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Management Summary

Die Kinstliche Intelligenz (KI) gilt gemeinhin als zuklnftige Schllsseltechnologie und
birgt als solche ein erhebliches volkswirtschaftliches Potenzial. Unterschiedliche
Studien zielen bereits darauf ab, dieses Potenzial zu erfassen. Keine dieser Untersu-
chungen fokussiert jedoch bisher explizit das produzierende Gewerbe in Deutschland,
obwohl dieses eine der wichtigen Saulen der deutschen Volkswirtschaft darstellt.
Die vorliegende Studie hat daher zum Ziel, die Potenziale der K| im produzierenden
Gewerbe in Deutschland zu erfassen. Zu diesem Zweck werden die Einschatzungen
von Kl-Anbietern, potenziellen KI-Anwendern' (GroRunternehmen und KMU des
produzierenden Gewerbes) sowie von Forscherinnen und Forschern auf dem Gebiet
der Kl gegenulbergestellt. Im Unterschied zu vorherigen Untersuchungen wird dabei
zwischen den grundlegenden Kl-Technologien, den konkreten KI-Anwendungen und
den Wertschopfungsstufen des produzierenden Gewerbes differenziert. So ermdog-
licht die Studie eine Bestandsaufnahme der derzeitigen Implementierung der Kl, die
Erfassung relevanter Systemvoraussetzungen sowie die ldentifizierung der wichtigs-
ten Wertschopfungspotenziale innerhalb der nachsten finf Jahre. Die Ergebnisse
sind abschlieRend in einer Analyse der Starken, Schwachen, Chancen und Risiken
flr das verarbeitende Gewerbe in Deutschland zusammengefasst und in Handlungs-
empfehlungen gebindelt.

Die zentralen Ergebnisse der Studie lauten wie folgt:

m  Die Kl weist ein hohes Potenzial fir die zuklnftige Wertschépfung im produ-
zierenden Gewerbe auf. Innerhalb der nachsten finf Jahre ist mit dem Einsatz
der Kl im produzierenden Gewerbe in Deutschland eine zusatzliche Bruttowert-
schopfung in Hohe von ca. 31,8 Mrd. Euro verbunden. Dies entspricht etwa
einem Drittel des gesamten Wachstums des produzierenden Gewerbes in
Deutschland innerhalb dieses Zeitraums.

m  Forschung und Entwicklung (FuE), Service/Kundendienst, Produktion, Marketing/
Vertrieb und Planung sind die wichtigsten zukilnftigen Anwendungsbereiche
innerhalb der Wertschopfungskette des produzierenden Gewerbes.

B Das grofdte Potenzial bieten dabei die KI-Anwendungen Predictive Analytics,
Intelligente Assistenzsysteme, Robotik, Intelligente Automatisierung sowie
Intelligente Sensorik.

m  Computer Vision, Machine Learning sowie Aktionsplanung und Optimierung
sind als Querschnittstechnologien von besonderer Bedeutung. Vor allem
Machine Learning spielt in allen KI-Anwendungen eine entscheidende Rolle.

®  Durchschnittlich 25 % der GrofZunternehmen (GU) aber nur 15 % der KMU
geben an, in den jeweiligen Wertschopfungsstufen bereits Kl-Technologien
einzusetzen. Die Mehrheit der Unternehmen des produzierenden Gewerbes
rechnet mit einem stark wachsenden Einsatz von Kl-Technologien in allen Wert-
schopfungsstufen in den nachsten 5 Jahren.

m  Der Automatisierungsgrad zur Steuerung der Prozesse durch autonom entschei-
dende Systeme auf Basis von Kl ist bisher noch dufRerst gering. Insgesamt wird

1 Die Begriffe Anbieter und Anwender werden im Rahmen dieser Studie zur Bezeichnung und Abgrenzung von Unternehmen,
nicht aber von Personen verwendet. Im nachfolgenden Text wird daher ausschlieRlich die mannliche Form benutzt
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der Automatisierungsgrad aber Uber alle Wertschopfungsstufen hinweg
deutlich zunehmen.

m  GroRunternehmen setzen insbesondere in Produktion und Logistik sowie
in der F&E auf externe KI-Anbieter. KMU sind diesbeztiglich noch deutlich
zurlckhaltender.

