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Klinstliche Intelligenz in der Produktion

Patrick Berger, Jorg von Garrel und Carlos Jahn

Zusammenfassung

Der Beitrag zielt darauf ab, einen Einblick in die technologische Dimension von
Kiinstlicher Intelligenz zu geben. Konkret werden potenzielle KI-Technologien, KI-
Lernansitze und KI-Anwendungsfille fiir den industriellen Kontext vorgestellt. Bei
den KI-Technologien werden regelbasierte KI — auch als symbolische KI bezeichnet,
Machine Learning (ML), Neuronale Netze (Deep Learning), Natiirliche Sprachverar-
beitung (NLP) sowie Computer Vision niher vorgestellt. Bei den Lernansitzen werden
drei klassische Lernansitze des iiberwachten Lernens, des uniiberwachten Lernens
sowie des bestirkenden Lernens beschrieben. Eine Darstellung moglicher Use Cases
im industriellen Kontext, bei der auch die Chancen und Risiken dieser KI-Systeme
dargestellt werden, schlieen den Beitrag ab.
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2.1 Kiinstliche Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist ein altes und umfassendes Forschungsgebiet und hat seine
Urspriinge in den 1950er Jahren [11]. Allgemein kann KI bezeichnet werden, als Versu-
che, Prozesse nach Vorbild der menschlichen Kognition zu automatisieren [37]. Uber
die Jahre hinweg wurde eine Vielzahl von Ansétzen und Methoden entwickelt, von denen
aber nur wenige einen durchschlagenden Erfolg in der praktischen Anwendung haben. Die
folgenden Unterkapitel geben einen Uberblick iiber die relevantesten KI-Technologien,
etablierte Lernansitze sowie Anwendungsfille. Hierzu zihlen regelbasiertes und maschi-
nelles Lernen (inkl. Deep Learning) in zahlenbasierten, sprachbasierten und visuellen
Anforderungsaufgaben sowie die damit zusammenhingenden Einsatzgebiete in Wirt-
schaft, Gesellschaft, Bildung und Medizin.

Grundsitzlich ist Kiinstliche Intelligenz (KI) schwer zu definieren, da es fiir den Begriff
LHIntelligenz* keine allgemeingiiltige Definition gibt. Unter dem Begriff KI werden: ,,/...]
Ansdtze verstanden, die das Ziel haben, Maschinen kognitive Fdhigkeiten beizubringen, um
bestimmte Probleme durch selbstindiges Lernen immer besser losen zu konnen. “ [4].

Im Kontext von Dienstleistungen werden somit IT-Systeme in die Lage versetzt, auto-
nom aus Daten zu lernen, konkrete Sachverhalte zu bearbeiten und sich dabei iterativ zu
verbessern (Abb. 2.1). Ein KI gestiitztes System kann daher auf seine Umwelt reagieren
und iiber diese informieren, aber sie nicht erleben [34].

Abb.2.1 Zusammenhang
zwischen KI, Machine
Learning und Deep Learning
(Quelle: Eigene Darstellung)
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2.2 Kl-Technologien

Generell konnen verschiedene KI-Technologien unterschieden werden.

Die regelbasierte KI wird auch oft als symbolische KI bezeichnet. Es handelt sich
dabei um die technologisch einfachste Form von KI, bei der die Entscheidungen auf
Basis von expliziten Regeln und logischen Schlussfolgerungen abgeleitet wird. Regelba-
sierte Modelle konnen demnach Zusammenhinge plausibel darstellen und zeichnen sich
durch ihre Nachvollziehbarkeit aus, da sie genaue Losungswege aufzeigen konnen, die zur
Entscheidungsfindung fiihren [10]. Im Wesentlichen wird das Wissen bei diesem Ansatz
iiber Wenn-dann-Regeln definiert. Wenn das System mit einer Anfrage konfrontiert wird,
durchsucht es seine Regelbasis (die Gesamtheit der definierten Regeln) und priift, ob deren
Bedingungen mit den gegebenen Eingaben iibereinstimmen. Anschliefend werden aus den
Regeln entsprechende Schlussfolgerungen gezogen und die damit zusammenhéngenden
Aktionen ausgefiihrt [10].

Das Herzstiick solcher Systeme ist der sogenannte ,Inferenzprozess®. Er nutzt ver-
schiedene Methoden, um die Logik entsprechend den Regeln umzusetzen (Abb. 2.2).

Die zwei am héufigsten vertretenen Methoden sind:

e Forward Chaining — Das System hat zum Ziel, soviel Schlussfolgerungen wie moglich
zu ziehen.
e Backward Chaining — Das System versucht ein klar definiertes Ziel zu erreichen.

Im Rahmen des Forward Chainings beginnt das System mit den bekannten Fakten (Daten)
und wendet die definierten ,,Wenn-dann-Regeln“ an. Bei diesem Inferenzprozess wer-
den auf Basis der Regeln Schlussfolgerungen fiir die Daten gezogen. Dieses Vorgehen
eignet sich zum Beispiel fiir Diagnosen in der Medizin, um von Symptomen und/oder
Testergebnissen auf mogliche Krankheiten zu schlieBen [6]. Das Backward Chaining
ist der gegensitzliche Ansatz zum Forward Chaining. Hierbei wird ein bestimmtes Ziel
(Hypothese) definiert und das System sucht nach Regeln, um diese mittels der Daten
zu verifizieren oder falsifizieren. Ein derartiger Ansatz eignet sich beispielsweise fiir
mathematische Beweisfiihrungen [6].

