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KI-basierte Dialogsysteme finden zunehmend An-
wendung in der Praxis und sind inzwischen Teil des 
Alltags vieler Menschen. Sie stellen eine neue Form 
der Mensch-Maschine-Schnittstelle dar, die gesell-
schaftliche wie ökonomische Potenziale schafft. Mit-
tels Sprachtechnologien können Unternehmen und 
öffentliche Einrichtungen bestehende Services ver-
bessern sowie neue Geschäftsmodelle und Angebote 
schaffen. Gesellschaftlich könnten Sprachschnittstel-
len einen großen Beitrag zur Inklusion beispiels-
weise von sehbehinderten Menschen leisten. Diesen 
Chancen stehen nicht unerhebliche Risiken gegen-
über. So ist beispielsweise unklar, welche entwick-
lungspsychologischen Folgen das Aufwachsen mit 
Sprachassistenten für Kinder haben kann. Darüber 
hinaus besteht die Gefahr, dass durch die Adaption 
von Dialogsystemen gesellschaftliche Stereotype 
und tradierte Rollenbilder unreflektiert verbreitet 
und skaliert werden. Ökonomisch und geopolitisch ist 
eine zunehmende Abhängigkeit von den US-amerika-
nischen sowie chinesischen Anbietern großer Sprach-
modelle zu befürchten, deren Systeme zentral für die 
Umsetzung leistungsfähiger Dialogsysteme sind. Vor 
diesem Hintergrund wird in dem Kurzprofil diskutiert, 
welche sozialen, wirtschaftlichen und politischen Po-
tenziale die Entwicklung eines europäischen Sprach-
modells bieten könnte.

Hintergrund und Entwicklungsstand

Unter dem Begriff Sprachtechnologie (Speech Technolo-
gy) werden allgemein Technologien verstanden, die auf 
Basis von Verfahren der künstlichen Intelligenz (KI)1 mit 
dem Ziel entwickelt werden, menschliche Sprache zu ver-
stehen, eine Person aufgrund ihrer Sprache zu identifizie-
ren, menschliche Sprache künstlich zu synthetisieren bzw. 
mehrere dieser Funktionen zu vereinen (Doulaty 2015). Seit 
den 1960er Jahren entstanden Sprachtechnologien, die zu-
nehmend leistungsfähiger in der Gestaltung einer dialogi-
schen Kommunikation von Mensch und Maschine wurden. 
Bekannt wurde vor allem der 1964 von Joseph Weizenbaum 
am Massachusetts Institute of Technology (MIT) entwickel-
te Chatbot „Eliza“ (Pinola 2011). Heute spricht man im Zu-
sammenhang mit Technologien, die Sprache verstehen und 
in der Lage sind, über natürliche  – d. h. schriftliche oder 
gesprochene  – Sprache (Berg 2013) Unterhaltungen mit 
Menschen zu führen, von „Dialogsystemen“ (Reply o .J.) oder 
„Conversational Artificial Intelligence (AI)“ (Deloitte 2019; 
Reply o .J.). Eine einheitliche Begriffsdefinition liegt diesen 
Technologien dabei nicht zugrunde.2 

Dialogsysteme ermöglichen heute die Schaffung neuer 
Mensch-Maschine-Schnittstellen, indem bislang z. B. über 
Tastatur bzw. Touchscreen (Eingabe von Informationen bzw. 
Anweisungen) und Displays (Informationsausgabe) erfol-

1	 Definition: „Künstliche Intelligenz (KI) bezeichnet Systeme mit einem 
,intelligenten‘ Verhalten, die ihre Umgebung analysieren und mit 
einem gewissen Grad an Autonomie handeln, um bestimmte Ziele zu 
erreichen. KI-basierte Systeme können rein softwaregestützt in einer 
virtuellen Umgebung arbeiten (z. B. Sprachassistenten, Bildanalyse
software, Suchmaschinen, Sprach- und Gesichtserkennungssysteme), 
aber auch in Hardwaresysteme eingebettet sein (z. B. moderne Ro-
boter, autonome Pkw, Drohnen oder Anwendungen des ,Internet der 
Dinge‘).“ (EK 2018).

2	 So werden sie in der Literatur teilweise auch als Dialogroboter be-
zeichnet (Sieber 2019).



Themenkurzprofil Nr. 522

gende Interaktionen von Mensch und Maschine verstärkt 
über Sprachein- und -ausgabe erfolgen (für konkrete An-
wendungsszenarien siehe Infobox).