B Zentrale Systemvoraussetzungen fir den Einsatz der Kl im verarbeitenden
Gewerbe sind Robustheit der Algorithmen, Datenqualitat, Datenhoheit und
-zugang, Sicherheit sowie die Nutzung von Sensorik und Cloud Computing.
Anwender betonen zudem Aspekte wie Sicherheit und Interoperabilitat. Ein
zentrales Hemmnis fur den Einsatz der Kl ist der Mangel an Fachkraften und
internen Kompetenzen.

®  Die Unternehmen des produzierenden Gewerbes rechnen daher mit einer
starken Zunahme der Zusammenarbeit mit externen KI-Anbietern. Insbeson-
dere KMU wiinschen sich eine europdische Technologiesouveranitat und be-
vorzugen deutlich die Kooperation mit Anbietern aus Deutschland oder Europa.
Doch nur die wenigsten Anbieter sind sich dieses Standortvorteils bewusst.

B Nach Einschatzung der befragten Akteure ist Deutschland im internationalen
Vergleich bei den KI-Anwendungen Qualitatskontrolle, Intelligente Automati-
sierung und Intelligente Sensorik fihrend. Den USA wird insbesondere bei
den KI-Anwendungen Predictive Analytics, Intelligente Assistenzsysteme,
Wissensmanagement sowie Autonomes Fahren und Fliegen eine flihrende
Rolle zugesprochen.

m  Bei der Forschung zu Kl-Technologien sind die USA in nahezu allen Bereichen
sehr gut aufgestellt, allein beim Natural Language Processing und der Kog-
nitiven Modellierung sehen die Forscherinnen und Forscher Deutschland in
einer fihrenden Rolle. Damit sind die USA der Hauptwettbewerber mit Blick
auf das Angebot an KlI-Produkten und Dienstleistungen. Eine Intensivierung
des Wettbewerbs wird zukinftig jedoch im Wesentlichen von Anbietern aus
China erwartet.

m Die Studie verdeutlicht Starken im Bereich der Grundlagenforschung in
Deutschland, insbesondere in den Bereichen Natural Language Processing
sowie Kognitive Modellierung. Als Schwaéche lasst sich jedoch zum Teil der
Transfer der Forschungsergebnisse in die Wirtschaft erkennen. Eine zentrale
Schwachstelle bilden dabei insbesondere die sehr geringen Ausgriindungen
aus dem Wissenschaftssystem heraus. Gerade im internationalen Vergleich
wird diese Schwache offensichtlich.

m  Deutschland fallt aktuell im internationalen Vergleich der KlI-Publikationen
leicht zurlick. Andere Lander scheinen ihre FuE-Bemuhungen im Bereich Kl
derzeit starker zu forcieren als es in Deutschland der Fall ist.

Damit ergeben sich folgende Handlungsbedarfe:
B Um die internationale Wettbewerbsfahigkeit des deutschen Innovationssys-
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tems weiterhin zu gewahrleisten, sind auch in Deutschland die Forschungs-
aktivitdten weiter zu verstarken. Dabei sind Kl-Technologien mit Querschnitt-
scharakter (Computer Vision, Maschinelles Lernen, Aktionsplanung und
Optimierung) gezielt zu fordern.

B Dabei sollten die spezifischen Belange von KMU gezielt adressiert werden,
etwa die fur sie wichtigen KI-Anwendungen wie Wissensmanagement und
Qualitatskontrolle.

® Im Hinblick auf die Starkung der Anbieterseite gilt es insbesondere Unter
nehmensgriindungen im Bereich Kl zu unterstitzen.

m  Darlber hinaus ist es notwendig, die Informationslage zu Anbietern, Dienst-
leistern und FuE-Kooperationspartnern gezielt zu verbessern und geblndelte
Informationen zu Use-Cases und Best-Practices zur Verfligung zu stellen.