Regelbasierte KI-Systeme haben den Vorteil, dass sie aufgrund explizit definierter
Regeln transparent und leicht nachvollziehbar sind. Daher wird dieser Ansatz haufig
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Abb.2.2 Regelbasierte KI (Quelle: Eigene Darstellung)



18 P. Berger et al.

fiir Expertensysteme verwendet. Sie konnen jedoch bei komplexen Problemen, die eine
groe Menge an Wissen erfordern, untauglich werden, da sie nicht in der Lage sind, aus
Erfahrungen zu lernen [10].

Machine Learning (ML) ist eine KI-Methode, bei der ein Programm auf Basis von
Algorithmen und statistischen Modellen wiederholt Aufgaben ausfiihrt und seine Leis-
tung basierend auf diesen Wiederholungen evaluiert. Mittels Algorithmen und statistischer
Modelle erlangen Computer die Fahigkeit, aus Daten zu lernen und Entscheidungen oder
Vorhersagen zu treffen, ohne diese vorher explizit programmiert zu haben. Ziel dieses
Verfahren ist es, dass der Algorithmus iterativ seine Leistung erhoht und auf Grundlage
dessen unbekannte Daten korrekt beurteilen kann [7, 10].

Ein Neuronales Netz (NN) basiert auf dem Ansatz des ,,Deep Learning* (DL) und
stellt einen Teilbereich des maschinellen Lernens dar. Dabei handelt es sich um ein Netz-
werk bestehend aus kiinstlichen Neuronen, welches trainiert wird [31]. Die kiinstlichen
Neuronen werden in der Informationstechnologie als Schichten (Layer) bezeichnet, wel-
che verschiedene Aspekte in den Daten abdecken konnen. Letztlich ist es ein Versuch,
kognitive Gehirnprozesse zu imitieren, indem fiir die einzelnen Schichten unterschied-
liche Trainingsschwerpunkte gewihlt werden. Beispielsweise konnte im Rahmen der
Bilderkennung eine Schicht Kanten und Texturen erlernen, wihrend eine spétere Schicht
Formen oder Objekte trainiert [7]. Das Vernetzten von Schichten mit unterschiedlichen
Schwerpunkten ermoglicht es, Entscheidungen und Vorhersagen fiir komplexe Sachver-
halte zu optimieren. Daher werden neuronale Netze oft verwendet, um komplexe Muster
in groen Mengen von Daten zu erkennen und zu lernen [7]. Einsatzgebiete sind vor allem
Objekterkennung, Spracherkennung und allgemeine Bildklassifizierung [24].

Die natiirliche Sprachverarbeitung ermoglicht Algorithmen, die menschliche Spra-
che zu verstehen bzw. Anfragen zu klassifizieren und darauf zu reagieren. Dies setzt zwei
Ansitze voraus, die auf Basis maschineller Lernmethoden realisiert werden:

e Natural Language Processing (NLP) — Generierung natiirlicher Sprache
e Natural Language Understanding (NLU) — Verstindnis und Interpretation natiirlicher
Sprache

Das NLP befasst sich hauptséchlich mit der Struktur und Form von Sprache, einschlieSlich
der Grammatik. Es geht darum, Regeln und Prinzipien zu fassen, wie Sitze in einer
bestimmten Sprache gebildet und formuliert werden [19].

Das NLU stellt einen Teilbereich des NLP dar. NLU-Ansitze beziehen sich auf die
Decodierung von natiirlicher Sprache, also die maschinelle Verarbeitung des Informa-
tionsinputs, der als Text oder gesprochene Worte vorliegt. Wihrend NLP-Ansitze oft
oberfldchlich arbeiten (z. B. Segmentierung von Wortern oder grammatikalische Analy-
sen), versuchen NLU-Ansidtze die zugrunde liegenden Bedeutungen und Absichten zu
verstehen [19]. Sie befassen sich daher stirker mit der Semantik (u. a. Satzzeichen)
und ermdoglichen es, menschliche Sprache auf eine Art und Weise zu verstehen und zu
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interpretieren die iiber die blofle Struktur oder Syntax hinausgeht. Die Aufgabe von NLU-
Ansitzen besteht z. B. darin, die Emotionen hinter einem Text zu erkennen oder die
Beziehung zwischen verschiedenen Entitéten in einem Text zu verstehen [19].

Es ist aber anzumerken, dass es oft eine erhebliche Uberlappung zwischen NLP-
und NLU-Techniken gibt, da viele Aufgaben der natiirlichen Sprachverarbeitung eine
Kombination aus beidem voraussetzen. Zum Beispiel erfordert ein virtueller Agent ein
umfangreiches Sprachmodell (Large Language Model), dass sowohl ein Verstindnis der
Grammatik und Satzstruktur (Syntax — NLP) als auch die Bedeutung und Interpretation
von Wortern und Sitzen (Semantik — NLU) ermdglicht [19].

Unter Computer Vision auch als Natural-Image-Processing bezeichnet, versteht man
die Verarbeitung von Signalen, die Bilder représentieren. Diese Technologie zielt dar-
auf ab, dem Computer das ,,Sehen* nach menschlichem Vorbild zu ermoglichen bzw.
die Fihigkeit zu geben, Standbilder (Fotos) und Bewegtbilder (Videos) zu interpretieren
und/oder neue Bilder zu generieren [19]. In diesem Kontext ist ,,.Sehen* und ,,Verstehen*
allerdings metaphorisch zu verstehen. ML oder DL kann nur dann auf grafischen Elemen-
ten angewendet werden, wenn Bilder als Daten (Pixel & Farbcodes) vorliegen [13]. Nur
so kann ein Algorithmus aus Reihen von Datenpunkten die Informationen verarbeiten.
Methoden, die hier zum Einsatz kommen, haben meist das Ziel, Inhalte zu klassifizie-
ren, zu segmentieren und auf Wesentliches zu reduzieren. Daher wird iiberwiegend das
Deep Learning angewendet und fiir folgende Problemstellungen in Produktion, Logistik,
Gesundheit, Bildung und Verkehr angewendet [13, 14, 26]:

