verfugbar und geeignet, auf
Benchmarks zuruckgegriffen, die mit aktuellen Modellen und menschlichen Vergleichs-
werten befullt sind. Wenn dies nicht oder nur mit Einschrankungen moglich ist, wird
zudem oder ausschlieRlich auf Fallstudien und andere Quellen zurlickgegriffen. Mittels
dieser Vorgehensweise sollen Fertigkeitskategorien identifiziert werden, die entweder
durch kunstliche Intelligenz substituiert oder komplementiert werden konnen. Fur die
Titel der Fertigkeiten, die Beschreibungen und Definitionen der jeweiligen Inhalte und
Fertigkeiten in den Kategorien werden die (je nach bestehender Verfugbarkeit teils
selbstlbersetzten) Angaben aus der ESCO-Onlineklassifikation und den entsprechen-
den Unterseiten des Online-Zugriffs auf den Datensatz in der Version v1.2.0 verwendet
(siehe auch European Commission 2024). Teils werden Alternativbezeichnungen ein-
gesetzt, wenn die Hauptbezeichnung eines Konzepts des Datensatzes nicht eindeutig

oder missverstandlich erscheint.

Eine bedeutsame Unterscheidung fur die Zwecke dieser Untersuchung ist die Diffe-
renzierung zwischen reinen Fertigkeiten aus dem Bereich kunstlicher Intelligenz ge-
genuber Fertigkeiten, die durch Maschinen und insbesondere Roboter ausgefuhrt und
nur durch kunstliche Intelligenz begunstigt werden. So kdnnten Robotikanwendungen
durch Kl-Integration ebenfalls profitieren, da diese beispielsweise das visuelle
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Verstandnis der Maschinen deutlich erhéhen (Perrault und J. Clark 2024, 137); es be-
stehen aber wichtige Unterschiede in der Betrachtung, da kunstliche Intelligenz kogni-
tive Fertigkeiten verbessern konnte, nicht jedoch physische Fertigkeiten der Roboter
wie beispielsweise das Bewegen oder Heben von Gegenstanden. Laut Naudé, Gries
und Dimitri (2024, 52) beschaftigt sich ein Grolteil der aktuelleren empirischen For-
schung zum Thema Automatisierung und deren Folgen auf den Arbeitsmarkt nicht mit
kunstlicher Intelligenz, sondern mit roboterbasierter Automatisierung, weswegen eine
genaue Abgrenzung in den folgenden Abschnitten hohe Relevanz zur Vermeidung von
Ungenauigkeiten und Uberschneidungen hat. Diese Abgrenzung ist zudem bedeut-
sam, da auch die nach Einfuhrung bendtigten komplementaren Fertigkeiten fur den
Umgang mit Robotern gegenuber kunstlicher Intelligenz deutlich unterschiedlich sind
(Gries und Naudé 2022, 12), sodass auch weiterfihrende Untersuchungen zu spater
gegebenenfalls indirekt erfolgenden, weiteren Anpassungen in Nachfrage und Ange-

bot an Fertigkeiten diese Automatisierungspfade separat betrachten mussten.
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5.1 Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat

Die erste Kategoriengruppe, Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat (S1,
communication, collaboration and creativity), umfasst gemafl der Beschreibung des
ESCO-Datensatzes die Kommunikation, Zusammenarbeit, Kontaktpflege und Ver-
handlung mit anderen Menschen, die Entwicklung von Problemldsungen, das Erstellen
von Planen oder Spezifikationen fir die Planung von Objekten und Systemen, das
Verfassen von Texten oder Komponieren von Musik, das Auffuhren zur Unterhaltung
eines Publikums und die Vermittlung von Wissen an andere; der Datensatz exkludiert
explizit die Kommunikation und Interaktion mit Tieren aus dieser Kategorie (Europai-

sche Kommission 2024).

In der Kategoriengruppe enthalten sind 15 Fertigkeitskategorien, welche wiederum an-
dere Fertigkeiten enthalten. Diese Kategorien werden nachfolgend in Bezug auf mog-

liche Kl-Fertigkeiten und Kl-Beeinflussung untersucht.

5.1.1 Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat

Die erste Fertigkeitskategorie tragt denselben Titel wie die Kategoriengruppe und wird
entsprechend auch im Datensatz gleich beschrieben (Europaische Kommission 2024).
Sie beinhaltet einige Fertigkeiten, welche zwar zum Bereich Kommunikation, Zusam-
menarbeit und Kreativitat zugeharig sind, jedoch innerhalb des Kategoriensystems des
ESCO-Datensatzes nicht zu den anderen vierzehn Unterkategorien zugeordnet wur-

den.

Konkrete, in dieser Kategorie enthaltene Fertigkeiten tragen folgende Titel: Thematik
wahlen, mit Jugendlichen kommunizieren, mithilfe von Dolmetschern/Dolmetscherin-
nen kommunizieren, Aufmerksamkeit von Menschen erregen, schriftliche Mitteilungen
richtig auslegen, den Informationsbedarf junger Menschen ermitteln, IKT-Innovation
betreiben, abstrakt denken, Kommunikationstechniken nutzen sowie Eigeninitiative er-
greifen (Europaische Kommission 2024). Die Betrachtung dieser Kategorie stellt sich
insbesondere aufgrund der sehr unterschiedlichen Fertigkeiten, die in ihr gesammelt

sind, unklar dar. Aufgrund dieser breiten Facherung und der in den nachfolgenden
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Abschnitten erfolgenden, genaueren Betrachtung spezifischerer Fertigkeitskategorien

wird diese Sammelkategorie nicht denen mit hohem KI-Einfluss zugerechnet.

5.1.2 Verhandlungen fiihren

Die Fertigkeitskategorie Verhandlungen fuhren (S1.1, negotiating) wird im ESCO-Da-
tensatz als Austausch von Ideen bei der Analyse von Problemen und davon betroffe-
nen Interessen zum Losen von Streitigkeiten und Herbeifuhren einer Einigung oder
Entscheidungen zur Beilegung von Streitigkeiten oder zur Durchsetzung von Recht zu
treffen beschrieben. Enthaltene Fertigkeiten sind das Schlichten und Losen von Dis-
puten, das Verhandeln, das Aushandeln und Verwalten von Vertragen und Vereinba-

rungen und das Beantworten von Beschwerden (Europaische Kommission 2024).

Berufe, fur welche diese Fertigkeiten eine besonders hohe Bedeutung im Vergleich zu
anderen Fertigkeiten haben, sind beispielsweise Mediator/-in, Schiffsmakler/-in, Wa-

rengeschaftevermittler/-in und Ombudsmann/Ombudsfrau.

Tatsachliche Anwendungen von Kl-basierten Verhandlungsagenten sind nach Wis-
sensstand dieser Arbeit bislang nicht publiziert. Es wird jedoch die Annahme geaullert,
KI-Anwendungen konnten Verhandlungen zwischen Parteien unterstutzen, organisie-
ren und grundlegend verandern (Eidenmduller 2024; Agua, Correia und Frias 2024).
Zudem werden teils Simulationsszenarien verwendet, um das Agieren kunstlicher In-
telligenz in Verhandlungssituationen zu untersuchen; so dient beispielsweise das
Brettspiel Diplomacy als Verhandlungssimulation. Das Ergebnis einer diesbezuglichen
Studie zeigt, dass durch die noch relativ neue Moglichkeit der Verarbeitung naturlicher
Sprache Verhandlungen mit realitdtsnaherer Interaktion moglich werden, die zu deut-
lich besseren Verhandlungsergebnissen fuhren konnen; menschenahnliche Leistun-
gen konnen hierbei moglich sein, hangen jedoch von genaueren Rahmenbedingungen
wie beispielsweise den Trainingsdaten des verwendeten KI-Modells ab (Kramar et al.
2022).

Obwonhl hier in entsprechenden Publikationen Ansatzpunkte aufgezeigt oder Simulati-
onen durchgefuhrt werden, fehlen nach Kenntnisstand dieser Arbeit konkrete Verglei-
che in realitatsnahen Verhandlungssituationen, welche Aufschluss Uber das Fertig-
keitsniveau kunstlicher Intelligenz in dieser Kategorie geben konnen. Zudem werden
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andere Teilbereiche einer Verhandlungstatigkeit, etwa das oben erwahnte Organisie-
ren, in entsprechenden anderen Teilen dieser Arbeit betrachtet (beispielsweise im Ab-
schnitt 5.4.1 Managementfahigkeiten).

5.1.3 Herstellen und Pflegen von Kontakten sowie Bildung von Netzwerken

Der Bereich Herstellen und Pflegen von Kontakten sowie Bildung von Netzwerken
(S1.2, liaising and networking) wird im ESCO-Datensatz als Aufbau von Allianzen,
Kontakten oder Partnerschaften und Austausch von Informationen mit anderen be-
schrieben; enthalten sind die Fertigkeiten Aufbau von beruflichen Beziehungen oder
Netzwerken, Eintreten fur individuelle oder gemeinschaftliche Bedurfnisse, Herstellen
und Pflegen von Kontakten sowie Bildung von Netzwerken, Kommunikation mit Kolle-
gen/Kolleginnen und Kunden/Kundinnen, Zusammenarbeit und Kontaktpflege (Euro-
paische Kommission 2024).

Beispiele fur Berufe mit einer im Vergleich zu anderen Fertigkeiten hohen Bedeutung
dieser Kategorie sind Direktor/-in eines Jugendprogramms, Mitarbeiter/-in im Bereich

internationale Beziehungen, Generalsekretar/-in sowie Handelsreferent/-in.

Zur Kl-Beeinflussung dieser Fertigkeiten ist festzustellen, dass Kommunikation mit
Personen grundsatzlich bereits durch kunstliche Intelligenz erfolgen kann. So kann
kunstliche Intelligenz in Telefonkonversationen eingesetzt werden, ohne dass dies von
menschlichen Gesprachspartnern bemerkt wird, was fur die Einsatzmoglichkeit bei
Fertigkeiten mit hohen interpersonellen Anteilen spricht (Robinson et al. 2020, 366).
AuRerdem konnen verschiedene virtuelle Assistenten als menschenahnliche Ge-
sprachspartner in diversen Situationen mit Menschen kommunizieren (Topol 2023;
Jan, Ji und C. Kim 2023). Detaillierter wird auf die Kommunikationsfertigkeiten kinst-

licher Intelligenz in spateren Abschnitten eingegangen.

Nichtsdestotrotz muss fur die vorliegende Kategorie die erhohte Komplexitat der Kom-
munikationsaufgaben betont werden. Dieser Kategorie sind nicht allgemeine Kommu-
nikationsaufgaben, sondern unter anderem der Aufbau neuer Beziehungen, das Bilden
von Netzwerken oder das Eintreten fur Bedurfnisse zugeordnet. Fur diese Aufgaben
bestehen nach aktuellem Wissensstand kaum Anwendungen bzw. beziehen sich ei-
nige Fallbeispiele vorwiegend auf allgemeine Kommunikationsfertigkeiten, welche in
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anderen Abschnitten des Datensatzes berucksichtigt werden, sodass diese Kategorie

nicht den stark Kl-beeinflussten Fertigkeiten zugeordnet wird.

5.1.4 Lehre und Ausbildung

Zur Kategorie S1.3, Lehre und Ausbildung (teaching and training), gehort die folgende
Beschreibung: Forderung des Erwerbs neuer Kenntnisse und Fahigkeiten; Individuen
und Gruppen durch einen Prozess leiten und fuhren, in dem ihnen die notwendigen
Fertigkeiten und Kenntnisse fur das Leben, fur kunftiges Lernen oder fur einen be-
stimmten Arbeitsplatz oder eine Gruppe von Arbeitsplatzen vermittelt werden; der Da-
tensatz schlief3t die Ausbildung von Tieren aus dieser Kategorie aus (Europaische

Kommission 2024).

In der Kategorie sind sechs spezifischere Fertigkeiten enthalten, welche jeweils noch
genauere Unterordnungen enthalten. Die sechs Fertigkeitsgruppen der Kategorie S1.3
sind Coaching und Mentoring, Lehre und Ausbildung, Schulung zu Gesundheits- oder
medizinischen Themen, Schulung zu Sicherheitsvorschriften, Schulung zu betriebli-
chen Verfahren sowie Unterricht in akademischen oder berufsbildenden Fachern.

Berufe mit einer hohen Bedeutung dieser Fertigkeitsgruppe in Relation zu anderen
Fertigkeiten sind Lehrerberufe im 6ffentlichen Bildungsbereich (z. B. Lehrkraft fur Er-
wachsenenalphabetisierung, Lehrkraft im Bereich Berufsbildung) sowie im unterneh-
merischen bzw. privaten Bereich (z. B. betriebliche/-r Aus- und Weiterbildner/-in, Rhe-

torik-Trainer/-in).

In der Ausbildung sind verschiedene Einsatzszenarien fur kunstliche Intelligenz denk-
bar. So kann kunstliche Intelligenz im Rahmen medizinischer Ausbildungsprozesse
eine realistischere Darstellung von Patienten unterstitzen (Seymour et al. 2023, 52).
AuRerdem konnen Kl-Modelle in ersten Tests Prifungsleistungen korrekt bewerten,
obwohl noch zahlreiche Schwachstellen in der Genauigkeit und Zuverlassigkeit beste-
hen (Kortemeyer, N6hl und Onishchuk 2024).

Lehrerberufen ordnen Paolillo et al. (2022) fast ausschlie3lich niedrige Werte (Auto-
mation Risk) zu. Ebenso argumentiert M. Webb (2020, 40), dass lehrende Berufe auf-
grund des hohen interpersonellen Anteils am Berufsbild zu den am wenigsten von

kunstlicher Intelligenz betroffenen Berufen gehoren. Demgegenuber gehoren
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Lehrkrafte des postsekundaren Bereichs zu den am starksten beeinflussten Berufen
in der Untersuchung von Felten, Raj und Seamans (2023a), welche sich auf Sprach-
modelle fokussiert. Durch diese Bewertungsentwicklung insbesondere im Kontext der
LLMs wird deutlich, dass neue Entwicklungen im Bereich kunstlicher Intelligenz die
Betrachtungsweise ihrer Auswirkungen stark verandern konnen. Felten, Raj und Se-
amans (6) weisen in diesem Kontext auch auf diverse Berichte dazu hin, dass sich die
Arbeit im Bildungssektor durch den Einsatz textgenerativer kunstlicher Intelligenz stark
verandert habe. Aus diesem und den oben genannten Grunden wird der Einfluss

kunstlicher Intelligenz auf diese Kategorie als hoch angenommen.

5.1.5 Informationen prasentieren

Den Bereich Informationen prasentieren (S1.4, presenting information) beschreibt der
ESCO-Datensatz als Prasentieren von mundlichem oder visuellem Material vor einem
Publikum, um Informationen zu vermitteln oder zu interpretieren; als spezifischere Fer-
tigkeiten werden hier die Prasentation allgemeiner Informationen, die Prasentation von
Forschungs- oder fachlichen Informationen und die Prasentation von Informationen in
Gerichtsverfahren zugeordnet (Europaische Kommission 2024). Die Berufe mit der
prozentual hochsten Bedeutung dieser Fertigkeitsgruppe in Relation zu anderen Fer-
tigkeiten sind Staatsanwalt/Staatsanwaltin, Bingo-Spielleiter/-in, Bundesratsmitglied

(engl.: senator), Abgeordnete/-r, Regierungsmitglied und Texter/-in von Untertiteln.

Die Prasentation von Informationen in verschiedener Form durch kunstliche Intelligenz
wurde bereits an verschiedenen Fallstudien demonstriert. So zeigen Kleinberg et al.
(2018), dass maschinelles Lernen Richter bei der Entscheidungsfindung in Kautions-
entscheidungen (bail decisions) unterstliitzen kann, indem es Vorhersagen und Infor-
mationen zur Verfugung stellt. Ebenso scheint juristische Schreibarbeit durch kinstli-
che Intelligenz mit menschlicher Uberprifung verlasslich zu funktionieren (Mika 2022),
was mit einer schriftichen Prasentation von Informationen, gegebenenfalls im oben
genannten Bereich der Gerichtsverfahren, zusammenhangt. M. Bommarito, |l und
Katz (2022, 9) messen anhand der US-amerikanischen Anwaltskammerprufungen ein

grundlegendes Rechtsverstandnis eines nicht-spezialisierten Kl-Modells.
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Graefe (2016) beschreibt Automatischen Journalismus, also die automatisierte Erstel-
lung journalistischer Beitrage auf Grundlage strukturiert vorliegender Informationen.
Dies ist ebenfalls dieser Kategorie zugehorig, da hier vorliegende Informationen einem
Publikum zuganglich gemacht werden. Ahnliches l&sst sich im Bereich der Wertpapier-
analyse erwarten, da hier die Aufbereitung von Informationen beispielsweise fur Vor-
standsgesprache laut Grennan und Michaely (2017, 15-17) durch KI-Modelle Uber-
nommen werden konnte und daher die reine Prasentation von Informationen an Be-

deutung verlieren kdnnte.

In Bezug auf den oben genannten Beruf des/der Texter/-in von Untertiteln zeigt Calvo-
Ferrer (2024), dass Experten oft nicht zwischen von menschlichen Textern und von
kunstlicher Intelligenz erstellten Untertiteln unterscheiden konnen. Ebenso stellen Soe,
Guribye und Slavkovik (2021) fest, dass durch kunstliche Intelligenz generierte Unter-
titel zwar nicht perfekt sind, aber bereits 2021 ein Grol3teil des Erstellungsprozesses
von Untertiteln automatisiert werden konnte. Somit konnte in Zukunft deutlich weniger
menschliche Arbeitszeit in diesem Fertigkeitsbereich bendtigt werden.

Aufgrund der dargelegten Anwendungsbereiche sowie der aufgezeigten Studien wird
diese Kategorie den unter hohem KI-Einfluss stehenden Kategorien zugeordnet.

5.1.6 Beraten

Die Gruppe S1.5, Beraten (advising and consulting), beschreibt der ESCO-Datensatz
mit dem Anleiten und Beraten bei der Entscheidungsfindung beztglich Aufgaben, Si-
tuationen und Prozessen. Ausgeschlossen ist aus dieser Kategorie die psychologi-
sche, verhaltensbezogene und soziale Beratung, welche zu S3.1 (Beratung) gehort.
Spezifischere Konzepte dieses Bereichs sind unter anderem die Beratung zu Bildungs-
oder Berufsbildungsthemen, die Beratung zu Rechts-, Regulierungs- oder Verfahrens-
fragen oder die medizinische Beratung (Europaische Kommission 2024). Berufe, fur
die die Fertigkeiten dieser Kategorie eine vergleichsweise hohe Bedeutung haben,
sind Weinbauberater/-in, Patentanwalt/Patentanwaltin, Sport- und Fithesskaufmann/-
frau, Geschaftskundenberater/-in sowie Referent/-in fur Rechtsfragen. Allgemein fallt
auf, dass auch in der weiteren Liste der Berufe mit hohem Anteil dieser Gruppe vor
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allem Tatigkeitsfelder enthalten sind, die als Berater/-in verschiedener Branchen oder
Personen tatig sind.

Beginnend mit der medizinischen Beratung, welche einen oben genannten Teilbereich
dieser Kategorie darstellt, I&sst sich festhalten, dass laut eines Ubersichtsartikels von
Alrassi, Katsufrakis und Chandran (2021, 38) kiunstliche Intelligenz in Diagnose und
Management einiger Krankheiten bessere Werte als menschliche Arbeitskrafte errei-
chen kann. Die Zuordnung passender Behandlungen konnte entsprechend auch die-
ser Kategorie zugeordnet werden, da einigen medizinischen Berufen ein hoher Wert
dieser Kategorie im Datensatz zugeordnet wurde (beispielsweise Homéopath/-in, Po-
dolog/-in).

Auch die Beratung in rechtlichen Angelegenheiten scheint aufgrund der hier oft vertre-
tenen Berufe fur diese Kategorie bedeutend zu sein. Hier ist festzuhalten, dass juristi-
sches Schreiben mit kiinstlicher Intelligenz und menschlicher Uberwachung bereits gut
funktionieren kann (Mika 2022). AuRerdem erreichen Kl-Modelle bei juristischen Ab-
schlussprufungen wie der US-amerikanischen Bar Exam bereits bessere Ergebnisse
als menschliche Pruflinge (Katz et al. 2023). Gute Fertigkeitsniveaus sieht eine
McKinsey-Analyse auch bei Kundendiensttatigkeiten, insbesondere bei der Automati-
sierung von Kundenkontakten (Chui et al. 2021, 3), welche ebenfalls einen Beratungs-

anteil enthalten konnen.

In der oben genannten Beschreibung dieses Abschnitts ist auch die Unterstitzung bei
einer Entscheidungsfindung als zu diesem Bereich zugehorig beschrieben. In anderen
Abschnitten dieser Untersuchung wurde bereits auf die Unterstutzung bei der Ent-
scheidungsfindung fur Richter (Kleinberg et al. 2018) sowie die moglicherweise objek-
tivere Entscheidungsfindung unter Beratung von kunstlicher Intelligenz (Parry, M. Co-
hen und Bhattacharya 2016, 588-589) eingegangen; ebenso ist der fir die Entschei-
dungsfindung zentrale Umgang mit Informationen und Unsicherheiten sowie das Tref-
fen von Vorhersagen eine zentrale Funktionsweise kinstlicher Intelligenz (Agrawal,
Gans und Goldfarb 2018, 78-81).

Felten, Raj und Seamans (2023a, 17) ordnen mehreren beratenden Berufen ein hohes
Automatisierungsrisiko durch Sprachmodelle zu, etwa Berater/-in fur psychische Ge-
sundheit (Mental Health Counselors) oder Genetikberater/-in (Genetic Counselors).
Bei Paolillo et al. (2022) werden beratenden Berufen vornehmlich mittlere bis niedrige
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Automatisierungswerte zugeschrieben, etwa Berater/-in fir Substanzmissbrauch und
Verhaltensstérungen (Substance Abuse and Behavioral Disorder Counselors). Ent-
sprechend wird hier vor allem fur die von ersterer Quelle besonders berucksichtigten
Sprachmodelle ein erhohter Einfluss angenommen. Aus den in diesem Abschnitt ge-
nannten Grunden wird die Kategorie S1.5 Beraten den Kategorien mit hohem KiI-Ein-
fluss zugeordnet.

5.1.7 Werbung, Verkauf und Kauf

Die Fertigkeitskategorie S1.6 (promoting, selling and purchasing) enthalt die namens-
gebenden, spezifischeren Fertigkeiten Kauf, Verkauf und Werbung von/fir Waren oder
Dienstleistungen. Aus dieser Kategorie ausgeschlossen sind laut Datensatz der Han-
del und andere Fertigkeiten des Kaufens und Verkaufens. Laut Beschreibung der Ka-
tegorie liegt der Fokus der enthaltenen Fertigkeiten auf dem Einsatz von Kommunika-
tionsstrategien und -techniken, um die Akzeptanz von Waren, Dienstleistungen oder
Ideen zu erhdhen sowie um Guter und Dienstleistungen zu kaufen bzw. zu verkaufen
(Europaische Kommission 2024). Berufe, fur welche diese Fertigkeiten eine im Ver-
gleich besonders hohe Bedeutung haben, sind beispielsweise Netzwerk-Marketingex-
perte/Netzwerk-Marketingexpertin, Flihrungskraft fur Employer Branding, Prospekt-
verteiler/-in, Leiter/-in eines Mobelgeschaftes sowie Leiter/-in eines Geschaftes fur
Computersoftware und Multimediatechnik.

Im Einzelhandelsverkauf konnte kunstliche Intelligenz in Form von virtuellen Ein-
kaufsassistenten prasenter werden, welche Kundenkontakte beispielsweise in Form
von Werbung und Beratung Gbernehmen kénnen (Kamoonpuri und Sengar 2023); so
konnen stimmengenerierende Anwendungen beispielsweise im Kleidungssegment in
den Kundenkontakt treten (Kautish et al. 2023; Jan, Ji und C. Kim 2023; Rohit et al.
2024). Felten, Raj und Seamans (2023a, 17) nennen den Beruf der Telemarketer sogar
als den Beruf mit dem hochsten Einfluss von KI-Sprachmodellen.

Das automatisierte Kaufen und Verkaufen von Waren und Dienstleistungen Iasst sich
zudem im automatisierten Finanzmarkthandel beobachten (Popper 2016). Der Einsatz
von kunstlicher Intelligenz im Bereich der Finanzmarktanalyse und -vorhersage wurde

bereits in zahlreichen Publikationen untersucht (Ferreira, Gandomi und Cardoso 2021,
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30906-7). Daher ist auch hier von hohem Potenzial fir kinstliche Intelligenz auszuge-

hen; es erfolgt eine Zuordnung zu den von hohem KI-Einfluss betroffenen Kategorien.

5.1.8 Miindliche Einholung von Informationen

Die mundliche Einholung von Informationen (S1.7, obtaining information verbally), be-
schrieben als Fragenstellen und Zuhoéren, um Informationen zu erhalten, umfasst die
Fertigkeiten Befragungen, Zuhoren und Stellen von Fragen und Zusammenarbeit mit
anderen, um Bedurfnisse zu ermitteln (Europaische Kommission 2024). Berufe mit ei-
ner hohen relativen Bedeutung dieser Gruppe finden sich im Bereich der Marktfor-
schung (Interviewer/-in im Bereich Marktforschung, Interviewer/-in im Bereich Umfra-
gen); zudem auch bei Reiseberater/-in im Bahnverkehr, Standesbeamter/Standesbe-
amtin sowie Wirtschaftsprifungsassistent/-in.

Zur Einholung von Informationen Iasst sich feststellen, dass KI-Anwendungen im Be-
reich der Spracherkennung bereits menschlichen Leistungen Uberlegen sind (Bryn-
jolfsson, T. Mitchell und Rock 2018, 43). AuRerdem zahlen Giraud et al. (2023, 577)
die Informationsbeschaffung zu den Fertigkeiten, die mit hoher Wahrscheinlichkeit in
Zukunft durch kunstliche Intelligenz ersetzt werden. In Telefonkonversationen ist es
zudem bereits moglich, dass eine kunstliche Intelligenz den menschlichen Gesprachs-
partner durch Verarbeitung naturlicher Sprache darin tauscht, dass sie tatsachlich kein
menschlicher Telefonkontakt ist (Robinson et al. 2020, 366); dies ermdéglicht das mind-
liche Einholen von Informationen Uber Telefonate. Auch virtuelle personliche Assisten-
ten konnen aus gesprochenen Inhalten Informationen sammeln und diese weiterver-
wenden (Seymour et al. 2023, 52). Ahnliche Anwendungen existieren auch, wie in vor-
herigen Abschnitten erwahnt, im Einzelhandel fur aus mundlicher Konversation beste-
hende Kundeninteraktionen (Jan, Ji und C. Kim 2023). Diverse Benchmarks zum
Thema Spracherkennung zeigen zudem abnehmende Fehlerraten bei der Verarbei-
tung mindlich mitgeteilter Informationen (Paperswithcode.com 2024a). Aufgrund die-
ser zahlreichen, bereits bestehenden Anwendungsfelder wird diese Kategorie den
stark von kunstlicher Intelligenz beeinflussten Bereichen zugeordnet.
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5.1.9 Zusammenarbeit mit anderen

Unter der Zusammenarbeit mit anderen (S1.8, working with others) fasst der ESCO-
Datensatz einige interpersonelle Fertigkeiten zusammen, etwa das Befolgen bzw. Er-
teilen von Anweisungen, in Teams arbeiten, Rickmeldung annehmen bzw. geben so-
wie das Unterstltzen von Mitarbeitern. Management, Uberwachung und Koordination
von Teams ist aus dieser Kategorie ausgeschlossen. Die Beschreibung der Kategorie
S1.8 umfasst die Zusammenarbeit mit anderen Menschen, das Verstandnis und der
Respekt flr die Rollen und Kompetenzen der anderen (Europaische Kommission
2024). Einen in Relation zu anderen Fertigkeiten hohen Anteil der Kategorie S1.8 ha-
ben Berufe wie Statist/-in, Luftraummanager/-in, Schuttgutfiller/-in, Tierhautesortie-

rer/-in sowie Stuntman/Stuntwoman.

Da der ESCO-Datensatz zu dieser Kategorie das Erteilen von Anweisungen sowie das
Geben von Feedback zahlt, ist dies mit dem Algorithmic Management von durch Apps
koordinierten Arbeitsplattformen wie Uber-Fahrten verwandt. Bei solchen Apps werden
die Auftrage anhand von Algorithmen und kunstlicher Intelligenz auf Auftragnehmer

verteilt und die Ausflihrung Uberwacht bzw. bewertet (Toyoda, Gale und Gratch 2020).

Wird die Betrachtung auch auf die Kooperation mit anderen Akteuren bezogen, kbnnen
Brettspiele als Benchmark herangezogen werden, welche eine Kooperation beinhal-
ten, beispielsweise im Versuch von Stephenson, Sidji und Ronval (2024). Dort wird
das Brettspiel Codenames, welches Kooperation mit anderen Spieler/-innen und die
Arbeit mit Synonymen und Sprache allgemein beinhaltet, als Simulation einer Koope-
rationssituation eingesetzt. Es ist aber festzuhalten, dass eine mangelhafte Integration
von Kl-Anwendungen in menschliche Teams und in deren Arbeitsablaufe ein Grund fur
die bislang in makrookonomischen Daten kaum sichtbaren KlI-Effizienzvorteile sein
kénnte (Dell'Acqua, Kogut und Perkowski 2023, 30-31); in solchen Fallen findet keine
erfolgreiche Kooperation zwischen menschlichen und Kl-basierten Akteuren im Team
statt.

Bei einer allgemeinen Betrachtung der Eigenschaften dieser Kategorie fallt auf, dass
die Zusammenarbeit mit anderen oft auch im Zusammenhang mit anderen Tatigkeiten
und deren Koordination stattfindet; so kdnnten Statisten oder Luftraummanager des-
wegen hohe Werte in diesem Bereich aufweisen, da sie fur ihnre Aufgaben, die anderen
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Kategorien zuordnet sind, auf die Koordination mit anderen angewiesen sind. Ein Er-
setzen nur dieser Koordination ohne Ersetzung der eigentlichen Aufgabe anderer
scheint daher kein direkter Ansatzpunkt fur KI-Automatisierung zu sein, weshalb diese
Kategorie nicht den unter hohem KiI-Einfluss stehenden Kategorien zugeordnet wird.

5.1.10 Lésung von Problemen

Unter dem Titel Lésung von Problemen (solving problems) fasst die Gruppe S1.9 alle
Fertigkeiten zusammen, welche die Entwicklung und Implementierung von Losungen
zu praktischen, operationalen oder konzeptuellen Problemen, die bei der Arbeitsaus-
ubung in einem weitgefassten Kontext auftreten, umfassen. Ausgeschlossen aus die-
ser Gruppe ist die Reparatur und Losung technischer Probleme mittels Maschinen und
Werkzeugen sowie die Nutzung von EDV-Technik zur Problemlosung. Spezifische Fer-
tigkeiten, die enthalten sind, sind das Entwickeln von Losungen, die Losung von Prob-
lemen sowie die Umsetzung neuer Verfahren oder Prozesse (Europaische Kommis-
sion 2024). Beispielhafte Berufe mit einem hohen Anteil dieser Fertigkeiten an ihrer
Arbeitsausliibung sind verschiedene Tatigkeitsbereiche des Tage- und Bergbaus (u. a.
Tagebauarbeiter/-in, Untertagearbeiter/-in, Abraumbaggerfahrer/-in), verschiedene
Technikerberufe (u. a. Prozesstechniker/-in, Pneumatiktechniker/-in) sowie Berufe aus

dem Import-/Export-Bereich (u. a. fur Holz und Baumaterial).

Sehr komplexe Probleme bereiten KI-Modellen der Literatur zufolge Schwierigkeiten,
was in Problemstellungen der realen Arbeitswelt dazu fuhren kdonnte, dass menschli-
che Aufsicht Uber die Tatigkeit kunstlicher Intelligenz und Interpretation der jeweiligen
Ergebnisse notwendig ist (Latif et al. 2024, 18). AuRerdem zeigen Benchmarks, dass
der Mensch deutlich bessere Fertigkeiten zur Abstraktion und Verallgemeinerung be-
sitzt, die von KI-Systemen noch nicht ahnlich gut erarbeitet werden kénnen (Mos-
kvichev, Odouard und M. Mitchell 2023). Bei einer 'Zero-Shot'-Bearbeitung logischer
Probleme, also ohne entsprechend spezielles Training, im Vergleich von Menschen
und Kl (GPT-3) zeigen die Ergebnisse, dass Sprachmodelle die Fertigkeit erworben
haben, fir ein breites Spektrum von Analogien Lésungen zu finden (T. Webb, Holyoak
und H. Lu 2022).
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Das o1-Modell von OpenAl Ubertrifft in einer Benchmark zu kritischem Denken Studie-
rende und Absolventen; im Bereich des systematischen Denkens ubertrifft es den
menschlichen Durchschnitt ebenfalls signifikant, dasselbe gilt fir kreatives Denken
und logisches Denken, wahrend bei wissenschaftlichem Denken der Durchschnitt und
auch der hochste menschliche Wert Ubertroffen wurde. Schwachere Ergebnisse als
menschliche Teilnehmer wurden beispielsweise im Bereich der Aufgaben zum Com-
putational Thinking erzielt (Latif et al. 2024). Hier Iasst sich vermuten, dass der Erfolg
von Kl-Modellen im Bereich abstrakter und logischer Problemldésung von der Frage-
stellung und/oder von dem betrachteten Modell und Entwicklungsstand abhangt.

Die MMLU-Benchmark pruft im Rahmen eines Tests Uber 57 Aufgaben die Multitas-
king-Fertigkeiten aktueller KI-Modelle, wobei fur ein positives Ergebnis sowohl Wissen
als auch eine hohe Problemldsungsfertigkeit notwendig ist. Manche Modelle erreichen
kaum bessere Werte, als die zufallige Beantwortung erzeugen wirde; insbesondere
im Bereich Moral und Recht werden von kunstlicher Intelligenz eher schwache Werte
erreicht (Hendrycks et al. 2021). Laut Artificial Intelligence Index Report 2024 sowie
der Bestenliste der Benchmark schneiden erste, aktuellere Modelle jedoch auch hier
besser als der menschliche Vergleichswert ab (Perrault und J. Clark 2024; Papers-
withcode.com 2024b).

Aufgrund der oben dargelegten Fortschritte und zunehmenden Fertigkeiten in den Be-
reichen abstrakter und logischer Problemlosungsfertigkeiten wird diese Kategorie den
von kunstlicher Intelligenz beeinflussten Kategorien zugeordnet.

5.1.11 Entwurf von Systemen und Produkten

Der Entwurf von Systemen und Produkten (S1.11, designing systems and products)
ist die nachste Fertigkeitskategorie des Bereichs Kommunikation, Zusammenarbeit
und Kreativitat. Der Bereich ist definiert als Erstellen eines Plans oder einer Spezifika-
tion fur die Konstruktion eines Objekts, eines Systems oder einer Struktur basierend
auf asthetischen und/oder funktionalen Gestaltungskonzepten sowie die Zusammen-
arbeit mit anderen Menschen mit Verstandnis und Respekt fur die Rollen und Kompe-
tenzen anderer (Europaische Kommission 2024). Berufe mit einem hohen Anteil dieser

Fertigkeitsgruppe sind verschiedene Ingenieursberufe (u. a. Bauingenieur/-in,
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Ingenieure im Bereich Elektronik), Produktentwicklungsberufe (u. a. Blockchain- oder
3D-Produktentwickler/-in fir Schuhe) sowie weitere, verwandte Berufsbilder wie Archi-

tekt/-in oder Elektronikzeichner/-in.

Das Fertigkeitsniveau aktueller KI-Modelle ist in einigen Bereichen noch weit davon
entfernt, komplette Produkte autonom entwickeln zu kdnnen; so etwa im Bereich der
Softwareentwicklung, bei der zwar kleinere Codegeneration funktioniert, aber keine
automatisierte Produktentwicklung erfolgen kann (Austin et al. 2021, 23). Ahnliches
stellen Jimenez et al. (2023) beztiglich der Problemlésungsaufgaben von Softwarein-
genieuren fest, da insbesondere sehr komplexe und kontextabhangige Aufgabenstel-
lungen sowie die Koordination zahlreicher Teilaufgaben aktuell au3erhalb der Fertig-
keitsniveaus kunstlicher Intelligenz liegen. Ebenso sind hochkomplexe Aufgaben wie
die Konzeption einer Serveranwendung mit Anbindung an das Bitcoin-Netzwerk aktuell
noch nicht zufriedenstellend I6sbar; Teilaufgaben kénnen aber gut funktionieren (O-
penAl 2024b, 30-32).

Wie zu diesem Abschnitt einleitend erwahnt wurde, zahlen auch Ingenieursberufe zu
denjenigen Berufen, fur die diese Kategorie eine hohe Bedeutung innehat. Diesbezug-
lich sehen beispielsweise Tolan et al. (2021, 212) eine hohe Kl-Exposition fur Elektro-
ingenieure; M. Webb (2020, 40) zahlt die Chemieingenieure zu den Berufen mit den
hochsten Expositionswerten. Bei Paolillo et al. (2022) werden verschiedene Ingeni-

eursberufe mit mittleren bis niedrigen Werten versehen.

Wie die oben genannten Beispiele aus der System- und Produkterstellung durch An-
wendungen mit kunstlicher Intelligenz zeigen, konnen Teilaufgaben hiervon durchaus
von kunstlicher Intelligenz erledigt oder unterstutzt werden. Es ist aber dennoch wichtig
zu betrachten, dass Systeme mit dem aktuellen Entwicklungsstand eher keine voll-
standige Produktentwicklung durchfuhren kdnnen, sodass diese Kategorie nicht zu

den stark von kunstlicher Intelligenz beeinflussten gezahlt wird.

5.1.12 Erstellung von kiinstlerischen, visuellen oder Schulungsmaterialien

Der Inhalt der Kategorie S1.12 (creating artistic, visual or instructive materials) wird im

ESCO-Datensatz beschrieben als Erstellung und Entwicklung visueller Darstellungen
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und Ausstellungen, Lehr- oder Werbematerial oder kunstlerischen Entwurfen oder Auf-
fuhrungen; enthalten sind vor allem Fertigkeiten der Entwicklung und Erstellung der
oben genannten Materialien (Europaische Kommission 2024 ). Berufe mit einem in Re-
lation hohen Anteil dieser Fertigkeitsgruppe sind unter anderem Berufe mit einem
handwerklich-kiinstlerischen Fokus wie beispielsweise Manufakturporzellanmaler/-in,
Kunstmaler/-in oder Holzbemaler/-in sowie Berufe der Mediengestaltung, beispiels-
weise 3D-Animationstechniker/-in oder Spezialist/-in fur digitale Effekte.

Grundsatzlich ist zu dieser Kategorie und ihrem hohen Anteil kreativer Tatigkeiten fest-
zuhalten, dass kreative Berufe sehr abstrakte Elemente, implizites Wissen und kom-
plexe Problemldsungsanforderungen beinhalten, die als schwer zu automatisieren gel-
ten (llléssy und Makdé 2020, 119). Dennoch wird generative kinstliche Intelligenz hau-
fig zur Erstellung neuer Inhalte verwendet (Handa et al. 2025). Bezuglich der Erstel-
lung kunstlerischer Materialien durch kunstliche Intelligenz ist zu beachten, dass LLMs
kreative Outputs grundsétzlich kreieren kénnen, jedoch erhebliche Schwachstellen,
beispielsweise bei der Einhaltung von Vorgaben oder bei kreativer Tatigkeit, die Uber
das reine Nachahmen hinausgehen, aufweisen; insbesondere implizite Prinzipien zu
verstehen und zu beachten, stellt im kreativen Kontext eine grof3e Herausforderung
dar (Seungpil Lee et al. 2024, 20). Ahnliches lasst sich im Kontext kreativer Texterstel-
lung beobachten. Am Beispiel des Schreibens von Comedytexten fur Stand-up-Auf-
tritte zeigen Mirowski et al. (2024, 1626—28), dass LLMs zwar beim Schreiben unter-
stutzen konnen, das Material von Menschen jedoch als langweilig und nicht tatsachlich
kreativ wahrgenommen wird; insbesondere scheinen ein kontextuelles Verstandnis
und personliche Erfahrungswerte zu fehlen, um menschlicher Kreativitat naherzukom-

men.

Im Bereich grafischer Darstellungen zeigt die KITTEN-Benchmark von H.-P. Huang et
al. (2024), dass aktuelle Modelle bei dem Generieren von Bildern wenig erfolgreich
sind, wenn in Bezug auf akkurate visuelle Details bewertet wird. Die Benchmark Ho-
listic Evaluation of Text-to-lImage Model nach T. Lee et al. (2023) untersucht die Bilder-
stellungsfertigkeiten von 29 Modellen anhand von zwdlf breit gefacherten Aspekten
und stellt fest, dass die Starken und Schwachen verschiedener Modelle in unterschied-
lichen Bereichen liegen, aber noch weitere Forschung benétigt wird, um festzustellen,
ob und wie ein in allen Bereichen gut abschneidendes Modell realistisch ist. Zudem
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ist eine Videoerstellung ohne jegliche Verwendung von Kameras durch generative

kiinstliche Intelligenz moglich (Seymour et al. 2023, 50-51).

Die Imitation von Kunststilen und -epochen kann durch generative kunstliche Intelli-
genz grundsatzlich erfolgen. Inwiefern Menschen durch kinstliche Intelligenz erstellte
Kunst von durch Menschen erstellter Kunst unterscheiden kdnnen, ist je nach Stil,
Epoche, verwendetem Modell und Inhalt des Bildes unterschiedlich; auf3erdem sind
fehlerhafte Artefakte und Verzerrungen typische Probleme bei der Bildgeneration;
auch Anachronismen bei historisch anmutenden Bildern oder Hyperrealismus sind
Schwachen aktueller Modelle (Asperti et al. 2025, 13-27).

Im Wesentlichen sprechen auf Grundlage dieser Darstellungen zwei Argumente fur die
Bewertung dieser Kategorie als nicht unter starkem Einfluss kunstlicher Intelligenz ste-
hend. Erstens ist das Generieren kunstlerischer Materialien zwar grundsatzlich mog-
lich, unterliegt aber einer gewissen Fehleranfalligkeit und Qualitatsproblemen, die min-
destens eine menschliche Uberarbeitung notwendig erscheinen lassen. Zweitens
schliel3en einige Berufe und diesbezuglich hier enthaltene Fertigkeiten handwerkliche
und physische Aktivitaten ein, etwa im Fall des/der Manufakturporzellanmaler/-in, die
durch kunstliche Intelligenz ohne physischen Zugriff nicht moglich ware. Insofern wird
diese Kategorie nicht der Gruppe der Fertigkeiten zugeordnet, die unter starkem Ein-

fluss kunstlicher Intelligenz stehen.