B Beider Planung von politischen Programmen und Initiativen muss der Fokus
darauf liegen, bestehende Umsetzungshemmnisse zu reduzieren. Hierbei
sollten insbesondere Themen wie Datenzugang, Datenqualitat, IT-Sicherheit
und Interoperabilitat als zentrale Systemvoraussetzungen adressiert werden.

B Zusatzlich sollte der schnelle Auf- und Ausbau der beruflichen und akade-
mischen Bildung sowie von Weiterbildungs- und Schulungsangeboten fir
KI-Themen fokussiert werden.

m  Deutsche Kl-Anbieter sollten verstarkt in gefoérderte Verbundvorhaben sowie
Leuchtturmprojekte einbezogen werden, um die Technologiesouveranitat im
Bereich Kl zu gewahrleisten.

Kennzahl Wert

Mittleres Kl-induziertes jéhrliches Wachstum im produzieren-
den Gewerbe in Deutschland bis 2023

2023)

Anteil der befragten Unternehmen im produzierenden
Gewerbe in Deutschland, die bereits heute in den jeweiligen
Wertschopfungsstufen Kl-Technologien einsetzen

8 % (Finanzen/Steuern/Recht)
bis 36 % (FuE)

planen

40 % (Finanzen/Steuern/Recht) bis
69 % (Service/Kundendienst, FUE)

schopfungsstufen mit externen Kl-Dienstleistern arbeiten,
insofern sie Kl-Technologien einsetzen

19 % (Personalwirtschaft) bis
40 % (Marketing/Vertrieb)

Anteil aller Unternehmen, die bis 2023 in den einzelnen
Wertschopfungsstufen planen mit externen Kl-Dienst-
leistern zu arbeiten

53 % (Planung, Finanzen/Steuern/Recht) bis

68 % (Service/Kundendienst)

Tabelle 1: Zentrale Kennzahlen zum Einsatz von Kl im produzierenden Gewerbe in Deutschland
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T Einlertung

Im Einsatz der Kinstlichen Intelligenz (KI) im produzierenden Gewerbe, einem der flihren-
den Wirtschaftszweige in Deutschland, liegt ein erhebliches Wachstumspotenzial. Ein
wesentlicher Grund daflr ist die Digitalisierung der industriellen Produktion, die in den
vergangenen Jahren unter dem Leitbild Industrie 4.0 von Wirtschaft, Politik und Wissen-
schaft massiv vorangetrieben wurde. Bedeutendes Charakteristikum der voranschreitenden
Digitalisierung in der industriellen Produktion ist die horizontale und vertikale Vernetzung von
Produktions- und Nutzungsprozessen, und das Gber Unternehmensgrenzen hinweg. Statt
eines zentralisierten Planungssteuerungssystems erhalt nun jedes Bauteil in einer intelli-
genten Fabrik ein Produktgedachtnis, welches eine hohe Flexibilitat durch eine dynamische
dezentrale Optimierung der einzelnen Produktions- und Nutzungsprozesse ermaoglicht. Ins-
gesamt kdnnen die Unternehmen so besser auf Marktveranderungen und Kundenwtiinsche
reagieren.

Dabei fallen beachtliche Datenmengen an, die fir die Prozesse im Unternehmen, die Ent-
wicklung neuer Produkte und/oder neuer Geschaftsmodelle einen hohen Mehrwert stiften.?
Aufgrund der Masse an Daten und der gestiegenen Komplexitat der Prozesse ist eine
Auswertung mit herkdmmlichen Analyse- und Optimierungsverfahren nicht mehr zu bewerk-
stelligen. Um dieses Innovationspotenzial zu heben, sind die zentralen Eigenschaften von
Systemen mit KI wie Lern- und Adaptionsfahigkeit gefordert.