Objekterkennung und -klassifikation (inkl. Szenen- und Kontextverstindnis)
Objektsegmentierung

Erkennung von Gesichtsmerkmalen und -ausdriicken

Bewegungserkennung und -verfolgung

3D-Rekonstruktion aus 2D-Vorlagen

2.3 Kl-Lernansatze

Lernansitze im Kontext der KI beziehen sich auf verschiedene Methoden der Stochastik
und Statistik, die es Maschinen ermoglichen, Daten zu verarbeiten, aus diesen zu ler-
nen und darauf basierend definierte Aufgaben zu erledigen oder Probleme zu 16sen [7].
Mittels dieser methodischen Werkzeuge konnen Daten auf unterschiedliche Arten betrach-
tet, analysiert und ausgewertet werden. In der Fachliteratur lassen sich hierzu diverse
Ansitze finden. Ubergeordnet lassen sich drei klassische Lernansitze identifizieren, wie
Daten im Kontext des maschinellen Lernens verarbeitet werden. Diese lassen sich abhin-
gig vom Anforderungsbereich des Systems auch kombinieren und mittels verschiedener
Datenanalyseverfahren realisieren [7, 10].
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Das iiberwachte Lernen beschreibt, wie ein Algorithmus mittels gekennzeichneter
Trainingsdaten trainiert wird. Gekennzeichnet meint dabei, dass der Algorithmus aus
Datenpaaren lernt, die sich aus In- und Output zusammensetzen. Der Algorithmus lernt
also aus den vom Menschen vorgegebenen Zuweisungen von bspw. Merkmalen (Input)
zu Inhalten (Output) [7, 10, 19].

Der Mensch nimmt bei dieser Methode eine zentrale Position als Entscheidungstriger
bzw. als Gesetzgeber von Zusammenhingen ein. Ein Beispiel fiir iiberwachtes Lernen ist
die Klassifizierung von Bildern (z. B. Hunde vs. Katzen) [7, 10, 19].

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen suchen Algorithmen beim uniiberwachten
Lernen ohne menschliches Zutun nach Strukturen und Mustern in Daten. Bei derarti-
gen Ansitzen werden Modelle also ohne vorgegebene Losungen trainiert [7, 10, 19].
Im Gegensatz zum iliberwachten Lernen konnen so komplexe Datenstrukturen erkundet
und neue Erkenntnisse gewonnen werden, die nicht auf vordefinierte Kategorien (Labels)
basieren. Solche Modelle nutzen Strukturen oder erkennbare Muster in Daten, um dhn-
liche oder zusammengehorige Daten zu gruppieren. Ein Beispiel fiir diese Anwendung
ist die Segmentierung von Kunden auf Grundlage von Einkaufsverhalten und Interessen
[7, 10, 19].

Bei Ansitzen des bestirkenden Lernens lernt ein Modell eigenstindig durch seine
direkten Interaktionen und Erfahrungen mit der Umwelt. Dabei wird das Modell nicht mit
vorgegebenen Antworten oder Daten trainiert, sondern muss selbststindig aus ,,Feedback*
(Belohnung/Reward) lernen, wie sinnvoll die Aktion fiir die jeweilige Situation war. Das
,.JFeedback® wird iiber gewisse Werte definiert. Bei solchen Methoden lernen die Modelle
durch das Feedback ihrer eigenen Handlungen, die sie auf der Grundlage des aktuellen
Zustands ihrer Umgebung durchfithren. Der Lerneffekt entsteht durch die im Feedback
ausgedriickten Werte, auf welche die Entscheidungsfindung entsprechend angepasst wird
[7, 10, 19]. Ziel des bestiarkenden Lernens besteht darin, dass ein Modell eine optimale
Strategie findet, um den hochstmoglichen Wert, der erwartet werden kann (z. B. 100%)
zu erreichen. Ein klassisches Beispiel fiir verstirkendes Lernen ist das Trainieren eines
Chatbots, der Nutzerfeedback fiir qualitativ hochwertige Antworten erhélt und dadurch
optimiert wird, um prézisere Antworten auf Anfragen zu liefern [7, 10, 19].

24 KI-Anwendungsfille

Die folgenden Anwendungsfille geben einen Uberblick, wie K1 zielfiihrend und nutzbrin-
gend implementiert wird. Alle zahlenbasierten, sprachbasierten und visuellen Anforde-
rungen an solche Systeme konnen mittels der dargestellten Technologien und Lernansitze
realisiert und bewiltigt werden.

Autonomes Fahren
Autonomes Fahren bezieht sich auf die Fahigkeit von Fahrzeugen ohne menschliches Ein-
greifen, autonom navigieren und fahren zu konnen. Verschiedene Ansitze der Kiinstlichen
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Intelligenz (= Modelle & Algorithmen) spielen hierfiir eine wichtige Rolle. Unterschied-
liche Modelle werten verschiedene Daten in Echtzeit aus, darunter u. a. Stralenverlauf,
Verkehrshinweise und die Bewegungen anderer Verkehrsteilnehmer [28]. Streng genom-
men stellt das autonome Fahren somit eine Fusionierung verschiedener (,,klassischer*) Use
Cases dar. Damit ein Fahrzeugsystem autonom agieren kann, muss es verschiedene Prozesse
bearbeiten konnen [16, 28, 33].