5.1.13 Schreiben und Komponieren

Das Schreiben und Komponieren (S1.13, writing and composing), welches als Kate-
gorie mit dem Schreiben und Komponieren von Musik und dem Erstellen origineller
Werke in Bezug auf Format, Stil und Inhalt beschrieben wird, umfasst Fertigkeiten wie
das Verfassen technischer Dokumentation oder akademischer Schriften oder das
kunstlerische und kreative Schreiben; exkludiert aus dieser Kategorie sind laut Daten-
satzbeschreibung generelle Lese- und Schreibfertigkeiten sowie das Schreiben von
Programmiercode (Europdische Kommission 2024). Berufe mit einem hohen Anteil
dieser Fertigkeitskategorie sind Komponist/-in, Musikarrangeur/-in, Medizinische/-r Au-
tor/-in, Songwriter/-in (Textdichter/-in) sowie Musikdirektor/-in.
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Bei der weiteren Betrachtung der vertretenen Berufe fallt auf, dass einerseits fur krea-
tive musikalische Berufe und andererseits fur diverse Berufe mit Fokus auf Texterstel-
lung (beispielsweise Medizinische/-r Autor/-in, Korrekturleser/-in oder Lektor/-in) eine
hohe Bedeutung dieser Kategorie besteht.

Grundsatzlich sind Large Language Models der Definition nach vor allem auf die im
ersten Teil dieser Fertigkeitsgruppe benannten Fertigkeiten der Arbeit mit Texten, etwa
der Texterstellung, ausgerichtet (McDonough 2025). Im Bereich der Erstellung von
Texten ist festzuhalten, dass einfache journalistische Texte bereits 2016 zu gewissen
Themen automatisiert erstellt wurden; hierbei bestand die erstellende kinstliche Intel-
ligenz auch den zuvor in dieser Arbeit erwahnten Turing-Test, da die Zielgruppe der
Artikel diese nicht als Kl-generiert erkannte (Miroshnichenko 2018). Noy und W. Zhang
(2023) erwarten aufgrund von experimentellen Untersuchungen, dass professionelle
Schreibaufgaben durch kunstliche Intelligenz Produktivitatszuwachse in Form von ge-
stiegener Geschwindigkeit in der Erstellung sowie besserer Ergebnisqualitat der Texte
erfahren konnten. Auch fachspezifische Texte, etwa juristische Texte, kdnnen durch
kiinstliche Intelligenz verfasst werden (Mika 2022). Einige Modelle erreichen nach An-
gaben des Herstellers OpenAl die oberen 70-80%-Perzentile der menschlichen Leis-
tung bei der Aufgabenstellung, andere Personen schriftlich von einer anderen Meinung
zu Uberzeugen (OpenAl 2024b, 23), was fur hohe Fertigkeiten im Bereich der Texter-
stellung mit Adressatenbezug und komplexerer Aufgabenstellung spricht.

In Bezug auf die Musikkomposition mittels kunstlicher Intelligenz existieren bereits
mehrere Methoden; allerdings lasst sich die Leistung dieser schwierig in messbare
Metriken fassen (Lopez-Rincon, Starostenko und Martin 2018, 192). In verschiedenen
Fachpublikationen aus dem Bereich der Musikkomposition wird kunstliche Intelligenz
insbesondere als unterstutzende Technologie betrachtet; so betont beispielsweise Zu-
lic¢ (2019, 111), dass die Zusammenarbeit zwischen Komponist/-innen mit virtuellen
Komponisten oder Kinstlern in Form von Assistenten mit kunstlicher Intelligenz ein
aufstrebendes Thema sei. Diese Zusammenarbeit von menschlicher Kreativitat in der
Musikkomposition mit kunstlicher Intelligenz wird auch als ,human-computer co-crea-
tivity“ (Gioti 2020, 25) bezeichnet.

Eine besondere Schwierigkeit in der Bewertung dieser Kategorie liegt in der Unter-
scheidung zwischen reiner Erstellung von Texten und Musik gegenuber der
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tatsachlichen Kreativitat und Originalitat dieser Erzeugnisse. Seungpil Lee et al. (2024,
20) schlussfolgern, dass LLMs zwar kreative Ergebnisse ausgeben kdnnen, dabei je-
doch erhebliche Schwachstellen aufweisen und solche Outputs haufig eher nachah-
mend als kreativ und originell sind. Ahnliches wurde in der vorhergehenden Kategorie
zur Bewertung von durch kinstliche Intelligenz erstellte Comedytexte nach Mirowski
et al. (2024, 1626-28) erlautert. Chakrabarty et al. (2024) stellen fir Geschichten fest,
dass von Menschen erstellte Texte im Vergleich zu durch KI-Modelle erstellten Texten

als kreativer wahrgenommen werden.

In der schlussendlichen Betrachtung wird diese Kategorie als stark von kunstlicher In-
telligenz beeinflusst gewertet. Der Grund fur diese Betrachtung liegt, wie oben be-
schrieben wurde, einerseits in einer moglicherweise unterstitzenden Rolle bei der
Komposition sowie andererseits den demonstrierten Fertigkeiten im Bereich der Tex-
terstellung, wenngleich auch in der Bewertung der Kreativitat kein menschliches Ni-
veau erreicht wird. Dennoch ist eine Zusammenarbeit oder Co-Creativity, wie oben

beschrieben, denkbar.

5.1.14 Auftreten/Darbietungen und Unterhaltung

Der Abschnitt Auftreten/Darbietungen und Unterhaltung (performing and entertaining)
umfasst alle Aktivitaten, die ein Publikum unterhalten oder personliche Fahigkeiten
verbessern sollen. Hierzu zahlt der Datensatz auch die Durchfuhrung von Glucks-
spielaktivitaten, kiinstlerische und kulturelle Aktivitaten und Sport treiben (Europaische
Kommission 2024). Berufe, fur die dieser Bereich einen wichtigen Anteil der bendtigten
Fertigkeiten darstellt, sind Stand-up-Komiker/-in, Berufssportler/-in, Statist/-in, San-

ger/-in sowie Variétékunstler/-in.

Da diese Kategorie die tatsachliche Auf- bzw. Durchfuhrung unterhaltender Aktivitaten
bzw. das Trainieren fur diese umfasst, ist nach Recherche und Kenntnisstand zum
Zeitpunkt dieser Arbeit schwer vorstellbar, dass beispielsweise die Teilnahme an einem
sportlichen Wettbewerb vor Publikum durch kunstliche Intelligenz vornehmbar ware.
Bestimmte Bereiche dieser Tatigkeiten, etwa die Erstellung von kinstlerischen, visu-
ellen oder Schulungsmaterialien (7,143 % des Berufs des/der Stand-up-Komiker/-in)

konnten zwar von kunstlicher Intelligenz beeinflusst sein; dies betrifft aber vor allem
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andere Fertigkeitskategorien als die konkrete Auffuhrung vor Publikum. Daher wird

dieser Kategorie kein hoher Kl-Einfluss zugerechnet.

5.1.15 Benutzung mehr als einer Sprache

Die Benutzung mehr als einer Sprache (using more than one language) ist eine Fer-
tigkeitskategorie, welche im ESCO-Datensatz als Benutzung mehr als einer Sprache
oder eines Dialekts zur mindlichen oder schriftlichen Kommunikation oder zur Uber-
setzung von einer Sprache in eine andere beschrieben wird. Explizit nicht dieser Ka-
tegorie zugeordnet sind Fertigkeiten und Wissen, welche nur einer konkreten Sprache
oder einem konkreten Dialekt zugehorig sind (Europaische Kommission 2024).

Die in Relation hochste Bedeutung haben Fertigkeiten dieser Gruppe fur Berufe aus
dem Dolmetscher- und Ubersetzerbereich, so etwa fiir Gebardensprachdolmetscher/-
in, Dolmetscher/-in, Lokalisierer/-in, Leiter/-in einer Dolmetschagentur und Uberset-

zer/-in.

Aufgrund der zugeordneten Fertigkeiten und der genannten Berufe wird in diesem Ab-
schnitt ein Betrachtungsfokus auf die Ubersetzungsfertigkeiten kinstlicher Intelligenz
gelegt. Ein Beispiel hierfiir stellt die automatisierte Erstellung von Untertitel-Uberset-
zungen dar. Experten konnten in einem Experiment haufig nicht zwischen von mensch-
lichen Textern und von kinstlicher Intelligenz erstellten Untertitel-Ubersetzungen un-
terscheiden; hier waren also kaum Qualitatsunterschiede erkennbar (Calvo-Ferrer
2024). Ebenso wird das Ubersetzen von juristischen Texten untersucht (Prieto Ramos
2024). H. Wang et al. (2022) nennen verschiedene Anwendungsbereiche mit bedeu-
tendem Fertigkeitsfortschritt, etwa das Simultandolmetschen oder Textubersetzungen.
Sebo und Lucia (2024, 8) stellen beim Vergleich verschiedener KI-Ubersetzungstools
bei der Ubersetzung von Abstracts fest, dass die Modelle gut abschneiden; ein Modell
erreicht in Teilbereichen sogar bessere Bewertungen als das von Menschen Uber-
setzte Abstract. In Experimenten bestehen einige Kl-Ubersetzungen auflerdem den
Turing-Test (bspw. Popel et al. 2020). Auch bei komplexeren Fachartikeln zeigen Un-
tersuchungen, dass qualitativ hochwertige KI-Ubersetzungen mdéglich sind; beispiels-
weise validieren Takakusagi et al. (2021) die Prazision einer Kl-Ubersetzung eines
medizinischen Fachartikels zwischen Japanisch und Englisch. Auch konnen KiI-
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Werkzeuge einzelne Aufgaben von Simultandolmetschern GUbernehmen oder diese bei

fachlich komplexen Dolmetschereinsatzen unterstitzen (Fantinuoli 2023).

Wahrend es bereits seit langerer Zeit erste Versuche zur computergestiitzten Uberset-
zung von Gebardensprache gab (Parton 2006), bietet maschinelles Lernen und kiinst-
liche Intelligenz Uber visuelle Erkennung neue Mdglichkeiten auch zur Ubersetzung
von bzw. in Gebardensprache, unter anderem Uber virtuelle Dolmetscher und Smart-
phone-Apps (beispielsweise Strobel et al. (2023), Sreemathy et al. (2023), Papastratis
et al. (2021)).

Aufgrund der oben dargestellten Moglichkeiten und bestehender Einsatzfelder kinst-
licher Intelligenz wird dieser Kategorie ein hoher Kl-Einfluss zugeschrieben.

75



5.2 Informationskompetenzen

In der zweiten Kategorie, die den Titel Informationskompetenzen (information skills)
tragt, ist einerseits eine Gruppe von Fertigkeiten enthalten, die den Umgang mit vor-
handenen Informationen, also unter anderem das Sammeln, Speichern, Uberwachen
und Verwenden von Informationen, umfasst. Zudem wird das aktive Erheben von und
Arbeiten mit Informationen dazugezahlt, worunter das Durchfuhren von Studien, Un-
tersuchungen und Tests; das Fuhren von Aufzeichnungen; das Verwalten, Auswerten,
Verarbeiten, Analysieren und Uberwachen von Informationen sowie die Projektion von

Ergebnissen zahlen (Europdische Kommission 2024).

5.2.1 Informationskompetenzen

In der ersten Subkategorie des Bereichs (S2.0), welcher ebenfalls den Titel Informati-
onskompetenzen (information skills) tréagt, werden unter anderem Lernstrategien (,Ein-
setzen unterschiedlicher Wahrnehmungsmoglichkeiten, Lernstile, Strategien und Me-
thoden zum Erwerb von Wissen, Know-how, Fahigkeiten und Kompetenzen® (Europa-
ische Kommission 2024)) subsumiert. Wahrend maschinelles Lernen eine der Kernei-
genschaften kinstlicher Intelligenz ist (Taddy 2018, 1-2), richtet sich diese Betrach-
tungsweise eher an der von Lehrkraften aus, die Lernstrategien fur ihre Lernenden
auswahlen und begleiten. Dies wird an den Berufen deutlich, die diese Subkategorie
als Bestandteil haben, wozu unter anderem Padagogen/Padagoginnen und Lehrkrafte
zahlen. Wie bereits im Kapitel 5.1.4, Lehre und Ausbildung, erlautert wurde, besteht
fur Lehrkrafte ein hoher Kl-Einfluss. Dies lasst sich insbesondere auf die Fertigkeiten
neuer LLM-Sprachmodelle zurlckfuhren, wie Felten, Raj und Seamans (2023a) zei-
gen. Des Weiteren wird in den hier nachfolgenden Kapiteln gezeigt, dass die Arbeit mit
in diverser Form vorliegenden Informationen zu den starksten Fertigkeiten kunstlicher

Intelligenz zahlt. Daher wird hier analog ebenfalls ein hoher Kl-Einfluss angenommen.
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5.2.2 Durchfiihrung von Studien, Ermittlungen und Untersuchungen

Die zweite Unterkategorie der Gruppe der Informationskompetenzen tragt den Titel
Durchfihrung von Studien, Ermittlungen und Untersuchungen (S2.1, conducting stu-
dies, investigations and examinations) und umfasst diverse, spezifischere Fertigkeiten,
zu denen die Durchfuhrung kriminaltechnischer und polizeilicher Untersuchungen, die
Durchfuhrung von wissenschaftlicher Forschung und Marktforschung, das Interpretie-
ren technischer Unterlagen und Diagramme sowie das Stellen medizinischer Diagno-
sen zahlt (Europaische Kommission 2024).

Im zuvor genannten Bereich der kriminaltechnischen und polizeilichen Untersuchun-
gen gibt es einige erste Einsatzbereiche kunstlicher Intelligenz, die teils in der Praxis
erprobt wurden. So existieren Kl-Systeme zur Analyse multimedialer Daten zur Ver-
brechenspravention und -ermittlung (Pérez et al. 2021). Das National Institute of Jus-
tice der Vereinigten Staaten sieht zahlreiche Einsatzmdglichkeiten kunstlicher Intelli-
genz in der Ermittlung unter anderem von Betrugsfallen, DNA-Spuren oder in der Re-
konstruktion verschiedener Beweismittel von geringer Qualitat; allerdings befanden
sich viele dieser Anwendungsmaoglichkeiten zur Zeit der Publikation des National Insti-

tute of Justice noch in Erprobungsphasen (Rigano 2019).

Ebenfalls zum Fertigkeitsbereich S2.1 gehort die Durchfuhrung von wissenschaftlicher
Forschung und Marktforschung. Einer Benchmark zufolge ist die Extraktion wissen-
schaftlicher Informationen aus bereits bestehenden wissenschaftlichen Publikationen,
die aber zunachst noch selbst recherchiert werden mussen, fur die aktuelle KI-Gene-
ration der Large Language Models noch herausfordernd, die hierbei eine deutlich ge-
ringere Erfolgsquote als Menschen erzielen (Laurent et al. 2024, 23-25). Weitere Prob-
leme erwachsen beim wissenschaftlichem Schreiben mit Large Language Models, da
nichtexistente Quellenangaben inklusive bibliografischen Angaben wie Identifiern aus-
gegeben werden kdénnen, was als Halluzinieren bezeichnet wird (Alkaissi und McFar-
lane 2023). Mégliche Anwendungsbereiche kunstlicher Intelligenz in der wissenschaft-
lichen Forschung und in der Marktforschung ergeben sich durch die Analyse grof3er
Datenmengen, z. B. von sehr grolten Genomdatensatzen (Nguyen et al. 2024). Bereits
seit Langerem wird kunstlicher Intelligenz auch in der sportwissenschaftlichen Auswer-
tung von Trainingsdaten eine hohe Bedeutung zugemessen (Novatchkov und Baca
2013).
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Das Interpretieren technischer Unterlagen und Diagramme, welches ebenfalls zur Ka-
tegorie S2.1 zugehdrig ist, kann mittels verschiedener Anwendungsfalle betrachtet
werden. So wird kunstliche Intelligenz in der Fachliteratur teils als direktes Substitut fur
hochqualifizierte Berufe im Bereich der Wertpapieranalyse festgestellt (Grennan und
Michaely 2017, 15-17), indem wirtschaftliche Daten und Kennzahlen erfasst und in-
terpretiert werden konnen. Im Einsatzbereich des Wirtschaftsjournalismus koénnen
durch Anwendungen mit kuinstlicher Intelligenz Outputs aus aktuellen Datenquellen er-
stellt werden, beispielsweise aus Daten, die aus Jahresabschllssen extrahiert und im
Wirtschaftsjournalismus als Basis fur Berichterstattung verwendet werden (Miroshni-
chenko 2018). Ebenso kénnen Daten und Protokolle wissenschaftlicher Versuche in-
terpretiert und in der Folge auf Fehler Uberpruft werden, wobei hierbei zwar noch keine
menschlichen Werte, aber deutliche Fortschritte erzielt werden konnten; ebenfalls
deutlich schlechter als menschliche Teilnehmer schneiden aktuelle Modelle kunstlicher
Intelligenz bei der Interpretation von wissenschaftlichen Abbildungen ab, wenn keine
erganzenden Textinformationen vorliegen (Laurent et al. 2024, 23-25).

Das Stellen medizinischer Diagnosen, welches als letzter Unterbereich der Kategorie
S2.1 zugeteilt ist, wurde in zahlreichen Studien in medizinischen Publikationen unter-
sucht. In einer Ubersichtsarbeit Gber medizinische Anwendungen, bei denen kiinstli-
che Intelligenz gleich oder besser als menschliche Experten abschneidet, umfassen
diese die Interpretation von visuellen Informationen (beispielsweise von computerto-
mographischen Scans beim Vorliegen eines Schlaganfallverdachts), die Interpretation
von radiologischen Bildern (bspw. von Elektrokardiogrammen) sowie weitere diagnos-
tische und therapeutische Hilfen, zum Beispiel im Rahmen der Krebsentdeckung und
-behandlung (Alrassi, Katsufrakis und Chandran 2021, 38). Eine andere Ubersichtsar-
beit aus dem Jahr 2017 zeigt ebenfalls zahlreiche Anwendungsfalle von Deep Learning
und neuronalen Netzen in der Medizin (Litjens et al. 2017). Es wurden auf3erdem zahl-
reiche Anwendungen von kunstlicher Intelligenz und Deep Learning in medizinischen
Feldern durch Peer-Review-Journals publiziert, beispielsweise allein zahlreiche zu Un-
tersuchungen von Patienten mit Grauem Star (Mayro et al. 2020, 8). Als Beispiel kann
SynthSR als Kl-gestutzte Technik, die MRT-Bilder mit diversen Eigenschaften aufbe-
reitet, sodass sie von fast allen weiteren Verfahren verwendet werden konnen, genannt
werden; hierdurch wird eine Forschung auf breiterer Datenbasis ermdglicht (Iglesias

et al. 2023). Zu weiteren Anwendungsfallen gehdren unter anderem eine Kl-basierte
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retinale Vaskulometrie, die Untersuchungen zufolge als nicht-invasiver Biomarker fur
die Prognose von Sterblichkeit durch Herz-Kreislauf-Erkrankungen, Myokardininfarkte
und Schlaganfélle dienen kann (Rudnicka et al. 2022); eine Analyse von Netzhautfo-
tografie zur Entdeckung von Alzheimer unter Verwendung von Deep Learning/kunstli-
cher Intelligenz (Cheung et al. 2022); eine Anamiediagnose anhand von Elektrokardi-
ogrammen durch einen Deep-Learning-Algorithmus (Kwon et al. 2020); eine Identifi-
kation fruher Warnzeichen fur Diabetes und Pradiabetes durch maschinelles Lernen
anhand von Elektrokardiogrammen (A. R. Kulkarni et al. 2023) sowie eine Segmenta-
tion medizinischer Bilder (Medical Image Segmentation) durch klnstliche Intelligenz
(Dumitru, Peteleaza und Craciun 2023). Weitere Beispiele umfassen eine Arbeit mit
Bildgebung von Gehirntumoren (S. Li et al. 2021) und eine Disease Risk Predicition,
die anhand von Big Data und maschinellem Lernen bessere Vorhersagen zu Krank-
heitsrisiken ermoglichen soll (Min Chen et al. 2017).

Entgegen dieser in der theoretischen Betrachtung vielfaltigen Einsatzmoglichkeiten
kunstlicher Intelligenz in der medizinischen Diagnostik ist zu beachten, dass der Ein-
satz von Large Language Models im klinischen Kontext in ersten Studien teils hohe
Fehlerraten gegenuber Vergleichsantworten von Klinikarzten, die je nach eingesetz-
tem Modell zwischen 35 % und 68 % liegen, zeigt (Fleming et al. 2023, 6). Nicht er-
setzbar durch kunstliche Intelligenz sind auRerdem zur Zeit solche Aufgaben, die ein
tiefgreifendes, interpersonelles Kommunikationsverstandnis erfordern, zum Beispiel
im Aufgabenbereich der Diagnose psychischer Erkrankungen (Seymour et al. 2023,
53). Laut einer Praxisstudie aus dem Jahr 2023 nahern sich Large Language Models
im medizinischen Bereich der Leistung menschlicher Experten zwar an, mussen aber
noch eine weitere Entwicklung durchlaufen, um die Leistung von qualifizierten Haus-

arzten in der Patientenarbeit zu erreichen (Thirunavukarasu et al. 2023).

Die U. S. Food and Drug Administration hat bislang 950 medizinische Gerate mit kiinst-
licher Intelligenz und maschinellem Lernen zugelassen, davon 2020 erstmals mehr als
einhundert in einem Jahr und 2023 erstmals mehr als zweihundert in einem Jahr, wah-
rend im gesamten Zeitraum bis einschlief3lich 2017 nur 77 solcher Gerate zugelassen
wurden (U. S. Food and Drug Administration 2024). Dies zeigt ebenfalls die schnell
steigende Bedeutung kunstlicher Intelligenz im medizinischen Bereich auf.
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Betrachtet man den Einsatz kunstlicher Intelligenz fur medizinische Diagnoseaufgaben
an weiteren Beispielfallen, wird hierzu in der Literatur unter anderem der Beruf des
Radiologen benannt. Fir diese Berufsgruppe besteht eine grol3e zeitliche Beanspru-
chung durch immer komplexere Bilder und Daten, die von neuen Bildgebungsverfah-
ren ausgegeben werden und analysiert werden mussen; hier kdnnte es eine Zukunfts-
perspektive sein, dass bereits bestehende Deep-Learning-Anwendungen die Arbeit
am Bild entweder unterstltzen (z. B. relevante Bereiche hervorheben) und damit effi-
zienter werden lassen oder die Arbeit mit Bildern grétenteils ibernehmen (Jha und
Topol 2016). Zunehmende Fertigkeiten von klnstlicher Intelligenz bei der Interpreta-
tion radiologischer Bilder konnten dazu fuhren, dass folglich weniger Radiologen be-
notigt werden und diese komplexere Aufgaben, wie beispielsweise die Kontrolle und
Uberwachung vorgeschlagener Ergebnisse, erledigen (Jha 2016).

Die Fertigkeitskategorie S2.1, Durchfuhrung von Studien, Ermittlungen und Untersu-
chungen, wird fur die Zwecke dieser Untersuchung aufgrund der zahlreichen, exemp-
larisch dargelegten Anwendungsbereiche mit teils hohem Fertigkeitsniveau den Kil-be-
einflussten Fertigkeiten zugeordnet.

5.2.3 Dokumentation und Aufzeichnung von Informationen

Die Kategorie S2.2, Dokumentation und Aufzeichnung von Informationen (documen-
ting and recording information), umfasst die Verwaltung von Aufzeichnungen von In-
formationen, Transaktionen und Aktivitaten in Digital-, Papier- und anderer Form. Ex-
plizit exkludiert aus der Kategorie ist laut Datensatz das Schreiben von Berichten oder
Dokumenten, wenn dies ein Entwerfen eines neuartigen Textes umfasst, da dies in

anderen Kategorien erfasst wird (Europaische Kommission 2024).

Beispiele fur inkludierte, spezifischere Fertigkeiten umfassen unter anderem die Auf-
zeichnung rechtlicher, betrieblicher und medizinischer Informationen, das Erstellen
von Finanzunterlagen oder von Unterlagen zu Vertragen, Antragen oder Genehmigun-

gen sowie das Melden von Zwischenfallen und Defekten.

Gewisse Uberschneidungen ergeben sich zum Bereich S2.1, beispielsweise im Gebiet
der dort angesprochenen Analyse und Aufbereitung von Wirtschaftsdaten. Viele Tatig-

keiten im Gebiet der Dokumentation und Aufzeichnung von Informationen fallen zudem
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unter eher einfache kognitive Fertigkeiten aus dem Bereich des Erfassens von Infor-
mationen aus bestehenden Quellen. Solche eher einfache kognitive Fertigkeiten ver-
lieren fur Arbeitskrafte an Bedeutung, weil kunstliche Intelligenz diese bereits Uberneh-
men kann, wie eine fertigkeitsbezogene Studie zeigt (Bughin et al. 2018, 4-9).

Kunstliche Intelligenz kann sehr gro3e Datenmengen in Echtzeit zur Entscheidungs-
findung zur Verfugung stellen und aufbereiten, wobei dieselbe Datensammlung und
-analyse durch menschliche Arbeitskrafte sonst Monate oder Jahre dauern wurde
(West 2018b, 35). Personliche, virtuelle Assistenten auf Basis von Kl-Technologie kén-
nen solche groRen Informationsmengen aus diversen Quellen, zum Beispiel aus ge-
sprochenen Inhalten, Bildschirminhalten, teilnehmenden Personen etc. auswerten und
zur Erledigung weiterer Aufgaben einsetzen (Seymour et al. 2023, 52). Dies gilt unter
anderem auch fur Gesundheitsdaten, die genutzt werden kdnnen, um Fragen von Pa-
tienten durch kunstliche Intelligenz beantworten zu lassen, etwa fur Diabetes und
Ubergewicht, wobei solche Angebote noch Einschrankungen unterliegen (Topol 2023).
Ein weiteres Anwendungsbeispiel aus der Dokumentation und Aufzeichnung von In-
formationen ist die Arbeit an und Auswertung von in diverser Form vorliegenden medi-
zinischen Patientenaufzeichnungen (Xi Yang et al. 2022; K. Huang, Altosaar und Ran-
ganath 2019). Aufgrund der aus diesen Beispielen hervorgehenden Fertigkeiten wird

diese Kategorie ebenfalls den Kl-beeinflussten Fertigkeiten zugeordnet.

5.2.4 Informationsmanagement

Die Kategorie Informationsmanagement (S2.3, managing information) fasst Fertigkei-
ten der Bereiche Erstellung und Verwaltung von manuellen oder elektronischen Sys-
temen fur die Speicherung, Auswahl, Organisation, Abruf, Verteilung und Absicherung
von Informationen. Als Beispiele werden die Verwaltung digitaler Archive, das Uberwa-
chen der Verwaltung von Aufzeichnungen und das Organisieren von Informationen be-
nannt. Untergeordnete Fertigkeiten sind unter anderem das Erstellen von Bibliotheks-
katalogen, das Archivieren von Dokumenten, das Erstellen von Datensatzen, die Ver-
waltung von Vertragen und das Erstellen von Listen (Europaische Kommission 2024).

Aufgrund der relativ vielfaltigen, in der Kategorie zusammengefassten Fertigkeiten und
Aktivitaten ergeben sich auch hier zahlreiche Uberschneidungen zu den zuvor
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genannten Informationskategorien, beispielsweise im Bereich der Auswertung grolder
Datenmengen. Die hier zusatzlich betrachteten Managementfertigkeiten in Bezug auf
Informationen in divers vorliegender Form und die damit zusammenhangenden admi-
nistrativen und organisatorischen Aufgaben werden beispielsweise von Giraud et al.
(2023) als wahrscheinlich Uberwiegend durch kunstliche Intelligenz ersetzbar angese-
hen. Zudem koénnen KI-Anwendungen auch unstrukturierte Datenmengen verwalten
und organisieren (Xi Yang et al. 2022). Daher wird auch diese Kategorie, analog zu
den erwahnten Uberschneidungen, als unter hohem KI-Einfluss stehend eingestuft.

5.2.5 Verarbeiten von Informationen

Die Kategorie S2.4 (processing information) inkludiert das Eingeben, Erfassen, Um-
schreiben und Aktualisieren von Daten anhand von elektronischen oder manuellen In-
formationssystemen (Europaische Kommission 2024). Auch in dieser Kategorie beste-
hen gewisse Uberschneidungen zu anderen Kategorien mit Bezug auf die Arbeit mit
und das Erfassen von Informationen in den Abschnitten 2.1 bis 2.3. Zu den uberschnei-
denden, zuvor bereits erwahnten Bereichen gehort die Informationsbeschaffung
(Giraud et al. 2023, 577), das Verarbeiten von Informationen aus vorliegenden Quellen
zum Beispiel in der Medizin (Litjens et al. 2017), das Verarbeiten gleichzeitig aus di-
versen Quellen vorliegender Informationen und deren Verwendung fir das Generieren
von Inhalten beispielsweise fur personalisierte, auf kunstlicher Intelligenz basierende
Assistenten (Seymour et al. 2023, 52).

Das Verarbeiten von Informationen durch Kl-gestutzte Anwendungen wie Large Lan-
guage Models beinhaltet die Besonderheit, dass auch unstrukturierte Datenmengen
als Basis fur Lernprozesse der zugrundeliegenden Modelle verwendet werden konnen.
So kénnen auch Datensatzinhalte, welche in naturlicher Sprache verfasst sind, in gro-
Rer Menge schnell analysiert werden; bei Bedarf konnen au3erdem spezifische Infor-
mationen extrahiert und weiterverwendet werden, beispielsweise zur Analyse von Pa-
tientendaten aus offen formulierten medizinischen Aufzeichnungen (Xi Yang et al.
2022; K. Huang, Altosaar und Ranganath 2019). Insbesondere solche unstrukturierten
Datenmengen gelten andernfalls als schwer zu aggregieren und konnten zuvor in vie-
len Fallen nur ineffizient ausgewertet und weiterverwendet werden (West 2018b, 52).
Eine Extraktion und Verarbeitung von Informationen eher strukturierter Natur erfolgt
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zum Beispiel bei der bereits in der Praxis vorkommenden automatisiert erfolgenden
Erstellung einfacher journalistischer Inhalte auf Kl-Basis aus strukturierten Datenquel-
len beispielsweise bei der Erstellung von Kurzmeldungen aus publizierten Jahresab-
schlussen (Graefe 2016).

Zusatzlich zu den in den vorherigen Kapiteln erlauterten Anwendungsbereichen der
Arbeit mit diversen Informationen wird diesem Abschnitt noch die Transkription von
Information und das Sammeln von Informationen aus unterschiedlichen physischen
und elektronischen Quellen zugeordnet. Als Beispiel fir eine solche Sammlung und
Weiterverarbeitung von Informationen kann ein Modell genannt werden, welches auf
Lippenlesen trainiert wurde, wodurch eine deutlich geringere Fehlerrate erzielt wurde
als die menschlicher Experten fir Lippenlesen (Chung et al. 2017). Dieses Beispiel
verdeutlicht, dass auch unstrukturiert und in verschiedener Form vorliegende Informa-
tionen durch entsprechend trainierte Modelle verarbeitet und weitergenutzt werden
konnen. Ein weiteres Beispiel einer Auswertung visuell vorliegender Daten durch Kl-
gestutzte Systeme ist C-CORE, welches Satellitenbilder scannt und verarbeitet, um
Meere nach Objekten und Hindernissen wie Eisbergen zu durchsuchen. Das System
kann eigenstandig Position, Grole und Typ des abgebildeten Objekts feststellen und
diese eigens verarbeiteten Informationen in eine Sicherheitsdatenbank Ubertragen
(OECD 2022, 55). Auch hier lasst sich das Fertigkeitsniveau verschiedener Kl-Sys-
teme in der Arbeit mit sehr unterschiedlichen und teils sehr offen strukturierten Infor-

mationen als eher hoch einordnen.

Wie in dieser Arbeit bereits zuvor beschrieben wurde, ist insbesondere der Abgleich
zu menschlicher Intelligenz und interpersoneller Interaktion ein Abgrenzungskriterium
von Computern zu kunstlicher Intelligenz. Ein Beispiel fur die Interaktion zwischen
Menschen und kunstlicher Intelligenz ist die Anwendung Pluribus. Pluribus ist eine
kunstliche Intelligenz, die hochrangige menschliche professionelle Pokerspieler im No-
Limit Texas Hold'em Poker, dem am haufigsten gespielten Pokerformat, besiegen
konnte; die Siegquote gilt unter menschlichen Spielern/-innen als sehr hoch und deutet
im Kontext der hochrangigen Mitspielenden auf Fertigkeiten Uber dem menschlichen
Niveau hin, obwohl es sich um sehr komplexe Rahmenbedingungen mit unvollstandi-
ger Information und interpersonellem Anteil handelt (Brown und Sandholm 2019). In
diesem Kapitel ist dies erwahnenswert, da die kiunstliche Intelligenz sehr unterschied-

liche Informationen erfassen und erfolgreich verarbeiten muss, um auf einem solch
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hohen Niveau an einem Pokerspiel teilnehmen zu kdnnen. Das System muss die ei-
genen Karten verarbeiten und daraus Berechnungen vornehmen, um eigene Chancen
zu bestimmen und daraus eine Strategie abzuleiten; genauso muss sie aber auch die
Informationen moglicher Chancen anderer Teilnehmer sowie deren Verhaltensweisen
und deren Sicht auf das Spiel interpretieren. Somit liegen hier ebenfalls diverse Infor-
mationsquellen vor, deren Inhalte aus Datenquellen erfasst und verarbeitet werden

mussen.

Anhand der zuvor genannten Beispiele wird deutlich, dass Kl-gestitzte Anwendungen
bereits ein hohes Fertigkeitsniveau in der Verarbeitung aus verschiedenartigen Quel-
len stammenden und in sehr unterschiedlicher Form vorliegenden Informationen be-
sitzt. Daher wird fur diese Untersuchung auch diese Kategorie als stark von kunstlicher

Intelligenz beeinflusst angenommen.

5.2.6 Messung physikalischer Eigenschaften

In der Kategorie S2.5, Messung physikalischer Eigenschaften (measuring physical
properties), wird die Messung der Dimensionen, des Gewichts, der Dichte und anderer
physikalischer Eigenschaften von Objekten, Materialien und Raumen subsumiert. Als
Unterkategorien werden das Messen von Abmessungen und dazugehorigen Eigen-
schaften, die Messung physikalischer Eigenschaften und das Wiegen benannt (Euro-
paische Kommission 2024).

Aufgrund der physischen Vorgehensweise bei der Erfullung von Arbeitsaufgaben die-
ser Kategorie wird fur die Zwecke dieser Untersuchung eine geringe Betroffenheit von
kunstlicher Intelligenz angenommen. Wie bereits in dieser Arbeit erwahnt wurde, kon-
nen bestimmte physische Vorgange zwar durch kunstliche Intelligenz komplementiert
werden, weil diese in anderen Teilbereichen der Arbeitsablaufe involviert werden kann,
das reine Abwiegen oder Abmessen kann ohne Unterstutzung zum Beispiel durch Ro-
boter oder Werkzeuge, die von Menschen verwendet werden, jedoch nicht durch
kunstliche Intelligenz vorgenommen werden. Die weitere Verarbeitung von Informatio-
nen, die zum Beispiel im Nachgang der Aktivitaten dieser Kategorie vorliegen, sind
dann wieder einer hoheren Kil-Fertigkeit in den vorherigen Bereichen, beispielsweise
der Kategorie S2.4, zuzuordnen.
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5.2.7 Berechnen und Schatzen

In der Gruppe S2.6, Berechnen und Schatzen (calculating and estimating), werden
sowohl die Durchfuhrung von mathematischen Berechnungen als auch die Abschat-
zung der Folgen einer Aktion oder einer Abfolge von Aktionen zusammengefasst. Fer-
tigkeits-Untergruppen dieser Kategorie sind das Berechnen und Schatzen, die Bestim-
mung der Werte von Waren und Dienstleitungen, das Durchfuhren von Berechnungen

und das Schéatzen des Ressourcenbedarfs (Europaische Kommission 2024).

Wird zunachst der Teilbereich mathematischer Berechnungen in Bezug auf die Fertig-
keiten kunstlicher Intelligenz untersucht, Iasst sich ein wenig einheitlicher Forschungs-
stand feststellen. Viele existierende Benchmarks mit Mathematik-Aufgaben sind be-
reits gesattigt oder nahern sich der Sattigung an (Glazer et al. 2024, 3), was auf einen
schnellen Fortschritt der Fertigkeiten in diesem Bereich hindeutet. Hieraus ergeben
sich aber auch Ungenauigkeiten fur die weitere Untersuchung und die spezifischere
Bestimmung der genauen Fertigkeiten aktueller Modelle, welche durch bereits gesat-
tigte oder annahernd gesattigte Benchmarks nicht mehr abgebildet werden konnen.
Neuere und sehr anspruchsvolle Benchmarks zeigen derzeit eher geringe Erfolgsquo-
ten bei Mathematikaufgaben. In der Benchmark FrontierMath sind auf3ergewohnlich
anspruchsvolle und von Mathematik-Experten speziell fur den Zweck erstellte Aufga-
ben enthalten, die verschiedenste Bereiche der Mathematik umfassen und mehrstin-
digen menschlichen Arbeitsaufwand zur Losung erfordern. Diese werden nur in sehr
wenigen Fallen (< 2 %) von aktuellen KI-Modellen korrekt geldst (Glazer et al. 2024).
In der ebenfalls anspruchsvollen Benchmark AIME wird allerdings nach Herstelleran-
gaben eine starke Verbesserung des neuen o1-Modells gegenuber dem vorher
schwach abschneidenden GPT-40 festgestellt (OpenAl 2024a). Gerade Modelle der
zuletzt genannten Generation (GPT-4) wiesen noch Probleme bei manchen mathema-
tischen Aufgaben auf (Bubeck et al. 2023, 32—-34). Diese Probleme zeichnen sich auch
in der Bewertung verwandter Berufe in bestehender Literatur ab; so sind Mathemati-
ker/-innen bei Paolillo et al. (2022) mit dem sechstniedrigsten Automatisierungsrisiko
versehen (0,5); die mit dem hier ebenfalls zugehoérigen Schatzen betrauten Kosten-
schatzer/-innen (Cost Estimator) erhalten einen mittleren Wert (0,58). M. Webb (2020,
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9) sieht die Simulation mathematischer Produktionsmodelle als automatisierbar an und

vermutet Produktivitatsgewinne durch diesen Schritt.

Nach Auswertung diverser Benchmarks und Quellen lasst sich festhalten, dass mathe-
matische Aufgaben grundsatzlich von kunstlicher Intelligenz geldst werden kdnnen.
Dies geht aus den erwahnten, gesattigten Benchmarks hervor. Dennoch bestehen ge-
rade bei sehr umfangreichen und anspruchsvollen Aufgaben noch hohe Hurden fir
das Fertigkeitsniveau von kunstlicher Intelligenz. Es ist aber anzumerken, dass die
geringe Erfolgsquote von unter zwei Prozent bei Aufgaben gemessen wurde, die auch
von menschlichen Experten mehrstundige Arbeitsschritte erfordern wirden und damit
unter Nicht-Experten beziehungsweise dem menschlichen Durchschnitt dieser Fertig-
keitskategorie ebenfalls nicht immer erfolgreich gelost werden konnten. Hierzu ist al-
lerdings noch weitere Forschung, insbesondere zu genauen praktischen Einsatzberei-
chen und Arbeitsaufgaben, notwendig. Um die grundsatzliche Moglichkeit der Losung
nicht auRergewohnlich anspruchsvoller Berechnungen zu bertcksichtigen, wird diese
Kategorie als unter hohem Einfluss kinstlicher Intelligenz stehend betrachtet.

5.2.8 Analyse und Auswertung von Daten

Die Kategorie Analyse und Auswertung von Daten (S2.7, analysing and evaluating in-
formation and data), die ebenfalls der ibergeordneten Kategorie der Informationskom-
petenzen zugehorig ist, umfasst das Prufen von Daten oder Fakten zur Ermittlung ge-
eigneter Aktionen oder Empfehlungen, das Vergleichen und kritische Evaluieren von
Glaubwdurdigkeit und Zuverlassigkeit von Datenquellen sowie das Bewerten und das
Verteidigen abgegebener Bewertungen auf Grundlage von internen Beweisen und ex-
ternen Kriterien. Explizit exkludiert aus dieser Kategorie ist die Verwendung von Infor-
mations- und Kommunikationstechnik (ICT) zur Analyse und Verarbeitung von Daten,

die in anderen Kategorien abgebildet ist (Europaische Kommission 2024).

Spezifischere Fertigkeiten dieses Bereichs sind unter anderem die Analyse von Fi-
nanz- und Wirtschaftsdaten, die Analyse wissenschaftlicher und medizinischer Daten,
das Bewerten von Grundstucken oder Immobilien, die Bewertung von Systemen, Pro-
grammen, Ausrustungen und Produkten sowie eine Durchfihrung von Risikoanalyse

und -management (Europaische Kommission 2024).
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In bestimmten Aufgabenfeldern dieses Bereichs bestehen erneut Uberschneidungen
zu Benchmarks und Anwendungsfallen anderer Kategorien der Informationskompe-
tenzen. Beispiele fiir solche Uberschneidungen sind detaillierte, fortgeschrittene Ana-
lysen im medizinischen Bereich, die unter anderem visuelle Informationen aus bildge-
benden Verfahren analysieren und die oben angesprochenen Bewertungen aufgrund
von Beweisen aus den vorliegenden Daten und extern vorgegebenen Kriterien fallen
und begrinden kénnen (u. a. Alrassi, Katsufrakis und Chandran (2021, 38), Mayro et
al. (2020, 8), Litjens et al. (2017), Min Chen et al. (2017), Dumitru, Peteleaza und Cra-
ciun (2023), S. Li et al. (2021)). Ebenfalls wurden in dieser Arbeit bereits die als spezi-
fischere Fertigkeit dieses Bereichs direkt im ESCO-Datensatz benannten Analysen
von Finanz- und Wirtschaftsdaten erwahnt (Grennan und Michaely 2017, 15-17); auch
konnen auf kiunstlicher Intelligenz basierende personliche Assistenzsysteme aus Da-
ten Empfehlungen ableiten (Seymour et al. 2023, 52). Hier wird jeweils ein hohes Po-

tenzial sowie ein bereits bestehendes hohes Fertigkeitsniveau angenommen.

Kleinberg et al. (2018) zeigen im bereits zuvor in dieser Arbeit erwahnten Anwendungs-
beispiel, dass maschinelles Lernen Richter bei der Entscheidungsfindung in Kautions-
entscheidungen (bail decisions) unterstitzen und die Ergebnisse durch Vorhersagen
verbessern kann. Hierbei liegt ebenfalls eine Analyse in diverser Form vorliegender
Daten mit anschlielender Ableitung und Begrindung von Entscheidungen vor. West
(2018b, 35) berichtet allgemeiner in Bezug auf die Analyse von Daten, dass kuinstliche
Intelligenz solche gro3en Datenmengen in Echtzeit zur Entscheidungsfindung zur Ver-
fugung stellen oder nutzen kann, wahrend dieselbe Datenanalyse durch menschliche
Arbeitskrafte vielfach langer dauern wirde.