Die Breite bereits heute existierender Anwendungsfälle 
für Dialogsysteme deutet an, dass hier ein erhebliches 
wirtschaftliches Potenzial besteht. Seit 2010 gewinnt 
die Entwicklung im Bereich von Sprachtechnologien all-
gemein und von Dialogsystemen im Speziellen an Dyna-
mik. Verantwortlich dafür sind verschiedene Faktoren: Im 
Zusammenhang mit der steigenden Nutzung von Smart-
phones und Tablets und darüber zugänglicher Software-
applikationen (Apps) stehen immer mehr Nutzerdaten 
zur Verfügung, die für das Training der zur Anwendung 
kommenden KI-Systeme notwendig sind. Fehlerraten bei 
der Spracherkennung sinken. Lag die Fehlerrate bei Um-
wandlung von gesprochener Sprache in Text zu Beginn 
der 2000er Jahre noch bei rund 20 %, wird diese von An-
bietern wie Google und Microsoft mit rund 5 % angege-
ben. Menschen kommen auf eine Fehlerrate von rund 
4 % (Pinola 2011). Hochleistungsrechner ermöglichen 
das Training tiefer neuronaler Netze und damit die Ent-
wicklung großer Sprachmodelle. Hinzu kommt, dass es 
infolge der Entwicklung im Bereich von Cloudcomputing 
mittlerweile möglich ist, Dialogsysteme nicht proprietär 
zu realisieren (Ionescu 2008; Pinola 2011). Das heißt, das 
Dialogsystem wird nicht auf dem Endgerät der Nutzer/in-
nen betrieben. Vielmehr greift z. B. ein Smartspeaker über 
eine Schnittstelle auf ein über zentrale Server gehoste-
tes Dialogsystem zu. Eine eindeutige Quantifizierung des 
Marktvolumens ist aufgrund der uneinheitlichen Abgren-
zung der betrachteten Märkte im Bereich von Dialogsys-
temen schwierig. Das weltweite Marktvolumen für Con-
versational AI wird für 2020 mit rund 5,1 Mrd. US-Dollar 
angegeben. Für 2026 wird mit einer Steigerung auf mehr 
als 12 Mrd. US-Dollar gerechnet (Research and Markets 
2021).

Technische Funktionsweise von Dialogsystemen
Dialogsysteme integrieren in der Regel eine Reihe tech-
nischer Funktionen, die eine sprachliche Interaktion zwi-
schen Mensch und Maschine ermöglichen. Die zugrunde 
liegenden Technologien werden auch Natural Language 
Processing (NLP, Verarbeitung natürlicher Sprache) ge-
nannt. Damit werden allgemeine Technologien bezeich-
net, die geschriebene oder gesprochene natürliche Spra-

Personalauswahl
Ein weiteres Anwendungsfeld für Dialogsysteme bil-
det die Personalauswahl. Softwareanbieter wie Hire-
Vue ermöglichen mittels Dialogsystemen die Automa-
tisierung von Bewerbungsgesprächen. Die Systeme 
analysieren dabei auch KI-basiert Emotionen oder 
Persönlichkeitsmerkmale von Bewerber/innen. Ande-
re Unternehmen, darunter die deutsche Firma LogOn 
Consulting, nutzen Conversational AI primär für den 
Zugang zum Bewerbungsprozess, etwa indem kein 
CV und kein Anschreiben eingereicht werden müssen, 
sondern alle relevanten Angaben über ein Gespräch 
mit dem KI-System erfasst werden (TAB 2021a).

Beispiele für Anwendungsfelder KI-basierter 
Dialogsysteme

Gesundheitswesen
Dialogsysteme können im Bereich der Gesundheitsver-
sorgung als neue niedrigschwellige Schnittstellen für 
Patient/innen zu Gesundheitsinformationen genutzt 
werden (Lovett 2019). Realisiert werden so Self-As-
sessment-Lösungen, die Menschen dabei unterstützen, 
ihre mentale Gesundheit einzuschätzen oder Anamne-
sesysteme, wie etwa die Plattform „Ada“, die Menschen 
eine Ersteinschätzung zu ihrer konkreten Symptomatik 
gibt (Ada Health GmbH 2021).

Marketing und Endkundenschnittstellen
Ein verbreitetes Einsatzgebiet für Dialogsysteme ist 
die Kommunikation mit Kund/innen (KI.NRW 2021, 
S. 58), die mit solchen Systemen über Smartspeaker, 
Smartphone, Telefon oder Tablet interagieren (anna-
lect 2018). Beispiele finden sich heute bereits im Fi-
nanzsektor: So bieten Banken im Zusammenhang mit 
der Verbreitung des Onlinebankings verstärkt Unter-
stützung per Telefon an, da Kund/innen bei Konfliktfra-
gen die Kontaktaufnahmen via Hotline bevorzugen. 
Dialogsysteme können dabei Teile des Anrufaufkom-
mens automatisiert bearbeiten (agara.ai 2020). Auch 
im Onlinehandel werden Dialogsysteme z. B. in Form 
von Chatbots für den Support sowie als Einkaufsbe-
rater eingesetzt (Fynn 2020; Zalando 2021). Darüber 
hinaus ist es möglich, entsprechende Systeme als 
Sprachschnittstelle für Serviceroboter zu implemen-
tieren, sodass sie auch im stationären Handel bzw. der 
Hotellerie einsetzbar sind (Wang 2019).