e Pfadplanung —als Basis der Navigation von A nach B

¢ Condition Monitoring — fiir die Uberwachung des Fahrzeugsystems und der Fahrzeug-
umgebung

e Predicitive Maintenance — fiir die Meldung zukiinftiger Probleme im Fahrzeugsystem

e VirtuellerAgent — als Benutzerschnittstelle zwischen Nutzer und Fahrzeugsystem

Das System muss vor allem lernen, wie es Daten der Umgebung interpretieren kann. Die-
ser Herausforderung wird vor allem mit Methoden des Computer Vision begegnet, um
so die Umwelt fiir das System greifbar und bewertbar zu machen. Mittels verschiedener
Arten von Sensoren, Algorithmen und Modellen klassifiziert ein System die Umgebung,
um sie anschlieBend zu analysieren und darauf basierend Entscheidungen zu treffen.
Hierzu miissen autonome Fahrsysteme aus umfassenden Datensitzen lernen und mit-
tels iterativer Tests die Fahigkeit entwickeln, sich im Stralenverkehr zu orientieren, zu
navigieren und bei unvorhergesehenen Ereignissen wie z. B. dem abrupten Abbremsen,
angemessen zu reagieren [18, 28]. Autonomes Fahren stellt eine Technologie dar, die
diverse Einsatzmoglichkeiten in Personen- und Giitertransport, Landwirtschaft, Militér
etc. bietet. Wie umfangreich ein Training fiir ein autonom agierendes Fahrzeug sein muss,
ist letztlich abhingig vom Einsatzgebiet. Beispielsweise muss ein autonomes Fahrzeug-
system in kontrollierten Produktions- oder Lagerhallen weniger Anforderungen gerecht
werden als in der natiirlichen Umwelt [28]. Die miteinhergehenden Chancen und Risiken
sind ebenfalls abhingig vom spezifischen Anwendungsfall (Tab. 2.1):

Tab.2.1 Chancen und Risiken des autonomen Fahrens (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Erhohte Sicherheit Cybersicherheit und Datenschutz
Reduzierung von Unfillen Arbeitsplatzverlust

Erhohung der Effizienz in Verkehrsstromen Soziale und ethische Fragen
Verbesserung der Mobilitit (u. a. OPNV) Kosten und Zuginglichkeit
Ressourceneffizientere Mobilitit

Diverse Anwendungsfille
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Chatbot

Ein Chatbot ist ein sprachbasiertes Dialogsystem, mit dem ein Benutzer per Textein-
gabe oder verbal kommunizieren kann. Sie werden hiufig auch als virtuelle Agenten bzw.
Assistenten oder Sprachassistenten bezeichnet [41].

Ein solches System ist fahig, mit dem Menschen in Dialog zu treten (Chat) und gewisse
Aufgaben autonom zu erledigen (Bot bzw. RPA-System) und damit eine menschenéhnliche
Interaktion durch Text oder Sprache zu ermoglichen. Die Interaktion kann jeweils iiber ver-
schiedene Schnittstellen wie z. B. liber Messenger-Apps, Webseiten oder Sprachinterfaces
erfolgen [41].

Streng genommen unterscheidet man bei virtuellen Agenten zwischen gewdhnlichen
Chatbots und virtuellen Assistenten. Ein Chatbot muss im Gegensatz zu einem virtuellen
Assistenten nicht zwangsliufig einen funktionalen Wert fiir den Nutzer aufweisen, sondern
kann zum Beispiel auch nur einen Gesprichspartner in einem sozialen Kontext simulie-
ren. Dementsprechend konnen die Funktionalititen eines virtuellen Agenten stark variieren
und von einfachen Aufgaben, wie das Beantworten von hiufig gestellten Fragen oder das
Buchen von Terminen bis zu komplexen Aufgaben wie das Bereitstellen von personalisierten
Empfehlungen auf der Grundlage von Benutzerinteraktionen reichen [41, 42], (Abb. 2.3):

Wissens-
Chatbot datenbank.
si _Frage o '
: HONPL
‘3 Intent- i
Ma+china :
i Absicht
o (NLU) g Antwort
: § . lselektieren
¢ Antwort ! Antwort -
Bl P §{é’aenerlerer

Abb.2.3 Chatbot [41] (Quelle: Eigene Darstellung nach [41])
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Prinzipiell ermoglicht ein virtueller Agent — unabhingig von Einsatzszenarien — eine
parallele Bearbeitung von Nutzeranfragen in Echtzeit und ohne Wartezeiten. Daher finden
sie hdaufig Anwendung im internen (z. B. I'T-) oder externen (z. B. Kunden-) Support [12].
Es lassen sich u. a. folgende Chancen und Risiken identifizieren, (Tab. 2.2):

Condition Monitoring (CM)

Beim Condition Monitoring (CM) handelt sich um die Uberwachung und Bewertung
von Systemen und Betriebszustinden. Allgemein ist es bei der Gestaltung, Uberwachung,
Steuerung und Bewertung von Systemparametern in verschiedenen Systemen und Prozessen
technischer Anwendungen hilfreich. Durch entsprechende Sensorik konnen verschiedene
Daten z. B. in Bezug auf Vibration, Temperatur, Spannung oder auch Akustik gemes-
sen werden und als Input fiir entsprechende Analysen herangezogen werden [21, 35, 45],
(Abb. 2.4):