Menschen werden in bestimmten Aufgaben der Informationsanalyse bereits von kunst-
licher Intelligenz Ubertroffen, beispielsweise im Bereich der Bild- und Spracherkennung
sowie der pradiktiven Analytik vorliegender Daten (Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock
2018, 43). Ebenfalls gute Ergebnisse erreichen KI-Modelle bei der Erkennung von Bil-
dinformationen zur Analyse von dreidimensionalen Umgebungen in einem Versuch mit
dreidimensionalen Computerspielwelten, wobei die Umgebung nur anhand grafischer
Merkmale erlernt wird (Jaderberg et al. 2019). Schon 2017 betrug die Fehlerrate bei
der Bilderkennung und -beschriftung durch KI-Anwendungen 2,5 % (2010: 28,5 %) und
erreichte damit bessere Werte als der menschliche Durchschnitt (Shoham et al. 2017,

26). Andererseits zeigt eine aktuelle Benchmark, dass komplexere visuelle Szenarien,
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die eine deutlich komplexere Interpretation Uber die reine visuelle Erkennung und di-
rekte Interpretation hinaus erfordern, fur gangige Kl-Modelle nicht auf menschlichem
Niveau l6sbar sind (Bitton-Guetta et al. 2024).

Das Verarbeiten von Informationen und das Bewerten dieser zur Ableitung von eige-
nen Schlussfolgerungen wird in Bezug auf kuinstliche Intelligenz in verschiedenen Ver-
suchen in Form von Universitatsprifungen mit menschlichem Niveau verglichen. So
sind die Leistungen von ChatGPT laut Ibrahim et al. (2023) in vielen Universitatskursen
denen menschlicher Studierender mindestens ebenbiirtig. Ahnliche Ergebnisse pra-
sentieren Katz et al. (2023) fur die Uniform Bar Examination, einer Prifung, welche fur
einen grof3en Teil der US-amerikanischen Anwalte Voraussetzung fur die Anwaltsli-
zenz ist. OpenAls GPT-4 erzielt in funf von sieben Testgebieten der Prifung bessere
Ergebnisse als menschliche Teilnehmer, was ebenfalls auf ein hohes Niveau in diesem
Bereich hindeutet. Genauer wird diese Publikation in einem spateren Abschnitt be-
leuchtet. Im Bereich wissenschaftlicher Forschung zeigt ein Experiment, dass von
kunstlicher Intelligenz durch Analyse von Informationen in Form von wissenschaftli-
chen Veroffentlichungen geschriebene Abstracts durch Forscher nicht als solche aus
nicht-menschlichem Ursprung identifizierbar waren (Else 2023). Bei der Nutzung von
kunstlicher Intelligenz zeigt eine Studie fur die Zielgruppe der Studierenden, dass die
Analyse von Daten eines der haufigsten Nutzungsszenarien generativer kunstlicher
Intelligenz darstellt (Handa et al. 2025). Hier lasst sich anhand der genannten Publika-

tionen ein hohes Fertigkeitsniveau annehmen.

In manchen Berichten deuten Ergebnisse andererseits auch auf einen nicht dem
menschlichen Niveau entsprechenden Fertigkeitsstand bei kinstlicher Intelligenz im
Bereich der Kategorie Analyse und Auswertung von Daten hin. Eine Benchmark, deren
Gegenstand die Interpretation von Abbildungen wissenschaftlicher Sachverhalte ist,
zeigt, dass aktuelle Modelle sehr geringe Ergebnisse erreichen, wenn keine weiteren
Text-Informationen vorliegen, sodass als Einschrankung angenommen werden kann,
dass die vorliegende Form der Informationen relevant fur die Ergebnisse einer Analyse
durch kiinstliche Intelligenz ist. Ahnliches gilt dann, wenn die Informationen zunéchst
noch aus nicht direkt zuganglichen Quellen recherchiert werden muissen (Laurent et
al. 2024, 23-25).
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Eine differenziertere Benchmark, die GPQA (,Graduate-Level Google-Proof Q&A
Benchmark®), fragt Expertenwissen auf Grundlage sehr schwerer Fachfragen (auf
PhD-Niveau) ab, die nicht durch Suchmaschinenanfragen direkt I6sbar sein sollen. Die
Werte mancher Large Language Models sind hierbei oft besser als die Ergebnisse von
Menschen ohne Expertenwissen im jeweiligen Fach (aber mit Suchmaschinenzugriff),
manche aber auch schlechter; die Werte menschlicher Fachexperten sind hingegen
deutlich besser als Kl-Werte (Rein et al. 2023, 10). Diese differenzierte Betrachtungs-
weise zwischen Experten und Laien legt nahe, dass kunstliche Intelligenz zwar im Ver-
gleich zu Nicht-Experten in der Bewertung vorliegender Informationen zur Ableitung
eigener Entscheidungen (hier die Beantwortung von Prifungsfragen) mindestens ein
menschliches Niveau zu erreichen scheint, gerade bei sehr komplexen und sehr viel
Fachwissen erfordernden Fragen dies aber nicht mehr zuzutreffen scheint.

Aufgrund der genannten Benchmark- und Anwendungsbeispiele Iasst sich zur Kate-
gorie Analyse und Auswertung von Daten festhalten, dass einerseits ein hohes Niveau
in bestimmten Bereichen durch kunstliche Intelligenz erreichbar und in einigen Unter-
suchungen auch ein das durchschnittliche menschliche Niveau von Laien sowie von
Experten (Bar Exam) Ubertroffen zu werden scheint, andererseits aber in einigen Kons-
tellationen auch eher geringe Fertigkeitsniveaus nachweisbar scheinen, wenn die In-
formationen beispielsweise in bestimmter Form vorliegen. Dennoch wird diese Kate-
gorie aufgrund der mehrfach in entsprechenden Publikationen dokumentierten Fertig-

keiten und Prifungsergebnissen als hoch eingestuft.

5.2.9 Uberwachung, Inspektion und Priifung

Unter der Subkategorie Uberwachung, Inspektion und Priifung (S2.8, monitoring, in-
specting and testing) fasst das ESCO-Modell die Prifung und Untersuchung von Prob-
lemen, Standorten oder Objekten, um die Funktionsweise oder die Einhaltung von Nor-
men, Gesetzen oder Vorschriften zu beurteilen, zusammen. Spezifischere Fertigkeiten
dieses Bereichs sind beispielsweise die Kontrolle von Lebensmittelsicherheit und -qua-
litat, das Testen von Fahrzeugen sowie von elektrischen und mechanischen Systemen
und die Uberwachung verschiedener Bereiche, unter anderem der Qualitat von Waren,
des Gesundheitszustands bei Menschen und Tieren, finanzieller und wirtschaftlicher

89



Ressourcen und Tatigkeiten sowie von Umweltbedingungen (Europaische Kommis-
sion 2024).

Gewisse Uberschneidungen zu anderen Bereichen, die in dieser Arbeit an anderer
Stelle detaillierter betrachtet werden, ergeben sich beispielsweise im Bereich der KI-
Videouberwachung von Risikopatienten im Krankenhaus (Gabriel et al. 2024), bei der
Kl-basierten Uberwachung des StraRen- und Schiffsverkehrs (Dede et al. 2023; Soldi
et al. 2021) sowie bei der Manager-Fertigkeit der Uberwachung von Mitarbeitenden
(Giraud et al. 2023, 574-76). Auch eine Kl-Uberwachte Qualitatskontrolle in Produkti-
onsprozessen erreicht hohe Genauigkeitswerte (Sundaram und Zeid 2023). In Ar-
beitsumgebungen, in denen Arbeitskrafte potenziell gefahrlichen Schadstoffbelastun-
gen ausgesetzt sein kénnen, kann eine Uberwachung solcher Werte durch kiinstliche
Intelligenz zu frihzeitiger Warnung und Alarmierung genutzt werden (Hyder, Siau und
Nah 2019; zit. nach Corrigan und Laye 2022, 2-3).

Paolillo et al. (2022) weisen verschiedenen Prifungsberufen mittlere bis hohe Auto-
matisierungsrisiken zu, etwa Inspektoren fur die Einhaltung der Umweltvorschriften
(Environmental Compliance Inspectors, 0,57) bis Wachpersonal (Security Guards,
0,69). M. Webb (2020, 4) sieht insbesondere geringqualifizierte Arbeitskrafte in der
Produktion mit hohem Inspektions- und Qualitatskontrollanteil als stark kiinstlicher In-
telligenz ausgesetzt an. Aufgrund der angegebenen Uberschneidungsbereiche und
der Urteile anderer Veroffentlichungen wird hier eine hohe Kl-Beeinflussung angenom-

men.

5.2.10 Beobachtung von Entwicklungen in einem Fachgebiet

Die letzte Subkategorie in diesem Bereich ist die Beobachtung von Entwicklungen in
einem Fachgebiet (S2.9, monitoring developments in area of expertise), welche die
Beobachtung und Aufrechterhaltung von Wissen Uber neue Forschung, Methoden,
Vorschriften, Politiken, technologische Entwicklungen und andere wichtige Verande-
rungen, die fir ein bestimmtes Fachgebiet von Bedeutung sind, umfasst (Europaische
Kommission 2024). In diesem Kontext lasst sich zuordnen, dass verschiedene Anwen-
dungen unter Verwendung kiinstlicher Intelligenz eine automatisierte Uberwachung

neuer Erkenntnisse, beispielsweise in Form einer fortlaufenden Literaturrecherche
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oder durch strukturierte Auswertung wissenschaftlicher Publikationen, bieten (siehe
unter anderem Mallapaty (2024), K. Hao (2020), Katrina Lee, Azyndar und Mattson
(2015)). Insofern besteht zumindest eine Beeinflussung dieses Fertigkeitsbereichs
durch kunstliche Intelligenz, wenn die Suche nach und die Auswertung von neuer Li-
teratur zur Erneuerung des eigenen Wissens nicht selbst durchgefuhrt werden muss,
sondern entsprechende Zusammenfassungen automatisiert vorgelegt werden. Auch
die nachfolgende fachliche Analyse sowie die Interpretation neuer Erkenntnisse
konnte von kunstlicher Intelligenz vorgenommen und als fertiges Ergebnis vorgelegt
werden (G. Wagner, Lukyanenko und Paré 2022). Hierbei kdnnen auch sehr grof3e
Datenmengen in kurzer Zeit ausgewertet werden (West 2018b, 35). Gleichzeitig wird
auch berichtet, dass eine eigenstandige wissenschaftliche Recherche mit einigen
Large Language Models noch zu geringeren Erfolgsquoten als eine von Menschen
durchgefihrte Recherche fuhrt (Laurent et al. 2024, 23-25). Aus vorliegenden Daten
konnen aber wiederum nutzbare Informationen gefiltert und daraus automatisiert Out-
puts generiert werden, wie etwa bei den bereits zuvor in dieser Arbeit erwahnten, au-
tomatisiert erstellten journalistischen Beitragen aus teils strukturierten Datenquellen
wie Jahresabschlissen (Graefe 2016).

Zusammenfassend lasst sich zur Kategorie 2.9 festhalten, dass die eigenstandige Re-
cherche zur Uberwachung neuer Entwicklungen durch kinstliche Intelligenz zwar in
Ansatzen moglich und fur spezifische Aufgaben bereits an Anwendungsfallen be-
obachtbar scheint, gleichzeitig aber noch Schwachen bestehen, wenn beispielsweise
eine komplett eigenstandige wissenschaftliche Recherche durchgefuhrt werden muss.

Aufgrund der grundlegend fur diesen Bereich sowie fur verwandte Informationsfertig-

keiten demonstrierten Moglichkeiten wird hier ein hoher KI-Einfluss angenommen.
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5.3 Unterstiitzung und Pflege

Die Fertigkeitskategorien des Bereichs S3, Unterstitzung und Pflege (assisting and
caring), umfassen die Hilfestellung, Pflege, Betreuung, Service und Unterstitzung fur
Menschen und die Gewahrleistung der Einhaltung von Regeln, Normen, Richtlinien
oder Gesetzen; hierbei sind in diesem Bereich aul3er der gleichnamigen Subkategorie
die Beratung (counselling), die Gesundheitsfiirsorge und medizinische Behandlungen
(providing health care or medical treatments), Schutz und Durchsetzung (protecting
and enforcing), Bereitstellung von Informationen sowie Unterstiitzung der Offentlich-
keit und der Kunden (providing information and support to the public and clients), Zu-
bereitung von und Versorgung mit Speisen und Getranken (preparing and serving food
and drinks) sowie die Erbringung von Pflegedienstleistungen (providing general per-
sonal care) die weiteren Subkategorien des ESCO-Modells (Europaische Kommission
2024).

5.3.1 Unterstitzung und Pflege

Die gleichnamige, erste Subkategorie des Bereichs Unterstlitzung und Pflege (assis-
ting and caring) umfasst spezifischere Fertigkeiten aus sozialen und medizinischen
Bereichen, unter anderem das Helfen bei Notfallen, das Anbieten emotionaler Unter-
stitzung an Hinterbliebene und das Anwenden eines ganzheitlichen Ansatzes in der
Pflege (Europaische Kommission 2024).

In diesem Bereich kommt sozialen und interpersonellen Fertigkeiten haufig eine ele-
mentare Rolle zu. Unter den Begriffen Feeling Artificial Intelligence oder Humanized
Artificial Intelligence werden Kl-Modelle bezeichnet, welche fur diese Bereiche spezi-
alisiert ausgerichtet wurden. Feeling Al wird als zentrale Eigenschaft zugeschrieben,
dass sie Emotionen und Gefuhle verstehen und entsprechend emphatisch mit Men-
schen interagieren kann (Basu et al. 2023, 5). Humanized Al kann soziale und emoti-
onale Intelligenz aufweisen, war aber im Jahr 2019 noch nicht vollumfanglich verfugbar
(A. Kaplan und Haenlein 2019, 18-19). Wenn kunstliche Intelligenz bei Menschen
Wohlbefinden und emotionale Reaktionen korrekt erkennen soll, stellen Mazeika et al.
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2022 fest, dass zwar noch Entwicklungspotenzial bestehe, eine verlassliche Vorher-
sage dieser Grolken aus der Beobachtung von Menschen durch kunstliche Intelligenz
jedoch in absehbarer Zeit erreichbar sei. Mittels dieser Erkennung lasst sich festhalten,
dass kunstliche Intelligenz in der Lage sein kann, auf menschliche Emotionen zu rea-
gieren, was der Fertigkeit ,empathisch reagieren’ dieser Fertigkeitskategorie entspre-
chen konnte. Auch weitere Fertigkeiten dieses Bereichs, beispielsweise das Anbieten
von Unterstltzung an Hinterbliebene, konnte hierbei mit Unterstitzung kunstlicher In-
telligenz erfolgen. Nichtsdestotrotz ist festzuhalten, dass Menschen eine Interaktion
mit Menschen in emotionalen Situationen deutlich anders wahrnehmen und gestalten
als eine Interaktion mit erkennbarer kiinstlicher Intelligenz (L. T. Harris 2024; Hill, Ran-
dolph Ford und Farreras 2015) und beispielsweise weniger zuganglich in Konversati-
onen mit kunstlicher Intelligenz sein kdnnen als in Mensch-zu-Mensch-Konversationen
(Mou und K. Xu 2017). Beispiele fur Einfluss kunstlicher Intelligenz im Bereich Unter-
stutzung und Pflege finden sich ebenfalls in der Fursorge fur pflegebedurftige Perso-
nen beispielsweise Uber Chatbots, Wearables oder die Uberwachung medizinischer
Werte unter anderem in der Gerontologie (Borna et al. 2024, L.-K. Chen 2020). Beim
Einsatz in Betreuung und Pflege stellen sich allerdings medizinethische Fragestellun-
gen (Fournier-Tombs und McHardy 2023; Seibert et al. 2021).

Aufgrund der dargelegten Anwendungsmoglichkeiten sowie der Besonderheit, dass
die physische Durchfuhrung medizinischer Behandlungen in einem spateren Abschnitt
(5.3.3) dieser Kategorie behandelt wird, wird dieser Fertigkeitskategorie ein hoher Ein-

fluss kunstlicher Intelligenz zugeschrieben.

5.3.2 Beratung

Das Reagieren auf Bedurfnisse von Klienten, indem ihre emotionalen und motivatio-
nalen Zustande interpretiert und passende Unterstutzung bzw. Intervention identifiziert
und geleistet wird, ist Gegenstand der Kategorie S3.1 Beratung (counselling). Spezifi-
schere Fertigkeiten, die dieser Kategorie zugeordnet werden, sind die Beratung in per-
sonlichen, familiaren oder sozialen Fragen, die Unterstutzung bei der Losung von
Problemen und die Unterstutzung von Menschen beim Zugang zu Dienstleistungen
(Europaische Kommission 2024).
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Die bereits zuvor erwahnte Humanized Al bzw. Feeling Al kdnnen dieser Kategorie
ebenfalls zugeordnet werden (Basu et al. 2023, 5; A. Kaplan und Haenlein 2019, 18—
19), da diese die entsprechende emotionale Intelligenz abbilden kénnen, die zur oben
genannten Interpretation emotionaler und motivationaler Zustande von Menschen be-
notigt wird, auch wenn hier, wie zuvor erwahnt, noch Einschrankungen bestehen. Die
Beratung von Menschen Uber Chatbots im medizinischen (Fournier-Tombs und
McHardy 2023) und psychologischen Bereich (Fiske, Henningsen und Buyx 2019)
oder die Kl-gestltzte Beratung Uber Voicebots und Chatbots (Rohit et al. 2024) kann
ebenfalls dieser Kategorie zugerechnet werden. Zu beachten ist hierbei, dass Aufga-
ben, welche einen hohen interpersonellen Anteil mit der Anforderung an ein tiefes
Kommunikationsverstandnis erfordern, etwa beim Umgang mit psychischen Erkran-
kungen, aktuell als nicht durch kunstliche Intelligenz ersetzbar gelten (Seymour et al.
2023, 53). Hierzu ist jedoch die Abgrenzung der entsprechenden Kategorien zentral,
da eine Gesundheitsvorsorge sowie die Durchfuhrung medizinischer Behandlungen
im direkt nachfolgenden Kapitel dargestellt werden und somit nicht der hier gegen-

standlichen Beratungskategorie zugeordnet werden.

Wie auch in verschiedenen Unterabschnitten der Kommunikationskompetenzen (S1,
insbesondere 5.1.6) dargestellt wurde, kann durch Kommunikation zwischen Men-
schen und kunstlicher Intelligenz in naturlicher Sprache eine Informationsvermittlung
und auch Beratung stattfinden. Bestehende Publikationen ordnen beratenden Berufen
hierbei teilweise hohe, teils aber auch mittlere bis niedrige Kl-Beeinflussungen zu,
etwa im Fall der in der Kategorie S1.5 (5.1.6) benannten Studien von Felten, Raj und
Seamans (2023a, 17) und Paolillo et al. (2022). Aufgrund der dargestellten Anwen-
dungsmaglichkeiten, auch in paralleler Betrachtung des Abschnitts S1.5, wird hier

ebenfalls ein hoher KI-Einfluss angenommen.

5.3.3 Gesundheitsfiirsorge und medizinische Behandlungen

Fertigkeiten aus dem Gebiet der Behandlung von Verletzungen und Gesundheitszu-
standen durch die Bereitstellung von Gesundheitsversorgung und medizinischen Be-
handlungen fur Menschen werden im ESCO-Modell der Kategorie S3.2, Gesundheits-
firsorge und medizinische Behandlungen (providing health care or medical
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treatments), zugeordnet. Ausgeschlossen aus dieser Kategorie sind die anderen Grup-
pen zugeordneten Fertigkeiten der Diagnose von Krankheiten und die veterindrmedi-
zinischen Behandlungen (Europaische Kommission 2024).

Beispiele fur spezielle Fertigkeiten dieser Gruppe sind die Durchfiihrung chirurgischer
Eingriffe, das medizinische, zahnarztliche und pflegerische Versorgen sowie psycho-
logische und berufsbezogene Therapien.

Nach Thirunavukarasu et al. (2023) nahern sich aktuelle KI-Modelle im medizinischen
Bereich der Leistung von menschlichen Experten/-innen an, obwohl weitere Entwick-
lungen erforderlich seien, um die Leistung von qualifizierten Hausarzten/-innen bei
dem Umgang mit Patienten/-innen zu erreichen. Ahnlich argumentieren Seymour et al.
(2023, 53), dass Teilaufgaben aus dem Bereich der Medizin, die ein tiefes Kommuni-
kationsverstandnis erfordern, wie beispielsweise die Diagnose psychischer Erkrankun-
gen, nach aktuellem Stand nicht von kunstlicher Intelligenz Gbernommen werden kon-

nen.

Bezulglich des oben erwahnten Skills der Durchfihrung chirurgischer Eingriffe ist fest-
zuhalten, dass unter Chirurgen/-innen eine geringe Akzeptanz von Kl-gestutzter Ope-
rationstechnik herrscht (Gumbs et al. 2021). Haufig wird das Potenzial kinstlicher In-
telligenz zur Verbesserung der Arbeitsergebnisse in diesem Bereich eher in einer kog-
nitiv-unterstitzenden Rolle und als Hilfe in der schnellen Entscheidungsfindung auf
Grundlage von Daten als in einer Substitution des/der tatsachlich den Eingriff durch-
fuhrenden Chirurgen/-in gesehen (Bodenstedt et al. 2020; Garcia-Vidal et al. 2019;
Loftus et al. 2020). Hierbei scheinen eher andere Teilfertigkeiten ihrer Arbeit betroffen
zu sein, etwa die Interpretation von Daten oder die Diagnose von Krankheiten, wah-
rend der tatsachliche Eingriff aktuell nicht durch auf kunstlicher Intelligenz basierten
Systeme durchgefuhrt werden kann. Aus diesem Grund wird die Kategorie 3.2 nicht

den unter starkem KI-Einfluss stehenden Fertigkeitsgruppen zugeordnet.

5.3.4 Schutz und Durchsetzung

In der dritten Unterkategorie des Bereichs Unterstitzung und Pflege werden unter den
Oberbegriffen Schutz und Durchsetzung (S3.3, protecting and enforcing) alle Fertig-
keiten zusammengefasst, welche das Reagieren auf offentliche und personliche
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Sicherheitsbedurfnisse und das Sicherstellen der Einhaltung von Regeln, Normen,
Richtlinien oder Gesetzen betreffen. Beispiele aus den untergeordneten, spezifische-
ren Fertigkeiten sind die Aufrechterhaltung und Durchsetzung der physischen Sicher-
heit, die Sicherstellung der Einhaltung von Rechtsvorschriften, der Schutz von Pri-
vatsphare und personenbezogenen Daten sowie die Uberpriifung von Identitaten und

Dokumenten (Europaische Kommission 2024).

Die Uberwachung der Einhaltung von Gesetzen kann beispielsweise ber die Unter-
suchung von Uberwachungskamerasignalen erfolgen, wobei bereits 2017 die mensch-
liche und Kl-basierte Gesichtserkennung etwa gleichwertig waren (Rigano 2019); au-
Rerdem sieht das National Institute of Justice der Vereinigten Staaten in Zukunft wei-
tere Anwendungsmaglichkeiten kunstlicher Intelligenz in der Verbrechenspravention
und -erkennung. So setzen beispielsweise US-amerikanische Schulen und Veranstal-
tungsorte Systeme mit kunstlicher Intelligenz zur Erkennung von Waffen ein, wobei
Experten bei einer solchen Anwendung gewisse Schwachen sehen (Singer 2022;
Quinlan 2024; U.S. Department of Homeland Security Science and Technology Direc-
torate 2023). Ein anderes Beispiel ist die Detektion von Schissen aus Audiosignalen
aus Stadten in den Vereinigten Staaten, wobei Polizei- bzw. Stadtedaten zufolge die
Leistungsfahigkeit eher geringer als von diesen erwartet sein kdnnte (McFadden 2024;
Feathers 2024).

Fir den Bereich 3.3 Schutz und Durchsetzung ist zusammenfassend festzustellen,
dass zwar einige Anwendungsbereiche zu existieren scheinen, die jeweilige Beteili-
gung von kunstlicher Intelligenz jedoch in vielen Fallen eher auf die Verarbeitung von
Daten beschrankt zu sein scheint; diese Fertigkeiten sind dementsprechend in ande-
ren Kategorien, beispielsweise dem Bereich S2, Informationskompetenzen, zuzuord-
nen und dort bereits erfasst. Daher wird die Kategorie 3.3 nicht den stark von kinstli-
cher Intelligenz beeinflussten Fertigkeiten zugerechnet.

5.3.5 Bereitstellung von Informationen sowie Unterstiitzung der Offentlichkeit
und der Kunden

Fertigkeiten der Kategorie S3.4 Bereitstellung von Informationen sowie Unterstutzung
der Offentlichkeit und der Kunden (providing information and support to the public and
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clients) werden im ESCO-Modell mit der Unterstiitzung der Offentlichkeit durch Beant-
wortung von Fragen, die Abgabe von Empfehlungen und die Bereitstellung von Infor-
mationen oder die Unterstitzung bei Anfragen beschrieben. Explizit exkludiert sind hier
das Leisten von hochqualitativer Kundenbetreuung und das Zufriedenstellen von Kun-

den (Europaische Kommission 2024).

Spezifischere Fertigkeiten dieses Bereichs sind beispielsweise die allgemeine Unter-
stutzung von Menschen, die Begleitung und BegrufRung von Personen und die Bereit-
stellung von Informationen fiir die Offentlichkeit und Kunden. Zu den Berufen mit den
hochsten Anteilen dieser Kategorie an der eigenen Tatigkeit zahlen Berufe mit hohem
interpersonellem Anteil, etwa Platzanweiser/-in, Zugbegleiter/-innen, Kundendienstbe-

schaftigte und Rezeptionist/-in.

Beachtenswert zu dieser Fertigkeitskategorie sind die ,Service operations’, also Kun-
dendiensttatigkeiten. Dies ist der Bereich mit der hochsten Kl-Adoptionsrate; insbe-
sondere die Optimierung und die Kontaktautomatisierung im Kundendienst zahlen
dazu (Chui et al. 2021, 3). Die Sprachverarbeitung und -ausgabe kann hierbei genutzt
werden, um Fragen zu beantworten und Unterstutzung zu leisten. Au3erdem bieten
einige Online-Handler auf kiinstlicher Intelligenz basierende Assistenzsysteme zur Un-
terstitzung von Kunden und zur Beratung wahrend des Einkaufs in Form von Chats
oder kunstlich erzeugter Stimmen an (Rohit et al. 2024; Kautish et al. 2023). Virtuelle
und digitale Assistenten konnten ebenfalls im Gastgewerbe Einsatz finden, etwa bei
der Bereitstellung von Informationen fur Hotelgaste (Buhalis und Moldavska 2022). In
Telefonkonversationen kdonnen menschliche Gesprachsteilnehmende bereits von
kunstlicher Intelligenz erfolgreich daruber getauscht werden, dass sie nicht mit Men-
schen sprechen, sondern mit einer Kl-generierten Stimme; insofern ist es bereits mog-
lich, kinstliche Intelligenz in Aufgaben mit hohem interpersonellem Anteil einzusetzen
(Robinson et al. 2020, 366). Als verwandtes Beispiel mit Relevanz fur diese Kategorie
lieRe sich eine telefonische Kundenserviceinteraktion nennen, welche einen grof3en
Anteil der Tatigkeit der ESCO-Berufsgruppe 4222 - Kundeninformationsfachkrafte in

Call Centers - bilden.

Wird das Zurverfugungstellen von Informationen betrachtet, kann die Beantwortung
von Wissensfragen als Indikator fur die Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz dienen. Im
Jahr 2019 schnitten Kl-Modelle bei herausfordernden Wissensfragen deutlich
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schlechter ab als der menschliche Durchschnitt (Talmor et al. 2018, 8). Gleichzeitig
erreichen KI-Modelle, wie in den Ausfuhrungen des Abschnitts 5.2 Informationskom-
petenzen erlautert, bei der Arbeit auf Grundlage bereits vorliegender Informationen
haufig gute Ergebnisse.

Da in dieser Kategorie die Kommunikation unter Verwendung solcher bereits vorlie-
gender Informationen zentral ist, wird dieser Kategorie ein hoher KI-Einfluss zuge-
schrieben.

5.3.6 Zubereitung von und Versorgung mit Speisen und Getrdanken

Diese Kategorie (preparing and serving food and drinks), innerhalb des ESCO-Daten-
satzes beschrieben als Bereitstellung von Speisen und Getranken, umfasst als Unter-
kategorien lediglich verschiedene Kombinationen der Zubereitung bzw. des Servierens
von Speisen bzw. Getranken (Europaische Kommission 2024).

Zu dieser Fertigkeitsgruppe lasst sich bezuglich kinstlicher Intelligenz feststellen, dass
das reine Zubereiten bzw. das Servieren von Speisen und Getranken ohne Beteiligung
physischer Maschinen oder Roboter nicht in die Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz
fallt. Zwar konnte eine Unterstutzung von menschlichen Beschaftigten oder von Robo-
tern durch kunstliche Intelligenz in diesen Bereichen mdglich sein; dies wurde sich
aber vorrangig auf andere Kl-Fertigkeiten beziehen, etwa die Analyse verschiedener
Daten und Informationen zur Steuerung eines Roboters oder die Ausgabe von Sprach-
oder Textinformationen und Interaktion mit Kunden, wie im vorherigen Abschnitt be-
schrieben wurde. Aus dieser Begrindung wird diese Kategorie nicht zu den stark be-
einflussten Fertigkeitskategorien gezahilt.

5.3.7 Erbringung von Pflegedienstleistungen

Die Erbringung von Pflegedienstleistungen (S3.6, providing general personal care)
stellt die letzte Unterkategorie des Bereichs Unterstitzung und Pflege dar. Laut ESCO-
Beschreibung umfasst diese Kategorie alle Fertigkeiten, mittels derer Arbeitskrafte

sich um die taglich und gelegentlich auftretenden, personlichen Pflegebedurfnisse von
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Menschen kimmern. Ausgeschlossen sind hierbei medizinische Behandlungen und
Therapien sowie therapeutische Massagen, welche im ESCO-Modell anderen Kate-
gorien zugeordnet sind. Subkategorien dieses Bereichs sind die Unterstitzung von
Menschen bei der Mobilitat bzw. bei anderen personlichen Bedurfnissen, die Betreu-
ung von Kindern sowie Hairstyling und Schénheitsbehandlungen (Europaische Kom-
mission 2024).

Aufgrund der Zusammensetzung dieser Kategorie ergeben sich unterschiedliche Ein-
stufungen in Bezug auf kunstliche Intelligenz und ihre Fertigkeiten. Die tatsachliche
Pflege von Menschen, welche physisch an den Betroffenen stattfindet, erfordert unge-
achtet eventueller sozialer oder ethischer Implikationen eine physische Komponente,
welche durch kunstliche Intelligenz allein nicht erfullt werden kann. Kanstlicher Intelli-
genz kann hierbei aktuell allenfalls eine assistierende Rolle zugeschrieben werden,
wenn beispielsweise eine Uberwachung von Pflegebedirftigen durch kinstliche Intel-
ligenz verbessert werden kann. Ein Beispiel hierfir ist die Uberwachung von Risikopa-
tienten/-innen im Krankenhaus. Bei diesem Anwendungsbeispiel konnte eine hohe Ge-
nauigkeit der Einschatzung kunstlicher Intelligenz gemessen werden (Gabriel et al.
2024). Dieser Anwendungsfall lieBe sich auf weitere mdgliche Assistenzsysteme fur
die Pflege erweitern, konnte jedoch nicht die eigentliche Pflege Ubernehmen. AulRer-
dem ist bei vielen Anwendungen noch eine Eingabe und/oder Bewertung durch Fach-
krafte notwendig (L.-K. Chen 2020).

Ebenso ist bei den durch die ESCO-Klassifikation erwahnten Schonheitsanwendun-
gen und Hairstylings eine nicht durch reine kunstliche Intelligenz zu ersetzende, phy-
sische Komponente gegeben. In Summe Iasst sich aufgrund der genannten Grenzen
sowie der bestehenden Uberschneidungen zu anderen Kategorien fiir diese Kategorie

kein hoher KIl-Einfluss zuordnen.
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5.4 Managementfahigkeiten

Im Fertigkeitsbereich S4, Managementfahigkeiten (management skills), wird in ESCO
das Management von Menschen, Aktivitaten, Ressourcen und der Organisation; die
Entwicklung von Zielen und Strategien; die Organisation von Arbeitstatigkeiten; die Zu-
weisung und Kontrolle von Ressourcen sowie Fuhrung, Motivation, Einstellung und
Uberwachung von Menschen und Teams zusammengefasst (Europdische Kommis-
sion 2024). Zur genaueren Einteilung enthalt diese Kategorie zehn Unterkategorien,

welche nachfolgend betrachtet werden.

5.4.1 Managementfahigkeiten

In der gleichnamigen ersten Unterkategorie ist eine grof3e Bandbreite von 47 spezifi-
scheren Fertigkeiten enthalten. Diese sind teils Fertigkeiten des Managements ande-
rer Personen oder Personengruppen, beispielsweise kunstlerische Projekte managen,
ein Unternehmen mit grof3er Sorgfalt fUhren oder Produktionsbetriebe leiten, anderer-
seits aber auch Fertigkeiten des Selbstmanagements, beispielsweise im Fall der Fer-
tigkeiten in unsicherer Umgebung gelassen bleiben, mit Lampenfieber umgehen oder

professionelle Verantwortung zeigen (Europaische Kommission 2024).

Grundsétzlich stellt das Management durch kiinstliche Intelligenz eine gewisse Uber-
schneidung zum Thema des Algorithmic Management dar. Algorithmic Management,
also das Management von Arbeitskraften durch Algorithmen, findet beispielsweise bei
Gig-Workern statt, wenn die Zuteilung von Aufgaben und das Feedback dazu vorran-
gig oder ausschlieRlich durch Algorithmen erfolgt, wie es bei Liefer- und Fahrdiensten
mit App-Vermittlung bereits der Fall ist (Toyoda, Gale und Gratch 2020). Dies weist bei
verwaltenden und arbeitsorganisatorischen Fragen bereits auf ein Kl-Potenzial hin.
Zentral ist auch hierbei das Verwalten und Analysieren von gro3en Datenmengen so-
wie die Herleitung von teils automatisierten Entscheidungen auf breiter Datengrund-
lage. Weitere Beispiele fur solche Anwendungsfalle von Managementfahigkeiten fol-

gen in den weiteren Unterkategorien dieses Abschnitts.

Gleichzeitig ist auch festzuhalten, dass gerade Selbstmanagementfertigkeiten auf-

grund ihrer introspektiven Natur nicht durch kunstliche Intelligenz Gtbernommen werden
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konnen. Dies trifft jedoch nicht auf das Management anderer Personen oder die eigene
Arbeitsorganisation zu. Weitere Details hierzu finden sich in den nachfolgenden Ab-
schnitten. Aufgrund des Anteils introspektiver Fertigkeiten wird hier keine Bewertung

als stark Kl-beeinflusst vorgenommen.

5.4.2 Entwicklung von Zielen und Strategien

Die Entwicklung von Zielen und Strategien (developing objectives and strategies, S4.1)
wird im Modell als Vorstellung eines zukunftigen Zustands und Entwicklung von Stra-
tegien, Zielen und Aktionsplanen, um diesen zu erreichen, umschrieben. Beispielhaft
zu nennende, spezifischere Fertigkeiten dieses Bereichs sind die Entwicklung betrieb-
licher Strategien und Verfahren sowie die Entwicklung von Planen, Zielen und Strate-
gien (Europaische Kommission 2024).

Die eher komplexen Aufgaben dieses Bereichs stellen aktuelle Modelle kunstlicher In-
telligenz teils noch vor gro3e Hindernisse, wenn sie autonom erfullt werden sollen.
Solche hochkomplexen Aufgaben, zum Beispiel die Entwicklung einer Serverarchitek-
tur mit Anbindung an bestehende Bitcoin-Infrastruktur, ist mit aktuell bestehenden Mo-
dellen kaum bis nicht mdglich (OpenAl 2024b, 30-32). Demgegenuber existieren auch
gegenlaufige Beispiele, insbesondere im Bereich von Versuchen mit strategischen
Spielen und Simulationen. So lernte das Modell AlphaGo Zero nicht aus menschlichen
Spielziugen Schach, Shogi und Go, sondern durch das Lernen aus eigenen Partien
und entwickelte somit eigene Strategien, welche zu einer den menschlichen Leistun-
gen deutlich Uberlegenen Ergebnissen flhrte (Silver et al. 2018). Die bereits erwahnte
Poker-KI Pluribus, welche hochrangige menschliche professionelle Pokerspieler im
No-Limit Texas Hold'em Poker besiegen konnte, agiert in den komplexen Rahmenbe-
dingungen mit unvollstandiger Information und interpersonellem Anteil erfolgreich
(Brown und Sandholm 2019). Da auch Poker aus strategischen und planerischen An-
teilen besteht, die das Pluribus-Modell autonom anwendet, lasst sich auch dies als
Hinweis auf in Zukunft moglicherweise breiter anwendbare Fertigkeiten interpretieren.
Ahnliches lasst sich im Bereich von Verhandlungsstrategien schlussfolgern; wahrend
frihere Automatisierungstechnologien nur basierend auf vordefinierten Regelwerken
verhandeln konnten, sind intelligentere, Kl-gestitzte Systeme in der Lage, auf
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Grundlage der Spieltheorie eigene Verhandlungsstrategien umzusetzen (Zeleznikow
2021). Auch kdénnen Brettspiele als Demonstrationsumgebung flr Fertigkeiten mehr-
stufiger Planung durch Sprachmodelle dienen (Schultz et al. 2024). M. Webb (2020,
39) stelltin einer Analyse von Patenttexten zu Innovationen kinstlicher Intelligenz fest,
dass zahlreiche Patente das Verb determine mit verschiedenen Beispielnomen, hier-
unter auch strategy, umfassen. Dies deutet auf Patentaktivitat im hier vorliegenden

Bereich hin.

Neuere Kl-Modelle schneiden insbesondere im Bereich des logischen Denkens besser
ab (OpenAl 2024a). Die Qualitat von Outputs, die logisches Denken voraussetzen,
hangt hierbei aber auch von der Art und Formulierung der Aufgabenstellung ab, indem
z. B. eine komplexe Aufgabe innerhalb einer Aufgabenstellung sprachlich aufgeteilt
wird (Yifan Wu et al. 2023, 5). Auf den hier beschriebenen Grundlagen wird dieser Ka-

tegorie ein hoher Einfluss kunstlicher Intelligenz zugeordnet.

5.4.3 Organisation, Planung und zeitliche Planung von Arbeiten und Tatigkeiten

Unter der Organisation, Planung und zeitlichen Planung von Arbeiten und Tatigkeiten
(S4.2, organising, planning and scheduling work and activities) werden unter anderem
Fertigkeiten der Leitung betrieblicher Tatigkeiten, Leitung, Uberwachung und Koordi-
nierung von Projekten, die Planung von Tatigkeiten sowie Produktions- und Logistik-
prozessen zusammengefasst. Der Beschreibungstext der ESCO-Datenbank um-
schreibt den Inhalt der Kategorie als die Leitung von Aktivitaten und Aufgaben, das
Aufstellen von Zeitplanen und die Koordination von Gruppen- und Einzelaktivitaten zur
Erreichung von Zielen innerhalb eines Budgets (Europdische Kommission 2024). Zu
den Berufen mit hohen Anteilen dieser Fertigkeitsgruppe an den insgesamt benétigten
Fertigkeiten zahlen Koordinatoren-Berufe, diverse Vorgesetzte und weitere Manage-

ment-Berufe wie beispielsweise Event-Produktionsmanager/-in.

Wie bereits im vorherigen Abschnitt erlautert wurde, ist das Algorithmic Management
in bestimmten Branchen bereits im Einsatz, beispielsweise bei Lieferdiensten (Toyoda,
Gale und Gratch 2020). Die Zuteilung von Fahrten, die Verwaltung von Routen und die
Zuweisung der jeweiligen Entlohnung entspricht grof3en Teilbereichen der hier gegen-
standlichen Kategorie. Ein Management von Mitarbeitenden durch Algorithmen und
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kunstliche Intelligenz ermoglicht somit das Delegieren von Entscheidungen von Mana-

gern zu Algorithmen (Jarrahi et al. 2021, 5).

Aufgrund der erwahnten, bestehenden Maoglichkeiten wird diese Kategorie denen der
stark durch kunstliche Intelligenz beeinflussten Fertigkeiten zugeteilt.

5.4.4 Zuweisung und Kontrolle von Ressourcen

Nach der ESCO-Beschreibung ist das Festlegen der Verteilung und Verfugbarkeit von
Menschen, Vermogenswerten, Material oder Kapital zur Erreichung organisationaler
Ziele und das Einrichten von Finanz- und Verwaltungskontrolle zur Kategorie Zuwei-
sung und Kontrolle von Ressourcen (S4.3, allocating and controlling resources) zuge-
horig; explizit exkludiert aus dieser Kategorie ist das Delegieren von Aktivitaten (Euro-
paische Kommission 2024). Enger definierte Unterkategorien sind das Personalma-
nagement, die Verwaltung von Haushalten oder Finanzen sowie die Zuweisung und

Kontrolle materieller Ressourcen.

Um Redundanzen zu vermeiden, kann auch an dieser Stelle auf das Algorithmic Ma-
nagement verwiesen werden, welches ebenfalls eine Zuteilung von Ressourcen vor-
nehmen kann (Toyoda, Gale und Gratch 2020). Dies entsprache im Beispiel dem auf
kunstlicher Intelligenz basierenden Management bei app-basierten Lieferdiensten un-
ter anderem der Zuteilung von Arbeitskraften auf Auftrdge. AuRerdem bestehen Uber-
schneidungen zu den Fertigkeitsgruppen S4.2 im Rahmen der Planung und Organisa-
tion von Aktivitaten, dem Treffen von Entscheidungen (S4.9) sowie der Beaufsichti-

gung von Personen (S4.8).

Im Vergleich mit anderen Publikationen fallt vor allem die Zuordnung von Disponen-
ten/-innen, die oft mit dem Zuweisen bzw. der Kontrolle von Ressourcen betraut sind,
bei M. Webb (2020) zu den am starksten durch kinstliche Intelligenz betroffenen Be-
rufen gezahlt, auf. In Summe wird diese Kategorie den unter hohem KI-Einfluss ste-
henden Fertigkeiten zugeordnet.
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5.4.5 Ausiibung von Verwaltungstatigkeiten

Im Fertigkeitsbereich S4.4 Ausibung von Verwaltungstatigkeiten (performing administ-
rative activities) sind laut Beschreibung Verwaltungstatigkeiten wie das Schreiben von
Berichten, das Bestellen von Material, das Fuhren von Korrespondenz und das Sicher-
stellen der Effizienz administrativer Systeme, Prozesse und Datenbanken enthalten.
Exkludiert sind aus dieser Kategorie Fertigkeiten, die zur Erfassung und Verarbeitung
von Informationen bendtigt werden, da diese in der Kategorie S2 bertcksichtigt werden
(Europaische Kommission 2024).