Recht und Steuern
Im Rechts- und Steuerwesen etablieren sich seit Jahren 
sogenannte Legal-Tech-Anwendungen, die auch mit-
tels integrierter Dialogsysteme funktionieren, welche 
etwa die Kommunikation mit Mandant/innen teilweise 
übernehmen. Dazu zählen Chatbots, die grundlegen-
de Informationen vermitteln oder aufnehmen sowie 
Rechtsberatungsleistungen bieten (TAB 2019c).

Öffentliche Verwaltung
Ein konkretes Beispiel für den Einsatz von Dialogsys-
temen in der Verwaltungspraxis ist der von der Ber-
liner Gesundheitsverwaltung eingesetzte Chatbot 
„Bobbi“. Dieser wurde z. B. in der Coronapandemie zur 
Entlastung von Telefonhotlines eingesetzt, um Anru-
fer/innen Informationen über die Pandemie zu geben 
(Puntschuh/Fetic 2020, S. 14).
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che erkennen, verarbeiten und/oder synthetisieren kön-
nen (Chowdhury 2003; Mishra/Kumar 2020; Sieber 2019). 
Die bei Dialogsystemen stattfindende Verarbeitung kann 
in fünf Prozessschritte differenziert werden, durch de-
ren Integration ein Dialogsystem entsteht (KI.NRW 2021, 
S. 19 ff.).

Dialogsystemen können unterschiedliche KI-Methoden 
zugrunde liegen. Grundsätzlich unterscheidet man zwi-
schen symbolischer und subsymbolischer künstlicher In-
telligenz. Bei symbolischer KI kommen häufig Algorith-
men zum Einsatz, die auf Grundlage eines definierten, 
von Expert/innen vorgegebenen Regelsatzes Probleme 
lösen. Daher spricht man hier auch von regelbasierten 
Systemen. Diese Technologie ist bereits seit Jahrzehn-
ten bekannt und kam schon in den 1960er Jahren im 
Falle des Chatbots „Eliza“ zum Einsatz. Seit den 1980er 
Jahren entwickelten sich Verfahren der subsymbolischen 
KI (Sieber 2019, S. 61 ff.). Dabei werden Wörter als beob-
achtbare Datenpunkte im Kontext der sie umgebenden 
Wörter konzeptualisiert, sodass Anwendungen wie das 
maschinelle Übersetzen durch statistische Verfahren auf 
Basis von Textdaten trainiert werden können. Ein ab Mit-
te der 1970er Jahre häufig verwandtes statistisches Ver-
fahren wurde unter dem Namen „Hidden Markov Model“ 
(HMM) bekannt. Das Verfahren bildete die Grundlage für 
die technische Entwicklung im Bereich von Sprachtech-
nologien in den folgenden Jahrzehnten. Diese Entwick-
lung markierte eine erste Welle des maschinellen Lernens 

(Interview Burchard; Juang/Rabiner 2004). In den 2010er 
Jahren gewann die Anwendung komplexerer KI-Modelle 
auf Grundlage neuronaler Netze für die Gestaltung von 
Dialogsystemen an Bedeutung (Rathenau Instituut 2020, 
S. 19 ff.) Ein neuronales Netz ist ein komplexes Rechenmo-
dell, das dem menschlichen Gehirn nachempfunden ist. 
Es ist in der Lage zu lernen, wie es die ihm zur Verfügung 
gestellten Trainingsdaten am besten nutzt, um Daten zu 
kategorisieren (Rathenau Instituut 2020, S. 21).

Große Sprachmodelle
Auf Grundlage des Prinzips neuronaler Netze wurden in 
den vergangenen Jahren große Sprachmodelle wie das „Ge-
nerative Pre-trained Transformer 3“ (GPT-3) entwickelt. Das 
Sprachmodell des US-Unternehmens OpenAI LP ist eines 
der aktuell größten. Die hier zur Anwendung kommenden 
tiefen neuronalen Netze werden mittels großer Datenmen-
gen trainiert. Im Vortraining baut das System Sprach- und 
Faktenverständnis auf Basis von Textdaten auf. So wurde 
„GPT-3“ mit rund 570 GB Textdaten aus der englischspra-
chigen Wikipedia und weiterer Datenquellen, z. B. Bücher-
datenbanken und Websitetexten, trainiert. Im Resultat 
umfasst das neuronale Netz von „GPT-3“ 96 Schichten mit 
175 Mrd. Parametern. Die Größe von „GPT-3“ wird nur vom 
chinesischen Sprachmodell „Wudao 2.0“ übertroffen, das 
an der Beijing Academy of Artificial Intelligence entwickelt 
wurde und das Berichten zufolge 1,75 Billionen Parameter 
umfasst (Rathenau Instituut 2020, S. 14). Um entsprechen-
de Sprachmodelle für einen spezifischen Einsatzzweck zu 

Prozess der Spracherkennung

1 Umwandlung von
Eingangssignalen in Text

Bei akustischer Eingabe
bedeutet das die Umwandlung
von gesprochener Sprache
in Text.