Héufig wird im Kontext der Instandhaltung von Maschinen neben dem Condition Moni-
toring die intelligente Instandhaltung (Predictive Maintenance) als zusitzliche Maflnahme
bzw. als gezieltes Smart Analytics System implementiert. Im Rahmen der Uberwachung
und Dokumentation konnen die gesammelten Daten analysiert werden, um Anomalien
bzw. Abweichungen von Betriebszustidnden zu erkennen und negative Auswirkungen oder
potenzielle Ausfille vorherzusagen [21]. Unternehmen konnen so die Verfiigbarkeit und
Zuverlassigkeit ihrer Technologien verbessern und ungeplante Stillstéinde reduzieren und so
Zeit und Kosten im Unternehmen einsparen [45], (Tab. 2.3):

Dokumentenanalyse
Die Dokumentenanalyse umfasst das automatisierte Verarbeiten verschiedener Arten von
Dokumenten (Belege, Rechnungen, Lieferscheine, Materialzeugnisse, Vertrige, Manu-
skripte etc.) mithilfe von KI-Systemen. So konnen Dokumente gesichert, erfasst, verarbeitet
und analysiert werden, sodass ein Mensch bei der sachbearbeitenden Tatigkeit unterstiitzt
werden kann [8].

Intelligente Dokumentenanalyse wird vor allem zur Komplexititsreduktion und Effi-
zienzsteigerung eingesetzt. Zum einen geht es darum, den Zeitaufwand fiir die manuelle
Verarbeitung zu reduzieren und zum anderen die Zuginglichkeit und Verstdndlichkeit von

Tab.2.2 Chancen und Risiken von Chatbots (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risken

Anfragen konnen in Echtzeit und ohne Wartezeit | Limitiertes Vokabular/Sprachverstindnis
bearbeitet werden (24/7 Vertiigbarkeit)

Konsistente Informationswiedergabe Wartung und Weiterentwicklung

Entlastung von Mitarbeitern Datenschutz

Kosteneinsparungen Abhingigkeit durch Technologie und Anbieter
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Abb.2.4 Condition Monitoring (Quelle: Eigene Darstellung)

Tab.2.3 Chancen und Risiken von Condition Monitoring (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen

Risiken

Uberwachung von Zustinden

Komplexitit bei Entwicklung und
Implementierung (Zeit- & Ressourcen-intensiv)

Wartungsarbeiten konnen effizienter gestaltet
werden

Hohe Anfangsinvestitionen

Automatisierte Uberwachung

Identifizierung einflussnehmender Faktoren/
Variablen

Mitarbeiterentlastung

Nachriistung alter Anlagen mglw. problematisch

Verbesserte Betriebssicherheit

Abhingigkeit von Technologie

Friihzeitige Fehlererkennung

Informationen zu verbessern [1]. Aufgrund des starken Wachstums digitaler Daten ist es
oft schwierig, relevante Informationen aus der Masse an verfiigbaren Dokumenten zu extra-
hieren. Je nachdem fiir welchen Anforderungsbereich die Dokumentenanalyse eingesetzt
wird, kann sie auch die Entscheidungsfindung unterstiitzen, indem in groflen Datenmen-
gen Muster und Trends identifiziert werden. Dabei konnen auch verschiedene Dokumente
(z. B. verbale oder schriftliche Manuskripte) zusammengefiihrt und tibergreifend analysiert

werden [8].
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Tab.2.4 Chancen und Risiken der Dokumentenanalyse (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Effizienzsteigerung Je nach Anwendungsfall limitierte
Dokumentenbearbeitung moglich

Erweiterte Analysen und Mustererkennung in | Mglw. Digitalisierung physischer Dokumente
groflen Datenmengen notwendig

Geringer Fehlerquote in der Bearbeitung Je nach Anwendungs- und
Anforderungsbereich Fehlinterpretationen der
Dokumente moglich

Entscheidungsunterstiitzung

Eine Dokumentenanalyse kann iiber verschiedenen Methoden und Techniken reali-
siert werden. Je nach Einsatzszenario fillt der Anforderungsbereich an solche Systeme
unterschiedlich aus. Im Allgemeinen kann man sagen, dass vor allem die natiirliche Sprach-
verarbeitung in diesem Kontext als Schliisseltechnologie anzusehen ist [19]. Diese Methodik
ermoglicht es dem System, grammatische Strukturen zu analysieren und Entitdten und deren
Beziehungen zueinander zu erkennen. Mit anderen Worten ermdglicht es der KI, den Inhalt
und Kontext von Dokumenten zu ,,verstehen®. Aufbauend auf dieser Grundlage kénnen wei-
tere Smart Analytics implementiert werden, die wiederum Chancen und Risiken mit sich
bringen [8], (Tab. 2.4):

Gebdudemodellierung

Die KI-basierte Gebiudemodellierung (eng: Building Information Modeling (BIM)) ist ein
innovativer Ansatz, um die Planung, den Bau und den Betrieb von Gebiduden zu unterstiitzen,
zu optimieren und zu automatisieren [44]. Traditionell sind die entsprechenden Prozesse in
der Baubranche oft zeitaufwendig und erfordern einen hohen Grad an Fachwissen. Dariiber
hinaus kénnen menschliche Fehler und Unstimmigkeiten zu kostspieligen Mingeln und Ver-
zogerungen fiihren. Weiterhin bestehen Herausforderungen in der Konstruktion nachhaltiger
und energieeffizienter Gebdude [42].

Diese Aufwinde konnen mittels Kl-basierter Unterstiitzung reduziert und stellenweise
sogar eliminiert werden, indem sie in verschiedenen Phasen (Konzept-, Design-, Kon-
struktionsphase) des Bauprozesses zum Einsatz kommen. Der nutzenbringende Effekt
entsteht vor allem durch die Verwendung und Verkniipfung verschiedener Datenquellen
(CAD-Dateien, BIM-Modelle, geografische Informationen, Umweltdaten), umso genaue
Simulationen durchfiihren zu konnen [42, 44].