Bei der Aufgabe des Schreibens von Berichten lasst sich ebenfalls eine Verbindung
zum Kapitel der Informationskompetenzen herstellen. So ist das Schreiben von Be-
richten aus vorliegenden Informationen beispielsweise bei den zuvor bereits erwahn-
ten journalistischen Kurzberichten im Wirtschaftsjournalismus seit Langerem per
kinstlicher Intelligenz durchfihrbar (Miroshnichenko 2018; Graefe 2016). Bei Schreib-
aufgaben zeigen Experimente, dass diese durch kunstliche Intelligenz produktiver als
durch Menschen ausgefuhrt werden kdnnen (Noy und W. Zhang 2023).

Die Berufe mit der hochsten Bedeutung dieser Fertigkeitsgruppe umfassen diverse
Assistenz- und Sachbearbeiterberufe, etwa Back-Office-Mitarbeiter/-innen im Makler-
geschaft, Sachbearbeiter/-innen im Investmentbereich und Postschalterbedienstete.
Im Vergleich mit anderen Untersuchungen zu Kl-Auswirkungen auf den Arbeitsmarkt
erhalten diese Berufsgruppen beispielsweise von Felten, Raj und Seamans (2019)
Uberwiegend hohe Exposure Scores (zum Beispiel Brokerage Clerks, Billing and Pos-
ting Clerks). Bei Paolillo et al. (2022) wird Berufen wie beispielsweise Postbeam-
ter/Postbeamtin (Postal Service Clerks), Sachbearbeiter/-in (File Clerks) und Postan-
gestellte/-r (Mail Clerks and Mail Machine Operators) ebenfalls ein vergleichsweise

hoher Automatisierungsrisikoindex zugewiesen.

Aufgrund der bereits erfolgten Einordnung durch die bestehende Literatur sowie die
allgemeine Natur der Aufgaben, die vom Datensatz unter dieser Kategorie subsumiert
werden, wird diese Kategorie als unter hohem KI-Einfluss stehend angenommen.
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5.4.6 Fihrung und Motivation

Die Gruppe S4.5, Fihrung und Motivation (leading and motivating), wird im ESCO-
Modell als Fertigkeitsgruppe beschrieben, mittels welcher die Vision einer Organisa-
tion unterstutzt sowie andere inspiriert und begeistert werden, um positive Ergebnisse
zu erreichen. Es wird zudem angemerkt, dass der Schwerpunkt dieser Gruppe auf den
Fertigkeiten, andere zu motivieren und zu inspirieren, liegt und nicht auf der Leitung
und Uberwachung eines Teams. Innerhalb der Kategorie des Datensatzes finden sich
diverse Fertigkeiten wie militarische Truppen anfihren oder Sportler motivieren und

Mitarbeiter motivieren, um Umsatzziele zu erreichen (Europaische Kommission 2024).

Nach Bughin et al. (2018, 8-9) ist zu erwarten, dass Fertigkeiten mit bedeutender so-
zialer und emotionaler Komponente im Gegensatz zu einfachen kognitiven Routineta-
tigkeiten fur die menschlichen Arbeitskrafte an Bedeutung gewinnen kdnnten, da Rou-
tinetatigkeiten als einfacher automatisierbar gelten. Allgemein lasst sich festhalten,
dass zum Themenbereich Begeisterung und Inspiration von Mitarbeitergruppen durch
kunstliche Intelligenz nach aktuellem Kenntnisstand keine geeigneten Benchmarks
oder Fallstudien vorliegen. Aus den in diesem Abschnitt genannten Grinden wird diese
Kategorie fur diese Untersuchung nicht den stark durch kunstliche Intelligenz beein-
flussten Fertigkeiten zugeordnet.

5.4.7 Bildung und Entwicklung von Teams

Der Bereich Bildung und Entwicklung von Teams (S4.6, building and developing
teams) umfasst die Forderung von Teammitgliedern, den Aufbau einer vertrauensvol-
len Beziehung, des Respekts und der Kooperation sowie die Stimulierung von Team-
building-Aktivitaten. Ausgeschlossen sind aus dieser Kategorie die Ausbildung und das
Rekrutieren und Einstellen. Beispielhaft zu erwahnende Fertigkeiten in dieser Katego-
rie sind ,Teamentwicklung férdern‘ und  kreative Prozesse anregen‘ (Europaische
Kommission 2024).

Ersten Studien zufolge erscheint die Teamarbeit mit fiktiv als KI-Kollegen betrachteten
Anwendungen auf Basis kunstlicher Intelligenz aktuell problematisch. Insbesondere
Teams mit niedriger bis mittlerer Fertigkeitsausstattung konnten einen Leistungsabfall
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durch KI-Anwendungen als ,virtuelle Kollegen® erfahren, was laut Dell’Acqua, Kogut
und Perkowski (2023, 27-31) nahelegt, dass bei einer diversen Fertigkeitszusammen-
setzung der Arbeitsaufgaben niedrig- und mittelqualifizierte Teams oft nicht dazu fahig
sind, menschliche und Kl-Kollegen in einem Team-Arbeitsprozess komplementar zu
verwenden. Dies deutet fur die hier betrachtete Kategorie darauf hin, dass die Fertig-
keiten aktueller Modelle kunstlicher Intelligenz im Bereich Teambuilding in Kooperation
mit menschlichen Kollegen niedrig sein konnten. AulRerdem erwarten Dell'Acqua,
Kogut und Perkowski (2023, 20) in Teams bei Beteiligung klnstlicher Intelligenz, dass
Teamleistung trotz des Einsatzes von kunstlicher Intelligenz mit Fertigkeiten, die die
menschlichen Fertigkeiten Ubertreffen, reduziert werden konnte, da unter anderem Ko-
ordinationsfehler auftreten. Auf weitere, in dieser Kategorie angesprochene Bereiche
(z. B. kreative Prozesse), wird in weiteren Abschnitten dieser Untersuchung eingegan-

gen.

Hier lasst sich schlussfolgern, dass fur diese Kategorie aufgrund der nicht vorliegen-
den Benchmarks bzw. passenden Fallstudien sowie der oben genannten Hindernisse
aktuell keine Zuordnung zu den Kategorien mit hohem KiI-Einfluss erfolgen kann.

5.4.8 Anwerbung und Einstellung

Anwerbung und Einstellung (S4.7, recruiting and hiring) umfasst das Akquirieren der
richtigen Fachkrafte zum Erreichen der Organisationsmission. In der Beschreibung
werden Vorstellungsgesprache hierbei exkludiert. Beispiele fur hier enthaltene, kon-
kretere Fertigkeiten sind das Rekrutieren, das Einstellen und das Auswahlen von ver-
schiedenem Personal. Diese Kategorie hat beispielsweise fur die Berufe Fuhrungskraft
im Bereich Talentgewinnung, Casting Director sowie Chorleiter/-in eine besonders

hohe Bedeutung (Europaische Kommission 2024).

Nach Giraud et al. (2023, 574—76) finden sich im Rekrutierungsprozess Manager-Fer-
tigkeiten, beispielsweise bei der Kommunikation mit Bewerbern, dem Auswerten von
eingereichten Unterlagen und der Planung von Terminen, die durch kunstliche Intelli-
genz zwar nicht vollstandig ersetzt, aber unterstutzt werden konnen. Wisskirchen et al.
(2017, 102) erwahnen unter den Moglichkeiten des Kl-Einsatzes im Personalauswahl-
und Personaleinstellungsprozess, dass kunstliche Intelligenz die Effizienz der Ablaufe
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gegenuber menschlicher Arbeit erhohen konne, da weniger Kosten entstehen und
grof3e Bewerbermengen schneller gesichtet und nach Eignung eingestuft werden kon-
nen. Aul3erdem wird die Hoffnung auf neutralere, unvoreingenommenere Auswahlpro-
zesse geaullert. Computergestutzte Analysen kdnnen zudem teils bessere Einschat-
zungen Uber die Personlichkeit eines Menschen treffen als Menschen aus dem per-
sonlichen Umfeld dies durch ihre sozial-kognitiven Fertigkeiten kénnen (Youyou, Ko-
sinski und Stillwell 2015).

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass im Bereich Anwerbung und Einstellung
zwar Ansatzpunkte zur Involvierung von kunstlicher Intelligenz bestehen, diese aller-
dings teilweise eher anderen Kategorien zugeordnet sind (bspw. Bewerberkommuni-
kation vorrangig in S1, Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat). Es existie-
ren zwar einige KI-Werkzeuge, die im Kontext solcher Teilaufgaben eingesetzt werden
konnen; dies musste dann aber jeweils den anderen Fertigkeitskategorien zugeordnet
werden. Aufgrund dessen sowie von nach Kenntnisstand dieser Arbeit nicht vorliegen-
der Benchmarks wird diese Kategorie nicht als durch hohen KiI-Einfluss gekennzeich-
net eingestuft.

5.4.9 Beaufsichtigung von Personen

Die Beaufsichtigung von Personen (supervising people, S4.8) umfasst die Zuweisung
von Verantwortlichkeiten an andere Personen und die Leitung sowie die Uberwachung
ihrer Leistung. Der ESCO-eigenen Anmerkung zufolge wird das Definieren von Rollen
von Teammitgliedern sowie das Beaufsichtigen von Kindern nicht in dieser Kategorie
eingeordnet. In der Kategorie enthaltene, spezifischere Fertigkeiten sind das Beauf-
sichtigen eines Teams oder einer Gruppe, die Zuweisung von Arbeit und das Uberwa-
chen und Bewerten der Leistung von Personen (Europaische Kommission 2024).

Die Breite der Interpretation dieser Kategorie wird deutlich, wenn die Berufe betrachtet
werden, fur die diese Kategorie eine grof3e Bedeutung besitzt. Hier finden sich unter
anderem Vorgesetzte verschiedener Branchen, die ihre Mitarbeitenden bei der Arbeit
Uberwachen (z. B. Weinbergverwalter/-in, Waschereiaufseher/-in); Lehrkrafte, die die
Leistung von Schuler/-innen bzw. Studierenden bewerten (z. B. Lehrkraft fur Chemie
Sekundarstufe) sowie weitere Berufe, die andere Personen beurteilen (z. B.
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Tennistrainer/-in). Hier wird deutlich, dass die Betrachtung sich nicht auf das reine Be-
aufsichtigen bezieht, sondern auch eine Bewertung von Leistungen in diverser Form

bzw. mit diversen Zielen in dieser Kategorie enthalten ist.

Kunstlicher Intelligenz wird bereits seit Langerem ein grof3es Potenzial in der Daten-
auswertung beim Sporttraining zugewiesen (Novatchkov und Baca 2013); dies bezieht
sich aber eher auf eine reine Auswertung von Daten. Kunstliche Intelligenz erreicht
zudem eine hohe Genauigkeit bei der Uberwachung von Personen per Videokamera,
etwa bei Risikopatienten im Krankenhaus (Gabriel et al. 2024); die Uberwachung von
Verkehrsdaten, etwa im Schiffsverkehr (Soldi et al. 2021) und im Strallenverkehr
(Dede et al. 2023).

Kunstliche Intelligenz kann in einigen Fallen zwar Universitats-Prufungsleistungen kor-
rekt bewerten, hat allerdings noch viele Schwachstellen in Zuverlassigkeit und Genau-
igkeit, die eine menschliche Validierung der durch kunstliche Intelligenz getroffenen
Bewertungen erfordern (Kortemeyer, N6hl und Onishchuk 2024).

Nach der Untersuchung von Paolillo et al. (2022) wird verschiedenen Vorgesetztenbe-
rufen (,Supervisors‘) haufig ein niedriger Automation Risk Index zugeschrieben; selbi-
ges qilt fir verschiedene Lehrerberufe. Felten, Raj und Seamans (2023a) ordnen viele
Lehrerberufe, insbesondere die der postsekundaren Bildung, als stark von LLMs be-
einflusst ein. Andererseits sind einige Berufe mit dem Bezeichnungsbestandteil ,Su-
pervisor' mit einem niedrigen Language-Modeling-AlOE aufgefihrt.

Brynjolfsson und T. Mitchell (2017, 1532) fihren an, dass eine klare Erfolgsmetrik fur
eine Kl-Automatisierung vonnoéten ist; aulRerdem ist die Entbehrlichkeit einer Erklarung
der Entscheidungsfindung ein Argument fur die Automatisierbarkeit von Aufgaben
durch kinstliche Intelligenz. Méglicherweise liegt also in der genauen Natur der Uber-
wachungsaufgaben dieses Bereichs auch die Begrindung fur die oben dargestellten
Bewertungsunterschiede, wenn beispielsweise im Stral3enverkehr eine klare Metrik fur
die Uberwachung der Akteure vorliegt, wahrend dies in Lehramtsberufen eher multi-

determiniert sein kann.

Dennoch zeigt sich, dass kunstliche Intelligenz in einigen Bereichen mindestens as-
sistierend oder vorbereitend tatig werden und dort hohe Fertigkeitsniveaus erreichen
kann, sodass eine Zuordnung zu den unter hohem KI-Einfluss stehenden Kategorien

sinnvoll erscheint.
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5.4.10 Treffen von Entscheidungen

Die letzte Kategorie der Gruppe Managementfahigkeiten umfasst das Treffen von Ent-
scheidungen (S4.9, making decisions). Gegenstand der in dieser Kategorie enthalte-
nen Fertigkeiten ist es laut Beschreibung, eine Auswahl aus mehreren alternativen
Moglichkeiten zu treffen. Als konkrete Fertigkeiten enthalten sind hier zum Beispiel das
Treffen juristischer Entscheidungen, das Entscheiden tUber Kreditantrage und das Ent-
scheiden Uber Investments (Europaische Kommission 2024 ). Berufe mit einem hohen
Anteil dieser Fertigkeitsgruppe sind beispielsweise Risikokapitalgeber/-innen, Sena-
tor/-innen, Schadlingsbekampfer/-innen und Schiffsoffizier/-innen.

Entscheidungsfindung, die in vielen Berufen und insbesondere in dieser Fertigkeits-
gruppe elementar ist, erfordert den Umgang mit Unsicherheit; Vorhersagen sind dabei
ein elementarer Teil, der von kunstlicher Intelligenz besser Gbernommen werden und
dann von Menschen mittels Intuition, Daten und Handlungen in eine Entscheidung um-
gesetzt werden kann (Agrawal, Gans und Goldfarb 2018, 78-81). Laut Parry, M. Co-
hen und Bhattacharya (2016, 588-589) kann klinstliche Intelligenz, wenn sie mit ge-
eigneten Daten trainiert und konfrontiert ist, Entscheidungen objektiver und unter we-
niger kognitiver Verzerrung treffen als Menschen; bei sehr komplexen Situationen se-

hen die Autoren allerdings Menschen im Vorteil.

Ein eher hoher Anteil an der Fertigkeitszusammensetzung ihrer Berufsbilder, der auf
diese Kategorie entfallt, findet sich auch bei juristischen Entscheidungstragern, etwa
bei Richter/-innen. Nach Agrawal, Gans und Goldfarb (2018, 62) kénnte bei Gerichts-
entscheidungen eine Verwendung von Kl-Modellen geringere Verbrechensraten zur
Folge haben, da die Vorhersage zukunftiger Straftaten auf Basis der Informationen aus
Gerichtsverfahren zuverlassiger scheint. M. Bommarito, 1l und Katz (2022, 9) folgern
aufgrund des Abschneidens des OpenAl-Modells GPT-3.5 bei US-amerikanischen An-
waltsprufungen (Bar Exams) ein grundlegendes Rechtsverstandnis der kiinstlichen In-
telligenz, auch ohne weitere Anpassungen und ohne ein spezialisiertes KI-Modell vo-
rauszusetzen. Fur das neuere GPT-4-Modell berichten Katz et al. (2023) das Erzielen
besserer Ergebnisse als menschliche Teilnehmende in finf von sieben Testgebieten
der Uniform Bar Examination mit rapiden Fortschritten gegentber Vorgangermodellen;
die Autoren sehen ein grol3es Potenzial verschiedener LLM-Modelle zur Erbringung
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unterstutzender juristischer Dienstleistungen und noch Potenzial flr bessere Leistun-
gen durch andere Herangehensweisen, betonen aber auch, dass eine solche Prifung
nicht die Komplexitat des Alltags von Juristen in Industrie und Gesellschaft abbilden.

A. Nie et al. (2023) finden bei moralischen und kausalen Beurteilungen allerdings teils
unterschiedliche Entscheidungen und unterschiedliche Gewichtungen von entschei-
denden Faktoren zwischen Menschen und LLMs; in einer anderen Studie wurden die
von kunstlicher Intelligenz getroffenen Entscheidungen allerdings haufig als gleichwer-
tig oder sogar besser bewertet als die von menschlichen Experten getroffenen Ent-

scheidungen (Araujo et al. 2020).

Aufgrund der genannten Aspekte sowie den bereits in anderen Teilen dieses Kapitels
erwahnten Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz im Bereich der Informationsauswertung,
welche eine zusatzliche Rolle bei dem Treffen von Entscheidungen menschlicher Ent-
scheidungstrager spielen konnten, wird diese Kategorie als durch kinstliche Intelligenz
beeinflusst gewertet.
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5.5 Arbeiten mit Computern

Die Gruppe S5 (Arbeiten mit Computern bzw. working with computers) umfasst in der
Datenbankversion 1.2.0 sechs Fertigkeitskategorien. Enthalten ist laut Beschreibung
die Nutzung von Computern und anderen digitalen Werkzeugen fur die Entwicklung,
Installation und Wartung von Software und Infrastruktur; zum Durchsuchen, Filtern,
Organisieren, Speichern, Abrufen und Analysieren von Daten; zur Zusammenarbeit
und Kommunikation mit anderen sowie zur Erstellung und Bearbeitung neuer Inhalte

(Europaische Kommission 2024).

5.5.1 Arbeiten mit Computern

In der gleichnamigen, ersten Unterkategorie mit identischer Beschreibung sind allge-
meine IT-Tatigkeiten wie zum Beispiel das Instandhalten von Servern, die Nutzung von
Hardware und das Verwenden von Schnittstellen enthalten (Europaische Kommission
2024).

Zu dieser Kategorie lasst sich anmerken, dass durch die physische Komponente, die
beispielsweise in Form von Hardwarewartung auftritt, eine direkte Ubernahme durch
kunstliche Intelligenz ohne Kombination mit anderen Technologien nicht moglich er-
scheint. Zudem konnte die Wartung von |T-Infrastruktur durch Menschen an Bedeu-
tung gewinnen, wenn weitere technische Ressourcen fur den Betrieb von KI-Systemen
bendtigt werden. Daher ist diese Gruppe von Fertigkeiten fur diese Untersuchung nicht
als stark durch kunstliche Intelligenz beeinflusst eingeordnet.

5.5.2 Programmierung von Computersystemen

Nach der Beschreibung des ESCO-Datensatzes ist das Schreiben und Ubermitteln
von Anweisungen, Spezifikationen und Programmen fur Computer Gegenstand der
Kategorie S5.1 Programmierung von Computersystemen (programming computer sys-
tems). Beispiele fur die in dieser Kategorie enthaltenen Fertigkeiten sind das Schrei-
ben von Programmiercode, das Nutzen von Datenbankabfragesprachen und die Feh-
lersuche (Debug) in Programmiercode; exkludiert sind die Systemanalyse sowie das
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Ausgeben von Kommandos an computergesteuerte Maschinen (Europaische Kom-
mission 2024). Zu den Berufen, die einen hohen Anteil dieser Fertigkeitsgruppe auf-
weisen, gehoren verschiedene Softwareentwickler, beispielsweise Softwareentwick-
ler/-in fur Embedded Systems oder Entwickler/-in von Benutzeroberflachen.

Zur Programmierung durch kunstliche Intelligenz oder mithilfe von kunstlicher Intelli-
genz besteht eine breite Literaturbasis. So scheint die Leistung von aktuellen Modellen
in Programmierfragen mit der von Universitatsstudierenden vergleichbar zu sein (lbra-
him et al. 2023). Beispielsweise kann GPT-4 komplexe HTML-/JavaScript-Anwendun-
gen programmieren (Bubeck et al. 2023, 24).

In zwei Benchmarks aus dem Jahr 2021 zur Synthese kurzer Python-Programme auf
Programmierer-Einsteigerniveau kommen die Autoren zu der Schlussfolgerung, dass
dies grundsatzlich gut funktioniere; die Qualitat sei aber fur eine automatisierte Einbin-
dung in Prozesse nur akzeptabel und erreiche nicht das volle menschliche Verstandnis
von Programmcode (Austin et al. 2021, 23). Mark Chen et al. (2021) zufolge sind gute
Leistungen insbesondere bei einfacheren Problemstellungen, die die Generierung von
Programmcode erfordern, zu beobachten, insbesondere bei der Verwendung hierfur
speziell trainierter Modelle. Letztere Untersuchung stammt von Forschern des Chat-
GPT-Herstellers OpenAl.

In der Benchmark LeetCode, welches die Bearbeitung von Programmierproblemen
auswertet, erfolgt ein Vergleich mit menschlichen Teilnehmenden; die Leistung von KI-
Modellen ist hierbei vergleichbar zu menschlichen Teilnehmenden (Bubeck et al. 2023,
21).

Nach verschiedenen Quellen scheinen vor allem neuere Modelle weitere Fortschritte
zu erzielen; so schneidet das 0o1-Modell laut OpenAl-Herstellerangaben in der Interna-
tional Olympiad in Informatics im 49. Perzentil ab und erreicht im Coding-Wettbewerb
Codeforces einen Elo-Wert von 1807, womit 93 % der menschlichen Teilnehmenden
geschlagen wurden (OpenAl 2024a). Diese schnell fortschreitende Entwicklung wird
auch von der Benchmark HumanEval untermauert, in welchem Daniel Li und Murr
(2024) fur neueste Modelle starke Leistungszuwachse bei grundlegenden Program-

mieraufgaben messen.

Aufgrund der Leistungen generativer kunstlicher Intelligenz bei Programmieraufgaben

erwarten Peng et al. (2023) Produktivitatszuwachse in verschiedenen Bereichen, z. B.
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bei komplementarem Einsatz durch Programmierer, die einfachere Aufgaben an Ki-
Modelle Ubertragen kdnnten. Es ist aber festzuhalten, dass mehrere Publikationen an-
nehmen, dass das Fertigkeitsniveau aktueller Modelle noch weit davon entfernt ist,
komplette Programme ohne menschliche Uberwachung bzw. menschlichen Input er-
stellen zu kénnen (Austin et al. 2021, 23). Laut einer Benchmark zu komplexeren
Coding-Problemen, insbesondere Software-Engineering-Problemen, schneiden gan-
gige LLMs mit sehr schlechten Werten ab; das Problem scheint vor allem darin zu
liegen, dass die Aufgabenstellungen sehr lange Kontexte, das Agieren in verschiede-
nen Dateien und Umgebungen und die Koordination verschiedener Teilaufgaben um-
fassen, was laut den Autoren Uber klassische Code-Erstellungsaufgaben hinausgeht
(Jimenez et al. 2023). Innerhalb des ESCO-Datensatzes ist hierbei zu unterscheiden,
welche dieser Benchmarks strikt auf das Programmieren von Computern und welche
auf das eher abstrakte Entwerfen von Systemen abzielen. Letzteres kdnnte eher der
Kategorie S1.11, Entwurf von Systemen und Produkten, zugeordnet werden, wahrend
die zuvor genannten, erfolgreicher ablaufenden Codingaufgaben zur hier betrachteten
Kategorie gehoren konnten. Aufgrund dieser Differenzierung und den oben dargestell-
ten Benchmarks wird dieser Kategorie eine hohe Beeinflussung durch kunstliche Intel-

ligenz zugewiesen.

5.5.3 Aufbau und Schutz von Computersystemen

In der Kategorie S5.2 (setting up and protecting computer systems) sind der Aufbau,
der Schutz und die Problemlésung von/bei Computersystemen, Netzwerken oder ahn-
lichen Informationssystemen enthalten (Europaische Kommission 2024). Berufe mit
einer hohen Bedeutung dieser Fertigkeitskategorie finden sich im IT-Bereich, etwa
Netzwerk-Administrator/-in und System-Administrator/-in.

Zum administrativen Umgang mit Computersystemen sowie spezieller zu deren Auf-
bau Iasst sich, wie bereits zuvor in dieser Untersuchung, der Versuch der Erstellung
eines gesamten Servernetzwerks mittels einer kinstlichen Intelligenz laut OpenAl
(2024b, 30-32) heranziehen. Diese hochkomplexen Aufgaben, die das autonome Ar-
beiten mit verschiedenen Systemen beinhalten, stellen selbst fortgeschrittene Modelle
aktuell vor grol3e Hindernisse. Ebenso erreichen gangige Kl-Modelle bei Jimenez et
al. (2023) schwache Ergebnisse im Bereich der Problemlésung real existierender
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Probleme aus Internetforen. Viele weitere Benchmarks und Anwendungsfalle fokus-
sieren eher theoretische Informatik-Fragestellungen (bspw. Olympiad in Informatics
bei OpenAl (2024a)) oder beschranken sich auf Programmiertatigkeiten (siehe oben,
bspw. Bubeck et al. (2023, 21)). Auf Grundlage dieser dargestellten Hindernisse wird
die Kategorie nicht den stark Kl-bezogenen Fertigkeiten zugeordnet.

5.5.4 Zugreifen auf und Analyse von digitalen Daten

Die Kategorie S5.5 Zugreifen auf und Analyse von digitalen Daten (accessing and ana-
lysing digital data) umfasst nach ESCO-Beschreibung die Verwendung digitaler Werk-
zeuge zum Durchsuchen, Suchen, Filtern, Organisieren, Speichern, Beziehen und
Analysieren von Daten, Informationen und digitalen Inhalten zur Zusammenarbeit und
Kommunikation mit anderen sowie zur Erstellung und Bearbeitung neuer Inhalte. Die
weiter untergeordneten Fertigkeiten drucken die Teilbereiche dieser Beschreibung
aus, beispielsweise Zugriff und Analyse von digitalen Daten (Europaische Kommission
2024). Einen in Relation grof3en Anteil hat diese Fertigkeitsgruppe unter anderem fur
die Berufe Datenanalytiker/-in, Dateningenieur/-in, Datentypist/-in, loT-Entwickler/-in
sowie Expert/-in fur Datenintegration.

Der Umgang mit digitalen Daten ist fur KI-Modelle teilweise abhangig davon, inwiefern
Daten vorliegen oder abrufbar sind. So sind LLMs haufig nicht erfolgreich, wenn kom-
plexe Suchmethoden verwendet werden mussen, um die bendtigten Daten zu sam-
meln, etwa eine Internetrecherche mit Dateidownloads und -verarbeitung (OpenAl
2024b, 20-21). Liegen die Daten allerdings in verarbeitbarer Form vor, kénnen auch
sehr grof3e Datensammlungen verarbeitet und zum Anlernen der kunstlichen Intelli-
genz eingesetzt werden, etwa im Beispiel eines Modells, welches aus einem Daten-
satz von 2,7 Millionen Genomen lernte (Nguyen et al. 2024). Auch die Verarbeitung
unstrukturierter Datenmengen liegt, wie bereits in dieser Arbeit am Beispiel von Pati-
entenakten erwahnt, im Bereich der Kl-Fertigkeiten (Xi Yang et al. 2022).

Ein weiteres Beispiel fur die Verarbeitung digitaler Daten durch kunstliche Intelligenz
ist die Bestimmung von Aufnahmeorten anhand visueller Hinweise in Bildern (Haas et
al. 2023); die Verarbeitung, Analyse und Interpretation medizinischer Bilder unter an-
derem in der Radiologie (Jha und Topol 2016; Alrassi, Katsufrakis und Chandran 2021,
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38; Cheung et al. 2022); die Verarbeitung von digitalen Dokumenten und digitaler Kor-
respondenz im Bewerbungsprozess (Giraud et al. 2023, 574-76) sowie die Nutzung
von Kl-gestutzter Analyse multimedial vorliegender Daten zur Verbrechenspravention
und Kriminalermittlung (Pérez et al. 2021).

Far die Arbeit mit digital vorliegenden, visuellen Daten existiert mit der VisIT-Bench-
mark eine Referenz mit sehr diversen Anforderungen, zum Beispiel der Ausgabe von
Informationen zum kunstlerischem Stil eines Bildes, dem Ort des Bildes, Interpretation
des Inhalts und weiteren Angaben, was als Beispiel fur den Umgang mit digitalen In-
formationen dienen kann (Bitton et al. 2023). Mit dem Modell GPT4V scheint ein erstes
Modell den menschlichen Referenzwert bei dieser Fertigkeit zu Uberschreiten (mlfoun-
dations 2025).

Aufgrund der diversen, oben dargelegten Anwendungsbeispiele und der genannten
Benchmark wird dieser Kategorie ein hoher Kl-Einfluss zugeschrieben.

5.5.5 Nutzung digitaler Tools fiir die Zusammenarbeit, Inhaltserstellung und
Problemlésung

Unter der Nutzung digitaler Tools fur die Zusammenarbeit, Inhaltserstellung und Prob-
lemlésung (S5.6, using digital tools for collaboration, content creation and problem sol-
ving) fasst der ESCO-Datensatz die Nutzung von Software und Hardware zur Zusam-
menarbeit und Kommunikation mit anderen, die Erstellung und Bearbeitung neuer In-
halte (von Textverarbeitung bis zu Bildern und Videos) und die Lésung konzeptueller,
technischer und praktischer Probleme zusammen. Explizit ausgeschlossen werden
aus dieser Kategorie laut Anmerkungen im Datensatz die Programmierung von Com-
putern sowie das Losen von Computerproblemen. Beispiele fur konkrete, hier einge-
ordnete Fertigkeiten sind die Nutzung computergestutzter Tools zum Bearbeiten von
Ton und Bild, die Nutzung computergestutzter Tools zum Konstruieren und Zeichnen
sowie die Nutzung von Software fur die Textverarbeitung, -veroffentlichung und -pra-
sentation (Europaische Kommission 2024). Eine hohe Bedeutung weist diese Fertig-
keitsgruppe unter anderem fiir die Berufe Entwickler/-in Digitale Medien, verschiedene
technische Zeichner/-innen (Zeichner/-in Kraftfahrzeugbau, Zeichner/-in Luft- und
Raumfahrttechnik) sowie Desktop-Publisher/-in und Grafikdesigner/-in auf.
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Wird diese Fertigkeitskategorie im Kontext der Nutzung kunstlicher Intelligenz am Ar-
beitsplatz betrachtet, konnte eine Anwendung, welche klnstliche Intelligenz nutzt, ei-
nes der fur diese Kategorie namensgebenden digitalen Tools sein. Wie in anderen Ka-
tegorien berichtet wird, kann beispielsweise die Inhaltserstellung in Form den Gene-
rierens von Text durch kunstliche Intelligenz in diversen Kontexten eingesetzt werden.
Der Einsatz, die Anleitung und die Kontrolle dieser Kl-Werkzeuge waren dann entspre-
chend in dieser Kategorie enthalten. Damit ist in dieser Fertigkeitskategorie zwar ein
Umgang mit kinstlicher Intelligenz enthalten, der jedoch nicht durch kunstliche Intelli-
genz Ubernommen werden kann, da diese dann wiederum von Menschen kontrolliert
werden und dieser Umgang in diese Kategorie einsortiert werden musste. Aufgrund
dieser Uberwachenden Rolle, welche Uberwiegend menschlichen Akteuren zukommt,

wird diese Kategorie nicht als unter starkem KI-Einfluss stehend beurteilt.

5.5.6 Nutzung digitaler Tools fiir die Steuerung von Maschinen

Die Nutzung digitaler Tools fir die Steuerung von Maschinen (using digital tools to
control machinery) stellt die Kategorie S5.7 dar und beinhaltet laut Datensatzbeschrei-
bung die Ausgabe von Kommandos an computergesteuerte Maschinen und Ausrus-
tung, indem die entsprechenden Daten und Eingaben getatigt werden. Exkludiert sind
hiervon das Schreiben von Computercode und Programmen sowie das Ldosen von
Computerproblemen. Beispiele fur enthaltene Fertigkeiten sind Produktionsfluss fern-
steuern, Maschinensteuerung einrichten und Aufzugsteuerung programmieren (Euro-
paische Kommission 2024). Diese Kategorie hat fir Berufe wie CNC-Programmierer/-
in, Stanzmaschinenbediener/-in, Behaltermonteur/-in, Flugzeugmonteur/-in und Gie-

Rereimodellbauer/-in eine in Relation hohe Bedeutung.

Durch kognitive Verarbeitung, Lernprozesse und Imitation kann kiunstliche Intelligenz
Produktionsmaschinen und Industrieroboter grundsatzlich steuern und optimie-
ren; zentral fur diese Funktionsweise sind unter anderem eine verbesserte Umwelt-
wahrnehmung und eine hohere Flexibilitat als mit klassischer Programmierung
und Steuerung (Arents und Greitans 2022). Die bereits zuvor in dieser Arbeit darge-

stellte Informationssammlung und -verarbeitung ist damit ebenfalls dieser Kategorie
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zutraglich. Auch eine Qualitatskontrolle auf Basis kunstlicher Intelligenz kann in Pro-

duktionsprozessen hohe Genauigkeiten erreichen (Sundaram und Zeid 2023).

Mehrere untergeordnete Konzepte dieser Kategorie, etwa die Fertigkeit CNC-Steue-
rung programmieren sowie der oben genannte Beruf CNC-Programmierer/-in, bezie-
hen sich auf die Arbeit mit prazisen, computergesteuerten CNC-Werkzeugmaschinen.
Hierzu stellen Soori, Arezoo und Dastres (2023) in einer Ubersichtsarbeit diverse An-
wendungsfelder kunstlicher Intelligenz und verwandter Technologien wie maschinel-
lem Lernen dar. Dies umfasst beispielsweise Kapazitatsplanung, inkrementelle Opti-

mierung, Produktivitatssteigerung, Uberwachung und Energieverbrauchsplanung.

Aufgrund der verschiedenen Einsatzmoglichkeiten, in welchen kunstliche Intelligenz
die Fertigkeiten dieses Bereichs beeinflussen kann, wird dieser Kategorie ein hoher
Kl-Einfluss zugeordnet.
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5.6 Bereich Handhabung/Transport und Bewegung

Der Bereich Handhabung/Transport und Bewegung (handling and moving) umfasst die
Fertigkeitskategorien S6.0 bis S6.13 und damit das Sortieren, Ordnen, Bewegen, Ver-
arbeiten, Herstellen und Reinigen von Waren und Materialien von Hand oder mit hand-
gefuhrten Werkzeugen und Geraten sowie das Pflegen von Pflanzen und Tieren (Eu-
ropaische Kommission 2024). Dieser Bereich ist, wie einleitend in diesem Kapitel be-
schrieben, nicht direkt von kunstlicher Intelligenz auszufuhren. Dies wird aul3erdem bei
der Betrachtung der spezifischeren Fertigkeiten deutlich, die diesem Bereich unterge-
ordnet sind. Die Handhabung/Transport und Bewegung (S6.0, handling and moving);
die Sortierung und Verpackung von Waren und Materialien (S6.1, sorting and packa-
ging goods and materials); Bewegen und Heben (S6.2, moving and lifting); das Um-
wandeln und Vermischen von Materialien (S6.3, transforming and blending materials);
das Hegen von Pflanzen und Nutzpflanzen (S6.4, tending plants and crops); der Zu-
sammenbau und die Herstellung von Erzeugnissen (S6.5, assembling and fabricating
products); die Herstellung von Gussformen, Guss-Stlcken, Modellen und Mustern
(S6.6, making moulds, casts, models and patterns); die Verwendung von Handwerk-
zeugen (S6.7, using hand tools); Handhabung/Transport von Tieren (S6.9, handling
animals); die Reinigung (S6.11, cleaning); das Waschen und Pflegen von Textilien und
Kleidung (S6.12, washing and maintaining textiles and clothing) sowie die Bewirtschaf-
tung von Abfallen und gefahrlichen Stoffen (S6.13, handling and disposing of waste

and hazardous materials) zahlen hierzu (Europaische Kommission 2024).

In einer Anmerkung zu dieser Kategorie wird im Datensatz kommentiert, dass Fertig-
keiten im Umgang mit Personen in diesem Kontext fur die oben genannte Kategorie
explizit ausgeschlossen werden. Insofern muss in diesem Bereich davon ausgegan-
gen werden, dass es sich fast ausschlieRlich um physische Fertigkeiten handelt, die
zwar gegebenenfalls von besseren kognitiven Fertigkeiten der Maschinen durch Kl-
Unterstltzung profitieren konnten, bezulglich derer jedoch in den hier zugeordneten
Fertigkeiten selbst keine nennenswerte Kl-Aktivitat besteht. Die Verbesserung maschi-
neller Prozesse durch andere Aktivitaten, beispielsweise die bereits diskutierte Kl-In-

formationsverarbeitung, ware zudem den Fertigkeiten des Bereichs S2 zuzuordnen.

118



5.7 Bau

Der Bereich Bau (S7, constructing) umfasst nach der Definition des ESCO-Modells
das Bauen, Reparieren, Installieren und Endbearbeitung von inneren und aulieren
Strukturen. Als untergeordnete Fertigkeitsgruppen gehoren S7.1 Bau und Instandset-
zung von Strukturen (building and repairing structures), S7.2 Installation von Innen-
oder AulReninfrastrukturen (installing interior or exterior infrastructure) sowie S7.3 End-
bearbeitung von Innen- oder AuRReninfrastrukturen (finishing interior or exterior of struc-

tures) zum Bereich S7 (Europaische Kommission 2024).

Im vorliegenden Fertigkeitsbereich sind fast ausschlieRlich praktische, handwerkliche
Tatigkeiten enthalten. Zwar ist es denkbar, dass kunstliche Intelligenz in diesen Berei-
chen gewisse Tatigkeiten unterstitzen kann; dies wurde vermutlich aber eher in Form
von anderen Fertigkeitsgruppen, etwa der Arbeit mit Informationen, geschehen, da
kunstliche Intelligenz selbst keine physischen Handwerkstatigkeiten ausuben kann.

In der Publikation von Felten, Raj und Seamans (2023a) sind die vornehmlich im Be-
reich des Baus beschaftigten Berufsgruppen der Helfer/-in von Maurer/-innen, Stein-
metzen/Steinmetzinnen und Fliesenlegern/Fliesenlegerinnen mit dem zweitniedrigsten
Automatisierungsrisiko sowie Helfer/-in fir Maler/-innen, Tapezierer/-in, Gipser/-in und
Stuckateur/-in auf dem sechstniedrigsten Rank eingeordnet. Ahnlich ordnen Brynjolfs-
son, T. Mitchell und Rock (2018) den hier verwandten Berufen der Gipser/-innen und
Stuckateure/Stuckateurinnen einen der niedrigsten Werte zu.

Aus den hier dargelegten Griinden wird der gesamte Bereich S7 (Bau) nicht zu den
Kategorien mit hohem KI-Einfluss gezahit.
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5.8 Arbeiten mit Maschinen und Spezialausriistungen

Der Fertigkeitsbereich S8 umfasst alle Fertigkeiten, die mit dem Arbeiten mit Maschi-
nen und Spezialausrustungen (working with machinery and specialised equipment)
verbunden sind. Nach der ESCO-Beschreibung wird hierunter die Steuerung, der Be-
trieb und die Uberwachung von Fahrzeugen, stationérer sowie mobiler Maschinen,
Prazisionsinstrumente und Ausrustung verstanden. Nicht in dieser Kategorie unterge-

ordnet sind Interaktionen mit Computern (Europaische Kommission 2024).

5.8.1 Arbeiten mit Maschinen und Spezialausriistungen

Die erste Untergruppe (S8.0) tragt denselben Titel wie der gesamte Bereich und bein-
haltet einige Fertigkeiten, die nicht den unten folgenden, spezielleren Fertigkeitsgrup-
pen zugeordnet sind. Die Beschreibung ist entsprechend identisch der des Bereichs
S8 (Europaische Kommission 2024). Berufe mit einem hohen Anteil dieser Fertigkeits-
gruppe sind vor allem Berufe, die die Bedienung spezieller Maschinen bzw. Spezial-
ausrustungen beinhalten, unter anderem Lotterieannehmer/-in, Bediener/-in von Ma-
schinen zur Erzeugung von Hygieneprodukten aus Papier, Nagelmaschinenbediener/-

in, Schiefermischer/-in sowie Kaschierer/-in in der Papierverarbeitung.

Aufgrund der sehr unterschiedlichen Maschinen und der sehr unterschiedlichen Anfor-
derungen des Umgangs mit ihnen ist diese Kategorie in der Beurteilung komplex. Wie
bereits im Bereich S5.7, Nutzung digitaler Tools fur die Steuerung von Maschinen, ge-
schildert, besteht in der digitalen Steuerung, Uberwachung und Planung von maschi-
nellen Ablaufen die Mdglichkeit verschiedener Einsatzszenarien fur kunstliche Intelli-
genz. Demgegenuber handelt es sich bei den hier enthaltenen Maschinen augen-
scheinlich um weniger digital gesteuerte Maschinen, welche gegenwartig die direkte
Bedienung durch menschliche Arbeitskrafte erfordern. Hier ist demzufolge zunachst
ein weiterer Innovationsprozess in Form der digitalen Steuerbarkeit der Maschinen und
Ausrustungsgegenstande notig, um den direkten Einfluss kunstlicher Intelligenz auf
diese zu ermoglichen. Nichtsdestotrotz wird diese Kategorie, wie auch die oben er-
wahnte Kategorie S5.7, als potenziell unter hohem KiI-Einfluss stehend betrachtet, um
diese Parallelen zu berlcksichtigen.

120



5.8.2 Betrieb einer mobilen Anlage

Unter dem Titel Betrieb einer mobilen Anlage (S8.1, operating mobile plant) versteht
die ESCO-Beschreibung die Steuerung des Betriebs von Maschinen, deren Mobilitat
ein integraler Teil ihrer Funktion ist, etwa bei Erdarbeiten, Landwirtschaft, Forstwirt-
schaft und Hebearbeiten (Europaische Kommission 2024). Berufe, fur die dieser Be-
reich in Relation besonders viel Bedeutung hat, sind Pfahlrammer/-in, Erdbaumaschi-

nenfihrer/-in, Baggerfihrer/-in sowie Schrapperfahrer/-in.