5 Umwandlung von
Text in Ausgabesignal

Bei nicht schriftlicher Ausgabe
erfolgt auf Basis des Ausgabe-
textes die Synthese von Laut-
oder Gebärdensprache.

2 Textverstehen

Für die Weiterverarbeitung erfolgt eine
linguistische Vorverarbeitung des Textes,
z. B. mittels kontextsensitiver Einbettung,
die Extraktion von Informationen oder die
Klassifikation von Texten nach der Struktur
ihrer Information.

4 Texterzeugung

Wenn auf Grundlage der Verarbeitung
von Sprache eine Ausgabe erfolgen soll,
wird in diesem Schritt ein Ausgabetext
synthetisiert.

3 Interne Verarbeitung

Abhängig vom Einsatzzweck des Systems
erfolgt auf dieser Grundlage etwa eine
semantische Suche, die Beantwortung
von Fragen und/oder die Dialogsteuerung.
Wenn das System zu diesem Zweck auf
weitere interne oder externe Ressourcen
zugreifen muss, erfolgt hier zusätzlich der
Einbezug von Daten, etwa über Suchmaschinen,
Datenbanken oder Dialogsteuerungssysteme.

Modell eines Dialogsystems
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adaptieren, erfolgt in der Regel ein Feintuning: Dabei wird 
das Modell auf Basis kleinerer Datensätze trainiert. So lernt 
das Modell z. B. Meinungen oder Stimmungen (Sentiments) 
zu erkennen oder es wird für bestimmte, branchen- und un-
ternehmensabhängige Anwendungskontexte erweitert. Bei 
einzelnen Aufgaben, wie etwa dem Weitererzählen von Ge-
schichten, benötigt „GPT-3“ dabei lediglich wenige oder so-
gar nur ein Beispiel, um die Anforderung umzusetzen (One-,  
Two- bzw. Zero-Shot-Learning) (TAB 2019b). Anschließend 
ist das Modell in der Lage, mit hoher Wahrscheinlichkeit 
das nächste Wort eines Textes vorauszuberechnen (KI.NRW 
2021, S. 14).

In der Praxis sind Dialogsysteme heute in der Regel als 
hybride Systeme ausgelegt. Das heißt, es kommen sowohl 
lernende als auch durch Expert/innen modellierte Kompo-
nenten zum Einsatz (z. B. indem die Dialogsteuerung wei-
terhin regelbasiert funktioniert, die Spracherkennung und 
-synthese jedoch über maschinelles Lernen, heute meist 
mit tiefen Sprachmodellen erfolgt) (Interview Burchard). 
Während für so realisierte Dialogsysteme zunächst von ei-
ner zunehmenden Verbreitung ausgegangen wird (Deloitte 
2019), sind auf technischer Seite zentrale Herausforde-
rungen bislang nicht gelöst. So zeigen sich Nutzer/innen 
im Umgang mit digitalen Sprachassistenten deutlich häu-
figer frustriert als in der Anwendung anderer smarter Sys-
teme. Besonders häufig klagen Nutzer/innen dabei über 
Defizite bei der Spracherkennung selbst (Accenture o. J.). 
Damit dürften Herausforderungen bei der Realisation von 
Dialogsystemen in der Umwandlung von Eingangssigna-
len in Text sowie im Bereich des Textverstehens liegen. 
Hohe Erwartungen an die Verbesserung von Dialogsyste-
men werden in große Sprachmodelle wie „GPT-3“ gesetzt, 
insbesondere, wenn diese in der internen Verarbeitung 
mit entsprechenden Datenbanken mit domänenspezifi-
schen Informationen (z. B. Reparaturanleitungen) verbun-
den werden. Dialogsysteme wie Chatbots könnten sich 
so in ihrer Performance der sprachlichen Interaktion von 
Mensch zu Mensch annähern (Kerkmann 2020).

Öffentlich problematisiert wird im Zusammenhang mit 
großen Sprachmodellen eine zunehmende Abhängigkeit 
von den USA und potenziell von China, da in Europa ge-
genwärtig keine vergleichbar leistungsfähigen Sprachmo-
delle wie „GPT-3“ und „Wudao 2.0“ existieren. So bestehen 
seitens der Deutschen KI-Wirtschaft „erhebliche daten-
schutzrechtliche Bedenken, da OpenAIs GPT-3 nur per API 
[Programmierschnittstelle] verwendbar ist. Deutsche Fir-
men müssten derzeit also eigene Daten und Kundendaten 
über den Atlantik schicken, um das Modell verwenden zu 
können“ (Bienert 2021), was die Befürchtung weckt, dass 
europäische KI-Anbieter ohne eine eigene europäische 
Lösung künftig nur noch Frontendentwicklung auf Basis 
der US-Technologie betreiben können (Accenture o. J.). Die 
daraus resultierende Abhängigkeit von US-Anbietern wäre 
möglicherweise mit der heutigen Abhängigkeit von Goog-
le bei der Internetsuche vergleichbar (Grävemeyer 2021).