Allgemein wird von Systemen mit Klinstlicher Intelligenz ein Verhalten erwartet, das bisher
in erster Linie Wesen mit natUrlicher Intelligenz und insbesondere Menschen zu eigen war.
Entscheidend ist dabei die Fahigkeit, mit neuen Situationen erfolgreich umzugehen, neue
Daten oder neue Informationen zu verarbeiten, aus dem verfligbaren Wissen zu schluss-
folgern und damit neues Wissen zu generieren, neue Aufgaben zu |6sen oder auch in neuen,
zuvor unbekannten Umgebungen selbststandig zu agieren. Genau diese Fahigkeit unter
scheidet KI-Systeme von klassischen regelbasierten IT-Systemen, die bei jeder kleinsten
Veranderung der Aufgabenstellung neu programmiert werden muissen.®

Wie grol} ist aber tatsachlich das Potenzial der Kl flr das produzierende Gewerbe, jenseits
aller hehren Zukunftsvisionen? Zwar gibt es bereits eine Reihe aktueller Studien zum Einsatz
von Kinstlicher Intelligenz in der Wirtschaft, die die Wirkungen auf die einzelnen Branchen
analysieren und das Potenzial in verschiedenen Anwendungsfeldern adressieren, u. a. von
Sopra Steria Consulting (2017), Purdy und Daugherty (2017) und Chen et al. (2017), noch
fehlt aber eine intensive Betrachtung des verarbeitenden Gewerbes. An dieser Stelle setzt
diese Studie an und stellt den Einsatz der Kl in den produzierenden Unternehmen in den
Fokus.

Bei Schlisseltechnologien wie der Kinstlichen Intelligenz kommt flr eine Volkswirtschaft
auch deren Beherrschung eine groRe Bedeutung zu, um Abhangigkeiten zu vermeiden oder
zumindest zu mildern. Die Studie betrachtet daher auch die Rolle der deutschen KI-Anbieter
flr das produzierende Gewerbe im internationalen Wettbewerb. Um die aktuelle Diskussion
der technologischen Leistungsfahigkeit fir Kl aufzugreifen, wird abschliefsend der Blick
etwas geweitet und nach den Besonderheiten des Transfers dieser Technologie von der
Forschung in die Wirtschaft in Deutschland gefragt.

2 Dabei handelt es sich insbesondere um sogenannte Maschinendaten, welche kontinuierlich durch Produktions- und Nutzungsprozesse
anfallen.

3 Im Anhang werden die Ansétze in der KI-Forschung differenziert erldutert, wobei insbesondere auch auf ihre Reichweite und Beschrén-
kungen eingegangen wird.
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Zentrale Leifragen der Studie sind damit:

®m  Welche KI-Anwendungen und -Technologien sind bereits heute im produzierenden
Gewerbe in Deutschland im Einsatz und wie verdndert sich dieses Bild in Zukunft?

B \Welche Voraussetzungen missen gegeben sein, damit der breite KI-Einsatz bei den
Unternehmen des produzierenden Gewerbes tatsachlich stattfinden kann?

®m  Wie wird die Rolle deutscher Kl-Technologieanbieter in diesem Anwendungsfeld wahr
genommen?

B Gibt es im Bereich der Kl im internationalen Vergleich deutsche Besonderheiten beim
Technologietransfer von der Forschung in die Wirtschaft?

Der Kern der Studie ist ein systematisches Mapping von Kl-Technologien und KI-Anwendun-
gen auf die verschiedenen Stufen der Wertschopfungskette im produzierenden Gewerbe.
Auf dieser konzeptionellen, methodischen Basis wurden produzierende Unternehmen, Tech-
nologieanbieter sowie Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler im Dezember 2017 und
Januar 2018 in einer Online-Umfrage nach ihren Einschatzungen befragt.