Analog zur Kategorie S8.0 ist auch in dieser Kategorie der Umgang mit verschiedenen
Maschinen gegenstandlich. Zusatzlich ist die oben beschriebene Mobilitat der Anlagen
zu beachten. Wie in dem auf diese Gruppe folgenden Abschnitt S8.2, Fihren von Fahr-
zeugen beschrieben wird, ist der Betrieb von Fahrzeugen auf Basis kunstlicher Intelli-
genz grundsatzlich mdglich. Kl-gesteuerte, autonom fahrende Fahrzeuge kdnnen
auch in industrielle Einsatzgebieten eingesetzt werden (West 2018b, 28). Corrigan und
Laye (2022, 2—4) benennen diverse Einsatzgebiete kinstlicher Intelligenz im Bereich
des Bergbaus; in der Praxis bereits eingesetzte KI-Anwendungen umfassen etwa au-
tonom fahrende Transportfahrzeuge, welche eine hohere Effizienz und Arbeitssicher-
heit in den Arbeitsprozessen versprechen kdnnten (Dyson 2017; S. Zhang et al. 2020).
Uberwiegend scheint sich der aktuelle Einsatz kiinstlicher Intelligenz in diesem Bereich
jedoch auf das reine Fahren dieser Fahrzeuge zu beschranken, wobei der Mobilitats-
aspekt in dieser Kategorie jedoch nur einen Anteil der Fertigkeiten darstellt. Zusatzlich
ist, wie an den oben genannten Berufen und der Beschreibung erkennbar ist, das Fah-
ren dieser Fahrzeuge in Kombination mit einer anderen Funktion, etwa Hebearbeiten,
zentral fur diese Fertigkeiten. Nach Kenntnisstand dieser Arbeit bestehen keine breiten
Anwendungsbeispiele oder Benchmarks fur diese Kombination, sodass diese Gruppe

nicht als stark durch kunstliche Intelligenz beeinflusst eingeordnet wird.

5.8.3 Fiihren von Fahrzeugen

In der Fertigkeitsgruppe S8.2, Flihren von Fahrzeugen (driving vehicles), ist laut der
zugeordneten Beschreibung des ESCO-Datensatzes das Fuhren von Fahrzeugen auf
oder abseits von Stralden, beispielsweise von Motorradern, Autos, Transportern, Last-
wagen und Bussen zum Transport von Gutern oder Menschen enthalten (Europaische
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Kommission 2024). Diese Kategorie stellt beispielsweise flur die Berufe Abschleppwa-
genfahrer/-in, Gefahrengutkraftfahrer/-in, Lastkraftwagenfahrer/-in, Instruktor/-in fur
Berufskraftfahrer sowie Millwagenfahrer/-in eine bedeutende Komponente dar.

Die OECD (2019, 25) betrachtet autonomes Fahren von Fahrzeugen als Anwendungs-
fall kunstlicher Intelligenz. Auch West (2018b, 28) nennt diverse Beispiele, bei denen
Kl-gesteuerte, selbstfahrende Fahrzeuge zukinftig eingesetzt werden kdnnen, bei-
spielsweise als Taxis, als Lieferfahrzeuge und im Ridesharing. Letzteres wird bereits
heute in ausgewahlten Stadten, unter anderem in den Vereinigten Staaten, durch
kunstliche Intelligenz erfullt, indem Passagiere selbstfahrende Fahrzeuge anstelle
klassischer Taxis oder Fahrdienste buchen. Eines der hier tatigten Unternehmen be-
richtet von bereits Uber 20 Millionen autonom gefahrenen Meilen in dieser Sparte
(Waymo LLC 2021, 4). Patentdaten legen aul3erdem nahe, dass KI-Anwendungen den
Fortschritt im Bereich des autonomen Fahrens insbesondere bei elektronisch ange-
triebenen Fahrzeugen beschleunigen (Mekyung Lee 2020). Eine Literaturtbersicht zu
kunstlicher Intelligenz und autonomem Fahren zeigt Anwendungsbereiche wie die Ent-
scheidungsfindung im Strallenverkehr auf Basis von Sensordaten, aber auch Heraus-
forderungen wie teure und zeitaufwandige Erprobungsprozesse (Ma et al. 2020). Ins-
besondere bei der Entscheidungsfindung bestehen hingegen auch ethische Fragestel-
lungen (Bonnefon, Shariff und I. Rahwan 2016). Fur diverse Berufe wie beispielsweise
Taxifahrer oder personliche Chauffeure, fur die das Fahren des Fahrzeugs die wich-
tigste Fertigkeitskategorie in ihnrem Berufsalltag darstellt, besteht in Zukunft ein grol3es
Beeinflussungspotenzial des Berufsbilds durch kinstliche Intelligenz. Erste Umset-
zungsversuche fanden zudem fur autonomes Fahren von Kleinbussen im 6ffentlichen
Personennahverkehr unter anderem in Deutschland und Frankreich statt (Focus On-
line 2020; Groupe RATP 2023).

Die hier dargelegten Fortschritte und Anwendungsbeispiele fuhren zu einer Zuordnung
dieser Kategorie als unter hoher Kl-Beeinflussung stehend.

5.8.4 Bedienen von Wasserfahrzeugen

Die Fertigkeitskategorie S8.3 beinhaltet das Bedienen von Wasserfahrzeugen (opera-

ting watercraft). Die Beschreibung des Datensatzes bezeichnet die Inhalte der
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Kategorie als das Bedienen und Kontrollieren der Bewegungen von Wasser- und Un-
terwasserfahrzeugen inklusive Schiffen, Booten und anderen Fahrzeugtypen. Konkre-
tere Fertigkeiten dieses Bereichs beinhalten zum Beispiel das Sichern des Schiffs mit
Tauen, das Losmachen von Schiffen, das Steuern von Schiffen, das Betatigen von
Segeln und mechanischen Geraten und die Navigation auf dem Wasser (Europaische
Kommission 2024). Eine hohe Bedeutung hat diese Fertigkeitsgruppe unter anderem
fur die Berufe Bootsmann/Bootsfrau, Seemann/Seefrau, Seelotse/Seelotsin, Decks-
helfer/-in in der Fischerei sowie Tiefseefischer/-in.

Laut Kobylinski (2018) sind autonom fahrende Schiffe grundsétzlich bereits denkbar,
unterliegen jedoch einigen praktischen Problemen wie Sicherheit und rechtlichem An-
derungsbedarf. Jalonen, Tuominen und Wahlstrom (2017, 37-42) betonen weitere
Herausforderungen, etwa bei der Evakuierung von Passagieren oder verletzter Crew
sowie bei weiteren menschlichen und technischen Faktoren, etwa bei der Fernuber-
wachung eines autonom fahrenden Schiffs. Zudem ist zu beachten, dass im Fall von
als autonom bezeichneten Schiffen in der Literatur haufig von zumindest zeitweise
landseitig ferngesteuerten Schiffen ausgegangen wird (bspw. Ringbom 2019, 6; Kaar-
stad und Braseth 2020, 4).

Auffallig ist in dieser Kategorie insbesondere in Abgrenzung zur vorherigen Kategorie
(FUhren von Fahrzeugen), dass auch physische Hilfstatigkeiten wie das Vertauen und
Losmachen von Schiffen zum Bedienen der Wasserfahrzeuge zahlen. Dies fuhrt dazu,
dass auch Gruppen wie die oben genannten Deckshelfer/-innen, die nicht die eigentli-
che Navigation und Steuerung des Schiffs Ubernehmen, hohe Werte in dieser Katego-
rie aufweisen. Auch andere Beispiele illustrieren diese Besonderheit; beispielsweise
ist fur den Beruf des/der Ruderganger/-in die Fertigkeitsgruppe Schutz und Durchset-
zung (S3.3, 22,9 %) im Verhaltnis bedeutender als das Bedienen von Wasserfahrzeu-
gen (18,8 %); fur den Beruf Schiffskapitéan/-in ist das Bedienen von Wasserfahrzeugen
(16,7 %) ahnlich wichtig bewertet wie die Organisation, Planung und zeitliche Planung
von Arbeiten und Tatigkeiten (S4.2, 14,8 %) und weitere, etwas geringer gewichtete
Kategorien wie Einsatz von Prazisionsinstrumenten und -ausristungen (S8.6, 11,1 %).
Far diesen Beruf gehdrt beispielsweise das Planen von Routen zur Kategorie Organi-
sation, Planung und zeitliche Planung von Arbeiten und Tatigkeiten (S4.2) und damit
nicht zur hier betrachteten Kategorie; die Fertigkeit Navigation auf dem Wasser durch-
fuhren gehort aber zur vorliegenden Kategorie.
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Aufgrund dieser Besonderheit ist die vorliegende Kategorie nicht eindeutig zuzuord-
nen, da die Steuerung eines Schiffs vermutlich naher an bereits betrachteten Katego-
rien wie dem Steuern von Maschinen oder dem Fuhren von Fahrzeugen liegt als das
Vertauen von Schiffen oder das Betatigen von Segeln. Zudem wird in der Literatur, wie
oben erwahnt, bei autonomen Schiffen haufig von menschlicher Fernsteuerung oder
-uberwachung ausgegangen. Aus diesen Grunden wird dieser Kategorie fur diese Un-
tersuchung kein hoher KI-Einfluss zugeordnet.

5.8.5 Bedienen von Maschinen und Apparaten fiir die Gewinnung und Verarbei-
tung von Rohstoffen

Das Bedienen von Maschinen und Apparaten fur die Gewinnung und Verarbeitung von
Rohstoffen (S8.4, operating machinery for the extraction and processing of raw mate-
rials) beinhaltet das Bedienen und Uberwachen verschiedener Arten mechanisch-
oder computergesteuerter stationarer Maschinen zur Extraktion oder Verarbeitung von
Rohstoffen. Explizit wird aus dieser Kategorie die Bedienung zentralisierter Steue-
rungsanlagen (operating centralized process control equipment) ausgeschlossen, so-
dass die Kategorie sich auf die direkte Steuerung von Maschinen im Rohstoffbereich
beschrankt (Europaische Kommission 2024). Entsprechend ist vor allem Berufen, wel-
che mit industrieller Verarbeitung diverser Stoffe befasst sind, eine hohe Bedeutung
dieser Kategorie zugeordnet; Beispiele hierfur sind Steuerer/Steuerin Koksofen, Ton-

brenner/-in und Steuerer/Steuerin von Abwasseraufbereitungsanlagen.

Wie in den obenstehenden Kapiteln, insbesondere S8.0 Arbeiten mit Maschinen und
Spezialausristungen, beschrieben wurde, stellt die Steuerung maschineller Prozesse
einen potenziellen Einsatzbereich kunstlicher Intelligenz dar. Weitere Parallelen lassen
sich zum Bereich S5.7 Nutzung digitaler Tools fur die Steuerung von Maschinen sehen.
Daher wird auch bei dieser Kategorie analog ein hoher Kl-Einfluss angenommen.

5.8.6 Bedienen von Maschinen fiir die Herstellung von Erzeugnissen

Auch die Kategorie S8.5 (operating machinery for the manufacture of products) be-

handelt das Bedienen von Maschinen, jedoch mit Fokus auf die Herstellung von
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Erzeugnissen im Kontrast zur Arbeit mit Rohstoffen in der vorherigen Kategorie (Euro-
paische Kommission 2024). Entsprechende Berufe, flir welche diese Fertigkeitskate-
gorie eine hohe Bedeutung aufweist, gehdren haufig zur Kategorie der Bediener/-innen
stationarer Anlagen und Maschinen, beispielsweise Textilveredler/-in, Textiimaschi-
nenbediener/-in oder Textilmaschinenfihrer/-in fur Vliesstoff.

Auch in dieser Kategorie lasst sich eine Verbindung zu den Fertigkeitskategorien S8.0
(Arbeiten mit Maschinen und Spezialausristungen) sowie S5.7 (Nutzung digitaler
Tools fir die Steuerung von Maschinen) herstellen. Wie auch in der Gruppe S8.4 (Be-
dienen von Maschinen und Apparaten fur die Gewinnung und Verarbeitung von Roh-
stoffen) liegt ein Fokus der Tatigkeiten auf der Steuerung maschineller Fertigungspro-
zesse, jedoch mit dem Unterschied, dass keine Rohstoffe, sondern Erzeugnisse ge-
fertigt werden. Aufgrund der bis auf die Gegenstande der Fertigung grof3en Parallelen
zwischen den Gruppen wird hier die identische Bewertung wie in der Kategorie S8.4

vorgenommen.

5.8.7 Einsatz von Prazisionsinstrumenten und -ausriistungen

Gegenstand der Kategorie Einsatz von Prazisionsinstrumenten und -ausrustungen
(S8.6, using precision instrumentation and equipment) ist laut Beschreibung die Steu-
erung, Uberwachung und Einstellung von Prazisionsinstrumenten und -ausriistung flr
diverse Zwecke, wobei die tatsachliche Installation und Einrichtung der Ausrustung
nicht dieser Kategorie zugeordnet wird. Die untergeordneten Fertigkeiten dieser Kate-
gorie zeigen, dass das ESCO-Modell unter Prazisionsinstrumenten und -ausrustung
audiovisuelle Gerate, Kommunikationsausrustung, medizinische Gerate, prazise In-
dustriegerate, Laborgerate und Messgerate versteht (Europaische Kommission 2024).
Zu den Berufen mit dem hochsten Anteil dieser Fertigkeitsgruppe zahlen Informations-
elektroniker/-in, Filmvorfuhrer/-in, Diamantgutachter/-in, Mitarbeiter/-in in einer Aufkla-
rungsstelle sowie Studiotechniker/-in.

Wichtig ist bei der Beurteilung dieser Kategorie, zwischen der physischen Arbeit mit
den Instrumenten und der Arbeit mit den Ergebnissen, etwa Aufzeichnungen oder
Messwerten, zu unterscheiden. So bestehen beispielsweise die fur den Beruf Diamant-
gutachter/-in bendtigten Fertigkeiten zu 37,5 % aus der hier betrachteten Gruppe
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Einsatz von Prazisionsinstrumenten und -ausristungen, aber ebenso zu 37,5 % aus
Fertigkeiten des Bereichs S2, Informationskompetenzen, welche an anderer Stelle in
dieser Arbeit behandelt wurden. Der Beruf Mitarbeiter/-in in einer Aufklarungsstelle hat
beispielsweise ebenfalls einen hohen Anteil dieser Tatigkeit (36,1 %), aber auch einen
Anteil der Informationskompetenzen von 41,67 %. Dementsprechend kann hier fest-
gehalten werden, dass der Einfluss von kunstlicher Intelligenz, welcher sich, wie zuvor
betrachtet, oft auf die Arbeit mit Informationen bezieht, in diesen Berufen aus anderen
Fertigkeitsanteilen als der hier betrachteten Gruppe mit vornehmlichem Fokus auf dem
physischen Einsatz von Instrumenten ergibt. Daher wird dieser Kategorie kein hoher

Kl-Einfluss zugeschrieben.

5.8.8 Installation, Wartung und Reparatur mechanischer Ausriistungen

Die Kategorie Installation, Wartung und Reparatur mechanischer Ausristungen (S8.7,
installing, maintaining and repairing mechanical equipment) umfasst das Installieren,
die Wartung und das Reparieren stationarer und mechanischer Ausrustung, Kompo-
nenten und Gerate; ausgeschlossen aus dieser Kategorie ist das Installieren, die War-
tung und das Reparieren mechatronischer oder robotischer Ausristung und Kompo-
nenten (Europdische Kommission 2024). Eine hohe Bedeutung hat diese Fertig-
keitskategorie flr Berufe wie Motorenmechaniker/-in fur Dieselmotoren, Servicetech-
niker/-in fur Landmaschinen, Berg- und Maschinenmann bzw. -frau Fachrichtung

Transport und Instandhaltung sowie Industriemechaniker/-in fir Rotating Equipment.

Der Bereich der Fertigkeiten, die fur die Installation, Wartung und Reparatur mechani-
scher Ausrustungen bendtigt werden, bezieht sich vor allem auf den physischen Um-
gang mit Maschinen und Komponenten. Da die Steuerung und Uberwachung von Ma-
schinen nicht in diesen Bereich zahlen, bestehen in dieser Kategorie wenige Ansatz-
punkte fur einen Einsatz kunstlicher Intelligenz, welcher sich, wie in den vorherigen
Abschnitten erwahnt, eher auf andere Teilbereiche einer Wartungstatigkeit beziehen
konnte, etwa auf eine Untersuchung von Maschinenteilen; diese wurde dann beispiels-
weise der Gruppe Uberwachung, Inspektion und Prifung (S2.8) zugeordnet. Aufgrund
dieser Argumentation wird die vorliegende Gruppe nicht als unter hohem KI-Einfluss
stehend betrachtet.
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5.8.9 Installation, Wartung und Reparatur von elektrischen, elektronischen und
Prazisionsausriustungen

Die Kategorie S8.8 Installation, Wartung und Reparatur von elektrischen, elektroni-
schen und Prazisionsausristungen (installing, maintaining and repairing electrical,
electronic and precision equipment) wird im Datensatz als das Installieren, Einrichten,
Warten und Reparieren elektrischer und elektronischer Gerate und Steuerungssys-
teme, wissenschaftlicher Gerate, Instrumente und Prazisionsgerate beschrieben. In
der Beschreibung wird zudem darauf hingewiesen, dass das Installieren von Compu-
tersoftware und das Konfigurieren von Computernetzwerken nicht zu dieser Kategorie

zahlen (Europaische Kommission 2024).

Berufe, fur welche diese Kategorie eine bedeutende Rolle spielt, sind unter anderem
StralRenbeleuchtungstechniker/-in, Fahrzeugbatterie-Techniker/-in, Monteur/-in Fahr-

zeugelektronik sowie Kabelmonteur/-in.

Dieser Kategorie wird analog zur Betrachtung der vorherigen Kategorie kein hoher Ki-
Einfluss zugeordnet. Die Begrundung hierfur liegt gleichermal3en darin, dass der phy-
sische Umgang mit Geraten und Instrumenten keine direkten Ansatzpunkte fur kinst-
liche Intelligenz bietet. Andere Arbeitsschritte, beispielsweise die Verarbeitung gewon-
nener Informationen, welche starkere Ansatzpunkte bietet, waren auch hier anderen

Fertigkeitskategorien zuzuordnen.

5.8.10 Betrieb von Flugzeugen

Die Steuerung der Bewegungen von Luftfahrzeugen, einschliel3lich Starrfluglern, Hub-
schraubern und Drohnen ist die Beschreibung der Fertigkeitskategorie S8.9 (operating
aircraft). Beispiele fur genauere enthaltene Fertigkeiten sind die Durchfihrung von
Start und Landung, die Bedienung von Instrumententafeln im Cockpit und das Durch-
fuhren von Flugmandvern (Europaische Kommission 2024). Berufe, flr welche diese
Kategorie im Vergleich zu anderen Kategorien besonders wichtig ist, sind verschie-
dene Piloten/Pilotinnen, etwa von Helikoptern, Privatflugzeugen oder Linienflugzeug-

fuhrer/-innen.
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Laut einer Literaturtibersicht zu unbemannten Luftfahrzeugen konnten kunstliche In-
telligenz und maschinelles Lernen die Entscheidungsfindung und Routenplanung von
Luftfahrzeugen gegeniber menschlicher Steuerung verbessern (Sai et al. 2023). Test-
laufe mit simulierten Kampfflugzeugen zeigten zudem, dass eine kunstliche Intelligenz
mehrere Flugzeuge koordiniert steuern und so erfolgreich in einem Angreiferszenario
agieren konnte (Ernest et al. 2016). Ein weiteres Beispiel zur Steuerung von Jet-Flug-
zeugen durch kunstliche Intelligenz findet sich in So und Fan (2023) bzw. Zewe (2023),
wobei maschinelles Lernen zur Steuerung und Kollisionsvermeidung in simulierten

Flugzeugen eingesetzt wurde.

Einer weitreichenden Automatisierung der Pilotenrolle in der Luftfahrt stehen unter an-
derem regulatorische Hindernisse im Wege. So ist es zwar denkbar, dass kunstliche
Intelligenz bei der Uberwachung und Steuerung eines Luftfahrzeugs unterstiitzt; ein
gréReres Flugzeug ohne Piloten/Pilotinnen ist aber durch die jeweiligen internationalen
Vorschriften, die jeweils zwei steuernde Personen vorschreiben, nicht vorgesehen
(Kelleher 2023).

Dennoch ist zu dieser Kategorie zu betonen, dass die Steuerung von Flugzeugen be-
reits ohne den Einsatz von Kl-Technologien zu bedeutenden Teilen automatisiert ist
und den Menschen eine Uberwachende Rolle zufallt. So zeigt eine Untersuchung einer
Passagierflugzeugflotte, dass von der Flugzeit bei fast 80 % der Flugbewegungen nur
etwa vier Minuten auf menschliche Steuerung und die restliche Zeit auf Autopilot-Steu-
erung entfielen (Barry 2018). Insofern ist eine Unterstlitzung von Autopilotsystemen
durch kunstliche Intelligenz und maschinelles Lernen, wie in den oben beschriebenen
Beispielen zur Koordination mehrerer Luftfahrzeuge oder zur Kollisionsvermeidung,

plausibel. Daher wird dieser Kategorie ein potenziell hoher KI-Einfluss zugeschrieben.
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6 Ergebnisdiskussion, Vergleich und kritische Betrachtung

6.1 Ergebnisdiskussion

Analog zu den bereits dargelegten Fertigkeiten kunstlicher Intelligenz finden sich vor
allem Berufe unter den dieser Untersuchung zufolge am hochsten von kunstlicher In-
telligenz beeinflussten Berufen, welche einen hohen Anteil an Informationsfertigkeiten
aufweisen Dazu gehdren beispielsweise die Fallen des/der Versicherungsmathemati-
sche/-n Assistent/-in (actuarial assistant, 86,67 % Informationsfertigkeiten), Risikoana-
lytiker/-in im Versicherungswesen (insurance risk consultant, 81,82 %), Sachwertspe-
zialist/-in (personal property appraiser,

81,25 %), Devisenhandler/-in (foreign Datenanalytiker/-in (data analyst)

3,85%:85%

\

exchange trader, 66,67 %), Borsen-
handler/-in (stock trader, 60 %) sowie
Datenanalytiker/-in (data analyst, 50 %).

Aufgrund der Argumentation in der ent- 50%

sprechenden Kategorie beziiglich der 42,.31%

Starken kunstlicher Intelligenz im Um-

gang mit Informationen, beispielsweise

in der Auswertung sehr grofder Informa- = Informationskompetenzen
tionsmengen, ist dieses Ergebnis er- = Arbeit mit Computern
wartbar. = Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat

= Managementfahigkeiten

Wird belsplelhaft der Beruf des/der Da- Abbildung 1: Fertigkeitsgruppen des Berufs Daten-
tenanalytiker/-in betrachtet, setzen sich analytiker/-in

die fUr die Austbung dieses Berufs bendétigten Fertigkeiten zu 50 % aus den Informa-
tionskompetenzen, zu 42,31 % aus der Arbeit mit Computern und zu je 3,85 % aus
den Bereichen Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat sowie Management-
fahigkeiten zusammen. Beispiele fur konkrete Fertigkeiten aus dem Alltag dieses Be-
rufsbilds, die der ESCO-Datensatz auffihrt, sind das Analysieren von Massendaten,
das Durchfihren von Datenbereinigung und das Durchfiihren von Data-Mining (Euro-
paische Kommission 2024). Auch in dieser detaillierteren Betrachtung zeigen sich Pa-
rallelen zu den Fertigkeiten im Bereich der Informationskompetenzen, welche an frihe-
rer Stelle in dieser Arbeit aufgezeigt wurden und realistische Einflussbereiche von
kunstlicher Intelligenz darstellen konnen.
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Eine weitere Fertigkeitsgruppe, welche die Berufe mit hohem KI-Einfluss pragt, ist die
Gruppe Arbeiten mit Maschinen und Spezialausrustungen. Dies betrifft unter anderem
die Kontrolleure/Kontrolleurinnen Textil-

Kontrolleur/-in Textilverarbeitung verarbeitung (72,73 %) sowie die Textil-

(textile process controller) ]
veredler/-innen (85,71 %), deren grund-

4,55%

legende Fertigkeiten mehrere Beispiele
des Bedienens von Maschinen, etwa
Textilveredelungsmaschinen und Kulier-
maschinen, beinhaltet (Europaische
Kommission 2024). Ist eine solche Ma-
schine durch Computer bzw. kinstliche

Intelligenz steuerbar, so kann hier zu-
= Arbeiten mit Maschinen und Spezialausristungen kUnftig ein hoher Einfluss kunstlicher In-
= Informationskompetenzen telligenz angenommen werden, was die

= Managementfahigkeiten . . ..
¢ ¢ Zuordnung plausibel erscheinen lasst.

Abbildung 2: Fertigkeitsgruppen des Berufs Kontrol-
leur/-in Textilverarbeitung Insgesamt zeigt die Zusammensetzung

der Berufe mit dem hochsten Kl-Einfluss
ein diverses Bild. Zwar gehoren die bendtigten Fertigkeiten teils zu den gleichen
Kategorien, die Eigenschaften des Berufes und auch die anzunehmenden
Qualifikationserfordernisse sind jedoch vielfaltig. So sind beispielsweise mit den
Berufen Risikoanalytiker/-in im Versicherungswesen akademische Berufe sowie mit
dem/der Leiter/-in der Finanzabteilung bzw. Schatzmeister/-in (corporate treasurer)
FUhrungskrafte mit einem Kl-Beeinflussungswert von 100 % der Fertigkeiten bewertet.
Andererseits sind mit dem Beruf des/der Verkaufssachbearbeiter/-in auch nicht-aka-
demische Burokrafte und unter dem Titel der Textilveredler/-in Personen, die Maschi-
nen bedienen, von einem sehr hohen Einfluss kunstlicher Intelligenz betroffen. Dies
untermauert die zu Beginn dieser Arbeit dargestellten Erwartungen aus der Literatur,
die oft eine Automatisierungswelle nicht nur fur niedrigqualifizierte Arbeitskrafte prog-
nostiziert und daher eine separate Betrachtung von Automatisierung durch kunstliche
Intelligenz gegenuber der Betrachtung vorheriger Automatisierung rechtfertigt.
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Beruf Wert (%)
Berufstaucher/-in fir Erntearbei- | 0,000
ten (harvest diver)

Hilfskraft flir das Sammeln 0,000
aquatischer Ressourcen (on

foot aquatic resources collector)

Obst- und Gemusepfliicker/-in 0,000
(fruit and vegetable picker)
Geflugelgeschlechtsbestimmer/- | 0,000
in (poultry sexer)

Gartenhilfsarbeiter/-in (garden 0,000
labourer)

Geflugelfanger/-in (catcher) 0,000
Fischnetzmacher/-in (fishing net | 0,000
maker)

Mitarbeiter/-in Sterilgutversor- 3,030
gung (sterile services techni-

cian)

Statist/-in (extra) 3,704
Reinigungs- und Wartungskraft | 4,167
Freizeitpark (amusement park

cleaner)

Fischverarbeitungsmitarbeiter/- | 4,762
in (fish trimmer)

Branntweinbrenner/-in (yeast di- | 6,452
stiller)

Babysitter/-in (babysitter) 6,452
Verpacker/-in (hand packer) 6,897
Escort (escort) 7,143

ser)

Beruf Wert (%)
Risikoanalytiker/-in im Versi- 100,000
cherungswesen (insurance

risk consultant)

Kontrolleur/-in Textilverarbei- 100,000
tung (textile process control-

ler)

Borsenhandler/-in (stock tra- 100,000
der)

Textilveredler/-in (textile fi- 100,000
nishing machine operator)
Verkaufssachbearbeiter/-in 100,000
(sales support assistant)
Haushaltsanalyst/-in (budget 100,000
analyst)

Sachwertspezialist/-in (perso- | 100,000
nal property appraiser)
Versicherungsmathemati- 100,000
sche/-r Assistent/-in (actuarial

assistant)

Schatzmeister/-in (corporate 100,000
treasurer)

Ingenieur/-in fur Batteriesimu- | 100,000
lation (battery simulation engi-

neer)

Genealog/-in (genealogist) 100,000
Devisenhandler/-in (foreign 100,000
exchange trader)

Datenanalytiker/-in (data ana- | 100,000
lyst)

Computer-Vision-Ingenieur/-in | 97,872
(computer vision engineer)
Kreditberater/-in (credit advi- | 97,619

Tabelle 2: Berufe mit den niedrigsten und héchsten Ki-Einfluss-Werten
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Erwartungsgemaf sind die Berufe mit besonders geringem Einfluss durch kinstliche

Intelligenz solche Berufe, die einen hohen physischen bzw. manuellen Anteil ihrer Ta-

tigkeiten aufweisen. Dies ist unter anderem auf die Abgrenzung zwischen reinen Ki-

Fertigkeiten und ahnlichen Fertigkeiten, etwa denen von Robotern und Maschinen,

zurlckzuflhren. Gleichzeitig ist hier daher auch zu betonen, dass sich ein geringer

Wert nur auf den Einfluss durch kinstliche Intelligenz, nicht aber auf andere Automa-

tisierungsquellen bezieht.

Berufe mit einem besonders geringen Wert von 0 % Kl-Beeinflussung sind geman die-

Gartenhilfsarbeiter/-in (garden
labourer)

2,86% 2,86%
8,57%

\

11,43%

74,29%

= Handhabung/Transport und Bewegung

= Bau

= Unterstltzung und Pflege

= Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat

= Arbeiten mit Maschinen und Spezialausristungen

Babysitter/-in (babysitter)

4,35%
17,39% .‘

56,52%
21,74%

= Unterstltzung und Pflege
= Handhabung/Transport und Bewegung
= Kommunikation, Zusammenarbeit und Kreativitat

= Managementfahigkeiten

Abbildung 3: Fertigkeitsgruppen der Berufe Garten-

hilfsarbeiter/-in und Babysitter/-in
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ser Untersuchung oft Tatigkeiten mit ei-
nem hohen Anteil an Fertigkeiten aus
der Oberkategorie Handhabung/Trans-
port und Bewegung, welches den handi-
schen Umgang mit Dingen und Tieren
beinhaltet. Zu den Berufen, denen hier
ein Wert von 0 % zugeordnet wurde,
zahlen unter anderem Gefligelge-
schlechtsbestimmer/-in (100 % Handha-
bung/Transport und Bewegung), Gefli-
gelfanger/-in (85,71 %), Gartenhilfsar-
beiter/-in (74,29 %), Obst- und GemUse-

pflicker/-in (64,29 %).

Weitere Grinde fur eine besonders
niedrige Bewertung liegen auch in ho-
hen Anteilen interpersoneller und kor-
perlicher Aspekte von erbrachten
Dienstleistungen, etwa in den Beispie-
len Babysitter/-in (56,52 % Unterstit-
zung und Pflege), Statist/-in (95,24 %
Kommunikation, Zusammenarbeit und
Kreativitat) und Escort (87,5 % Unter-
stitzung und Pflege). Auch eine im Ver-
haltnis hohe Anzahl an kunstlerischen

Fertigkeiten fuhrt zu einer eher niedrigen



Bewertung, etwa bei den Berufen Puppenspieler/-in und Stand-up-Komikerin. Auch
diese Bewertungen stehen im Einklang zur zuvor erfolgten Zuordnung, die
insbesondere diese Bereiche als kaum bis nicht durch kuinstliche Intelligenz
durchflhrbar eingeordnet hat.

200

150

100

Haufigkeit

50

0 2 4 .6 .8 1
KI-Einfluss

Abbildung 4: Verteilung der Ki-Einflusswerte nach Anzahl der Berufe

Wird die Betrachtung der Kl-Einflusswerte von den einzelnen Berufsbildern auf deren
Zugehdrigkeit zu groReren ISCO-Berufsgruppen nach der ILO-Definition nach Interna-
tional Labour Office (2012) Ubertragen, Iasst sich eine deutlich unterschiedliche Ver-
teilung des KI-Einflusses auf die verschiedenen Berufsgruppen erkennen. Dies wird in
der nachfolgenden Abbildung 5 dargestellt. So fallt im Vergleich unter anderem auf,
dass die Berufe des Bereichs Managers keine Stellen mit sehr niedrigem KI-Einfluss
umfassen, wahrend dies beispielsweise im Bereich der Elementary Occupations fast
ausschlieBlich der Fall ist. Ebenfalls zeigen die Mittelwerte und Mediane der Tabelle 3,
dass die Berufsgruppen Managers, Professionals, Technicians and Associate Profes-
sionals sowie Clerical Support Workers einen durch die enthaltenen Berufe und Fer-
tigkeiten Uberdurchschnittlich hohen KI-Einfluss aufweisen.
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Abbildung 5: Relative Verteilung der KI-Einflusswerte innerhalb der héchsten ISCO-Berufsgruppen

Elementary Occupations

5 1

ISCO- | ISCO-Gruppe (Name) Mittelwert | Standardab- | Median | Min. | Max.

Nr. weichung

0 Armed Forces Occupations 0,46 0,16 0,47 0,13 | 0,74

1 Managers 0,67 0,12 0,66 0,31 1,00

2 Professionals 0,62 0,16 0,62 0,08 | 1,00

3 Technicians and Associate 0,58 0,18 0,58 0,04 | 1,00
Professionals

4 Clerical Support Workers 0,62 0,18 0,59 0,21 1,00

5 Service and Sales Workers 0,48 0,19 0,52 0,03 | 0,85

6 Skilled Agricultural, Forestry 0,32 0,16 0,29 0,00 | 0,76
and Fishery Workers

7 Craft and Related Trades 0,41 0,16 0,39 0,00 | 0,81
Workers

8 Plant and Machine Operators, | 0,47 0,18 0,45 0,06 | 1,00
and Assemblers

9 Elementary Occupations 0,24 0,13 0,23 0,00 | 0,64
Gesamt 0,55 0,19 0,56 0,00 | 1,00

Tabelle 3: Deskriptive Statistik der Berufe in den ISCO-Gruppen
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Um die eingangs zum Ziel erklarte Betrachtung europaischer Berufsbilder zu konkreti-
sieren, wird an dieser Stelle mithilfe von eigenen Berechnungen auf Grundlage der
Daten von Eurostat (2025) die Verteilung der Arbeithehmenden auf Uber- und unter-
durchschnittlich starkem KI-Einfluss unterliegende Berufe dargestellt. Eurostat (2025)
erfasst hierbei die Anzahl der in den jeweiligen Gruppen tatigen Arbeithehmenden im
Jahr 2024. Der Anteil derjenigen, die in einer Gruppe mit einem uber dem Durchschnitt
liegenden KI-Einflusswert tatig sind, werden entsprechend als unter starkem Einfluss
stehend angenommen. Die Darstellung der Ergebnisse erfolgt in Abbildung 6.

Werden die Lander der Europaischen Union aggregiert betrachtet, befinden sich
53,82 % der Arbeitnehmenden in Berufen mit einer Gberdurchschnittlichen Beeinflus-
sung durch kinstliche Intelligenz. Dies entspricht gemaf Eurostat (2025) rund 108 Mil-
lionen Beschaftigten. Auffallig ist die die je nach Land unterschiedliche Verteilung der
Arbeitnehmenden auf Uberdurchschnittlich bzw. unterdurchschnittlich stark beein-
flusste Berufe; so sind in Luxemburg 74,17 % in Berufen tatig, welche unter Uberdurch-
schnittlich starkem Einfluss durch kunstliche Intelligenz stehen, wahrend dies in Ru-
manien und der Turkei nur auf rund 32 % der Arbeitnehmenden zutrifft. Hier 1&sst sich
erneut, wie zuvor in dieser Arbeit erwahnt, beobachten, dass die Betrachtung von Be-
rufen und Fertigkeiten im Kontext eines technologischen Fortschritts Ianderspezifische
Besonderheiten berlcksichtigen muss.
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Austria Belgium Bosnia and Herzegovina Bulgaria Croatia Cyprus Czechia

Denmark Estonia Euro area — 20 countries European Union - 27 countries Finland France Germany

Latvia Lithuania

Greece Hungary Iceland Ireland

Italy

Luxembourg Malta Netherlands Norway Poland Portugal Romania

Serbia Slovakia Slovenia Spain Sweden Switzerland Tarkiye

I uberdurchschnittiicher KI-Einfluss
I unterdurchschnittlicher KI-Einfluss
[ keine Angabe

Abbildung 6: Verteilung der Arbeitnehmenden auf Berufe mit iiber- bzw. unterdurchschnittlich hohem Kl-Einfluss nach Léndern
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6.2 Vergleich mit bestehender Forschung

Brynjolfsson/Mitchell/Rock
(2018)

Felten/Raj/Seamans (2019)

Felten/Raj/Seamans (2023a)

M. Webb (2020)

Paolillo et al. (2022)

teure/Stuckateurinnen (plasterer,
24,074 %)

stonemason, 32,308 %)
Speisesaal- und Cafeteria-Be-
dienstete und Hilfsbarkeeper
(food service worker, 11,111 %)
Athlet/-in (professional athelete,
16,667 %)

(Ver-)Packer/-in (hand packer,
6,897 %)
Dachdeckergehilfe/-gehilfin
(roofer, 27,273 %)
Massagetherapeut/-in (massage
therapist, 36,538 %)

Betonstahlbieger/-in und -flech-
ter/-in (structural ironworker,
36,207 %)

Kinstler/-in und Unterhaltungs-
kiinstler/-in (u. a. variety artist,
13,043 %; performance artist,
42,105 %)

Hohe Concierge (hotel concierge, Bauingenieur/-in (civil engineer, Telefonverkaufer/-in (call centre Klinische/-r Labortechniker/-in (bi- | Schlachter/-in und Fleischverpa-
Werte 41,935 %) 65,471 %) agent, 63,158 %) omedical scientist, 60,169 %) cker/-in (slaughterer, 15 %; meat
in je- Technische/-r Zeichner/-in (draf- Wirtschaftsprifer/-in (financial au- | Sprachlehrer/-in (postsekundar) Chemieingenieur/-in (chemical cutter, 18,462 %)
weili- ter, ditor, 86 %) (modern languages lecturer, engineer, 58,065 %) Bugler/-in von Textilien, Kleidung
ger 35,165 %) Aktuar/-in (actuarial consultant, 74,737 %) Optiker/-in (optician, 48,077 %) und ahnlichem Material (wearing
Publi- Bestatter/-in (funeral services di- 96,429%) Geschichtslehrer/-in (postsek.) Kraftwerkspersonal (power pro- apparel presser, 52,941 %)
kation | rector, 54,839 %) Maschinenbauingenieur/-in (me- (history lecturer, 75 %) duction plant operator, 46,939 %) | Sortierer/-in landwirtschaftlicher
(Bsp.) Kreditgenehmiger/-in (loan officer, | chanical engineer, 50 %) Rechtslehrer/-in (postsek.) (law Disponent/-in (freight transport Erzeugnisse (*)
86,842 %) Budget-Analyst/-in (budget ana- lecturer, 75 %) dispatcher, 76,667 %) Hausmeister/-in und Reinigungs-
Maklerangestellte/-r (financial lyst, 100,000 %) Philosophie- und Religionslehrer/- krafte (auBer Housekeeping)
markets back office administrator, | Chemieingenieur/-in (chemical in (postsek.) (religious studies lec- (building cleaner, 10,448 %)
83,333 %) engineer, 58,065 %) turer, 74,468 %; philosophy lec- Pflegehelfer/-in (nurse assistant,
Kartograf/-in und Photogrammet- | turer, 74,194 %) 35,385 %)
rist/-in (cartographer, 64,286 %)
Statistiker/-in (statistician,
84,848 %)
Astronom/-in (astronomer,
80,488 %)
Nied- Massagetherapeut/-in (massage Tanzer/-in (dancer, 23,684 %) Bugler/-in fir Textilien (wearing Tierpfleger/-in (auer auf Farmen) | Physiker/-in (physicist, 74,468 %)
rige therapist, 36,538 %) Fitnesstrainer/-in und Aerobictrai- | apparel presser, 52,941 %) (zookeeper, 34 %) Neurologe/Neurologin (specia-
Werte Tierwissenschaftler/-in (animal ner/-in (fitness instructor, Helfer/-in von Maurer/-innen, Arbeiter/-in in der Lebensmittelzu- | lised doctor, 57,803 %)
in je- behaviourist, 38,710 %) 68,293 %) Steinmetzen/Steinmetzinnen und | bereitung (food production opera- | Praventivmediziner/-in (*)
weili- Archaologe/Archoéologin (archaeo- | Helfer/-in fur Maler/-innen, Tape- Fliesenlegern/Fliesenlegerinnen tor, 48,684 %; kitchen assistant, Neuropsychologe/Neuropsycholo-
ger logist, 81,176 %) zZierer/-in, Gipser/-in und Stucka- (building construction worker, 27,451 %) gin (psychotherapist, 58,268 %)
Publi- Sprecher/-in fir offentliche Durch- | teur/-in (construction painter, 18,644 %) Postzusteller/-in (postman/post- Pathologe/Pathologin (coroner,
kation | sagen und andere Sprecher/-in- 30 %) Tanzer/-in (dancer, 23,684 %) woman, 42,424 %) 77,778 %)
(Bsp.) nen (*) Maurer/-in und Steinmetze/Stein- | Holzfaller/-in (forest worker, Dozent/-in an Colleges (vocatio- Mathematiker/-in (mathematician,
Gipser/-innen und Stucka- metzinnen (bricklayer, 26,866%; 15,094 %) nal teacher, 73,016 %) 80,233 %)

Vorstand/Vorstandin (chief execu-
tive officer, 61,039 %)

Chirurg/-in (specialised doctor,
57,803 %)

Molekular- und Zellbiologe/-biolo-
gin (biologist, 72,848 %)

Tabelle 4: Vergleich mit bestehender Forschung
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Im Vergleich mit dem Forschungsstand, welcher zu Beginn dieser Arbeit dargestellt
wurde, ergeben sich einige Parallelen, aber auch einige Unterschiede in der Beurtei-
lung der Beeinflussung konkreter Berufe durch kunstliche Intelligenz. Dies wird in der
Tabelle 4 dargestellt. So fallt beispielsweise auf, dass drei der am hochsten bewerteten
Berufe der Publikation von Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock (2018) in dieser Unter-
suchung lediglich einen mittleren KI-Einfluss aufweisen; dies betrifft die Berufe der
Concierges, der technischen Zeichner/-innen und der Bestatter/-innen. Die Berufe der
Kreditgenehmiger/-innen und der Maklerangestellten erhalten hier ebenfalls hohe
Werte. Eine Besonderheit in der Betrachtung der unter niedrigem KI-Einfluss stehen-
den Berufe ist hier der Beruf Archaologe/Archaologin, welcher aufgrund des hohen
Anteils an Informationskompetenzen in der hier vorliegenden Untersuchung einen
deutlich héheren Wert als bei Brynjolfsson, T. Mitchell und Rock (2018) erhalt. Andere
Berufe, u. a. Massagetherapeut/-in, Tierwissenschaftler/-in sowie Gipser/-in und Stu-
ckateur/-in erhalten in Form etwa gleichlautender Berufe im ESCO-Datensatz in dieser
Untersuchung ebenfalls niedrige Werte von unter 40 %.