Gesellschaftliche Risiken durch Dialogsysteme
Mit der zunehmenden Verbreitung und einer steigenden 
Leistungsfähigkeit von Dialogsystemen rücken mögli-
che gesellschaftliche Risiken stärker in den Blickpunkt 
der Debatte (Interview Fetic): „Sprache ist mehr als un-
ser Vokabular und unsere Grammatik. Sie drückt aus, wie 
wir unsere Gesellschaft wahrnehmen, wie wir uns selbst 
und andere (z. B. marginalisierte Gruppen) darin positio-
nieren. Daher treten bei der Entwicklung und Einführung 
von Sprachtechnologien unweigerlich gesellschaftliche 
Rollen- und Verteilungskonflikte zu Tage.“ Diskriminie-
rende Muster werden potenziell durch Dialogsysteme re-
produziert, weil die Technologie als Artefakt – also durch 
menschlichen Einfluss – diese im Zuge des Entwicklungs- 
und Einführungsprozesses explizit oder implizit inkor-
poriert (Interview Fetic; TAB 2020a). Konkret gibt es die 
Befürchtung aus Wissenschaft und Zivilgesellschaft, dass 
durch die Nutzung von Dialogsystemen, wie sie etwa bei 
der Personalauswahl zum Einsatz kommen (automatisier-
te Jobinterviews), diskriminierende Muster skaliert werden 
(TAB 2020b u. 2021a). Zu einer Skalierung kann es insbe-
sondere dann kommen, wenn ein KI-System auf Basis von 
Daten trainiert wird, die nicht repräsentativ für die Gruppe 
von Menschen sind, auf die das System angewendet wer-
den soll (TAB 2021b). Darüber hinaus stehen seit Jahren 
auch Sprachassistenzsysteme im Fokus der Debatte (TAB 
2017 u. 2019a). Dabei wird u. a. die Sorge um die Einhal-
tung des Datenschutzes betont (Kerkmann 2019). Fragwür-
dig ist vor allem die Praxis der Anbieter von Sprachassis-
tenzsystemen, wie Apple, Google und Amazon, die in der 
Vergangenheit nicht proaktiv, sondern erst auf massiven 
öffentlichen Druck reagierten und fragliche Praktiken im 
Zusammenhang mit ihren Assistenzsystemen überdachten 
(Adegoke 2019; Hurtz 2019; Kerkmann 2019).

Auch im Hinblick auf den hohen Bedarf an Trainingsda-
ten von Sprachmodellen aus den USA und China werden 
zunehmend Bedenken laut (Schreiner 2021). Dabei geht 
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es längst nicht mehr nur um Fragen, wie, für welchen 
Zweck und in welchem Umfang Sprachassistenzsysteme 
Daten von Nutzer/innen sammeln und auswerten. Wenn 
die Interaktion mit Dialogsystemen zunehmend Teil un-
seres Alltagslebens wird – bereits heute nutzen 38 % der 
Menschen in Deutschland Sprachassistenten (TÜV-Ver-
band 2021)  – und Mensch-Maschine-Interaktionsformen 
flexibler und komplexer werden, dann können Formen 
sozialer Beziehungen zwischen Mensch und technischem 
Assistenzsystem entstehen und Nutzer/innen dem tech-
nischen Artefakt bewusst oder unbewusst menschliche 
Eigenschaften zuschreiben (Anthropomorphismus) (TAB 
2019a). Grundsätzlich ist zu beobachten, dass Menschen 
Dialogsystemen menschliche Eigenschaften zuschreiben, 
z. B. eine Geschlechteridentität. Ein Forschungsbericht 
der UNESCO (2019) zeigt, dass verbreitete Dialogsysteme 
in Sprachassistenten, wie „Alexa“ oder „Siri“, auf sexisti-
sche und misogyne Äußerungen teilweise verharmlosend 
oder bestärkend reagieren (Fessler 2017). Bisherige For-
schungsergebnisse deuten darauf hin, dass mindestens 5 % 
der Interaktion mit Sprachassistenten sexuell explizit sind 
(UNESCO 2019). Zwar hätten große Tech-Unternehmen 
zwischenzeitlich auf diese Fehlentwicklung reagiert, dies 
ändere jedoch nichts an dem Umstand, dass Sprachtech-
nologien bislang stark von binären Geschlechterbildern 
und -rollen geprägt sind (Interview Fetic). So sind die ver-
breitetsten Sprachassistenzsysteme standardmäßig mit 
einer als weiblich gelesenen Stimme ausgestattet und re-
flektieren, verstärken und verbreiten damit in Verbindung 
mit der helfenden, dienenden Rolle des Systems aus Sicht 