Letztlich kann derartige Software vielseitig eingesetzt werden und stellt abhéngig vom
Anwendungsfall auch eine Fusionierung verschiedener Use Cases dar [42]. So kann die
KI bspw. auch nach Fertigstellung iiber den Gebdudezustand informieren (sieche Condition
Monitoring) oder durch das Gebiude unterstiitzend navigieren (siche Pfadplanung). Fiir den
Use Case lassen sich u. a. folgende Chancen und Risiken identifizieren (Tab. 2.5):
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Tab.2.5 Chancen und Risiken der Gebidudedatenmodellierung (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Verbesserte Energieeffizienz Datenschutz

Effizienzsteigerung im Konstruktionsprozess Abhingigkeit durch Technologie

Kostenreduktion Arbeitsmarktverdnderung
Zuverladssigkeit

Maschinelle Ubersetzungssysteme

Maschinelle Ubersetzungssysteme stellen einen Teilbereich der Dokumentenanalyse dar.
Der Unterschied besteht darin, dass sie nicht darauf ausgelegt sind, prozessbezogene
Informationen oder Erkenntnisse zu extrahieren und ggf. Aufgaben auszufiihren. Die Auf-
gabenanforderung liegt ausschlieBlich in der Ubersetzung von Texten in andere Sprachen
[38].

Die Herausforderungen im maschinellen Ubersetzen liegen in der Fihigkeit, Spra-
che zu verstehen und zu reproduzieren, die voller Nuancen, Idiome, Redewendungen
und Kontextabhingigkeiten ist [9]. Sprache ist sehr komplex und geht iiber das einfache
. Worterbuch-Ubersetzen* hinaus. Die Komplexitiit im Verstindnis liegt zum einen an der
sehr schnellen Wandlung von Umgangssprache, weshalb die Bedeutung einzelner Worter
oder Phrasen moglicherweise nicht bekannt ist. Zum anderen miissen in der Zielsprache oft
kreative Losungen fiir eine passende Entsprechung der Ausgangssprache gefunden werden,
um die vielschichtige Bedeutung und die transportierten Informationen abzubilden. Der
Fokus liegt daher darauf, die semantische Bedeutung des Originaltextes beizubehalten und
diese in einer anderen Sprache korrekt darzustellen [9, 20, 38].

Hiufig ist das maschinelle Ubersetzen daher ein Bestandteil oder die Voraussetzung
fiir ein Dokumentenanalysesystem. Sie werden u. a. aber auch fiir technische Dokumen-
tationen (wie z. B. Bedienungsanleitungen), Kunden-Support und Echtzeit-Ubersetzung in
Konferenztools benétigt. Eines der aber wohl bekanntesten und offentlich zugénglichen
Ubersetzungssysteme ist ,,DeepL.* [17, 38]. Folgende Chancen und Risiken ergeben sich im
Rahmen des Anwendungsfalls (Tab. 2.6):

Tab.2.6 Chancen und Risiken von maschinellen Ubersetzungssystemen (Quelle: Eigene Darstel-
lung)

Chancen Risiken

Erhohte Effizienz und Zuginglichkeit Ubersetzungen konnen fehlerhaft sein
Ggf. Lerneffekte Verlust personlicher Kommunikation
Interkulturelle Kommunikation UbermiBige Abhingigkeit




2 Kunstliche Intelligenz in der Produktion 27

Tab.2.7 Chancen und Risiken der Pfadplanung (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Effizienzsteigerung Abhingigkeit von genauen Daten

Verbesserte Sicherheit Systemausfille

Flexibilitdt und Anpassungsfahigkeit Datenschutz und Cybersicherheit
Routenoptimierung

Das Verfahren der Routenoptimierung dient zur Ermittlung und Verbesserung der Effizienz
und Effektivitidt von Transportwegen. Es wird unter Betrachtung der Fliche und moglicher
Wege die kiirzeste oder schnellste Route zwischen verschiedenen Anlaufpunkten berechnet.
Verschiedene Faktoren wie Entfernungen, Verkehrsbedingungen, Zeit, Stopps und Ressour-
cenverfiigbarkeit konnen dabei beriicksichtigt werden. So kann beispielsweise die Lieferung
von Paketen an mehrere Standorte erfolgen, die Planung von Bus- oder Zugrouten sowie
die Navigation von autonomen Fahrzeugen [15, 27].

Die Herausforderung bei der Routenoptimierung besteht darin, die effizienteste Route
unter Beriicksichtigung verschiedener Faktoren zu finden. Diese Faktoren konnen je nach
Art der Nutzung und des Zwecks variieren. Neben Anzahl der Ziele, die Entfernung zwi-
schen den Zielen und den Verkehrsbedingungen, konnen auch Fahrzeugkapazititen und
Kundenanforderungen eine Rolle spielen. In der Praxis kann das Problem der Routenopti-
mierung sehr komplex werden, insbesondere dann, wenn viele Ziele und viele Fahrzeuge
beteiligt sind. Es ist nicht unwahrscheinlich, keine effiziente Losung zu finden, die fiir alle
Szenarien optimal ist.