Die Publikation von Felten, Raj und Seamans (2019) weist bei den hoch bewerteten
Berufen ebenso einige Parallelen zu den hier vorgestellten Ergebnissen auf. So geho-
ren die dort als unter hohem Einfluss geltenden Berufe Aktuar/-in, Budgetanalyst/-in
und Statistiker/-in auch in dieser Arbeit zu den am hoéchsten bewerteten Berufen. Ei-
nige der Berufe sind mit ihren Entsprechungen im ESCO-Datensatz weniger hoch,
aber noch immer mit Gber 65% bewertet; dies betrifft die Bauingenieure/Bauingenieu-
rinnen, Wirtschaftsprufer/-innen, Astronomen/Astronominnen und Kartografen/Karto-
grafinnen. Besonderheiten stellen Maschinenbauingenieur/-in und Chemieingenieur/
-in dar, welche hier nur mittlere Kl-Einflusswerte erhielten. Niedrige Werte erhielten in
der Publikation von Felten, Raj und Seamans (2019) einige Berufe, welchen auch in
dieser Untersuchung niedrige Werte zugeteilt wurden; etwa Tanzer/-innen; Speise-
saal- und Cafeteria-Bedienstete und Hilfsbarkeeper; Athleten/Athletinnen sowie
(Ver-)Packer/-innen. Der einzige deutliche Unterschied besteht hier in der Betrachtung
der Aerobictrainer/-innen; der Beruf Fitnesstrainer/-in, welcher im ESCO-Datensatz
auch die Alternativbezeichnung Aerobictrainer/-in tragt, erhalt in der vorliegenden Ar-
beit mit 68,293 % einen deutlich héheren Wert als bei Felten, Raj und Seamans (2019).
Hintergrund sind unter anderem die Fertigkeiten, welche sich auf die Informationsana-

lyse beziehen (beispielsweise die Fertigkeit persénliche Fitnessinformationen
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analysieren), welche mit Kl-Unterstltzung erfolgen kénnten und daher zu einem ho-

heren Gesamtwert fihren.

Felten, Raj und Seamans (2023a) zeigen, wie im Abschnitt zum Forschungsstand dar-
gelegt, teils deutlich andere Ergebnisse als Felten, Raj und Seamans (2019), da die
neuere Publikation neue Entwicklungen durch die Fertigkeiten von Sprachmodellen
bertcksichtigt. Werden die Berufe, welche in Felten, Raj und Seamans (2023a) be-
sonders hohe KI-Einflusswerte erhielten, mit ihren nachsten Entsprechungen in der
hier vorliegenden Untersuchung abgeglichen, sind keine besonders starken Unter-
schiede zu erkennen; zwar gehdren beispielsweise die lehrenden Berufe hier nicht zu
den hdchstbewerteten, aber zu eher hoch bewerteten Berufen (siehe Tabelle 4). Le-
diglich der Beruf Mitarbeiter/-in Callcenter (telemarketer), welcher die nachste Entspre-
chung zu dem Berufsfeld des/der Telefonverkdufer/-in aus Felten, Raj und Seamans
(2023a) ist, erhalt nur einen mittleren Wert (63,158 %). Im ESCO-Datensatz ist dies
auf eine diverse Fertigkeitszusammensetzung zurtckzufuhren, welche unter anderem
auch Selbstmanagementfertigkeiten wie das Tolerieren von Stress und Problemlo6-
sungsfertigkeiten beinhaltet (Europdische Kommission 2024). Unter den bei Felten,
Raj und Seamans (2023a) besonders niedrig eingestuften Berufen sind mit Holzfaller/-
in, Tanzer/-in und Helfer/-in von Maurern/Steinmetzen und Fliesenlegern mehrere Be-
rufe vertreten, welche auch in dieser Untersuchung mit Werten zwischen rund 15 und
24 % eher niedrige Werte erhielten. Ausnahmen sind Betonstahlbieger/-in und -flech-
ter/-in sowie Blgler/-in fur Textilien. Erstere Berufsgruppe (structural ironworker) erhalt
in dieser Untersuchung einen Wert von 36,207 %, was unter anderem auf das Bedie-
nen von Ausristung wie Kranen sowie den Umgang mit Planungsdokumenten (Infor-
mationsfertigkeit) zurlickzufuhren ist. Diese Fertigkeitsbereiche kénnten entsprechend
unter Einfluss kunstlicher Intelligenz stehen, weswegen eine andere Bewertung zu-
stande kommt. In der Berufsgruppe Bugler/-in flr Textilien (wearing apparel presser,
52,941 %) fuhren ebenfalls einige Fertigkeiten aus dem Bereich der Informationskom-
petenzen zu einer erhohten Bewertung, etwa das Unterscheiden von Stoffen, welches
laut Datensatz das Erkennen von Unterschieden und Eigenschaften von Bekleidung
beinhaltet (Europdische Kommission 2024). Eine solche Erkennung und Einordnung
von Objekten konnte dementsprechend durch Kl-Assistenz unterstutzt werden. Eine
weitere Ursache fur die Beurteilung als unter hohem KI-Einfluss stehend liegt im Fer-

tigkeitsbereich Arbeiten mit Maschinen und Spezialausristungen, beispielsweise der
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konkreten Fertigkeit Prozesse in der Bekleidungsindustrie steuern. Eine solche Steu-
erung maschineller Prozesse wurde in dieser Arbeit als unter KI-Einfluss stehend an-
genommen, weshalb die hohe Bewertung dieser Berufsgruppe daraus folgt.

Im Vergleich zu von M. Webb (2020) mit hohen Werten versehenen Berufen fallen hier
starkere Unterschiede auf. Der Beruf der Disponenten/-innen wird in dieser Arbeit
ebenfalls mit einem héheren Wert beurteilt (76,667 %). Unterschiede fallen bei den
klinischen Labortechnikern/-innen (hier: 60,169 %), den Chemieingenieuren/-innen
(58,065 %), den Optikern/-innen (48,077 %) und dem Kraftwerkspersonal (46,936 %)
auf. Einerseits liegt als Ursache fur die deutlicheren Unterschiede zu dieser Publikation
nahe, dass der zeitliche Abstand, welcher durch den Betrachtungszeitpunkt der Arbeit
vor der zuvor dargelegten breiten Verflugbarkeit und schnellen Entwicklung unter an-
derem der Kl-basierten Sprachmodelle liegt, ursachlich fur eine unterschiedliche Inter-
pretation von Kl-Fertigkeiten sein konnte. Wird der Beruf Optiker/-in als der mit dem
hier zweitniedrigsten Wert versehene Beruf naher betrachtet, fallt auf, dass die Fertig-
keiten fur diesen Beruf uber verschiedene Kategorien breit gefachert sind. Unter-
schiedliche konkrete Fertigkeiten konnten hier von kunstlicher Intelligenz beeinflusst
sein, etwa die Datenverwaltung von Patienten/Patientinnen oder die Verwendung von
Fremdsprachen in der Betreuung von Patienten/Patientinnen (Europaische Kommis-
sion 2024). Nichtsdestotrotz erscheint eine eher im mittleren Bereich eingeordnete Be-
wertung, wie in dieser Arbeit erfolgt, auch anhand der konkreten Fertigkeiten erklarbar;
so scheinen viele handwerkliche Fertigkeiten, wie etwa das Anpassen einer Brille, das
Schleifen von Brillenglasern oder interpersonelle Fertigkeiten, wie eine empathische
Beziehung zu Nutzern/Nutzerinnen des Gesundheitssystems aufbauen, nicht direkt
durch kunstliche Intelligenz beeinflusst zu sein. Im Fall des Kraftwerkspersonals
(46,936 %) stammt der unter starkem KI-Einfluss stehende Anteil in dieser Untersu-
chung unter anderem aus dem Uberwachen und Verwalten von Daten aus dem Kraft-
werksbetrieb, was in verschiedenen konkreten Fertigkeiten in diesem ESCO-Beruf ent-
halten ist. Andererseits ist auch zu beachten, dass Fertigkeiten aus den Bereichen Bau
sowie Installation, Wartung und Reparatur von elektrischen, elektronischen und Prazi-
sionsausrustungen (bspw. sensorische Systeme warten) Gegenstand dieses Berufes
sind (Europaische Kommission 2024). Diese physische Arbeit an Kraftwerken kann
gemald der in dieser Arbeit verwendeten Definition des KI-Einflusses nicht ohne
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Weiteres durch kunstliche Intelligenz Gbernommen werden und flhrt daher zu einem

geringeren Kl-Einfluss fur diesen Beruf als in der Publikation von M. Webb (2020).

Ebenso ergeben sich auch bei den von M. Webb (2020) mit niedrigen Werten verse-
henen Berufen einige Unterschiede zu der hier vorliegenden Untersuchung. Zwar sind
mit den Berufen Kiinstler/-in und Unterhaltungskinstler/-in auch hier niedrig bewertete
Berufe vorhanden; allerdings ist mit dem Beruf Dozenten/-innen an Colleges
(73,016 %) ein in dieser Untersuchung hoher Wert in dieser Liste vertreten. Wird der
oben genannten Argumentation zu Felten, Raj und Seamans (2023a) gefolgt, so
konnte auch dieser Unterschied in den zu dieser Zeit noch nicht in der heutigen Form
verfugbaren Sprachmodellen sowie in den beschleunigten Fortschritten kinstlicher In-
telligenz der vor dieser Arbeit vergangenen Zeitspanne liegen. Hierfur spricht, dass
auch Felten, Raj und Seamans (2023a) gegenuber der alteren Publikation der Autoren
lehrenden Berufen in ihrer neueren Publikation deutlich hdhere Werte zuwiesen und
diese die Mehrheit der hoch beeinflussten Berufe darstellen. Bezliglich der in der Uber-
sichtstabelle ebenfalls aufgeflhrten Arbeiter in der Lebensmittelzubereitung muss hier
unterschieden werden, welcher ESCO-Beruf als nachste Entsprechung angesehen
wird. Wird dies auf Arbeiter in maschineller Lebensmittelproduktion bezogen, so ist der
entsprechende Wert mit 48,684 % im mittleren Bereich angesiedelt; wird die Lebens-
mittelproduktion in einer Kuche als Entsprechung betrachtet, liegt der Wert mit
27,451 % deutlich niedriger. Bei ersterem Beruf ist unter anderem die Steuerung von
Maschinen ausschlaggebend fur einen hoher angenommenen Einfluss kunstlicher In-
telligenz und damit eine zentrale Ursache fir die unterschiedliche Bewertung zwischen
M. Webb (2020) und der hier vorliegenden Untersuchung.

Paolillo et al. (2022) weisen verschiedenen Berufen mit hohem physischen bzw. hand-
werklichen Anteil hohe Werte zu, beispielsweise flr Schlachter/-innen und Fleischver-
packer/-innen (hier: meat cutter, 18,462 %), Bugler/-innen von Textilien, Kleidung und
ahnlichem Material (wearing apparel presser, 52,941 %) sowie Hausmeister/-innen
und Reinigungskrafte (building cleaner, 10,448 %). Hier ist besonders auffallig, dass
die Beurteilung der hier vorliegenden Untersuchung teils deutlich anders ausfallt als
von Paolillo et al. (2022). Insbesondere Berufe mit hohem physischen oder handwerk-
lichen Anteil werden hier, wie zuvor argumentiert wurde, als unter geringem KI-Einfluss
stehend bewertet. Ursache hierfur ist unter anderem die dort zugrundeliegende Ab-
grenzung der Betrachtung, welche eine kombinierte Automatisierung durch Roboter
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und kunstliche Intelligenz bertcksichtigt. Insofern sind die Unterschiede erwartungs-
gemal, da in der hier erfolgten Untersuchung Roboter explizit ausgeschlossen waren.
AuRerdem bezieht die genannte Publikation die Resilienz verschiedener Berufsgrup-

pen aufgrund alternativer Berufe ein, was zusatzliche Differenzen erzeugen kann.

Gleichermal3en unterscheiden sich auch die Bewertungen der Berufe, die die Publika-
tion von Paolillo et al. (2022) als einem geringen Automatisierungsrisiko durch kinstli-
che Intelligenz ausgesetzt beurteilt. Hierzu zahlen unter anderem Physiker/-innen, di-
verse Facharzte/Facharztinnen sowie Neuropsychologen/Neuropsychologinnen, Ma-
thematiker/-innen und Vorstand/Vorstandin. Alle genannten Berufe erhalten dazu ge-
genlaufig in dieser Untersuchung hohe bzw. eher hohe Werte von tber 50 %. Auch
dieser Unterschied ist auf die verschiedenen Abgrenzungen und Herangehensweisen

zurtckzufuhren.

Zusammenfassend lasst sich im Vergleich mit bestehenden Untersuchungen festhal-
ten, dass erwartungsgemal einige Parallelen, aber auch einige erwartbare Unter-
schiede feststellbar sind. Die Unterschiede sind vor allem durch Faktoren wie verschie-
dene Definitionen von Berufen oder kunstlicher Intelligenz, deren Abgrenzungen sowie

durch unterschiedliche Betrachtungszeitraume verursacht.
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6.3 Kritische Betrachtung

Bei der Betrachtung und Interpretation der Ergebnisse der hier vorliegenden Untersu-
chung sind einige Einschrankungen und Besonderheiten zu beachten, die nachfolgend
diskutiert werden.

6.3.1 Datensatz

Der als Grundlage der Untersuchung verwendete Datensatz ESCO ist urspringlich
nicht fir den genauen Zweck dieser Arbeit, also einer Abschatzung von Technologie-
folgen auf Fertigkeiten in Berufen, konzipiert worden. Als Ziele werden von der Euro-
paischen Kommission unter anderem bessere Kommunikation zwischen Arbeitsmarkt
und Bildungsinstitutionen, eine erhohte berufliche und geografische Mobilitat und eine
verbesserte Datenverfugbarkeit und Datenaustausch zwischen verschiedenen Sta-
keholdern aus den Bereichen Arbeitsmarkt und Bildung (European Commission 2017)
genannt. Des Weiteren wurden mehrere, landerspezifische Datensatze zusammen-
getragen, um den kombinierten ESCO-Datensatz zu erschaffen. Dies flhrt einerseits
zu dem Vorteil, dass der Datensatz eine auf europaische Arbeitsmarkte zugeschnit-
tene Datenbasis zur Verfugung stellt und somit ermdglicht, Folgen kinstlicher Intelli-
genz fur den Arbeitsmarkt konkret fur europaische Arbeitsmarkte zu untersuchen. An-
dererseits entsteht aber auch der Nachteil, dass landerspezifische Besonderheiten
durch die Aggregierung auf EU-Ebene verloren gehen konnten.

Eine weitere Schwache des Datensatzes flur die durchgefuhrte Untersuchung entsteht
aus dem Kategorisierungssystem der Fertigkeiten. Die 74 Fertigkeitskategorien, die
der Datensatz fur die insgesamt fast 14.000 Fertigkeiten erstellt, ermoglichen einer-
seits eine Untersuchung auf einem weniger granularen Niveau. Andererseits wird bei
einigen Fertigkeitskategorien die Einordnung als (nicht) unter hohem KI-Einfluss ste-
hend erschwert, wenn in Kategorien konkretere Fertigkeiten beider Zuordnungen ent-
halten sind. Beispiele hierfur werden in den jeweiligen Klassifikationskapiteln aufge-
fuhrt. Durch diese unscharfe Trennung, die aus dem oben genannten Umstand ent-
steht, dass der Datensatz nicht fur diesen Zweck erstellt worden ist, kann es bei ein-
zelnen Berufsfertigkeiten zu einer unpassenden Zuordnung der Fertigkeiten zum K-
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Einfluss und somit zu einer leichten Uber- oder Unterschatzung des summierten Kl-

Einflusswerts fur diesen Beruf kommen.

Andere Datensatze, die zu ahnlichen Zwecken genutzt werden, unterliegen jedoch
ebenfalls Einschrankungen, da sie zum Beispiel bestimmte Fertigkeitsgruppen nicht
bertcksichtigen; so fallen beim europaischen PIAAC-Datensatz beispielsweise sozi-

ale Fertigkeiten teils heraus (Nedelkoska und Quintini 2018).

6.3.2 Methode

Die Auswahl und Definition der Methode erzeugt ebenfalls einige Vor- und Nachteile
fur die Ergebnisinterpretation. Nachteilig fur die Interpretation der Kl-Einflusswerte ist,
dass keine direkte Aussage daruber getroffen werden kann, in welcher Form der Ein-
fluss kunstlicher Intelligenz erfolgt. Ahnlich hat auch Digitalisierung unterschiedliche
Auswirkungen auf unterschiedliche Berufsbilder; wahrend manche Berufe starker von
transformativen Effekten betroffen sind, sind andere eher von destruktiven Effekten
betroffen. Auch kdnnen beide Dimensionen oder keine der beiden auf ein Berufsbild
wirken (Fossen und Sorgner 2019, 11-12).

Konkret kann hier nur eingeschrankt hergeleitet werden, ob der Einfluss substitutiv
wirkt und dementsprechend Arbeitskrafte aus dieser Fertigkeit verdrangt oder ob ein
komplementarer Effekt vorherrscht, welcher vor allem die Produktivitat menschlicher
Arbeit durch Unterstutzung erhohen konnte. Diese ungerichtete Betrachtung tritt zwar,
wie im Uberblick tGiber dhnliche Publikationen zu Beginn dieser Arbeit erlautert wurde,
nicht exklusiv bei dieser Arbeit auf, lasst aber trotzdem weiteren Forschungsbedarf

bezuglich konkreterer Erwartungen fur die jeweils einzelnen Berufe offen.

Eine weitere Schwache der Methode liegt in der Untersuchung der Fertigkeiten und
ihrer Beurteilung, wie sie hier vorgenommen wurde. Hierbei konnen dynamische Ef-
fekte der Nutzung kunstlicher Intelligenz nicht vollumfanglich bertcksichtigt werden.
Beispielsweise konnten infrastrukturell unterstitzende Berufe im Bereich der Informa-
tionstechnologien im Wertschopfungsprozess eines Unternehmens durch die Ermog-
lichung des Einsatzes kunstlicher Intelligenz weiter an Bedeutung gewinnen, deren
Aufgaben jedoch nicht durch kunstliche Intelligenz Gbernommen werden und die Be-

rufe daher in dieser Untersuchung nicht ausreichend berucksichtigt werden. Auch
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dieser Umstand tritt, wie zuvor in dieser Arbeit erlautert wurde, bei anderen Publikati-
onen auf. Ahnlich betroffen sind auch weitere, nachfolgende Effekte durch zuneh-
mende Verwendung von kunstlicher Intelligenz, etwa auf den Wert von Wissen oder
von Berufsabschlissen. Auch konnten Produkte, die durch menschliche Arbeit gegen-
Uber kunstlicher Intelligenz produziert bzw. gestaltet wurden, von Kunden préaferiert
werden, ahnlich wie in Handarbeit produzierte Gegenstande den maschinengefertig-
ten Produkten vorgezogen werden; dies legen erste Studien nahe (bspw. Granulo,
Fuchs und Puntoni 2021, Bellaiche et al. 2023). Aul’erdem werden Unterschiede in
den Fertigkeitsanspruchen verschiedener Stellen mit derselben Berufsbezeichnung,
etwa bei identisch bezeichneten Stellen in unterschiedlichen Branchen, nicht bertuck-
sichtigt. Auf Aufgabenebene lassen sich hier jedoch Unterschiede zwischen einzelnen
Stellen feststellen (Autor und Handel 2013). Durch technologischen Fortschritt entste-
hen zudem neue Arten bestehender Aufgaben, die sich durch h6here Komplexitat von
der bisherigen Aufgabe unterscheiden und in deren Erledigung die menschliche Arbeit
einen komparativen Vorteil besitzt (Acemoglu und Restrepo 2018b, 1525-1526); auch
dies wird in der bestehenden Untersuchung nicht abgebildet. Weitere Effekte, bei-
spielsweise eine von Mokyr, Vickers und Ziebarth (2015, 43) erwahnte Veranderung
der Verteilung von Arbeitszeit sowie der generellen Verteilung menschlicher Arbeit, die
sich in Zukunft einstellen konnten, lassen sich mit der bestehenden Methode noch
nicht abschatzen.

Eine bereits in dieser Arbeit erwahnte Herausforderung bei der Verwendung von
Benchmarks und Fallstudien ist die Auswahl aussagekraftiger Daten. Insbesondere
die langfristige Aussagekraft und die praktische Ubertragbarkeit kdnnen unterschied-
lich gegeben sein; so sind beispielsweise zahlreiche fruhe Benchmarks mittlerweile
gesattigt und konnen weitere Fertigkeitsfortschritte kunstlicher Intelligenz nicht mehr
abbilden. Benchmarks konnen nicht die volle Komplexitat einer Aufgabe oder Fertig-
keit realitatsnah abbilden, sind aber trotzdem sinnvoll dafur, die Funktionsweise von
Systemen zu verstehen und einen Uberblick tiber die KI-Landschaft zu erhalten (Raji
et al. 2021).

Die hier verwendete, enge Abgrenzung von kunstlicher Intelligenz und Robotern und
der daraus folgende Ausschluss reiner Robotik-Fertigkeiten kann fur manche Berufe
eine zu geringe Einschatzung des Kl-Einflusses ergeben. Dies liegt darin begrundet,

dass sich Automatisierungspotenzial in manchen Berufen moglicherweise nur durch
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eine Kombination beider Technologien ergibt. Aufgrund der friher in dieser Arbeit ge-
nannten Begrindungen und Definitionen wird diese Betrachtungsweise hier jedoch
beibehalten. Des Weiteren kdnnen ethische und rechtliche Hindernisse der Imple-
mentation kunstlicher Intelligenz in hiervon besonders betroffenen Berufsfeldern nicht
vollumfanglich berucksichtigt, sondern nur am Rande beleuchtet werden. Die Folge
ist eine Uberschatzung des KI-Einflusses flr bestimmte Berufe. Beispiele fiir solche
ethische Fragestellungen manifestieren sich in unterschiedlichen Regulierungsphilo-
sophien (Vopel 2023), Fragen zum notwendigen Umfang menschlicher Kontrolle und
Uberwachung (Calo 2017) und Problemen durch mangelnde Transparenz, etwa im
Bereich von Arzt-Patient-Beziehungen (Topol 2019). Aus rechtlicher Perspektive sind
diverse Fragestellungen des kollektiven und individuellen Arbeitsrechts (Stefano
2018), Uberlegungen zum méglichen Schadigungspotenzial durch intransparente Ki-
Systeme in sensiblen Bereichen (Kolleck und Orwat 2020) sowie zu verschiedenen
Rechten, die Stakeholdern zukunftig eingeraumt werden konnten und den Einsatz
kunstlicher Intelligenz fur Unternehmen mehr oder wenig attraktiv werden lassen
konnten, zu diskutieren. Ein Beispiel fur letztere Rechte kdnnte ein Recht auf Erkla-
rung sein, wie es beispielsweise im EU-Recht diskutiert wird (W. Samek, Wiegand
und K.-R. Maller 2017).

Es gab auch in der Vergangenheit prominente Beispiele fur eine in neuerer Literatur
als fehlerhaft angesehene Abschatzung der Folgen technologischen Wandels auf den
Arbeitsmarkt und die Arbeitsnachfrage im Speziellen, weswegen jegliche Prognosen
als mit bedeutender Unsicherheit belegt betrachtet werden missen (Mokyr, Vickers
und Ziebarth 2015, 45). Grundsatzlich besteht diesbeziglich noch ein bedeutsamer
weiterer Forschungsbedarf im Bereich der Arbeitsmarktauswirkungen kunstlicher In-
telligenz. Aufgrund der frihen Phase des Adoptionsprozesses ist jegliche Prognose
mit einer gewissen Unsicherheit belegt; bereits zuvor wurde in dieser Arbeit auf den
schnellen Wandel der Anwendungen kunstlicher Intelligenz sowie die je nach Betrach-
tungszeitraum und -methode teils sehr unterschiedlichen Resultate hingewiesen. In-
sofern mussen zukunftig die Annahmen und Ergebnisse aller Untersuchungen dieses
Themas regelmalig Uberpriuft werden; insbesondere dann, wenn mehr Daten und

praktische Anwendungsfelder zur Verfugung stehen.

Ein Vorteil der hier ausgewahlten Methode ist demgegenuber, dass nach Wissens-
stand dieser Arbeit erstmalig eine solche Untersuchung mit einem europaweit
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aggregierten Datensatz durchgefuhrt und somit europaische Berufsbilder in Bezug
auf den auf sie wirkenden KI-Einfluss betrachtet werden. Zudem bietet die Verwen-
dung eines Offentlich einsehbaren und wiederholt aktualisierten Datensatzes die MOg-
lichkeit zukunftiger Uberpriifbarkeit und Anpassbarkeit. Zukinftige Erkenntnisse der
Weiterentwicklung von Kl-Fertigkeiten in einzelnen Kategorien oder die Feststellung
der Uberschéatzung des Potenzials in Kategorien kénnen zu einer transparenten An-
passung der Werte genutzt werden. Dies gilt ebenso fir zukiinftige Anderungen in
Berufsbildern, welche auch direkt durch kiunstliche Intelligenz hervorgerufen werden
kénnten und somit Anderungen in den Fertigkeitsanspriichen der betroffenen Berufs-
bilder erzeugen konnten. Durch zukunftige Aktualisierungen des ESCO-Datensatzes
lieRen sich auch hier aktualisierte Betrachtungen umsetzen und Vergleiche zu ver-

gangenen Annahmen treffen.
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6.4 Implikationen

Aus der hier erfolgten Prognose der Kl-Beeinflussung von Berufen ergeben sich di-
verse Implikationen. Da Uber 60 % aller betrachteten Berufe in Uber der Halfte ihrer
Fertigkeiten stark durch kunstliche Intelligenz beeinflusst werden konnten, kommt die-
sen Schlussfolgerungen besondere Bedeutung zu. Arbeitnehmer mussen sich Fertig-
keiten mit KI-Bezug, zum Beispiel grundlegendes Verstandnis der Moglichkeiten und
Grenzen von kunstlicher Intelligenz, aneignen (M.-H. Huang, Rust und Maksimovic
2019, 59). So mussen Bildung und Ausbildung sich in Bezug auf die vermittelten Fer-
tigkeiten an die neuen Gegebenheiten anpassen und gegebenenfalls erweitert werden
(Vuorenkoski et al. 2018, 44—46), da neue Schlisselqualifikationen in vielen Tatigkeits-
feldern gefragt sein konnten (Wisskirchen et al. 2017, 24; OECD 2019, 21). Es kénnte
in Zukunft weniger wichtig sein, durch kunstliche Intelligenz besser erfullbare Tatigkei-
ten selbst zu erlernen; stattdessen konnte es an Bedeutung gewinnen, interpersonelle
Fertigkeiten zu vermitteln (M.-H. Huang, Rust und Maksimovic 2019, 62). Auflerdem
mussen mit kunstlicher Intelligenz konfrontierte Menschen darin ausgebildet werden,
wie mit kunstlicher Intelligenz umzugehen ist und wie diese effektiv genutzt werden
kann (Leonardi 2023, 51). Eine grof3e Herausforderung fur Bildungssysteme wird es
hierbei sein, zu antizipieren, welche Fertigkeiten in Zukunft gebraucht werden, da viele
Kinder, die sich aktuell in der Bildung befinden, spater in stark veranderten oder noch
nicht in derselben Form existenten Berufen arbeiten konnten (West 2018b, 110-111).

Wie zuvor in dieser Arbeit erortert wurde, konnen bislang fast keine Berufe vollstandig
automatisiert werden. Daher kann Kl-Automatisierung vorerst zu einer Reorganisation
von Arbeitsaufgaben, die zu bestimmten Berufsbildern gehéren, fihren (Nurski und
Hoffmann 2022). Auch dies erzeugt weitere Implikationen fur Gehalter, Bildung und
Beschéftigung. Eine Transformation von Berufen durch die Ubernahme bestimmter
Aufgaben durch kanstliche Intelligenz fuhrt zur Notwendigkeit, dass Arbeiter mit nicht
mehr im gleichen Umfang in der Wirtschaft bendtigten Fertigkeiten eine Umstrukturie-
rung der typischen Aufgaben ihrer Stelle erleben bzw. neue Berufe finden mussen
(M.-H. Huang, Rust und Maksimovic 2019, 58-59). Die Arbeitswelt kdnnte daher in der
Zukunft deutlich mehr Flexibilitadt von den Arbeitnehmern verlangen (Wisskirchen et al.
2017, 72). Diese Transformation des Arbeitsmarkts muss entsprechend institutionell

begleitet und mit MafRnahmen unterstiutzt werden (Trajtenberg 2019, 179). Ein
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diesbezugliches Marktversagen legt zwar die Notwendigkeit einer Regierungsinterven-
tion nahe, Studien zeigen aber im Fall des Skill Mismatch auch eine gute Wirksamkeit
von WeiterbildungsmafRnahmen durch Unternehmen (Messinis und Olekalns 2007).
Um sicherzustellen, dass bestehende Arbeitnehmer die Vorteile kunstlicher Intelligenz
nutzen kdnnen, mussen Unternehmen daher Weiterbildungs- und Entwicklungsmalf3-
nahmen bereitstellen (Morandini et al. 2023). Da hochqualifizierte Arbeit als weniger
direkt ersetzbar als geringqualifizierte Arbeit gilt, besteht angesichts dieser eintreten-
den Automatisierung ein Anreiz, sich weiterzubilden; dies setzt sich aber nur bis zu
einem bestimmten Grad durch, da manche Niedrigqualifizierte an dem Erwerb hoher

Qualifikationen scheitern kénnten (Prettner und Strulik 2017).

Konsequenzen, die aus der weiteren Verbreitung kunstlicher Intelligenz erwachsen,
kénnen durch Maf3nahmen der Bildungs- und Sozialpolitik abgemildert werden (Agra-
wal, Gans und Goldfarb 2019a, 155). Eine aktive Arbeitsmarktpolitik kann bei Arbeits-
losigkeit durch Mismatch auch zu neuen Beschéaftigungsmdglichkeiten fihren (Bauer
und Gartner 2014, 5). Hierbei wird es als wichtige Rolle von Regierungen angesehen,
die Auswirkungen von Arbeitsplatzverlusten durch kunstliche Intelligenz abzumildern
und positive Impulse durch kinstliche Intelligenz fur die Wirtschaft zu verstarken (Fel-
ten, Raj und Seamans 2023b, 3). Kinstliche Intelligenz birgt ein grof3es disruptives
Potenzial; eine solche Disruption kdnnte auch zahlreiche Verlierer hervorbringen, wes-
wegen dem Thema unter anderem in Forschung und unter politischen Entscheidungs-
tragern entsprechende Aufmerksamkeit gewidmet werde sollte (Brynjolfsson und
T. Mitchell 2017, 1531). Skill Shifts durch kunstliche Intelligenz werden sich hierbei re-
gional unterschiedlich auswirken, da die Sektorenzusammensetzung der Volkswirt-
schaften verschieden ist und zudem der bereits bestehende Automatisierungsgrad
sich beispielsweise zwischen GroRbritannien und den Vereinigten Staaten unterschei-
det (Bughin et al. 2018, 14-15). Inwieweit neue Technologien tatsachlich zum Wirt-
schaftswachstum beitragen kdnnen, hangt davon ab, wie sehr die Technologie verbrei-
tet ist und Nutzung dieser stattfindet; die vorhandenen Fertigkeiten der Arbeiter im Um-
gang mit der neuen Technologie stellen eine wichtige Determinante der Nutzbarkeit
einer Technologie dar (Bronwyn Hall und Khan 2003, 4). Positive oder negative wirt-
schaftliche Auswirkungen hangen aul3erdem sowohl von den spezifischen Parametern
der Wirtschaft als auch von politischer Strategie ab (Sachs, Benzell und LaGarda

2015). Des Weiteren bestehen schon seit langerer Zeit Diskussionen Uber die

149



(Um-)Verteilung von Einkommen im Zuge neuer, die menschliche Arbeitskraft substi-
tuierender Technologien (Shiller 2019, 18).

Das disruptive Potenzial dieser Technologie fuhrt auch zu diversen weiteren Diskussi-
onen in Wissenschaft und Offentlichkeit, beispielsweise (iber eine Novellierung der so-
zialen Absicherung, moglicherweise in Form eines bedingungslosen Grundeinkom-
mens (Stefano 2018, 22), einer Kapitalbesteuerung und einer weiteren, grundlegen-
den Uberarbeitung der bisherigen sozialen Absicherung (Agrawal, Gans und Goldfarb
2019a, 153—-154). Soziale Sicherungssysteme kénnten, wenn die Trends durch Auto-
matisierung und Digitalisierung zunehmen und weniger Einzahlende mehr Leistungs-
beziehern gegenuberstehen, vor gro3en Problemen und Reformbedarf stehen, um fi-
nanziell nachhaltig zu bleiben (Bloom, McKenna und Prettner 2018, 30). Eine maRige
Besteuerung dieser Innovationen kann optimal sein, auch wenn sie die Innovation

hemmt, wenn diese Automatisierung die Ungleichheit erhéht (Aghion et al. 2022, 5).

Es stehen sich weltweit verschiedene Regulierungsphilosophien gegenuber, wobei
beispielsweise die Vereinigten Staaten explizit Chancen fur Innovation und Fortschritt
und die EU eine Risikoabschatzung fur kritische Bereiche betonen (Vopel 2023, 514).
Die Politik kann die Entwicklung und damit die Eigenschaften kunstlicher Intelligenz
beeinflussen, ein Verbot der konkurrierenden Entwicklung ist allerdings nicht moglich
(Naudé und Dimitri 2020, 369-77). Fehlende Regulatorik kann zu unsicheren Entwick-
lungen fuhren, wahrend Uberbordende Regulierung unverhaltnismaflige Kosten verur-
sacht (Rossi 2016, 6—7). Regulatorik fihrt auRerdem zu mehr Bemihungen seitens
Firmen, eine Kl-Strategie zu entwickeln, was allerdings auf Kosten geringqualifizierter
Arbeitskrafte geschehen kann; zusatzlich erhdhen regulatorische Vorgaben die Wahr-
nehmung von Sicherheits- und Transparenzfragestellungen im Rahmen des KI-Einsat-
zes durch Unternehmen (Y. S. Lee et al. 2019). Drangende Themen sind hierbei unter
anderem Transparenz und Erkennbarkeit eines Kl-Outputs (S. Albrecht 2023, 88).
Weitere rechtliche Bereiche, welche die Diffusion von kunstlicher Intelligenz durch ver-
schiedene Wirtschaftssektoren beeinflussen, sind unter anderem Datenschutzvor-
schriften, AuRenhandels- und Haftungsregelungen, wobei in zahlreichen Bereichen
noch Unsicherheit besteht bzw. klare und verlassliche Regulatorik fehlt (Agrawal, Gans
und Goldfarb 2019a, 147-148).
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Auch fur die bereits bestehenden ethischen Diskussionen entstehen Implikationen aus
der hier erfolgten Betrachtung. Prominent diskutierte Themen sind unter anderem glei-
che Zugangsmaoglichkeiten, Gerechtigkeit und inklusives Wachstum, Diversitat, Befan-
genheit (Bias), Sicherheitsfragen sowie Verantwortlichkeit fur und Eigentum an Daten
(Shiohira 2021, 23-25). In bestimmten Einsatzbereichen besteht Schadigungspoten-
zial insbesondere durch intransparente KI-Systeme, die Entscheidungen treffen und
bei denen fur Betroffene weder die Moglichkeit besteht, die Entscheidung im Detail
nachzuvollziehen, noch eine Opt-Out-Md&glichkeit angeboten wird (Kolleck und Orwat
2020, 56-59). Es ist fur AuRenstehende, aber auch fur Experten, teils kaum bis gar
nicht nachvollziehbar, wie Entscheidungen von Systemen mit Algorithmen und maschi-
nellem Lernen im Detail zustandekommen; hier besteht insbesondere dann ein An-
satzpunkt fur Diskussionen Uber Regulatorik und Transparenz, wenn Kl-gestutzte Ent-
scheidungen soziale Konsequenzen begrinden (z. B. Kreditvergabeentscheidungen)
(Burrell 2015; Wilson und Daugherty 2018). Entwickler geben diesbezlglich wenige
Informationen heraus und bestehende Transparenzberichte enthalten viele Licken
(Bommasani et al. 2024, 14).

Es existieren bereits Beispiele fur Initiativen, die die Erstellung gesellschaftlicher und
regulatorischer Richtlinien fur den Umgang mit autonomen und intelligenten Systemen
mit dem Ziel zum Gegenstand haben, solche Systeme im Einklang mit gesellschaftli-
chen Werten und Prinzipien zu bringen (IEEE 2017). Der Europaischen Kommission
wurden durch den Rechtsausschuss (JURI) aufgrund von rechtlichen und ethischen
Aspekten mehrere Vorschlage fur den Umgang mit kunstlicher Intelligenz und Robo-
tern unterbreitet, die unter anderem ein Robotik-Register, eine EU-Agentur fur Roboter
und eine Formulierung zivilrechtlicher Haftungsgrundsatze fur durch Roboter entstan-
dene Schaden umfassen (Manko 2017). Aus den hier betrachteten Auswirkungen
kunstlicher Intelligenz auf Berufe der europaischen Arbeitsmarkte ergibt sich daher zu-
dem die Aufgabe, den Wandel, wie oben erwahnt, zu begleiten. Unter anderem auf-
grund der Unsicherheit der Prognosen und aufgrund des frihen Stadiums besteht hier
weiterer Handlungsbedarf seitens der Regierungen und der Unternehmen, aber auch
auf individueller Ebene, beispielsweise im Rahmen des Erwerbs neuer Fertigkeiten,
die auf einem durch kunstliche Intelligenz gepragten Arbeitsmarkt bestimmter Berufe
zukunftig benotigt werden konnten.
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6.5 Fazit

Eingangs wurde flur diese Arbeit das Ziel ausgegeben, einzelne Berufe differenziert in
Bezug auf ihren Beeinflussungsgrad durch kunstliche Intelligenz zu untersuchen, in-
dem verschiedene Fertigkeiten diesbezuglich analysiert und dann zu Berufen aggre-
giert werden. Anhand des ESCO-Datensatzes der Europaischen Union wurde diese
Untersuchung fur dber 3000 Berufe durchgefuhrt. Als generalisiertes Ergebnis lasst
sich festhalten, dass auf Grundlage der hier verwendeten Literatur und Daten erwar-
tungsgemald ein sehr unterschiedlicher Beeinflussungsgrad durch kunstliche Intelli-
genz festgestellt wurde, welcher im Wesentlichen darauf zurtckzufihren ist, inwiefern
kunstliche Intelligenz die fur einen Beruf bendtigten Fertigkeiten auf menschlichem Ni-

veau ausuben kann.