von Kritiker/innen tradierte Genderstereotype (Daniele-
scu 2020; UNESCO 2019). Zwar existieren mit Projekten 
wie „multi’vocal“ (das synthetische Stimmen entwickelt, 
die mehr als ein Alter, ein Geschlecht oder eine Herkunft 
aufweisen können; TheNewNew o. J.a) und „Syb“ (Sprach-
schnittstelle von und für Transpersonen; TheNewNew 
o. J.b) Initiativen aus der Zivilgesellschaft, die versuchen, 
Impulse für eine größere Diversität und Offenheit beim 
Design von Sprachtechnologien zu setzen. Auch privat-
wirtschaftliche Akteure scheinen das Thema zumindest 
vereinzelt zu adressieren, wie das Projekt „Sam“ verdeut-
licht. Die geschlechtsneutrale Text-to-Speech-Stimme ist 
nach Angaben der Entwickler/innen unter Beteiligung 
nicht binärer Communities entstanden (Danielescu 2020). 
Inwieweit große Tech-Unternehmen solche Impulse kon-
sequent aufgreifen und nicht binäre Stimmen künftig zum 
Standard werden, bleibt offen.

Bislang weitgehend unklar bleibt, welchen Einfluss die 
Mensch-Technik-Interaktion über Sprachschnittstellen 
auf die Entwicklung von Sprache und sozialen Beziehun-
gen hat. Einer Google-Studie (Kleinberg 2018) zufolge ga-
ben 41 % der Nutzer/innen von Sprachassistenten an, sie 
hätten in der Interaktion das Gefühl, mit einem Freund 
oder einer anderen Person zu sprechen. So gibt es Hinwei-
se darauf, dass insbesondere Kinder in ihrer Entwicklung 
negativ beeinflusst werden können, wenn sie regelmäßig 
mit Sprachassistenten interagieren, weil sie, noch weniger 
als Erwachsene, zwischen menschlichen und technischen 
Dialogpartnern differenzieren (Boller 2021; Seibert 2017). 
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Die Interaktion mit Sprachassistenzsystemen könnte so 
dazu führen, dass Interaktionsverhalten erlernt wird, das 
dann auf zwischenmenschliche Kommunikation übertra-
gen wird: Etwa indem auch in der Mensch-Mensch-In-
teraktion verstärkt befehlend und anweisend kommuni-
ziert wird, wie es viele Sprachtechnologien heute in der 
Mensch-Technik-Interaktion erfordern (Álvarez/Rövekamp 
2019).

Europäisches Sprachmodell erforderlich
Um eine drohende Abhängigkeit bei der Entwicklung 
von Sprachtechnologien wie Dialogsystemen zu ver-
meiden, erscheint die Entwicklung eines europäischen 
Sprachmodells vielen Expert/innen langfristig notwen-
dig (Grävemeyer 2021). Ein Netzwerk von KI-Verbänden 
aus acht europäischen Ländern strebt – dieser Leitidee 
folgend  – unter dem Begriff des „Large European AI 
Models“ (LEAM) die Entwicklung eines europäischen 
Sprachmodells an. Dabei geht es vor allem um den Auf-
bau umfangreicher Trainingsdatensätze unter Einhaltung 
der Vorgaben des EU-Datenschutzes und um den Aufbau 
einer skalierbaren Infrastruktur auf Basis von „GAIA-X“, 
dem Projekt einer EU-weit vernetzten Dateninfrastruk-
tur (Bienert 2021). Aus der Zivilgesellschaft werden mit 
Blick auf solche Projekte Anforderungen formuliert (In-
terview Fetic): „Europäische Initiativen zur Entwicklung 
von Sprachmodellen dürfen kein Selbstzweck sein. Sie 
müssen von Anfang an so gestaltet werden, dass sie ei-
nen echten gesellschaftlichen Mehrwert schaffen und 
z. B. die Identität kleiner Sprachfamilien einbeziehen.“ 
Entsprechende Forderungen werden aus der Wissen-
schaft gestützt: Wenn in Europa monopolartige Struktu-
ren im Bereich von Sprachtechnologien vermieden wer-
den sollen, müsste die Frage beantwortet werden, wie 
gewährleistet werden kann, dass kleinere Anbieter in 
der Lage sind, in Wettbewerb mit großen Tech-Konzer-
nen zu treten. Auch müsste (im Sinne der europäischen 
Sprachenvielfalt) dafür Sorge getragen werden, dass 
Sprachtechnologien künftig einzelne Sprachen, Akzen-
te oder Zielgruppen berücksichtigen, auch wenn diese 
nur wenige Sprecher/innen adressierten und damit nicht 
primär im wirtschaftlichen Fokus großer Tech-Konzerne 
liegen (Rathenau Instituut 2020, S. 62).

Gesellschaftliche und politische Relevanz

Wie die Analyse zeigt, dürfte eine stärkere Verbreitung von 
Dialogsystemen weitreichende soziale, ökonomische und 
potenziell geopolitische Folgen haben.