Die Studie erhebt nicht den Anspruch, die Potenziale der Kl allumfassend zu analysieren und
darzustellen. Themen wie die Auswirkungen der Kl auf den Arbeitsmarkt oder auch ethische
Fragestellungen in Bezug auf den Einsatz von Kl, Nachvollziehbarkeit der KI-Verfahren zum
Maschinellen Lernen und damit zusammenhangende rechtliche Haftungsfragen werden in
der Literatur und im 6ffentlichen Diskurs bereits diskutiert. Aufgrund der Breite der Thematik
bleiben diese und weitere Themen wie bspw. Kl-spezifische Geschaftsmodelle (z. B. Machine
Learning as a Service), in der vorliegenden Studie unberUcksichtigt. Ein Kapitel widmet sich
aber dem Thema Kl in China. China wandelt sich zu einem modernen Industriestandort

und setzt dabei auch massiv auf den Einsatz Kinstlicher Intelligenz. Diese Entwicklung, die
in der 6ffentlichen Debatte gelegentlich etwas untergeht, ist gerade flur Deutschland von
hohem Interesse.

Im folgenden Kapitel 2 wird zunachst das Studiendesign und dessen analytischer Rahmen
vorgestellt. Kapitel 3 prasentiert die Erkenntnisse bisher vertéffentlichter Studien zum Einsatz
von Kl in der Wirtschaft sowie zu den sich daraus ergebenden Wertschépfungspotenzialen.
Darauf aufbauend wird eine Hochrechnung des Kl-induzierten Wachstumspotenzials im
produzierenden Gewerbe in Deutschland fir die nachsten finf Jahre abgeleitet. Die
Ergebnisse der Online-Befragung werden in Kapitel 4 vorgestellt. Kapitel 5 beleuchtet den
Technologietransfer von der Forschung in die Wirtschaft fur kiinstliche Intelligenz in Deutsch-
land. Kapitel 6 beleuchtet aktuelle Entwicklungen zur Kl in China. Kapitel 7 schliet mit einer
Zusammenfassung in Form einer SWOT-Analyse und liefert Handlungsempfehlungen.

Die Autorinnen und Autoren danken allen Teilnehmerinnen und Teilnehmern der Online-
Befragungen sowie den Expertinnen und Experten, die in Telefoninterviews Auskunft bzw.
in einem Validierungs-Workshop wertvolles Feedback gegeben haben.
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2 Studiendesign

2.1 Analytisches Vorgehen

Um die fur die Studie definierten Ziele zu erreichen, wurden unterschiedliche, aufeinander
aufbauende Methoden angewendet, welche in Abbildung 1 dargestellt sind. Zundchst waren
im Rahmen einer Umfeldanalyse relevante 6konomische Studien und KI-Fachpublikationen
auszuwerten. Fur die Analyse der Kl-Forschungs- und Start-up-Landschaft in Deutschland
erwiesen sich zudem zentrale Datenbanken wie das Web of Science, der Férderkatalog
des Bundes und die Datenbasis der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) sowie die
Start-up-Datenbank Crunchbase als wichtige Quellen. Ergdnzend dazu wurden im Septem-
ber und Oktober 2017 standardisierte Telefoninterviews mit insgesamt 22 Vertreterinnen
und Vertretern aus der Kl-Forschung, dem verarbeitenden Gewerbe sowie Kl-Technologie-
anbietern und relevanten Multiplikatoren durchgefuhrt.

Aus der Umfeldanalyse heraus waren die flr die weitere Studie relevanten Begrifflichkeiten
zu definieren. Dabei wurden zunachst die Akteure des Kl-Innovationssystems in Deutsch-
land sowie wichtige Systemvoraussetzungen flr den Einsatz von Kl im produzierenden
Gewerbe benannt. Aullerdem wurden die fir die nachfolgende Online-Befragung zentralen
Untersuchungsebenen bestimmt. Dies sind die Wertschopfungsstufen des verarbeitenden
Gewerbes, die KI-Anwendungen, welche dort zum Einsatz kommen (kdnnen) sowie die
Kl-Technologien, auf denen diese Anwendungen beruhen.