Nichtsdestotrotz werden mittels KI-basierter Routenoptimierung deutliche Effizienzstei-
gerungen erzielt. Daher findet sie Anwendung in einer Vielzahl von Branchen und Kontexten,
wie z. B. Logistik, Schifffahrt, Luft- und Raumfahrt, 6ffentlicher Verkehr, Lieferdienste,
Flottenmanagement [15, 27]. Auch bei diesem Use Case lassen sich Chancen und Risiken
identifizieren (Tab. 2.7):

Predictive Maintenance
Predictive Maintenance bezeichnet die vorausschauende Wartung in der Instandhaltung.
Es zielt darauf ab, die Notwendigkeit von Wartungsarbeiten vorherzusagen, bevor tatséich-
lich eine Fehlfunktion oder ein Ausfall eintritt. Es kann daher bei Maschinen jeglicher Art
Anwendung finden, um Ausfillen, Schiden und hohen Kosten vorzubeugen [30].
Voraussetzung hierfiir ist allerdings eine Art der Zustandsiiberwachung (Condition Moni-
toring), welches mittels verschiedener Sensoren (Internet of Things), wie z. B. Akustik-
und Vibrationssensoren sowie Video- oder Thermalkameras die Zustinde einer Maschine
und ihrer Komponenten bzw. zugrunde liegende Prozesse erfassen kann. Mittels eines
KI-basierten Modells, welches auf historischen Daten trainiert wird, konnen so die erfass-
ten Echtzeit-Sensordaten analysiert und Zustinde der Maschine und ihrer Komponenten
bewertet werden [2].
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Tab.2.8 Chancen und Risiken der Predictive Maintenance (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Reduzierung von Ausfallzeiten Hohe Anfangsinvestitionen
Kosteneinsparungen Datenschutz und Cybersicherheit
Verldngerung der Lebensdauer von Maschinen/Anlagen Fehlinterpretationen von Daten
Umweltvorteile Abhingigkeit von Technologie
Verbesserte Sicherheit

Dieser Use Case wird zunehmend in verschiedenen Bereichen eingesetzt, u. a. autonomes
Fahren, Industriemaschinen, Energieerzeugung, Gebdudemanagement, Landwirtschaft [3,
29, 36, 30]. Er birgt ebenfalls unterschiedliche Chancen und Risiken (Tab. 2.8):

Robotic Process Automation (RPA)

RPA ist ein fortschrittliches Konzept der Geschiftsprozessautomatisierung, das auf kiinst-
licher Intelligenz basiert. Es ermoglicht die Automatisierung von Aufgaben durch Soft-
warekomponenten, die mit Benutzeroberflichen — dhnlich wie Menschen — interagieren.
RPA zielt darauf ab, Effizienz zu steigern und Kosten zu senken, indem wiederholbare Auf-
gaben automatisiert werden. Dies fiihrt zu Produktivititssteigerungen, Verbesserungen der
Dienstleistungsqualitit und einer Reduzierung von Fehlern [43].

RPA-Systeme werden hédufig auch als Bots bezeichnet, die mit unterschiedlichen Fihig-
keiten in verschiedenen Bereichen zum Einsatz kommen. Die Fiille der mittlerweile
existierenden Bots ist grof3 und ldsst sich abhéngig der Funktion, Methodik sowie technischer
Hintergriinde und Aufgabenbereiche klassifizieren und voneinander abgrenzen [23].

Ein Beispiel fiir die Verwendung von RPA-Systemen ist die Logistik oder 6ffentliche
Verwaltung, insbesondere bei der Verarbeitung von Dokumenten. Durch die Integration von
RPA-Systemen konnen Backoffice-Operationen sowie Kunden- und Mitarbeiterinteraktio-
nen verbessert werden [40]. Fiir den Use Case lassen sich u. a. folgende Chancen und Risiken
identifizieren (Tab. 2.9):

Tab.2.9 Chancen und Risiken von RPA-Systemen (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Effizienzsteigerung Datenschutz

Entdeckung von Mustern und Trends Qualitdt und Verzerrung der Datenanalyse
Unterstiitzung bei Entscheidungsfindung Hohe Anfangsinvestitionen
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Virtual und Augmented Reality

Unter Virtual und Augmented Reality ist eine computerunterstiitzte Wahrnehmung bzw.
Darstellung einer virtuellen Welt oder die Uberlagerung der real-physischen Welt um virtu-
elle Aspekte zu verstehen [39]. Augmented-Reality kann iibersetzt werden mit ,.erweiterte
Realitit™ oder ,,angereicherte Realitidt [25]. Der Unterschied zu Virtual Reality ist, dass
keine neue (virtuelle) Realitét erschaffen wird, sondern die vorhandene physische Umwelt
mit 3D-Elementen (Projektionen) immersiv erweitert wird [39].

Mittels eines Mediums (z. B. VR-Brille, Bildschirm, etc.) kann die reale Umgebung
mit virtuellen Informationen iiberlagert werden. Jedes neue Gerit, welches liber Kamera,
Mikrofon und Sensoren verfiigt, kann theoretisch Augmented Reality abbilden und so in
Echtzeit digitale Objekte in die reale Umgebung integrieren [22].

Die Anwendungszwecke sind vielfdltig und reichen von der Information iiber die unmit-
telbare Umgebung, iiber eine ins Sichtfeld eingeblendete Navigation bis hin zu abgebildeten
Spielen oder auch Werbung. Ein klassisches Anwendungsbeispiel findet sich bei Mobelhéu-
sern, welche die Moglichkeit bieten, an einem Tablet die neue Couch virtuell bereits vorab
in das eigene Wohnzimmer zu integrieren, um so die Produktauswahl zu unterstiitzen. Eben-
falls lasst sich diese Technologie aber auch im produzierenden Sektor fiir die Uberwachung
und Wartung von Maschinen realisieren. So konnen beispielsweise bei Wartungsarbeiten die
physischen Maschinen um digitale Maschinenzustdnde erweitert werden [22]. Die Chancen
und Risiken variieren hier in Abhingigkeit des Anwendungsfalls (Tab. 2.10):

Wissensbasierte Expertensysteme
Wissensbasierte Expertensysteme sind Computerprogramme, die Wissen tiber einen defi-
nierten Aufgabenbereich ansammeln und speichern. Aus dem generierten Wissen kann das
System Schlussfolgerungen ziehen, um zu konkreten Problemstellungen Losungen anzubie-
ten. Solche Systeme kénnen unterschiedlichen Nutzen mit sich bringen und kénnen, je nach
Anwendungsfall, unterschieden werden in u. a. Beratungssysteme, Konfigurationssysteme,
Planungssysteme und Diagnosesysteme [19, 32].