Soziale Folgen
Gesellschaftlich bieten KI-basierte Dialogsysteme gro-
ßes Potenzial: So können sie als Sprachschnittstellen 
prinzipiell einen niedrigschwelligen und inklusiven Zu-
gang zu Informationen ermöglichen (Rathenau Instituut 
2020, S. 9). Konkrete Beispiele dafür finden sich bereits 

heute in der öffentlichen Verwaltung in Form von Infor-
mationschatbots (Puntschuh/Fetic 2020, S. 14) und im 
Gesundheitswesen als auf Apps basierende Self-Assess-
ment- und Anamnesesysteme (Lovett 2019). Auch für 
sehbehinderte Menschen oder Analphabet/innen kann 
so eine Interaktion mit technischen Systemen ermög-
licht werden, indem visuelle Bedienungsmenüs ersetzt 
werden (Burley 2021). Auch könnten Menschen mittels 
Sprachschnittstellen Zugang zu bestimmten Leistungen 
bekommen, die sie bislang – etwa aufgrund mangelnder 
finanzieller Möglichkeiten – nicht nutzen konnten (wenn 
zuvor von Menschen erbrachte Dienstleistungen z. B. zu 
kostspielig für bestimmte Einkommensgruppen sind). 
Auch jenseits körperlicher, intellektueller oder ökonomi-
scher Barrieren können Sprachschnittstellen potenziell 
die Zugangshürde zu bestimmten Institutionen senken, 
etwa in Bewerbungsverfahren (TAB 2020b). Wie mit Blick 
auf die Zuschreibung von dualen Geschlechterrollen be-
reits skizziert, können Dialogsysteme dazu beitragen, 
dass gesellschaftliche Stereotype und tradierte Rollen-
bilder unreflektiert verbreitet und skaliert werden – un-
abhängig davon, ob dies bei der Entwicklung der Tech-
nologie beabsichtigt war oder nicht (Interview Fetic). Es 
bedarf daher eines aktiven gesellschaftlichen Diskurses 
darüber, unter welchen Bedingungen und zu welchem 
Zweck Dialogsysteme entwickelt und eingesetzt werden 
sollen. Auf Basis dieses Diskurses stehen Gesetzgeber 
und Aufsichtsbehörden in der Verantwortung, geeignete 
förderpolitische Anreize für eine inklusive Technologie-
entwicklung zu setzen, erforderliche Investitionsmittel 
für die Entwicklung einer entsprechenden digitalen In
frastruktur zu schaffen, z. B. in Form einer Sprachdaten-
bank auf Deutsch, und, falls erforderlich, ordnungspoli-
tische Leitplanken für den Einsatz von Dialogsystemen 
zu beschreiben. Darüber hinaus sind auch Unternehmen, 
die entsprechende Systeme entwickeln und ausgestal-
ten, in der Verantwortung, sich über mögliche negative 
Effekte für die Gesellschaft bewusst zu sein und diesen 
aktiv entgegenzuwirken (Rathenau Instituut 2020, S. 68).
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Ökonomische Folgen
Dialogsysteme ermöglichen es Unternehmen und öffent-
lichen Einrichtungen, bestehende Services wie 24-Stun-
den-Hotlines zu verbessern und neue Services, z. B. dialog
basierte Self-Assessment-Lösungen, zu kreieren. Neben ei-
ner qualitativen Verbesserung bestehender Angebote und 
der Schaffung neuer Angebote für Nutzer/innen ergibt sich 
daraus für viele Branchen ein erhebliches Potenzial zur Ef-
fizienzsteigerung, indem Teile der Kundenkommunikation 
automatisiert werden können. Während Dialogsysteme 
damit in unserem Alltag eine immer präsentere Rolle ein-
nehmen, sind die Chancen, am Wertschöpfungspotenzial 
dieser neuen Technologie zu partizipieren, höchst ungleich 
verteilt. Wie in anderen Bereichen der Digitalisierung auch, 
ist eine starke Dominanz großer US-Tech-Konzerne zu ver-
zeichnen. Diese Dominanz zeigt sich insbesondere als Be-
herrschung hochfrequentierter Nutzerschnittstellen über 
bestehende Services, wie sie etwa von Google, Amazon, 
Facebook und Apple betrieben werden. Damit erlangen 
diese Unternehmen einen weiteren Wettbewerbsvorteil zur 
Entwicklung und Implementierung von Dialogsystemen, 
denn sie sind bereits in der Entwicklungsphase in der Lage, 
große Mengen relevanter Daten von Nutzer/innen für das 
Training ihrer Systeme zu nutzen. Kleinere Unternehmen 
und Anbieter aus Europa haben damit ungleich schlechtere 
Chancen, große Tech-Konzerne im Wettbewerb herauszu-
fordern und Konkurrenzangebote zu schaffen (Rathenau 
Instituut 2020, S. 61 f.). Daraus ergibt sich das Risiko, dass 
deutsche und europäische Unternehmen mit der Weiter-
entwicklung großer Sprachmodelle in den USA und in Chi-
na in eine strukturelle Abhängigkeit von Anbietern aus die-
sen beiden Ländern geraten.