Hieraus erwachsen die gegen Ende der Arbeit erwahnten Implikationen; einerseits ist
es fur Regierungen und Institutionen notwendig, auf die Veranderungen des Arbeits-
marktes und die hier erwarteten Umbrliche zu reagieren und diese mit passenden
MalRnahmen zu begleiten. Andererseits ist auch auf individueller Arbeitsmarktebene
fur Arbeitsnachfrager und -anbieter Flexibilitat und Anpassung gefragt, um mit den sich
wandelnden Ansprichen und Rahmenbedingungen umzugehen, falls der ausgeubte
bzw. nachgefragte Beruf in entsprechendem Umfang mit kinstlicher Intelligenz kon-
frontiert ist. Bei der Auseinandersetzung mit den hier prasentierten Ergebnissen sind
allerdings bestimmte Einschrankungen zu beachten, welche unter anderem in dem
schnellen Wandel, den zugrunde gelegten Annahmen und den Eigenschaften des ver-
wendeten Datensatzes verortet sind. Hier ergibt sich zudem der erwahnte weitere For-
schungsbedarf, welcher durch Anpassungen der Erkenntnisse und Annahmen anhand
des Datensatzes in Zukunft weitere Beitrage zur Abschatzung von Folgen kunstlicher
Intelligenz fur europaische Arbeitsmarkte bieten konnte.
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industrial assembly supervisor 82,143% | [Manager _ __ 2787% 1 Tinterpreter 80,357% | | probation officer 78,788%
business coach 82,143% Sletgtncal household appliances distri- 81.818% mathematician 80,233% medical sales representative 78,788%
;:ogrttreporter gg;g?zﬂ bz\;zpaES:ZigsTrribution manager 81,818"/2 meteorologist 80,220% wood production supervisor 78,723%
ég:f\formatics scientist 81 :8180/2 agricultural machinery and equipment ]Icg;?s(terry aodczl(ljsse;anual operator gggggzﬁ Categﬁry managet( isati rt ;ggsg’
lectronic and telecommunications distribution manager 81,.818% i . ; : 000% SCarEL SNdMe Sp S O S Gz
elec e sugar, chocolate and sugar confection- sign language interpreter 80,000% ICT business analysis manager 78,571%
Zq:Irpmem and parts distribution man- 81 818% ery distribution manager 81.818% purchase planner 80,000% emergency response coordinator 78,571%
tegxtile ndustry machinery distribution : 0 coffee, tea, cocoa and spices distribu- dependadblh_ty engineer gggggzo ngtwork markelter 78,5712/0
manager 81.818% tion manager 81,818% grants administrator , Oo mmg s_afety_ offlcer_ 78,5710/0
flowers and plants distrbution man- . document management officer 81,818% ca!l f:entre manager 80,0000/0 administrative a§s_|§tant 78,5710/0
ager 81.818% monitoring and evaluation officer 81,667% knltt_mg textile technician 80,000% road transport division manager 78,571%
computers, computer peripheral squip- > transport planner 81,633% foreign language correspondence leather goods product developer 78,571%
ment and software distribution man- department store manager 81,579% clerk_____ 80,000% sales manager 78,481%
ager 81.818% bank teller 81.579% _bus driving instructor 80,000% .epidemiologis.t 78,409%
pharmaceutical goods distribution ma- bank account manager 81,579% investment fund management as- 80.000% insurance claims handler . 78,3782/0
nager 81.818% conservator 81.579% sistant _ 0007 special educational needs coordinator 78,378%
live animals distribution manager 81,818% | | pricing specialist 81,579% | |-computer scientist 79.798% | | career guidance advisor 78,335%
fish, crustaceans and molluscs distri- conveyance clerk 81,481% metal production manager 79,688% numerical tool and process control
bution manager 81,818% post office counter clerk 81,481% project support officer 79’5920/" programmer 78,261%
china and glassware distribution man- digital marketing manager 81,395% timber trader - 79’5920/[’ market research |nt.erV|ewer 78,261%
ager 81,818% geographer 81,319% wood assembly supervisor 79,5920/0 clay products dry kiln operator 78,261%
agricultural raw materials, seeds and property insurance underwriter 81,250% asset manager 79’5450/" mining geotechnical engineer 78,261%
animal feeds distribution manager 81,818% | [ textile printer 81,250% | |-car driving instructor 79,545% | | vehicle rental agent 78,182%
wood and construction materials distri- assessor of prior learning 81,250% sustainability manager 79’4520/" foreclosure specialist 78,125%
bution manager 81,818% | [ archaeologist 81,176% | |ICT usability tester 79412% | | climatologist 78,125%
metals and metal ores distribution electronics production supervisor 81,132% supply chain assistant 79,412% insurance agency manager 78,082%
manager 81,818% philosopher 79,412% machinery assembly coordinator 78,049%
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call centre supervisor 78,049% ICT business analyst 76,667% import export specialist in perfume and aircraft maintenance coordinator 75,862%
quantity surveyor 78,049% laundry workers supervisor 76,596% cosmetics 76,471% legal assistant 75,862%
big data archive librarian 78,049% contact centre manager 76,596% import export specialist in textiles and translation agency manager 75,806%
investor relations manager 78,049% import export specialist in wood and textile semi-finished and raw materials 76,471% general practitioner 75,758%
behavioural scientist 78,022% construction materials 76,471% import export specialist in metals and mathematics lecturer 75,758%
- e - o - 3
product manager 77,941% import export specialist in agricultural !'netal ores _ _ 76,471% ICT accessibility tester 75,676%
aviation meteorologist 77,778% raw materials, seeds and animal feeds 76,471% import export spemallst in electrical pulp control operator 75,676%
legal administrative assistant 77,778% import export specialist in meat and household appliances _ 76,471% paperboard products assembler 75,676%
- i i ) meat products 76,471% import export specialist in chemical : )
man-made fiber spinner 77,778% p health and safety officer 75,676%
paper engineer 77.778% import export specialist in fruit and products 76,471% letting agent 75,610%
leather goods production manager 77,778% vegetables 76,471% import export specialist in machine . library manager 75,610%
speechwriter 77,778% | | import export specialist in hardware, tools _ 76.471% | [ dating service consultant 75,556%
coroner 77.778% plumbing and heating equipment 76,471% lmport i)gport specialist in textile indus- 264719 personal stylist 75.510%
idi i ici 77,7789 import export specialist in flowers and ry machinery A% | [aircraft assembly supervisor 75,510%
S:ﬁf;:t?/ t;s)glilset;\(t:hmuan 77,778“2 plants 76,471% | | import export specialist in coffee, tea, environmental tgchn?cian 75 410%
pp—n : * import export specialist in office furni- cocoa and spices 76,471% s o
publications coordinator 77,778% - — - advertising manager 75,385%
seismologist 77,647% | |Lure 76.471% | | import export specialist in dairy prod- education studies lecturer 75,258%
ICT project manager 77,586% import export specialist in household .UCtS and edible O'IS. — - 76,471% recreational facilities manager 75,000%
- 77 551% goods 76,471% import export specialist in hides, skins dioester operator 75.000%
IQSS adj_u§ter * 0° import export specialist in sugar, choc- and leather products 76,471% ges perat 75’0000/[’
biometrician 77,528% . o - 76.471% clothing operations manager 5 o
- olate and sugar confectionery 76,471% vineyard cellar master , o > S
promotion manager 77,465% - — - - y database integrator 75,000%
77 3339 import export specialist in live animals 76,471% sports instructor 76,471% lanquags endineer 75 000%
energy manager S import export specialist in computers curriculum administrator 76,471% guage engine L
hydrologist 77,320% P p P p ’ pensions administrator 75,000%
ydrolog 77’3200/" peripheral equipment and software 76,471% remote sensing technician 76,471% <ales brocesso 75’0000/
SPCIOIOQV lecturer - > 0/° import export specialist in watches and rooms division manager 76,364% I zrohz an:'n 75’0000/[’
oil and gas production manager 77’2730" jewellery 76,471% occupational analyst 76,316% Ipo y?r ph exami :re 75’0000/[’
tax advisor 77’2730/" import export specialist in agricultural information manager 76,316% IEQal STFV'Ce manager 75’0000/"
Insurance broker 77.273% | | machinery and equipment 76,471% | |road operations manager 76,190% | |2t eeE 2 00,
middle office analyst 77’1430/" import export specialist in pharmaceu- programme funding manager 76,190% mlcl)lorcyc eklns ruc (;rl - 75’0000/[’
aud|‘F s_,uperwsor 77,1430/0 tical goods 76,471% energy assessor 76.190% Lo ing sltoc assembly supervisor 75,0000/0
archivist - 77’1430/[’ import export specialist in furniture, supply chain manager 76,087% istory lecturer ___ 2 0/°
advertising media planner 77,143% carpets and lighting equipment 76,471% . Uioment assembIv SUDer- occupational driving instructor 75,000%
- 5 gnting container equip y sup - 75 000%
palaeontologist 77,108% import export specialist in clothing and visor 76,000% art stgd|es lecturer , o
music director 77,083% footwear 76,471% headteacher 76,000% librarian 75,0002/0
microbiologist 77,083% import export specialist in machinery, title closer 76.000% software developer 75,0000/0
moto_r vehicle gssembly supervisor 77,083% industrial equipment, ships and aircraft 76,471% ICT business development manager 76,000% eqv!ronmental expert 75,0000/0
special educational needs head . import export specialist in fish, crusta- mineral processing engineer 76,000% driving |nstructor. . 75,0000/0
teacher 77,083% ceans and molluscs 76,471% Iyricist 76.000% food safety specialist 75,000%
mine planning engineer 76,923% import export specialist in mining, con- ontical instrument production SUDervi- economics lecturer 74,737%
- - h . ; ) d p p! p [
call centre quality auditor 76,923% struction, civil engineering machinery 76,471% sor 75 926% modern languages lecturer 74,737%
import export specialist 76,923% import export specialist in office ma- fundraising manager 75.926% classical languages lecturer 74,737%
accommodation manager 76,923% chinery and equipment 76,471% security manager 75.926% anthropology lecturer 74,737%
court administrator 76,923% import export specialist in waste and geologist 75,926% event manager 74,545%
financigl manager __ 76’8942/[’ scrap Sistin1ob 76,471% marketing manager 75:912% mineralogist 74,5282/0
Z_dgtcalattlonalfpsyd:ploglst ;g;iié, ggg&tcfsxport specialist in tobacco 76.471% embedded systems software develo- Tedllc(;n_e'lect_urse:r = ;2:2240
igital transformation manager , o _ - ; 0 per 75,862% ruck driving instructor : 0
petroleum pump system operator 76,6672/0 IT}?OFt TXPOTT specialist in china and 76.471% waiting list coordinator 75.862% physicist 74,4682/0
freight transport dispatcher 76,667% other glassware , () biophysicist 75.862% bu§||_'1ess IectL_Jrer 74,468%
forestry inspector 76,667% religious studies lecturer 74,468%

XXXVII




Beruf KI-Einfl. [l Beruf KI-Einfl. Beruf | KI-Einfl. Beruf KI-Einfl
linguistics lecturer 74,468% rental service representative in air operations manager 72,903% flight instructor 72 000
petroleum engineer 74,419% transport equipment 73,684% ension scheme manager 72,881° i i )
international student exchange coordi- rental service representative in con- Eiologist : 72,848"2 ?na;;fﬁrz(ij:;:nﬁ;Z;Srematwe ;38883
0, . P . . . — L] 3 0
;acfgirle aooiication developer ;:gggojo Ztrr;Ct'on and civil engineering machin- 72 6849 healthcare specialist lecturer 72,826% tax inspector 72,000%
! ) o ) () survey enumerator 72 9 i
import export specialist in electronic rental service representative in trucks 73,684% kiln fil}(;r 72;2;40 Zzgrzni:::ddsezjgltg |213petctor dinat ;1 ’8752/0
and telecommunications equipment 74,286% rental service representative in recrea- astrologe : oo b el? coordiator 1.875%
mortgage broker 74.286% | | tional and sports goods 73,684% | [oofromte ;g;g;of’ contact centre supervisor | T71.795%
food production planner 74,242% rental service representative in agricul- digital games tester 72’727°/° gﬁgtgraphlc information systems spect 71,795%
computer science lecture 9 tural machinery and equipment 9 - e D - L2970
Philo?sophy lecturer - ;:%4710;0 rental service r\:apresegta?iveein video 12.088% curator .Of hc_)rtlculture 72,727% motor vehicle aftersales manager 71,795%
politics lecturer 74’1940/2 tapes and disks 73.684% lawyer linguist 72,727% tradit?onal chings_e medicine therapist 71,795%
immunologist 72.157% rental service representative in cars weather forecaster 72,727% veterinary medicine lecturer 71,717%
fundraising assistant 74’074% and light motor vehicles 73.684% chemical plant control room operator 72,727% production supervisor 71,698%
education administrator 74:074% urban planner 73.626% psyf:hologls: | _ 72,6502/0 strateglc_ planning manager 71,698%
clay kiln burner 74074% footwear production manager 73.520% en;nronmtten ;1 engineer 72,5810/0 purlc_haslng manager 71,667%
student financial support coordinator 74,074% nursing lecturer 73,529% prepress tec |_'1|lc!an 72,549% pql|t|cal affaws officer 71,429%
exhibition curator 74.074% data entry supervisor 73.509% property acquisitions manager 72,549% rail operations manager 71,429%
S eurao: 74,026“/2 brigadier 73:529% ofﬁcefmatna_gerf _ 72,5002/0 customs officer 71,429%
business service manager 74.000% secondary school department head 73,469% ;nar;uﬂac uring facility manager 72’5000/" secretary of state 71,429%
interpretation agency manager 74.000% earth science lecturer 73.404% rotI t_)t?tlon deinking operator 72,5000/0 venue_ programn_1er 71,429%
space science lecturer 73 958% architecture lecturer 73,404% ecorogds — 72,477% compliance engineer 71,429%
innovation engineer 73.913% biology lecturer 73.404% environmental scientist 72,477% real estate agent 71,429%
museum scientist 73’9130/0 food science lecturer 73.404% food production manager 72,464% education programme coordinator 71,429%
weaving machine operator 73°973%  Linnovation officer 733330 | [SQmmunications lecturer 72,449% | | mathematics teacher at secondary
3 o )
university literature lecturer 73,864% officer of the watch 73,333% dgauger hani - 72’4142/0 school 7 ’4292/[’
biomedical engineer 73.846% paper mill supervisor 73.333% mine mec an_lcal engineer 72,414% glgve m_aker . 71,429%
travel agency manager 73,7500/ pharmacy lecturer 73.196% economlq policy officer 72,414% railway infrastructure inspector 71,429%
chemistry lecturer 9 73’7370/" conservation scientist 73,196% metallurgical technician 72,414% specialised seller 71,429%
3 0 i) 2 n
physics lecturer 73,737% intercultural communication consultant 73,171% ?::t;tit]l::aoperator 72,41 42/" §hopk5L:pew|sorh Al ’4292/"
engineering lecturer 73 684% agricultural inspector 73.171% nal manager 72,340% ice-skating coac 71,429%
< - — > 0 - - university department head 72,340% clothing quality inspector 71,429%
finishing textile technician 73,684% footwear production supervisor 73.171% insurance claims manager 72,340% tool pusher 71.429%
metal production supervisor 73,684% wash deinking operator 73171% T o : e
electricity sales representative 73,684% tow truck driver 73,077% :nesﬁlts:g?(e:zfr ist 72’3402/0 admlism;r;s (;oordmator Z ’4292/0
botanist 73.684% relationship banking manager 73,077% Y mis - 72,340% assistant lecturer 71,429%
psychology lecturer 73,684"/ biochemical enginecr 73 077% environmental protection manager 72,340% higher education lecturer 71,264%
archasology lecturer 73,684“/2 ICT test analyst 73’077% mellteorology technician 72,3402/0 industrial quality manager 71,186%
B il 1 0,
legal policy officer 73,684% travel and tourism vocational teacher 73,077% p?olgzlr;nnﬁ:?;te alist 72’2690/[’ zes?_eltaslsertnbly Supervisor 71’1860/"
rental service representative in other government planning inspector 73,077% £ gory specials 12,222% STUISHTy CCUTer 71,134%
machinery, equipment and tangible vocational teacher 73.016% Ieat_her gooqs quality manager 72,222% aquaculture biologist 71,127%
goods ’ 73.684% health safety and environmental man- > texltlle chemist 72,222% leather goods product development
rental service representative in per- , - ager 73,016% online sales channel manager 72,222% manager 71,111%
sonal and household goods 73.684% dean of faculty 5973% leather goods maintenance technician 72,222% domestic energy assessor 71,111%
rental service representative in water , oceanographer 72,941% import expc_)rt specialist in beverages 72,222% technical communicator 71,111%
transport equipment 73.684% biochemist 72’91 7o, housekeeping supervisor 72,222% database developer 71,11%
rental service representative in office journalism lecturer 72.917% corrugator operator 72,093% aquaculture quality supervisor 71,111%
machinery and equipment 73,684% business analyst 72,91 7% moto_r veh_|cles specialised seller 72,059% ICT gpphcanon configurator 71,053%
energy consultant 72’9170/ physiologist 72,043% medical laboratory manager 71,053%
: ° fiscal affairs policy officer 72,000% ICT trainer 70,968%
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Beruf KI-Einfl. [l Beruf KI-Einfl. Beruf | KI-Einfl. Beruf KI-Einfl.
real estate leasing manager , o microelectronics smart manufacturin purchaser , o wholesale merchant in electrica
| estate leasing g 70,909% i lectroni rt facturing h 68,889% holesal hant in electrical
inland water transport general mana- engineer 69,880% liquid fuel engineer 68,889% household appliances 68,750%
ger 70,909% language school teacher 69,841% educational counsellor 68,889% wholesale merchant in textiles and
industrial maintenance supervisor 70,833% modern languages teacher secondary armed forces training and education textile semi-finished and raw materials 68,750%
environmental geologist 70,833% school 69,841% officer 68,889% wholesale merchant in office furniture 68,750%
nature conservation officer 70,769% wood factory manager 69,841% trade regional manager 68,852% wholesale merchant in hardware,
e-learning developer 70,732% specialised goods distribution mana- wholesale merchant in perfume and plumbing and heating equipment and
database designer 70,732% ger 69,811% cosmetics 68,750% supplies 68,750%
wastewater treatment technician 70,732% spa manager 69,792% quality services manager 68,750% wholesale merchant in mining,
business studies and economics mine development engineer 69,767% wholesale merchant in household construction and civil engineering ma-
teacher secondary school 70,690% aircraft cargo operations coordinator 69,767% goods 68,750% chinery . 68,750%
classical languages teacher secondary waste management officer 69,767% commodity broker 68,750% wholesale merchant in metals and me- .
school 70,690% | | pulp technician 69,767% | | wholesale merchant in electronic and tal ores . _ 68,750%
retail entrepreneur 70,690% plastic products assembler 69,767% telecommunications equipment and wholesale merchant in chemical pro- .
lean manager 70,588% paper machine operator 69,767% parts 68,750% ducts : 68,750%
civil service administrative officer 70,588% pharmacologist 69,697% wholesale merchant in fish wholesale merchant in tobacco pro- .,
court administrative officer 70,588% debt collector 69,697% crustaceans and molluscs 68,750% ducts . , 68,750%
vineyard manager 70,588% performance production manager 69,697% wholesale merchant in computer peri- wholesale merchant in clothing and
. 0,
exploration geologist 70,588% | | supermarket manager 69,697% | | Pheral equipment and software _ 68,750% for?“;vearl — 68,750%
notary 70,588% hazardous waste inspector 69,697% wholesale merchant in hides, skins wholesale merchant in wood an )
printing textile technician 70,588% religious education teacher at second- and leather products i 68,750% c%nsltruclnon mart1er|?l§ i o gg;ggé’
leather goods quallty fechnician 70,588% ary schoo D963 % Whocliesale merchantin pharmacefica 68,750% mziié 32[&2& :: éﬁ:ﬂ;nezs 68,750"/0
camping ground manager 70,492% philosophy teacher secondary school 69,643% goods i , () ! A , o
ICT account manager 70,455% promotion assistant 69,565% ashS|Ttan|t outdoc;}r ar:mator tand i 68.750% \évhr}glsr?a;én:;i?;;t;:tagncultural me 68,750%
cadastral technician 70,370% secretary 69,492% Wwholesale merchant in meat and mea , 2
train dispatcher 70,370% science teacher secondary school 69,492% prr:)dluctsl " 5 68,750% \F/)vlr;zltessale merchant in flowers and 68.750%
inventory coordinator 70,370% physics teacher secondary school 69,492% ‘;"ng:gigrgﬁsrc ant in dairy products 68.750% wholesale marchantin fruft and vege- :
fire inspector 70,370% agricultural technician 69,444% - - - 2 o
: — : - - holesale merchant in machinery, in- tables 68,750%
9 duct 69,4449 w Ys >
?;th?c an(;rrugsgr eroducts manufac- , " airport chief executiv% 69,388"/0 wholesale merchant in furniture, car- secondary school teacher 68,595%
pla ) p o po! - . 2 pets and lighting equipment 68,750% ICT auditor manager 68,571%
turing supervisor 70,270% physical education teacher secondary - - 3
medical transcrintionist 70.270% school 69 333% wholesale merchant in sugar, chemical plant manager 68,571%
I n g i Tt G 2 ° Service manader 69,318"/0 chocolate and sugar confectionery 68,750% sales engineer 68,519%
ig:gg?g:ﬁn and vocational Integration 70.213% aviation data gommunications mana * > wholesale merchant in textile industry geography teacher secondary school 68,421%
0 = . n
> h 68,7509 9
exhibition registrar 70.213% ger 69.231% machinery . s % blology' teach_er secondary school 68,4210/0
- — - — 3 wholesale merchant in coffee, tea, magazine editor 68,421%
air traffic instructor 70,213% clothing process control technician 69,231% cocoa and spices 68.750% bleacher operator 68.421%
history teacher secondary school 70,175% toxicologist 69,231% Wholesale merchant in waste and * collection r?1ana o 68,421"/0
literature teacher at secondary school 70,175% thread rolling machine operator 69,231% o J - 2 °
- : - scrap 68,750% transport health and safety inspector 68,421%
cosmetic chemist 70,115% forwarding manager 69,118% wholesale merchant in office machi- metrologist 68.367%
public administration manager 70,000% warehouse manager 69,048% nery and equipment 68.750% - - 2 >
- - > extrusion machine operator 68,293%
far::t Ichetlzker — ;88883’ Lre'ﬁ?ht |nspegtor i — 69,048% wholesale merchant in watches and fithess instructor 68.293%
wholesale merchan B (] usiness ana marketing vocationa jewellery 68.750% s - 2 B
> ports programme coordinator 68,293%
forester 70,000% teacher 69,048% wholesale merchant in agricultural raw scriot writer 68.293%
i ici 9 marine surveyor 69,014% : ; o p : °
screen making technician 70,000% YO L materials, seeds and animal feeds 68,750% renewable energy consultant 68.093%
personal shopper 70,000% corporate training manager 69,014% wholesale merchant in china and other deputy head teacher 68.293%
ICT application developer 70,000% political party agent 68,966% glassware 68,750% elineA superintendent 68.293%
facilities manager 70,000% healthcare inspector 68,966% wholesale merchant in machine tools 68,750% Blp P S
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wastewater treatment operator 68,293% medical administrative assistant 67,442% welding inspector 66,667 % furniture specialised seller 65,517%
screen printer 68,182% veterinary scientist 67,391% refurbishing technician 66,667 % power plant manager 65,517%
foundry manager 68,182% clinical informatics manager 67,391% electricity and energy vocational tea- civil engineer 65,471%
motor vehicles parts advisor 68,182% non-vessel operating common carrier 67,391% cher 66,667% parliamentary assistant 65,455%
imagesetter 68,182% renewable energy sales representative 67,391% product quality inspector 66,667% dietitian 65,455%
software manager 68,182% credit union manager 67,391% process engineer 66,667% mud logger 65,385%
paper pulp moulding operator 68,182% public relations manager 67,368% hydrographic surveying technician 66,667 % soap tower operator 65,385%
drawing kiln operator 68,182% groundwater monitoring technician 67,347% sales account manager 66,667% political campaign officer 65,385%
tour operator manager 68,056% lottery manager 67,308% paper bag machine operator 66,667% audiology equipment specialised seller 65,385%
leather goods production supervisor 68,000% nursery school head teacher 67,273% commaodity trader 66,667% shoe and leather accessories specia-

copy editor 68,000% community artist 67,164% ICT capacity planner 66,667% lised seller 65,385%
glass annealer 68,000% client relations manager 67,164% checkout supervisor 66,667% floor and wall coverings specialised

editorial assistant 68,000% bridge construction supervisor 67,123% medical practice manager 66,667% seller 65,385%
chief data officer 68,000% cultural facilities manager 67,033% kinesiologist 66,304% system configurator 65,385%
desalination technician 68,000% chemist 66,964 % beauty salon manager 66,279% data warehouse designer 65,306%
cargo vehicle driver 68,000% human resources manager 66,935% destination manager 66,250% senator 65,217%
housing manager 67,925% application engineer 66,887% adult literacy teacher 66,071% embedded systems security engineer 65,217%
sophrologist 67,925% footwear quality manager 66,667% secondary school head teacher 66,071% optoelectronic engineer 65,217%
academic advisor 67,857% sensory scientist 66,667% sewerage systems manager 66,071% critic 65,217%
tourism policy director 67,857% pet and pet food specialised seller 66,667% laundry and dry cleaning manager 66,071% punch press operator 65,217%
computer games, multimedia and soft- herbal therapist 66,667% corporate social responsibility mana- weights and measures inspector 65,116%
ware specialised seller 67,857% installation engineer 66,667 % ger 66,038% gas processing plant supervisor 65,116%
employment programme coordinator 67,857% medical records manager 66,667% event assistant 66,038% online community manager 65,116%
e-learning architect 67,857% ICT vendor relationship manager 66,667% domestic appliances specialised seller 66,038% spinning machine operator 65,000%
social services policy officer 67,857% corporate trainer 66,667 % product grader 66,000% ICT consultant 65,000%
bookmaker 67,857% customer service representative 66,667% rental service representative 66,000% hydrographic surveyor 65,000%
chemistry teacher secondary school 67,797% textile dyer 66,667 % transport technology vocational tea- music arranger 65,000%
aquaculture site supervisor 67,797% mining equipment mechanic 66,667% cher 66,000% specialised outdoor animator 65,000%
commercial director 67,742% digital forensics expert 66,667% outdoor activities coordinator 65,909% offset printer 65,000%
engineering assistant 67,742% member of parliament 66,667% industrial arts vocational teacher 65,909% battery manufacturing technician 65,000%
advertising media buyer 67,742% material stress analyst 66,667% property developer 65,909% football coach 65,000%
hot foil operator 67,742% case administrator 66,667% metal nibbling operator 65,854% mine ventilation engineer 65,000%
veneer grader 67,742% leather goods hand stitcher 66,667% chief technology officer 65,854% footwear quality control laboratory

tanning consultant 67,742% golf instructor 66,667% plastic heat treatment equipment ope- technician 65,000%
ICT help desk manager 67.742% competition policy officer 66,667% rator 65,854% auctioneer 65,000%
knitting machine operator 67,742% sports coach 66,667% composer 65,789% water treatment plant manager 64,912%
cultural visitor services manager 67,742% environmental policy officer 66,667% construction general contractor 65,789% occupational railway instructor 64,865%
consumer goods inspector 67,647% mining electrician 66,667% transport engineer 65,789% solar energy sales consultant 64,865%
manufacturing manager 67,647% patent engineer 66,667% assistant video and motion picture di- chief product officer 64,865%
natural resources consultant 67,647% tunnel kiln operator 66,667 % rector 65,714% motor vehicle shop manager 64,789%
heat treatment furnace operator 67,568% telecommunications manager 66,667% chemical production manager 65,714% medical records clerk 64,706%
artificial intelligence engineer 67,568% ammunition assembler 66,667% landfill supervisor 65,714% manufacturing engineer 64,706%
reprographics technician 67,500% | | digital printer 66,667% | | nhazardous materials inspector 65,714% | | chimney sweep supervisor 64,706%
chief information officer 67,500% outdoor animator 66,667% clothing technologist 65,574% music teacher secondary school 64,706%
business administration vocational building information modelling consul- army general 65,517% movie distributor 64,706%
teacher 67,500% tant 66,667% youth information worker 65,517% tax compliance officer 64,706%
community health worker 67,442% newspaper editor 66,667% hydrogeologist 65.517% telecommunications equipment spe-

travel agent 67,442% flight operations officer 66,667% land-based machinery supervisor 65,517% cialised seller 64,706%
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first aid instructor 64,706% ski instructor 64,000% import export manager in agricultural import export manager in live animals 63,158%
filament winding operator 64,706% toys and games specialised seller 64,000% machinery and equipment 63,158% import export manager in machine
public speaking coach 64,706% labour market policy officer 64,000% import export manager in machinery, tools 63,158%
plodder operator 64,706% aquaculture environmental analyst 64,000% ?ndustrial equipment, sh_ips and aircraft 63,158% import export manager in tobacco pro-
environmental programme coordinator 64,583% glass forming machine operator 64,000% import export manager in hardware, ducts _ 63,158%
soil scientist 64,516% second-hand goods specialised seller 64,000% plumbing and heating equipment and . import export manager in waste and .
dangerous goods safety adviser 64,516% tourist information centre manager 64,000% supplies i 63,158% scrap _ _ 63,158%
geology technician 64,516% product quality controller 63,889% import export manager in flowers and . import export manager in clothing and .
army captain 64,516% broadcasting programme director 63,889% plants i 63,158% footwear __ : 63,158%
customer experience manager 64,516% pipeline route manager 63,889% import export manager in perfume and 63.158% import export manager in hides, skins .
tennis coach 64,516% public health policy officer 63,889% cosmetics — 158% and leather products 63,158%
health psychologist 64,516% | | management assistant 63,830% | | mport exgm_ma”ager in coffes, tea, 63 158% import t?XPIO'T m;“ager in phar- 63 1589
foreign affairs officer 64,516% online marketer 63,793% 90003 an Sri"ces e 190 % _mace; Ica ?too s e 158%
education policy officer 64,516% instructional designer 63,793% Import export manager in office furni- . import export manager in fruit and ve- .
p S n - ture 63,158% getables 63,158%
water quality analyst 64,444% eyewear and optical equipment spe- - - > - -
clothing specialised seller 64.407% cialised seller 63.793% import export manager in wood and import export manager in agricultural
othing p_ 2 0° - — " aro construction materials 63,158% raw materials, seeds and animal feeds 63,158%
design engineer 64,286% dewatering technician 63,636% - - - - -
| st 64 286% romoter 63.636% import export manager in metals and import export manager in electrical
co umfms_ - 64,286°/0 F;n i Srimanader 63,636"/0 metal ores 63,158% household appliances 63,158%
sport facility manager ’ 0° ; pol eXp ltant 9 63,636"/0 import export manager in watches and import export manager in chemical
colonel 01.280% | | trave Comsullanl_______ 636% | | jewellery 63,158% | | products 63,158%
product development manager 64’2860/" tproh uct development engineering 63.636% import export manager in dairy pro- battery system engineer 63,158%
further education teacher 64.280% | | enoan _ Sossi | ducts and edible oils 63.158% | [ pharmacist 63,128%
police commissioner 64,2860/0 cor;_;ac elngll(neer 63,636"/0 import export manager in textiles and bookshop specialised seller 63,077%
criminal investigator 64,286 o/° audi _'“IE_J <t3 sf T —s— 63’6360/" textile semi-finished and raw materials 63,158% head of higher education institutions 63,043%
motor vehicle assembly inspector 64,2860/0 Spec'al'é_l_ lome ItlcatSCIen IS 63,636"/0 import export manager in computers, optical engineer 63,043%
cartographer - 64,286% green % ° consuttant__ - : 2 computer peripheral equipment and predictive maintenance expert 62,963%
homologation engineer 64,286% electronics and automation vocational software 63,158% TP o
- o, > building inspector 62,963%
leather goods quality control labora- teacher 63,636% import export manager in mining - 5
o 0 hiooi 63.636% ag mining, army major 62,963%
tory technician 64,286% shipping agent D07 construction and civil engineering ma- metal polisher 62.857%
policy officer 64,198% Shop manager 63,636% chinery 63,158% knowledge engineer 62,857%
commercial sales representative 64,179% furniture shop manager 63,492% import export manager in electronic special educational needs teacher se- :
gambling manager 64,179% grinding machine operator 63,462% and telecommunications equipment condary school 62 857%
stevedore superintendent 64,151% stamping press operator 63,415% and parts 63,158% ICT buyer 62.857%
sporting accessories specialised seller 64,151% further education principal 63,415% import export manager in office machi- - - .
- — - y . o underground heavy equipment opera
cosmetics and perfume specialised fuel station manager 63,380% nery and equipment 63,158% tor 62.857%
- 3 - - - ;
sellc_ar . . . 64,151% to_urlsm prqduct manager 63,3800/0 import export manager in china and . precision device inspector 62.857%
audio and video equipment specia- mine electrical engineer 63,333% other glassware 63,158% 3
. - 3 - n — drama teacher secondary school 62,821%
lised seller 64,151% cashier 63,333% import export manager in textile in- h — 3
- — — S . o ealthcare institution manager 62,791%
construction quality inspector 64,103% education inspector 63,333% dustry machinery 63,158% aviation inspector 62.791%
geological engineer 64,103% fleet commander 63,333% import export manager in beverages 63,158% product assembly inspector 62,791%
screw machine operator 64,103% air pollution analyst 63,333% import export_ ma_nager ip furniture, academic support officer 62,791%
pipeline compliance coordinator 64,103% sports equipment repair technician 63,265% carpets and lighting equipment 63,158% Waste treatment engineer 62,791%
spark erosion machine operator 64,103% medical laboratory technology vocatio- import export manager in sugar, orthopaedic supplies specialised seller 62,745%
fibre machine tender 64,103% nal teacher 63,265% f:hocolate and sugar co!wfecnonery 63,158% rail project engineer 62,712%
optomechanical engineer 64,045% ICT teacher secondary school 63,235% import export manager in household ) - Y
- - 9 ds 63.158% leather goods hand cutting operator 62,500%
photonics engineer 64,045% call centre agent 63,158% e]ele) , ° — - 5
— - - - import ort manager in fish automated optical inspection operator 62,500%
assistive technologist 64,000% import export manager in meat and import exp [¢) , . ~cking machinery engineer 62.500°%
ammunition specialised seller 64,000% meat products 63,158% crustaceans and molluscs 63,158% p J Yy eng :900%

XLI




| Beruf KI-Einfl. [l Beruf __KI-Einfl.

water plant technician 62,500% airport director 61,702% regional development policy officer 60,714% optical disc moulding machine opera-

election agent 62,500% bioengineer 61,702% Smart City consultant 60,714% tor 60,000%
container equipment design engineer 62,500% aromatherapist 61,667% computer software and multimedia tumbling machine operator 60,000%
director of compliance and information cultural centre director 61,644% shop manager 60,714% metal sawing machine operator 60,000%
security 62,500% crime journalist 61,538% cutting machine operator 60,714% marketing assistant 60,000%
mechanical forging press worker 62,500% campaign canvasser 61,538% agricultural policy officer 60,714% pultrusion machine operator 60,000%
live chat operator 62,500% distillation operator 61,538% malt master 60,714% logistics and distribution manager 60,000%
beauty vocational teacher 62,500% specialist dentist 61,538% social work researcher 60,674% rolling stock engineering technician 60,000%
museum director 62,500% hardware and paint specialised seller 61,538% antiqgue shop manager 60,656% energy engineer 60,000%
energy systems engineer 62,319% medical goods specialised seller 61,538% swaging machine operator 60,606% consumer rights advisor 60,000%
political journalist 62,264% computer and accessories specialised zoology technician 60,606% leather goods machine operator 60,000%
physical education vocational teacher 62,264% seller 61,538% agricultural engineer 60,606% sign language teacher 60,000%
technical sales representative 62,264% glass engraver 61,538% plastic rolling machine operator 60,606% head sommelier 60,000%
metal rolling mill operator 62,222% regulatory affairs manager 61,538% automated assembly line operator 60,606% industrial pharmacist 60,000%
cloud engineer 62,222% fragrance chemist 61,538% rotating equipment engineer 60,526% social worker 59,919%
envelope maker 62,222% product and services manager 61,538% textile product developer 60,526% aquatic animal health professional 59,770%
restaurant manager 62,195% food grader 61,364% wearing apparel patternmaker 60,526% bicycle shop manager 59,677%
book editor 62,162% pottery and porcelain caster 61,364% computer numerical control machine hospitality entertainment manager 59,649%
wire weaving machine operator 62,162% intelligence officer 61,290% operator 60,494% ammunition shop manager 59,649%
private detective 62,162% dangerous goods driver 61,290% gravure press operator 60,465% marine engineering technician 59,615%
microsystem engineer 62,105% fluid power engineer 61,290% drop forging hammer worker 60,465% business journalist 59,615%
social security inspector 62,069% lathe and turning machine operator 61,224% mobility services manager 60,465% engraving machine operator 59,615%
computer hardware engineer 62,069% hospitality vocational teacher 61,224% typesetter 60,465% medical device engineer 59,574%
business developer 62,069% drugstore manager 61,224% social entrepreneur 60,417% gear machinist 59,459%
rigging supervisor 62,069% art teacher secondary school 61,194% textile specialised seller 60,377% flexographic press operator 59,459%
primary school head teacher 62,069% sound editor 61,111% naval architect 60,377% materials engineer 59,459%
fruit and vegetables specialised seller 62,069% straightening machine operator 61,111% advanced nurse practitioner 60,355% aircraft engine tester 59,459%
research engineer 62,069% twisting machine operator 61,111% learning support teacher 60,317% scanning operator 59,459%
plasma cutting machine operator 61,905% sewing machinist 61,111% tour operator representative 60,317% footwear production technician 59,459%
quality engineering technician 61,905% police inspector 61,111% aquaculture production manager 60,317% location manager 59,459%
spring maker 61,905% embedded system designer 61,111% test engineer 60,317% bindery operator 59,420%
ICT resilience manager 61,905% wedding planner 61,111% electromagnetic engineer 60,215% clothing product grader 59,375%
malt house supervisor 61,905% upsetting machine operator 61,111% biomedical scientist 60,169% pharmaceutical quality specialist 59,375%
public employment service manager 61,905% chief executive officer 61,039% crisis helpline operator 60,000% satellite engineer 59,375%
advertising specialist 61,905% wood fuel pelletiser 60,976% foam rubber mixer 60,000% fruit and vegetables shop manager 59,375%
clinical coder 61,905% ticket issuing clerk 60,976% drilling machine operator 60,000% user interface developer 59,375%
surveying technician 61,905% mechatronics engineer 60,952% hydraulic forging press worker 60,000% geochemist 59,375%
complementary therapist 61,856% intellectual property consultant 60,870% sport administrator 60,000% art restorer 59,259%
EU funds manager 61,818% chemical application specialist 60,870% pilates teacher 60,000% building materials shop manager 59,259%
metal drawing machine operator 61,765% bingo caller 60,870% footwear assembly supervisor 60,000% post-production supervisor 59,259%
record press operator 61,765% tutor 60,870% osteopath 60,000% games development manager 59,259%
music producer 61,765% aerodynamics engineer 60,870% music and video shop specialised sel- swimming teacher 59,259%
waste management supervisor 61,765% milling machine operator 60,870% ler 60,000% floor and wall coverings shop manager 59,259%
digital games developer 61,765% social work lecturer 60,766% editor-in-chief 60,000% clothing shop manager 59,259%
correctional services manager 61,765% equality and inclusion manager 60,759% ICT environmental manager 60,000% cosmetics and perfume shop manager 59,259%
battery test technician 61,765% membership administrator 60,714% legal consultant 60,000% telecommunication equipment shop

press and stationery specialised seller 61,702% orthopaedic supply shop manager 60,714% mineral crushing operator 60,000% manager 59,259%
ICT system developer 61,702% building materials specialised seller 60,714% press and stationery shop manager 59,259%
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IT auditor 59,259% ICT operations manager 58,537% drill operator 58,065% aquaculture recirculation technician 57,576%
metal product quality control inspector 59,259% personal trainer 58,537% electrical transmission system opera- nailing machine operator 57,576%
brewmaster 59,259% aircraft engine inspector 58,537% tor 58,065% talent agent 57,500%
lawyer 59,259% data protection officer 58,491% prosecutor 58,065% auxiliary nursing and midwifery vocati-
computer shop manager 59,259% specialised antique dealer 58,491% aerospace engineer 58,065% onal teacher 57,447%
coagulation operator 59,259% shoe and leather accessories shop merchandiser 58,065% industrial engineer 57,447%
automation engineer 59,223% manager 58,491% court clerk 58,065% rubber products machine operator 57,447%
head waiter/head waitress 59,211% music and video shop manager 58,491% automotive designer 58,065% podiatry assistant 57,407%
food technician 59,211% artistic director 58,442% music instructor 58,065% photography shop manager 57,377%
car leasing agent 59,184% special educational needs itinerant chemical processing plant controller 58,065% oxy fuel burning machine operator 57,143%
advertising sales agent 59,184% teacher 58,333% costume buyer 58,065% rubber dipping machine operator 57,143%
assistant clinical psychologist 59,184% footwear quality technician 58,333% chemical engineer 58,065% corporate lawyer 57,143%
sensor engineer 59,140% industrial mobile devices software de- bank manager 58,065% psychic 57,143%
race track operator 59,091% veloper 58,333% venue director 58,065% wood technology engineer 57,143%
jewellery and watches shop manager 59,091% bed and breakfast operator 58,333% recycling specialist 58,000% environmental mining engineer 57,143%
creative director 59,091% technical sales representative in agri- hospitality establishment security supreme court judge 57,143%
oenologist 59,091% cultural machinery and equipment 58,333% officer 58,000% ground lighting officer 57,143%
food technologist 59,055% technical sal_es represent_ative in hard- food regulatory advisor 57,895% flower and garden specialised seller 57,143%
communication manager 59,016% ware, P'UTbmg and heating 58 3339, software analyst 57,895% pet and pet food shop manager 57,143%
kitchen and bathroom shop manager 59,016% equipmen , o homeopath 57,895% icture archiving and communication
craft shop manager . . 59,016% technical sales representative in mi- commissioning technician 57,895% gystems adminigstrator 57,143%
jewellery and watches specialised sel- ?;23;?2; ZC;T(::‘::;';Z;]?::\'I?IZ — 58,333% |  [process engineering technician 57,895% | | setbuyer 57,143%
ler 59,016% - . . ! : railway sales agent 57,895% casting mould maker 57,143%
audio describer 58,074% | |-chinery and industrial equipment 58,333% |  [second-hand shop manager 57,895% | | rolling stock assembly inspector 57,143%
learning mentor 58,974% tef:hmcal sales representative in che- o agricultural equipment design engi- commercial art gallery manager 57,143%
move manager 58,974% mical products _ 58,333% neer 57,895% technical sales representative in
cotton gin operator 58,974% technical sales representative in the . rubber technologist 57,895% electronic and telecommunications
200 educator 58.974% | |-extile machinery industry 58,333% | "mine surveying technician 57.805% | | equipment 57,143%
optometrist 58,947% :ﬁggﬂ:isisz ;eq%rizssgr:?t've in office 58 333% talent acquisition manager 57,895% Ialmir_1ating ma_chine operator 57,143%
aquaculture recirculation manager 58,929% boring machine operator 58:333% eyewear and optical equipment shop . qudmg_machme operator 57,1432/0
web content manage.r 58,929% bridge inspector 58 333% mane_:ggr 57,81 30/0 civil reg|st_rar _ 57,1430/0
human resources officer 58,929% advertising copywriter 58.333% spef:lahsed doctor . 57,803% paper stationery machlr)e operator 57,143%
electromechanical engineer 58,879% carpenter sUpervisor 58,333% engineered wood board machine ope- grants managc-?njent officer 57,143%
sports journalist 58,824% arfime Mstructor 58,333% rator . 57,7782/0 govgrnment m.lnlster 57,143%
lasting machine operator 58,824% ficket sales agent 58,333% teagher of talented and gifted students 57,7460/0 rogfmg supervisor 57,1432/0
recruitment consultant 58,824% woodturner 58,333% soc!al counsellor 57,732% hairdressing vocatllonal teacher 57,143%
chemical engineering technician 58,824% exDlosives enoinear 58,333"/ coking furnape c_)perator 57,692% leather goods designer 57,143%
special-interest groups' official 58,824% adSertising asgsistant 58,333"/2 vessel §teerlng instructor 57,692% traip driv.er 57,143%
offshore renewable energy engineer 58,824% psychotherapist 58,268% don_1estn: appliances shop manager 57,6922/0 casino pit boss 57,1432/0
radio producer _ 58’8242/0 bookshop manager 58,209% trz)((:trltlaeatsizsp ;Ti?:naogfgéer g;ggg"f fhlglplznancir' ery technician ggggg"f
anodlsmg machmelor_)erator 58,824% secondary school teaching assistant 58,182% blic rel tp yﬁ_ 57,627"/0 exhe nery. el * 00
confectionery specialised seller 58,824% chiropractor 58.173% put ic rela IonStQ Icter — _ 627% hardware and paint shop manager 56,863%
mail clerk_ . . 58,824% leather production manager 58140% \éva er conservation technician supervi 57 627% sporting and outdoor accessories shop 56 863
constiyetion scafolding Suporisor 58’8243’ ICT system analyst 58,140% s:Ires assistant 57,627"/0 ZZ)ZZ?SE;M watch officer 56,818"/0
leather goods warehouse operator 58,824% - > , o s o
Steinerichool teacher P 58.824% lithographer 58’1402/" delicatessen shop manager 57,627% shiatsu practitioner 56,818%
paper cutter operator 58.696% blogger 58’1400/" writer 57,576% wood boring machine operator 56,818%
microelectronics materials engineer 58.621% ethical hacker 58,140% university teaching assistant 57,576% paper embossing press operator 56,757%
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rail switchperson 56,757% aviation surveillance and code coordi- firefighter instructor 55,319% heating, ventilation, air conditioning