Durch Expertensysteme kann u. a. Wissen dokumentiert werden, das andernfalls
beim Ausscheiden von Mitarbeitenden verloren ginge. Zusétzlich konnen diese Systeme

Tab.2.10 Chancen und Risiken der Virtual & Augmented Reality (Quelle: Eigene Darstellung)

Chancen Risiken

Umfassende Gestaltung von Nutzer und Plotzlicher Abbruch des Informationsstroms
Lernerfahrung moglich (Denail-of-Service)
Planungsunterstiitzung/-sicherheit durch Informationsflut kann zu Uberforderung und
virtuelle Gestaltung Ablenkung fithren

Simulationen zur Unterstiitzung im Arbeitsplatzverinderung

Risikomanagement zur Fehler- oder

Gefahrenvermeidung
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Tab.2.11 Chancen und Risiken von wissensbasierten Expertensystemen (Quelle: Eigene Darstel-
lung)

Chancen Risiken
Konservierung von Expertenwissen im Wissen ist auf eine spezialisierte
Unternehmen Informationsbasis ohne strukturelles Wissen

iiber die Welt beschrinkt

Unterstiitzung und ggfls. verbesserte Fehlende Flexibilitit und mogliche

Entscheidungsfindung Schwierigkeiten mit unerwarteten oder
unbekannten Situationen umzugehen

Vertiigbare Expertise (24/7) Implementierung und Wartung kann teuer sein

Konsistente Wissenswiedergabe Vertrauen in das System

Konnen zielfithrend in Ausbildung und Verlust menschlicher Fihigkeiten

Training sein

Inkonsistenzen in der Entscheidungsfindung bei komplexen Anwendungsfillen vermeiden
[5].

Wissensbasierte Expertensysteme konnen sowohl regelbasiert als auch als maschinelle
Lernmethoden implementiert werden [32]. Grundlegend besteht ein Expertensystem aus
folgenden Komponenten [19]:

e Wissensbasis — enthilt das doménenspezifische Wissen

e Inferenzmaschine — welche die Regeln aus der Wissensbasis anwendet, um Schlussfol-
gerungen zu ziehen

® Wissenserwerbskomponente — ermoglicht es die Wissensbasis, um neues Wissen zu
erweitern

¢ Erklirungskomponente — zur Schlussfolgerung und Vollziehbarkeit der Losung

¢ Benutzerschnittstelle — ermoglicht Interaktion mit dem System

In einigen Bereichen werden Expertensysteme hdufig mit einem virtuellen Agenten als
Benutzerschnittstelle implementiert. Es lassen sich u. a. folgende Chancen und Risiken
identifizieren (Tab. 2.11):

2.5 Fazit und Ausblick

Die dargestellten Use Cases geben einen kleinen Einglick in die Vielfalt von Ansitzen
und Methoden im Kontext der kiinstlichen Intelligenz und verdeutlichen die umfassen-
den Moglichkeiten eines KI-Einsatzes im industriellen Kontext wider. Die Bandbreite
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zeigt sich von regelbasierten Systemen, die durch ihre Transparenz und Nachvollziehbar-
keit iliberzeugen, iiber maschinelles Lernen, das durch selbststindiges Lernen aus Daten
beeindruckt, bis hin zu neuronalen Netzen bzw. Deep Learning, welche komplexe Mus-
ter erkennen und interpretieren konnen. Diese Technologien haben bereits in zahlreichen
Anwendungsbereichen der medizinischen Diagnostik, iiber die Automatisierung von Pro-
zessen, bis hin zur Verbesserung der Benutzerinteraktionen signifikante Erfolge erzielt
und Optimierungspotential bewiesen.

Jedoch gibt es auch Herausforderungen und Risiken, die mit dem Einsatz von KI an
verschiedenen Punkten der Implementierung und Nutzung einhergehen. Dazu zéhlen u. a.
Fragen des Datenschutzes, die Notwendigkeit hoher Anfangsinvestitionen, die allgemeine
Komplexitit der Implementierung und die ethischen Implikationen, die durch den zuneh-
menden Einsatz von KI aufgeworfen werden. Trotz dieser Herausforderungen bietet KI
aber enorme Potenziale fiir Effizienzsteigerungen, Kostensenkungen und die Schaffung
neuer effektiver Moglichkeiten in verschiedenen Anwendungsbereichen.

Insgesamt zeigt sich, dass verschiedene KI-Technologien grofles Potenzial haben,
diverse Anwendungsbereiche und die hieraus resultierenden spezifischen Use Cases zu
optimieren. Es gilt, die Chancen zu nutzen und gleichzeitig die Risiken und Heraus-
forderungen verantwortungsvoll zu managen, sodass gesellschaftliche Herausforderungen
effektiv bewiltigt, die wirtschaftliche Wettbewerbsfihigkeit effizient gesteigert und der
Alltag der Akteure verbessert werden kann. Nur durch ein ausgewogenes Vorgehen, das
sowohl die technischen Moglichkeiten als auch sozial-gesellschaftliche Aspekte bertick-
sichtigt, kann KI ihr volles Potenzial entfalten und einen nachhaltigen positiven Einfluss
auf die zukiinftige Entwicklung haben.
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