Geopolitische Folgen
Vor dem Hintergrund des gewachsenen wirtschaftli-
chen, sozialen und politischen Einflusses einiger weniger 
großer Tech-Unternehmen wie Google (Alphabet) oder 
Facebook (Meta) wird seit einigen Jahren über die geo-
politische Dimension von Digitalisierung und KI disku-
tiert (Pandya 2019). Angesichts der zuvor beschriebenen 
Gefahr einer sich verfestigenden ökonomischen Abhän-
gigkeit von außereuropäischen Tech-Unternehmen muss 
diese Dimension bei der Debatte um Dialogsysteme und 
Sprachtechnologien mitgedacht werden. Anders als in an-
deren Bereichen der Digitalisierung, ist es hier prinzipiell 
noch möglich, über die Definition eigener, europäischer 
Ziele für die Entwicklung inklusiver, gemeinwohldienlicher 
und ökonomisch verwertbarer großer Sprachmodelle die 
digitale Souveränität Europas zu stärken. Hier könnte es 
gelingen, in der Praxis zu zeigen, wie der vieldiskutierte 
dritte (europäische) Weg in der Digitalisierung umgesetzt 
werden kann. Gelingt es hingegen nicht, einen eigenstän-
digen, wertebasierten Weg zu einer eigenen europäischen 
Infrastruktur zu schaffen, könnten die Folgen der Abhän-
gigkeit von Sprachmodellen aus den USA (sowie potenziell 
aus China) ähnlich weitreichend sein, wie dies bereits bei 
Suchmaschineninfrastruktur, Cloudcomputing und beim 
Mobilfunkstandard 5G zu beobachten ist (Grävemeyer 
2021). Europäische Unternehmen, die Sprachtechnologien 
entwickeln und einsetzen, würden dann nur über eine ge-
ringe Wertschöpfungstiefe verfügen, weil sie ihre Produkte 
und Services nur via API-Schnittstellen auf Basis von Infra-
struktur aus Drittländern entwickeln könnten. Um dies zu 
verhindern, könnten Deutschland und Europa anhand von 
gezielten Investitionen sowie Regulationen derzeit noch 



Themenkurzprofil Nr. 528

vorhandene Gestaltungsräume nutzen und ihre Wettbe-
werbsposition zum Vorteil von Ökonomie und Gesellschaft 
langfristig sichern.

Mögliche vertiefte Bearbeitung des Themas

Die komplexen Folgewirkungen von Dialogsystemen auf 
technischer, sozialer, psychologischer und ökonomischer 
Ebene erfordern eine aktive politische Gestaltung von 
Rahmenbedingungen für die Entwicklung und den Einsatz 
entsprechender Anwendungen. Zum jetzigen Zeitpunkt 
ergibt sich kein weiterer Bedarf einer Vertiefung des 
Themas. Wie gezeigt werden konnte, sind der politische 
Diskurs und der Erkenntnisaufbau zu den hier berührten 
Fragestellungen weit fortgeschritten. Zuletzt lieferte die 
Studie des Rathenau Instituuts (2020) „Look whoʼs tal-
king – Tools for the responsible use of speech technolo-
gy“ eine spezifische Vertiefung zum Feld von Sprachtech-
nologien. Grundlegende Mechanismen der Diskriminie-
rungsgefahren durch den Einsatz von KI-Systemen liefert 
das TAB-Hintergrundpapier Nr. 24 „Mögliche Diskriminie-
rung durch algorithmische Entscheidungssysteme und 
maschinelles Lernen – ein Überblick“ (TAB 2020a). Für 
das Anwendungsfeld der Personalauswahl ordnet das 
TAB-Themenkurzprofil Nr. 40 „Robo-Recruiting – Einsatz 
künstlicher Intelligenz bei der Personalauswahl“ (TAB 
2020b) Potenziale und Risiken in geeigneter Weise ein. 
Ein Erkenntnisdefizit kann daher aus Sicht der Technikfol-
genforschung nicht festgestellt werden. Vielmehr deutet 
sich ein Umsetzungsdefizit beim Transfer vorliegender 
Erkenntnisse in das Handeln zentraler Akteure aus Politik 
und Wirtschaft an.
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Das Horizon-Scanning ist Teil des methodischen Spektrums der Technikfolgenab-
schätzung im TAB.

Mittels Horizon-Scanning werden neue technologische Entwicklungen beobach-
tet und diese systematisch auf ihre Chancen und Risiken bewertet. So werden technologische, ökonomische, ökologi-
sche, soziale und politische Veränderungspotenziale möglichst früh erfasst und beschrieben. Ziel des Horizon-Scan-
nings ist es, einen Beitrag zur forschungs- und innovationspolitischen Orientierung und Meinungsbildung des Aus-
schusses für Bildung, Forschung und Technikfolgenabschätzung zu leisten.

In der praktischen Umsetzung werden im Horizon-Scanning softwaregestützte Such- und Analyseschritte mit expert/
innenbasierten Validierungs- und Bewertungsprozessen kombiniert. 
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