microelectronics engineer 56,731% nation manager 55,882% advanced physiotherapist 55,303% engineer 54,688%
licensing officer 56,667% construction painting supervisor 55,882% botanical technician 55,263% plastering supervisor 54,688%
book restorer 56,667% news anchor 55,882% commissioning engineer 55,263% mental health social worker 54,676%
medium 56,667% metrology technician 55,882% pipeline environmental project mana- drug and alcohol addiction counsellor 54,667%
healthcare consultant 56,667 % intermodal logistics manager 55,814% ger 55,263% business manager 54,651%
boxing instructor 56,667% quick service restaurant team leader 55,814% podcast producer 55,263% chain making machine operator 54,545%
chief operating officer 56,604% tourism contract negotiator 55,814% snowboard instructor 55,172% barber 54,545%
laser cutting machine operator 56,604% vessel engine inspector 55,814% flower and garden shop manager 55,172% visual merchandiser 54,545%
asphalt laboratory technician 56,522% missionary 55,814% after-sales service technician 55,172% hair removal technician 54,545%
court enforcement officer 56,522% standalone public buyer 55,769% tyre fitter 55,172% mountain guide 54,545%
agriculture, forestry and fishery vocati- activity leader 55,769% pill maker operator 55,172% activism officer 54,545%
onal teacher 56,522% rescue centre manager 55,714% ICT network engineer 55,102% tobacco specialised seller 54,545%
procurement department manager 56,452% airport operations officer 55,682% branch manager 55,056% planer thicknesser operator 54,545%
chief fire officer 56,410% marine engineering drafter 55,556% protective clothing apparel manufactu- journalist 54,545%
community development officer 56,410% biogas technician 55,556% rer 55,000% veneer slicer operator 54,545%
automotive engineer 56,410% biochemistry technician 55,556% leather measuring operator 55,000% construction safety manager 54,545%
deburring machine operator 56,410% lieutenant 55,556% auger press operator 55,000% hydropower engineer 54,545%
speech and language therapist 56,383% spokesperson 55,556% injection moulding operator 55,000% leather goods CAD patternmaker 54,545%
engineered wood board grader 56,364% utilities inspector 55,556% leather finishing operations manager 55,000% vessel assembly inspector 54,545%
clinical psychologist 56,291% art handler 55,556% door to door seller 55,000% prison instructor 54,545%
coating machine operator 56,250% beverages specialised seller 55,556% motor vehicle engine tester 55,000% web developer 54,545%
biotechnical technician 56,250% court jury coordinator 55,556% airport planning engineer 55,000% drilling engineer 54,545%
web designer 56,250% licensing manager 55,556% fermenter operator 55,000% mine control room operator 54,545%
surface miner 56,250% trade development officer 55,556% vessel engine tester 55,000% textile dyeing technician 54,545%
underground miner 56,250% footwear hand sewer 55,556% footwear maintenance technician 55,000% sewing machine operator 54,545%
official veterinarian 56,250% justice of the peace 55,556% aircraft dispatcher 55,000% farm milk controller 54,545%
electroplating machine operator 56,250% consumer electronics repair technician 55,556% tramways technician 55,000% primary school teacher 54,545%
human resources assistant 56,250% taxi controller 55,556% geotechnician 55,000% structural ironwork supervisor 54,412%
fat-purification worker 56,250% radiation protection officer 55,556% automotive engineering technician 55,000% medical goods shop manager 54,386%
concrete finisher supervisor 56,164% prepress operator 55,556% bricklaying supervisor 54,930% water jet cutter operator 54,348%
family planning counsellor 56,164% blockchain developer 55,556% civil engineering technician 54,902% aesthetician 54,348%
confectionery shop manager 56,140% cultural policy officer 55,556% chemical manufacturing quality techni- health and safety engineer 54,348%
metal planer operator 56,098% construction quality manager 55,556% cian 54,902% aquaculture husbandry manager 54,286%
rolling stock inspector 56,098% audiology equipment shop manager 55,556% delicatessen specialised seller 54,902% laser marking machine operator 54,286%
rolling stock engine inspector 56,098% blow moulding machine operator 55,556% wood products assembler 54,839% motorcycle delivery person 54,286%
motor vehicle engine inspector 56,098% aeronautical information specialist 55,556% riveter 54,839% social service consultant 54,286%
toys and games shop manager 56,000% dismantling engineer 55,556% industrial robot controller 54,839% police detective 54,286%
land surveyor 56,000% rail construction supervisor 55,556% surface mine plant operator 54,839% music teacher 54,237%
lime kiln operator 56,000% electric power generation engineer 55,556% perfume production machine operator 54,839% print studio supervisor 54,237%
producer 56,000% special educational needs teacher pri- meat and meat products shop mana- band saw operator 54,167%
physiotherapist 55,970% mary school 55,556% ger 54,839% blending plant operator 54,167%
fuel station specialised seller 55,932% aircraft assembly inspector 55,556% beer sommelier 54,839% pest management worker 54,167%
astronaut 55,882% social pedagogue 55,405% funeral services director 54,839% automotive brake technician 54,167%
renewable energy engineer 55,882% power lines supervisor 55,357% marriage counsellor 54,795% nurse responsible for general care 54,098%
leather raw materials purchasing ma- entertainment journalist 55,357% broadcast news editor 54,762% chiropractic assistant 54,054%
nager 55,882% footwear product development mana- household appliances repair techni- raw materials warehouse specialist 54,054%

ger 55,319% cian 54,717%
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international forwarding operations aircraft assembler 53,061% debarker operator 52,273% insulation supervisor 51,563%
coordinator 54,054% table saw operator 53,061% level crossing signalperson 52,273% helicopter pilot 51,563%
avionics inspector 54,054% hospital pharmacist 53,030% audiologist 52,273% Montessori school teacher 51,563%
design and applied arts vocational tea- zoo section leader 53,030% enterprise architect 52,273% Freinet school teacher 51,563%
cher 54,000% human rights officer 52,941% asphalt plant operator 52,273% elderly home manager 51,563%
specialist chiropractor 53,913% fitter and turner 52,941% sewer construction supervisor 52,239% consultant social worker 51,538%
marine cargo inspector 53,846% footwear quality controller 52,941% public housing manager 52,206% youth offending team worker 51,538%
youth centre manager 53,846% radiation protection technician 52,941% outdoor activities instructor 52,174% data centre operator 51,515%
wave soldering machine operator 53,846% airline transport pilot 52,941% road construction supervisor 52,174% tiling supervisor 51,471%
security consultant 53,846% wearing apparel presser 52,941% carpet weaver 52,174% fine arts instructor 51,471%
cloud DevOps engineer 53,846% clothing cutter 52,941% pesticide mixer 52,174% ICT disaster recovery analyst 51,429%
footwear finishing and packing opera- technical director 52,941% power distribution engineer 52,113% bacteriology technician 51,429%
tor 53,846% water engineer 52,857% garage manager 52,083% department manager 51,429%
tourist guide 53,731% electron beam welder 52,830% wood router operator 52,083% wine sommelier 51,351%
beverages shop manager 53,731% veterinary receptionist 52,830% gerontology social worker 52,066% road maintenance technician 51,351%
lumber grader 53,731% sawmill operator 52,830% park guide 52,055% bespoke footwear technician 51,351%
rail maintenance technician 53,659% embassy counsellor 52,778% homelessness worker 52,033% stage director 51,351%
software architect 53,659% rolling stock engine tester 52,778% medical physics expert 52,000% care home worker 51,327%
gas distribution engineer 53,571% crane crew supervisor 52,727% 3D printing technician 52,000% specialist pharmacist 51,316%
office equipment repair technician 53,571% public procurement specialist 52,727% city councillor 52,000% warehouse operators for clothing 51,282%
laser beam welder 53,571% industrial engineering technician 52,632% market vendor 52,000% residential home young people care

shunter 53,571% leather wet processing department maintenance and repair engineer 51,948% worker 51,282%
front of house manager 53,571% manager 52,632% sexual violence counsellor 51,948% industrial tool design engineer 51,220%
casino gaming manager 53,571% interior planner 52,632% family social worker 51,938% bicycle mechanic 51,220%
port coordinator 53,571% leaflet distributor 52,632% air traffic manager 51,852% sport therapist 51,220%
non-destructive testing specialist 53,571% fish and seafood specialised seller 52,632% verger 51,852% surface grinding machine operator 51,220%
calculation engineer 53,571% surface engineer 52,632% bakery specialised seller 51,852% book-sewing machine operator 51,220%
body artist 53,488% nuclear reactor operator 52,632% fire protection technician 51,852% distribution centre dispatcher 51,220%
fish and seafood shop manager 53,448% sports official 52,632% gas transmission system operator 51,852% benefits advice worker 51,220%
paperhanger supervisor 53,448% bakery shop manager 52,542% digital literacy teacher 51,852% migrant social worker 51,200%
acupuncturist 53,333% biology technician 52,500% social services manager 51,852% interior designer 51,163%
executive assistant 53,333% farm manager 52,500% housing support worker 51,786% animal welfare inspector 51,163%
agronomist 53,333% print folding operator 52,500% fortune teller 51,724% fossil-fuel power plant operator 51,163%
mental health support worker 53,333% baggage flow supervisor 52,500% sommelier 51,724% plastic furniture machine operator 51,11%
electrical power distributor 53,333% meat and meat products specialised family support worker 51,724% occupational therapist 51,087%
leather goods quality controller 53,333% seller 52,459% water systems engineering technician 51,724% cake press operator 51,020%
gambling quality assurance engineer 53,333% pulp grader 52,459% shipbroker 51,724% hairdresser 51,020%
plumbing supervisor 53,226% green coffee buyer 52,381% customs and excise officer 51,724% power plant control room operator 51,020%
audio and video equipment shop ma- footwear production machine operator 52,381% soil surveying technician 51,724% shop assistant 50,980%
nager 53,226% geophysicist 52,381% aquaculture hatchery manager 51,667% dairy processing technician 50,980%
military welfare worker 53,226% textile pattern making machine opera- social security administrator 51,613% residential home older adult care wor-

specialist nurse 53,205% tor 52,381% nitroglycerin separator operator 51,613% ker 50,909%
fibreglass machine operator 53,191% botanicals specialist 52,381% fire prevention and protection engineer 51,613% residential home adult care worker 50,909%
tooling engineer 53,191% publishing rights manager 52,381% leather production planner 51,613% lift installation supervisor 50,847%
diagnostic radiographer 53,191% production engineering technician 52,381% ICT quality assurance manager 51,613% employment support worker 50,847%
social work assistant 53,125% receptionist 52,381% furniture designer 51,613% social work practice educator 50,847%
fire safety tester 53,125% welding coordinator 52,381% substance misuse worker 51,613% tobacco shop manager 50,847%
criminal justice social worker 53,077% food safety inspector 52,308% victim support officer 51,587% special educational needs teacher 50,704%
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judge 50,000% calibration technician 50,000% vehicle maintenance supervisor 48,718% marine fitter 47,826%
footwear factory warehouse operator 50,000% performing arts theatre instructor 50,000% food production operator 48,684% clothing CAD technician 47,826%
cylindrical grinder operator 50,000% animation director 50,000% user interface designer 48,649% forestry technician 47,826%
vacuum forming machine operator 50,000% rolling stock engineer 50,000% production potter 48,649% second officer 47,727%
hospitality establishment receptionist 50,000% geothermal power plant operator 50,000% gaming inspector 48,649% varnish maker 47,727%
water traffic coordinator 50,000% mineral processing operator 50,000% child day care centre manager 48,592% radiographer 47,727%
database administrator 50,000% filing machine operator 50,000% livestock advisor 48,571% animal feed supervisor 47.,692%
steam turbine operator 50,000% waste broker 50,000% shoe repairer 48,571% membership manager 47,619%
lottery operator 50,000% adult community care worker 50,000% electronic equipment inspector 48,571% metallurgist 47,619%
instrumentation engineer 50,000% aviation ground systems engineer 50,000% night auditor 48,571% cloud software developer 47,619%
tram controller 50,000% lottery cashier 50,000% electrical supervisor 48,529% onshore wind energy engineer 47,619%
forest ranger 50,000% horse riding instructor 50,000% finished leather warehouse manager 48,485% assayer 47,619%
employment agent 50,000% intelligence communications intercep- early years special educational needs doctors' surgery assistant 47,619%
pastoral worker 50,000% tor 50,000% teacher 48,438% marine chief engineer 47 541%
automotive test driver 50,000% musical conductor 50,000% palliative care social worker 48,413% slitter operator 47,500%
locksmith 50,000% social care worker 49,660% social security officer 48,387% ICT help desk agent 47,500%
cosmetics production machine opera- education welfare officer 49,645% smart home engineer 48,387% cigar inspector 47,500%
tor 50,000% community social worker 49,618% mechanical engineering technician 48,387% rail intermodal equipment operator 47,500%
aviation communications and fre- youth worker 49,618% sergeant 48,387% photojournalist 47,458%
guency coordination manager 50,000% food analyst 49,383% coquille casting worker 48,387% performance video designer 47,368%
mechanical engineer 50,000% cider master 49,315% tyre builder 48,387% metal additive manufacturing operator 47,368%
physics technician 50,000% commercial pilot 49,254% residential childcare worker 48,333% sauce production operator 47,368%
pharmacy assistant 50,000% military engineer 49,254% crisis situation social worker 48,276% solar energy engineer 47,368%
pedicurist 50,000% bereavement counsellor 49,231% refuse vehicle driver 48,276% air force pilot 47,368%
pharmacy technician 50,000% clinical social worker 49,231% early years teacher 48,276% co-pilot 47,368%
terrazzo setter supervisor 50,000% rehabilitation support worker 49,206% audiology technician 48,276% animal osteopath 47,368%
podiatrist 50,000% tourist information officer 49,206% enameller 48,276% clothing alteration machinist 47,368%
autonomous driving specialist 50,000% alternative fuels engineer 49,206% nitroglycerin neutraliser 48,276% water treatment systems operator 47,368%
metal furnace operator 50,000% foster care support worker 49,206% thermal engineer 48,276% odds compiler 47,368%
community development social worker 50,000% performance flying director 49,180% dance teacher 48,235% underwater construction supervisor 47,297%
fisheries assistant engineer 50,000% disability support worker 49,167% construction general supervisor 48,214% heat sealing machine operator 47,222%
ship captain 50,000% social work supervisor 49,123% boiler operator 48,148% dance répétiteur 47,222%
foundry moulder 50,000% enterprise development worker 49,123% landscape designer 48,148% fluid power technician 47,222%
packaging production manager 50,000% gunsmith 49,057% tour organiser 48,148% dredging supervisor 47,170%
printed circuit board designer 50,000% railway passenger service agent 49,057% optician 48,077% consul 47,059%
surface-mount technology machine make-up and hair designer 48,980% head chef 48,052% stone driller 47,059%
operator 50,000% dismantling supervisor 48,936% construction manager 48,000% hairdresser assistant 47,059%
robotics engineering technician 50,000% video and motion picture producer 48,889% airport environment officer 48,000% private pilot 47,059%
power electronics engineer 50,000% puppet designer 48,889% ICT system integration consultant 47,917% slate mixer 47,059%
clothing CAD patternmaker 50,000% police trainer 48,837% semiconductor processor 47,917% glass-blower 47,059%
dip tank operator 50,000% chemical processing supervisor 48,837% community care case worker 47,899% ski lift operator 47,059%
ICT integration tester 50,000% computer hardware test technician 48,837% wood drying kiln operator 47,826% power production plant operator 46,939%
head of workshop 50,000% orthoptist 48,810% governor 47,826% printed circuit board test technician 46,939%
pharmaceutical engineer 50,000% blockchain architect 48,780% jewellery engraver 47,826% hospital social worker 46,923%
made-up textile articles manufacturer 50,000% car and van delivery driver 48,780% chief ICT security officer 47,826% tunnel boring machine operator 46,875%
food service vocational teacher 50,000% container equipment assembler 48,718% wood pallet maker 47,826% procurement support officer 46,875%
maritime water transport general ma- aerospace engineering technician 48,718% air traffic controller 47,826% digital games designer 46,875%
nager 50,000% railway station manager 48,718% master coffee roaster 47,826% assistant stage director 46,875%
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computer hardware engineering tech- customer contact centre information chemical tester 44,444% camping ground operative 43,243%
nician 46,809% clerk 45,714% industrial designer 44 444% stone polisher 43,137%
furniture restorer 46,809% liquid waste treatment plant operator 45,714% construction equipment technician 44,444% aquaculture mooring manager 43,137%
child care social worker 46,774% casino cashier 45,714% move coordinator 44 444% sound artist 43,137%
ICT system tester 46,667% chemical metallurgist 45,714% pneumatic systems technician 44,444% computer hardware repair technician 43,103%
block machine operator 46,667% fruit production team leader 45,714% oil mill operator 44,444% dental chairside assistant 43,038%
corrosion technician 46,667% chaplain 45,714% leather production machine operator 44,444% diplomat 42,857%
milliner 46,667% ICT system architect 45,652% canvas goods assembler 44 444% ambassador 42,857%
metalworking lathe operator 46,667% glass polisher 45,652% hydrogenation machine operator 44,444% forge equipment technician 42,857%
hydroelectric plant operator 46,667% electrical engineer 45,528% scientific laboratory technician 44,444% surgical instrument maker 42,857%
pyrotechnic designer 46,535% pyrotechnics drying room attendant 45,455% oilseed presser 44,231% volunteer manager 42,857%
roadside vehicle technician 46,512% process metallurgist 45,455% private chauffeur 44,231% hydropower technician 42,857%
offshore renewable energy technician 46,479% geothermal technician 45,455% marine engineer 44,186% well-digger 42,857%
visual arts teacher 46,479% lifeguard instructor 45,455% mediator 44.186% make-up artist 42.857%
steam plant operator 46,429% precision engineer 45,455% nanoengineer 44,118% armed forces officer 42,857%
soap drier operator 46,429% insulating tube winder 45,455% motor vehicle assembler 44,068% digital prototyper 42,857%
air separation plant operator 46,429% performance lighting designer 45,455% skipper 44,048% food and beverage packaging techno-
glass installation supervisor 46,377% chipper operator 45,455% control panel tester 44,000% logist 42,857%
street artist 46,341% metal products assembler 45,455% motorcycle assembler 43,902% leather goods finishing operator 42,857%
manicurist 46,341% taxi driver 45,455% drill press operator 43,902% motor vehicle body assembler 42,857%
prepared meals nutritionist 46,341% costume designer 45,455% front line medical receptionist 43,902% oil refinery control room operator 42,857%
presenter 46,341% engine designer 45,455% physiotherapy assistant 43,902% gas processing plant control room
vineyard supervisor 46,341% mobile phone repair technician 45,283% electrical equipment inspector 43,902% operator 42,857%
clothing sample machinist 46,341% footwear product developer 45,283% dance therapist 43,902% nuclear medicine radiographer 42,697%
compression moulding machine ope- equine dental technician 45,238% aircraft fuel system operator 43,750% aircraft pilot 42,697%
rator 46,341% healthcare assistant 45,205% edge bander operator 43,750% drama teacher 42,683%
spa attendant 46,296% industrial waste inspector 45,161% art director 43,750% electromechanical drafter 42,500%
tool and die maker 46,296% ICT change and configuration mana- telecommunications analyst 43,590% choirmaster/choirmistress 42,500%
robotics engineer 46,154% ger 45,161% cacao beans cleaner 43,590% aircraft maintenance engineer 42,500%
landscape architect 46,154% performing arts school dance instruc- gas processing plant operator 43,590% set designer 42,500%
relocation officer 46,154% tor 45,122% router operator 43,590% postman/postwoman 42.424%
electronics engineer 46,154% kennel supervisor 45,098% hand lasting operator 43,478% driller 42,308%
toymaker 46,053% woodcarver 45,098% aircraft marshaller 43,478% sculptor 42,308%
child welfare worker 46,032% construction engineer 45,000% fruit and vegetable canner 43,478% crosscut saw operator 42,308%
mask maker 45,946% quick service restaurant crew member 45,000% cyber incident responder 43,478% artisan papermaker 42,308%
solid waste operator 45,946% precision mechanic 45,000% beauty salon attendant 43,478% telecommunications engineer 42,222%
coffee taster 45,946% food biotechnologist 45,000% microelectronics engineering techni- geothermal engineer 42,222%
fisheries observer 45,946% drone pilot 44.776% cian 43,478% performance artist 42,105%
rail traffic controller 45,946% powertrain engineer 44,737% centrifuge operator 43,396% nuclear engineer 42,105%
midwife 45,918% rail logistics coordinator 44.737% gas service technician 43,333% metal engraver 42,105%
welding engineer 45,902% wood sander 44,737% demolition supervisor 43,333% drainage engineer 42,105%
child day care worker 45,865% dental practitioner 44,697% animal assisted therapist 43,333% deck officer 42,105%
airspace manager 45,833% conceptual artist 44,681% mining assistant 43,333% occupational therapy assistant 42,105%
gemmologist 45,833% mechatronics engineering technician 44,643% army corporal 43,333% coffee grinder 42,105%
vlogger 45,833% circus arts teacher 44,595% recreational therapist 43,284% desktop publisher 42,105%
carpet handicraft worker 45,833% anaerobic digestion plant operator 44,444% immigration policy officer 43,243% fertiliser mixer 42,105%
miller 45,763% flight test engineer 44,444% digital media designer 43,243% knitter 42,105%
ATM repair technician 44,444% sprinkler fitter 43,243% building caretaker 41,935%
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hotel concierge 41,935% animal artificial insemination techni- emergency medical dispatcher 39,474% solar energy technician 38,356%
head pastry chef 41,892% cian 40,816% paramedic in emergency responses 39,450% railway car upholsterer 38,298%
fight director 41,860% electronics engineering technician 40,789% vehicle maintenance attendant 39,394% packaging and filling machine operator 38,298%
contract manager 41,860% aircraft engine specialist 40,741% tool grinder 39,394% fisheries boatman 38,272%
precious stone cutter 41,860% mechatronics assembler 40,741% onshore wind farm technician 39,394% pump operator 38,235%
moulding machine technician 41,860% employee volunteering programme secretary general 39,286% cemetery attendant 38,235%
art therapist 41,860% coordinator 40,741% basketmaker 39,286% chemical mixer 38,235%
video and motion picture director 41,818% ICT network architect 40,741% shotfirer 39,286% manufactured wooden building as-

minister of religion 41,791% rA©pACtiteur 40,678% animal therapist 39,286% sembler 38,235%
volunteer mentor 41,667% automation engineering technician 40,678% water conservation technician 39,216% electrical equipment assembler 38,182%
V-belt finisher 41,667% bus driver 40,678% general veterinarian 39,216% gambling games designer 38,095%
production designer 41,667% textile designer 40,625% survival instructor 39,216% hunter 38,095%
clothing finisher 41,667% hand brick moulder 40,625% offshore renewable energy plant ope- artistic coach 38,000%
chromatographer 41,667% greenA coffeeA coordinator 40,625% rator 39,189% civil drafter 37,931%
bicycle assembler 41,667% colour sampling technician 40,541% chilling operator 39,130% animal physiotherapist 37,931%
hawker 41,667% webmaster 40,541% scrap metal operative 39,130% animal chiropractor 37,931%
nitrator operator 41,667% youth programme director 40,541% soap maker 39,130% colour sampling operator 37,931%
performance lighting director 41,509% industrial machinery assembler 40,541% printed circuit board assembler 39,024% laundry ironer 37,931%
boilermaker 41,509% lacquer maker 40,476% jewellery designer 38,983% cooper 37,838%
vessel engine assembler 41,509% footwear designer 40,476% distillery supervisor 38,983% sign maker 37,838%
blanching operator 41,509% stone engraver 40,426% monk/nun 38,889% crane technician 37,838%
ICT security technician 41,509% security guard supervisor 40,426% boom operator 38,889% food production engineer 37,838%
illustrator 41,463% beverage filtration technician 40,426% leaf sorter 38,889% hazardous waste technician 37,778%
clinical perfusion scientist 41,463% optomechanical engineering techni- nuclear technician 38,889% director of photography 37,778%
lift technician 41,429% cian 40,426% microelectronics maintenance techni- clarifier 37,778%
art administrator 41,379% clothing fashion designer 40,385% cian 38,889% refining machine operator 37,736%
airside safety manager 41,379% sewerage maintenance technician 40,351% abrasive blasting operator 38,889% pasta maker 37,705%
fashion designer 41,379% humanitarian advisor 40,000% road marker 38,889% medical device engineering technician 37,662%
ergonomist 41,379% director of compliance and information animal shelter worker 38,776% horticulture production team leader 37,662%
leather laboratory technician 41,379% security in gambling 40,000% pyrotechnician 38,776% automated fly bar operator 37,624%
sensor engineering technician 41,304% paint mixer 40,000% solar power plant operator 38,776% sound designer 37,607%
germination operator 41,304% stone splitter 40,000% aircraft engine assembler 38,776% special forces officer 37,500%
maternity support worker 41,270% chimney sweep 40,000% motor vehicle engine assembler 38,776% voice-over artist 37,500%
hide grader 41,176% shoemaker 40,000% promotions demonstrator 38,710% animal embryo transfer technician 37,500%
leather goods patternmaker 41,176% microsystem engineering technician 40,000% animal behaviourist 38,710% heating, ventilation, air conditioning

wooden furniture machine operator 41,176% immigration adviser 40,000% metal furniture machine operator 38,636% and refrigeration engineering techni-

textile colourist 41,176% wood treater 40,000% printmaker 38,636% cian 37,500%
tyre vulcaniser 41,176% dental hygienist 39,706% tourist animator 38,636% blender operator 37,500%
road sign installer 41,176% aquaculture hatchery technician 39,655% substation engineer 38,636% brush maker 37,500%
music therapist 41,045% canning and bottling line operator 39,623% photography teacher 38,596% tracer powder blender 37,500%
tanning technician 41,026% optoelectronic engineering technician 39,583% capsule filling machine operator 38,462% tanner 37,500%
photographic developer 41,026% cabin crew manager 39,583% mayor 38,462% brew house operator 37,500%
security alarm technician 40,909% jeweller 39,583% embroiderer 38,462% leather finishing operator 37,500%
photonics engineering technician 40,909% sewerage network operative 39,583% embroidery machine operator 38,462% cytotechnologist 37,500%
chemistry technician 40,909% architectural drafter 39,535% cybersecurity risk manager 38,462% specialised veterinarian 37,363%
architect 40,860% wig and hairpiece maker 39,535% V-belt builder 38,462% countryside officer 37,288%
microelectronics designer 40,845% rustproofer 39,474% cartoonist 38,462% cigar brander 37,209%
spot welder 40,816% labour relations officer 39,474% stage manager 38,372% vehicle technician 37,143%
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wind musical instrument maker 37,143% dog trainer 35,897% primary school teaching assistant 34,694% prop maker 33,333%
pneumatic engineering technician 37,037% navy officer 35,897% smart home installer 34,615% covid tester 33,333%
rolling stock engineering drafter 37,037% dramaturge 35,849% belt builder 34,615% integration engineer 33,333%
automated cable vehicle controller 37,037% bicycle courier 35,714% domestic butler 34,615% kennel worker 33,333%
fashion model 37,037% fisheries master 35,714% rubber goods assembler 34,615% optical instrument repairer 33,333%
special effects artist 37,037% barista 35,714% dairy products maker 34,615% meter reader 33,333%
cloud identity manager 37,037% stage machinist 35,714% rubber cutting machine tender 34,615% trolley bus driver 33,333%
election observer 37,037% pasta operator 35,714% ceramicist 34,545% power tool repair technician 33,333%
gas production engineer 37,037% animal massage therapist 35,714% kosher butcher 34,483% farrier 33,333%
hearse driver 37,037% animal hydrotherapist 35,714% orthopaedic footwear technician 34,483% telephone switchboard operator 33,333%
ship pilot dispatcher 37,037% steward/stewardess 35,714% wax bleacher 34,483% linen room attendant 33,333%
cellar operator 37,037% cylinder filler 35,714% court bailiff 34,375% equine yard manager 33,333%
distillery miller 37,037% pre-lasting operator 35,714% electrical engineering technician 34,375% material testing technician 33,333%
horticulture production manager 36,986% carpet fitter 35,556% street food vendor 34,286% decontamination worker 33,333%
aquaculture rearing technician 36,986% early years teaching assistant 35,556% septic tank servicer 34,286% boat rigger 33,333%
ICT security administrator 36,957% ship assistant engineer 35,556% costume attendant 34,211% patient transport services driver 33,333%
concrete products machine operator 36,957% scenery technician 35,526% radio technician 34,211% construction scaffolder 33,333%
flight attendant 36,923% lacquer spray gun operator 35,484% marine firefighter 34,146% bridge operator 33,333%
concrete finisher 36,923% performance video operator 35,484% air force officer 34,146% mattress making machine operator 33,333%
vehicle restoration technician 36,842% dairy products manufacturing worker 35,484% rotating equipment mechanic 34,091% toilet attendant 33,333%
anaesthetic technician 36,842% leaf tier 35,417% jewellery repairer 34,043% game keeper 33,333%
aftersales service manager 36,842% nurse assistant 35,385% resilient floor layer 34,043% marine upholsterer 33,333%
industrial machinery mechanic 36,842% battery assembler 35,294% stone planer 34,000% raw material reception operator 32,857%
rigger 36,842% video and motion picture editor 35,294% zookeeper 34,000% aquaculture harvesting manager 32,836%
medical laboratory assistant 36,620% embalmer 35,294% medical device assembler 33,898% set builder 32,813%
hair stylist 36,585% musician 35,211% stevedore 33,871% coachbuilder 32,692%
massage therapist 36,538% clock and watchmaker 35,185% photographic equipment assembler 33,846% emergency ambulance driver 32,692%
electromechanical engineering techni- drafter 35,165% electronic equipment assembler 33,846% light board operator 32,692%
cian 36,486% dresser 35,135% carpenter 33,803% waterway construction labourer 32,692%
mechanical engineering drafter 36,364% dressmaker 35,135% domestic housekeeper 33,766% guide dog instructor 32,500%
gambling games developer 36,364% optical instrument assembler 35,088% butcher 33,696% motor vehicle parts assembler 32,500%
carbonation operator 36,364% prosthetist-orthotist 35,088% warehouse worker 33,673% flour purifier operator 32,500%
stop-motion animator 36,364% baker 35,000% public affairs consultant 33,333% performance hairdresser 32,432%
aircraft gas turbine engine overhaul pipeline pump operator 35,000% restaurant host/restaurant hostess 33,333% instrumentation engineering technician 32,432%
technician 36,364% railway electronic technician 35,000% train conductor 33,333% radiation therapist 32,432%
theme park technician 36,364% motor vehicle upholsterer 35,000% sheet metal worker 33,333% mobile devices technician 32,353%
heating technician 36,232% horse trainer 35,000% cacao bean roaster 33,333% international relations officer 32,353%
structural ironworker 36,207% hardwood floor layer 35,000% product development engineering draf- recreation model maker 32,353%
glass beveller 36,207% waiter/waitress 34,921% ter 33,333% vermouth manufacturer 32,353%
special educational needs assistant 36,170% drawing artist 34,884% dry press operator 33,333% animal trainer 32,353%
store detective 36,111% aerospace engineering drafter 34,783% refrigeration air condition and heat pipeline engineer 32,353%
wastewater engineer 36,111% irrigation technician 34,783% pump technician 33,333% chef 32,308%
tram driver 36,066% live animal transporter 34,783% funeral attendant 33,333% veterinary technician 32,308%
malt kiln operator 36,066% passport officer 34,783% precision instrument assembler 33,333% stonemason 32,308%
briquetting machine operator 36,000% industrial cook 34,722% artistic painter 33,333% motion picture film developer 32,258%
automotive engineering drafter 36,000% alternative animal therapist 34,694% house sitter 33,333% fisheries boatmaster 32,143%
aircraft de-icer installer 36,000% digital artist 34,694% surface treatment operator 33,333% watch and clock repairer 32,143%
warfare specialist 35,897% dental instrument assembler 34,694% forestry equipment operator 33,333% police officer 32,143%
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chocolatier 32,075% dog breeder 30,435% ship steward/ship stewardess 29,032% musical instrument technician 27,586%
refuse collector 32,000% chief conductor 30,435% storyboard artist 28,947% bathroom fitter 27,586%
ship duty engineer 31,915% antique furniture reproducer 30,435% picture editor 28,846% footwear 3D developer 27,586%
agricultural machinery technician 31,818% starch converting operator 30,435% electrician 28,814% hotel butler 27,586%
pesticides sprayer 31,818% derrickhand 30,435% civil engineering worker 28,788% high rigger 27,586%
aeronautical information service officer 31,818% camera operator 30,357% dairy processing operator 28,788% sugar refinery operator 27,500%
V-belt coverer 31,818% automotive electrician 30,357% welder 28,736% forestry machinery technician 27,500%
firefighter 31,746% host/hostess 30,233% interior architect 28,571% irrigation system installer 27,500%
staircase installer 31,667% fire service vehicle operator 30,233% maritime pilot 28,571% laundry worker 27,451%
electrical drafter 31,579% jewellery assembler 30,233% juvenile correctional officer 28,571% armoured car driver 27,451%
marine mechanic 31,579% candle maker 30,233% train attendant 28,571% kitchen assistant 27,451%
leather sorter 31,579% phlebotomist 30,000% integrated circuit design engineer 28,571% fisheries engineering technician 27,273%
parking valet 31,579% fireplace installer 30,000% arboriculturist 28,571% computer-aided design operator 27,273%
costume maker 31,507% animator 30,000% electrical cable assembler 28,571% temperature screener 27,273%
building electrician 31,481% rolling stock assembler 30,000% cattle breeder 28,571% mobile crane operator 27,273%
control panel assembler 31,481% heating, ventilation, air conditioning aquaculture husbandry technician 28,571% roofer 27,273%
animal feed nutritionist 31,429% (and refrigeration) drafter 30,000% industrial electrician 28,571% glass painter 27,273%
tower crane operator 31,429% construction painter 30,000% respiratory therapy technician 28,571% cigarette making machine operator 27,273%
synthetic materials engineer 31,429% video technician 29,851% tailor 28,571% horse breeder 27,119%
cloud architect 31,250% bartender 29,825% prop master/prop mistress 28,409% animal groomer 27,083%
halal butcher 31,250% intelligent lighting engineer 29,730% passenger fare controller 28,302% ceramic painter 27,083%
cattle pedicure 31,250% moulding machine operator 29,730% moving truck driver 28,261% helmsman 27,083%
artillery officer 31,250% upholsterer 29,730% foundry operative 28,205% meat preparations operator 27,059%
marine electrician 31,250% script supervisor 29,730% pizzaiolo 28,125% firework assembler 26,923%
water network operative 31,250% emergency response worker 29,730% wine fermenter 28,125% tile fitter 26,923%
crossing guard 31,034% stage technician 29,710% confectioner 28,049% bricklayer 26,866%
aviation safety officer 31,034% scenic painter 29,630% marine electronics technician 28,000% road maintenance worker 26,829%
ombudsman 31,034% aquaculture cage technician 29,630% blacksmith 28,000% idiophone musical instruments maker 26,667%
membranophone musical instruments poultry breeder 29,630% rail layer 28,000% sheep breeder 26,667%
maker 31,034% heating and ventilation service installer 29,577% road roller operator 27,907% vehicle glazier 26,667%
soap chipper 31,034% wire harness assembler 29,508% fiberglass laminator 27,907% goldsmith 26,667%
child care coordinator 30,952% audio production technician 29,487% boatswain 27,907% rescue diver 26,667%
security alarm investigator 30,769% water-based aquaculture technician 29,412% marine mechatronics technician 27,907% kitchen unit installer 26,667%
bee breeder 30,769% dental technician 29,412% fruit-press operator 27,907% crop production manager 26,531%
roughneck 30,769% wicker furniture maker 29,412% engine minder 27,907% container crane operator 26,471%
concrete pump operator 30,769% hospital porter 29,412% aircraft interior technician 27,907% chocolate moulding operator 26,316%
performance rental technician 30,769% electronics drafter 29,412% steeplejack 27,907% leather goods artisanal worker 26,316%
sole and heel operator 30,769% plumber 29,310% cocoa mill operator 27,907% rolling stock electrician 26,316%
electronic musical instrument maker 30,769% animation layout artist 29,268% choreologist 27,869% masseur/masseuse 26,190%
recording studio technician 30,612% pastry maker 29,268% home care aide 27,869% doll maker 26,190%
drainage worker 30,612% mattress maker 29,167% electromechanical equipment assemb- aquaculture husbandry worker 26,136%
airport security officer 30,612% greaser 29,167% ler 27,869% animal care attendant 25,926%
industrial firefighter 30,612% jewellery polisher 29,167% materials handler 27,778% sewer construction worker 25,862%
glass artist 30,556% event electrician 29,167% insulation worker 27,778% performance lighting technician 25,843%
aircraft maintenance technician 30,556% decorative painter 29,091% dietetic technician 27,778% theatre technician 25,843%
baking operator 30,508% land-based machinery technician 29,032% recycling worker 27,778% precious stone setter 25,806%
transport equipment painter 30,488% granulator machine operator 29,032% choreographer 27,632% asbestos abatement worker 25,806%
steam engineer 30,435% train preparer 29,032% immigration officer 27,586% cloak room attendant 25,806%
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electric meter technician 25,714% solderer 23,810% snow-clearing worker 22,222% street warden 19,355%
sewerage cleaner 25,714% projectionist 23,810% coffee roaster 22,222% footwear CAD patternmaker 19,231%
telecommunications engineering tech- doorman/doorwoman 23,810% pipeline maintenance worker 22,222% fibre optic installer 19,231%
nician 25,641% vehicle electronics installer 23,810% window cleaner 22,222% communication infrastructure maintai-

companion 25,581% cocoa press operator 23,810% telecommunications technician 22,034% ner 19,048%
gaming dealer 25,581% curing room worker 23,729% ground rigger 21,951% incinerator operator 19,048%
silversmith 25,581% dancer 23,684% guitar maker 21,951% event scaffolder 19,048%
prepared meat operator 25,556% tree surgeon 23,529% bomb disposal technician 21,875% audio-visual technician 19,048%
door installer 25,532% video artist 23,438% amusement and recreation attendant 21,739% violin maker 19,048%
horticulture worker 25,455% cook 23,333% ceiling installer 21,739% house builder 19,048%
sound operator 25,439% pipe welder 23,288% demolition worker 21,739% club host/club hostess 18,919%
bodyguard 25,424% casting machine operator 23,256% cocktail bartender 21,667% liquor grinding mill operator 18,750%
dryer attendant 25,397% animal handler 23,256% construction commercial diver 21,667% candy machine operator 18,750%
veterinary nurse 25,316% starch extraction operator 23,214% frame maker 21,429% building construction worker 18,644%
instrument technician 25,000% ICT technician 23,077% ground steward/ground stewardess 21,429% factory hand 18,519%
extract mixer tester 25,000% grader operator 23,077% vending machine operator 21,429% kettle tender 18,519%
tent installer 25,000% drain technician 23,077% grill cook 21,277% sorter labourer 18,519%
leather goods packing operator 25,000% fish production operator 23,077% disc jockey 21,277% aquaculture hatchery worker 18,462%
furniture upholsterer 25,000% agronomic crop production team lea- avionics technician 21,212% meat cutter 18,462%
cider fermentation operator 25,000% der 23,077% air traffic safety technician 21,154% cable jointer 18,182%
squadron leader 25,000% armoured car guard 23,077% forklift operator 21,127% school bus attendant 18,182%
casting director 25,000% locker room attendant 23,077% usher 21,053% mouldmaker 18,182%
plate glass installer 25,000% carriage driver 23,077% attraction operator 21,053% fisheries deckhand 18,182%
anatomical pathology technician 25,000% room attendant 23,077% stagehand 20,833% life guard 17,949%
animal feed operator 25,000% fish cook 22,917% overhead line worker 20,833% fish canning operator 17,857%
fur animals breeder 24,561% excavator operator 22.917% handyperson 20,833% singer 17,857%
pig breeder 24,561% domestic electrician 22,917% oil rig motorhand 20,833% media integration operator 17,822%
stunt performer 24,561% fish preparation operator 22,807% jewellery mounter 20,690% cabinet maker 17,778%
ICT network administrator 24,528% brazier 22.727% photographer 20,690% sailor 17,647%
laundromat attendant 24,490% prompter 22,727% honey extractor 20,690% hand luggage inspector 17,500%
civil enforcement officer 24,490% wood painter 22,727% acoustical engineer 20,690% matrose 17,431%
miniature set designer 24,444% porcelain painter 22,727% road construction worker 20,000% nanny 17,391%
paperhanger 24,444% graphic designer 22,642% shelf filler 20,000% model maker 17,391%
scraper operator 24,444% window installer 22,642% diesel engine mechanic 20,000% hop farmer 17,391%
marine painter 24,444% ICT system administrator 22,642% piano maker 20,000% taxidermist 17,391%
milk heat treatment process operator 24,390% 3D modeller 22,581% pastry chef 20,000% organ builder 17,391%
pet sitter 24,390% mixed farmer 22,581% diet cook 20,000% shipwright 17,308%
stand-in 24,324% prison officer 22,581% milk reception operator 19,608% aircraft groomer 17,241%
ICT network technician 24,324% swimming facility attendant 22,581% filigree maker 19,608% security guard 17,241%
brick and tile caster 24,324% legal guardian 22,581% bulldozer operator 19,565% vineyard worker 17,241%
prosthetic-orthotics technician 24,138% furniture assembler 22,500% harpsichord maker 19,512% circus artist 17,188%
aquaculture cage mooring worker 24,138% stringed musical instrument maker 22,500% harp maker 19,512% gate guard 16,667%
street performer 24,138% airport maintenance technician 22,500% keyboard musical instrument maker 19,512% automotive battery technician 16,667%
plasterer 24,074% pile driving hammer operator 22,500% airport baggage handler 19,444% professional athlete 16,667%
aquaculture harvesting technician 24,051% furniture finisher 22,449% building exterior cleaner 19,444% art model 16,667 %
hotel porter 24,000% deep-sea fishery worker 22,414% street lighting electrician 19,444% bulk filler 16,667%
warehouse order picker 24,000% electricity distribution technician 22,222% actor/actress 19,403% equine worker 16,667%
ornamental metal worker 24,000% optical technician 22,222% dredge operator 19,355% decksman 16,471%
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terrazzo setter 16,279% domestic cleaner 9,434%
groom 16,279% land-based machinery operator 9,375%
vehicle cleaner 16,129% halal slaughterer 9,231%
furniture cleaner 16,129% train cleaner 8,108%
crowd controller 16,071% vineyard machinery operator 8,000%
3D animator 16,000% puppeteer 7,843%
mover 15,789% aquaculture harvesting worker 7,692%
production plant crane operator 15,625% escort 7,143%
electrolytic cell maker 15,385% hand packer 6,897%
private chef 15,385% yeast distiller 6,452%
drapery and carpet cleaner 15,217% babysitter 6,452%
forest worker 15,094% fish trimmer 4,762%
slaughterer 15,000% amusement park cleaner 4,167%
electrical mechanic 14,815% extra 3,704%
crop production worker 14,634% sterile services technician 3,030%
ordinary seaman 14,583% harvest diver 0,000%
broadcast technician 14,583% on foot aquatic resources collector 0,000%
livestock worker 14,545% fruit and vegetable picker 0,000%
water-based aquaculture worker 14,474% poultry sexer 0,000%
au pair 14,286% garden labourer 0,000%
street sweeper 14,286% catcher 0,000%
kitchen porter 14,286% fishing net maker 0,000%
coppersmith 13,953%
dismantling worker 13,725%
footwear patternmaker 13,636%
precast moulder 13,333%
followspot operator 13,333%
sound mastering engineer 13,333%
distillery worker 13,158%
variety artist 13,043%
groundsman/groundswoman 12,963%
sectional belt mould assembler 12,903%
child care worker 12,903%
roustabout 12,903%
infantry soldier 12,903%
advertising installer 12,000%
liquor blender 11,905%
interior landscaper 11,765%
shepherd 11,538%
wood caulker 11,538%
telecommunications equipment main-
tainer 11,538%
food service worker 11,11%
door supervisor 10,870%
building cleaner 10,448%
landscape gardener 10,000%
stand-up comedian 9,524%
kosher slaughterer 9,524%
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