r Umfeldanalyse

Erkenntnisgewinnung

Akteure Online-Befragung
® Techn.-landschaft
o \WS-Strukturen
* \WS-Potenziale

® |nternat. Vergleich

Voraussetzungen

Wertschopfungsstufen

v

Analyse des
Kl-Innovationssystems

KI-Anwendungen

KI-Technologien

SWOT und Validierung

v

Handlungsempfehlungen

Abbildung 1: Vorgehensweise bei der Erstellung der Studie J
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Von Dezember 2017 bis Ende Januar 2018 fand schlieRlich die eigentliche Online-Befragung
statt. Befragt wurde eine reprasentative Stichprobe bestehend aus 230 Personen, von
denen 90 Anwender aus dem verarbeitenden Gewerbe, 63 Anbieter von Kl-Technologien
sowie 77 Vertreterinnen und Vertreter aus der Wissenschaft waren. Die Zuordnung erfolgte
durch Filterfragen zu Beginn des Fragebogens. Zur Akquise der Befragungsteilnehmerinnen
und -teilnehmer wurden drei Quellen genutzt:

B die Markus-Datenbank von Creditreform?*, um Kontaktinformationen zu Unternehmen
zu erhalten,

B \Verteiler der Wirtschaftsverbande bzw. der technisch-wissenschaftlichen Vereine
Bitkom (Bundesverband Informationswirtschaft, Telekommunikation und neue Medien),
VDI (Verein Deutscher Ingenieure), VDE (Verband der Elektrotechnik Elektronik Informa-
tionstechnik) und ZVEI (Zentralverband Elektrotechnik- und Elektronikindustrie) sowie

B ein Verteiler der Teilnehmerinnen und Teilnehmer der vom BMWi geférderten Techno-
logieprogramme PAICE, Smart Service Welt und AUTONOMIK fir Industrie 4.0°.

Erganzend konnten verschiedene forschungsorientierte Institutionen aus dem Umfeld des
iit, wie z. B. acatech (Deutsche Akademie der Technikwissenschaften) und die Mitglieder ver
schiedener Exzellenzcluster fur die Verbreitung des Online-Fragebogens gewonnen werden.

Aufbauend auf den Erkenntnissen der Online-Befragung sowie der vorhergehenden Um-
feldanalyse konnte letztlich eine Analyse des Kl-Innovationssystems in Deutschland vorge-
nommen werden. Der Anspruch hierbei war jedoch nicht die vollstandige Abbildung dieses
Innovationssystems. Vielmehr lag der Fokus auf dem Technologietransfer aus der Wissen-
schaft in die Wirtschaft.

Im Februar 2018 wurden die gewonnenen Erkenntnisse im Rahmen eines Workshops
ausgewahlten Expertinnen und Experten aus Wissenschaft und Wirtschaft préasentiert und
im Diskurs validiert. Aus den Ergebnissen aller Teilschritte heraus wurden abschlief3end
konkrete Handlungsempfehlungen abgeleitet.

2.2 Analysedimensionen

Den Einsatz der Kl in der Wirtschaft charakterisiert ein hoher Komplexitatsgrad, da die Kl als
Querschnittstechnologie zu verstehen ist, welche in ganz unterschiedlichen Unternehmens-
bereichen zum Einsatz kommen kann. Auch die Anwendungsgrade kénnen sich dabei zum
Teil erheblich voneinander unterscheiden. Um trotz dieser Komplexitat den Einsatz der Kl im
produzierenden Gewerbe erfassen zu kénnen, wurde im Rahmen dieser Studie ein Stufen-
modell entwickelt (vgl. Abbildung 2). Dieses Stufenmodell bildet die Ausgangsbasis zur
Strukturierung des Online-Fragebogens und grenzt dabei drei KI- bzw. unternehmensbezo-
gene Ebenen voneinander ab: Wertschopfungsstufen, KI-Anwendungen und Kl-Technologien.
Auf Basis dieser Unterscheidung lasst sich der Einsatz der Kl im produzierenden Gewerbe
naher betrachten. In den folgenden Unterabschnitten werden die hier dargestellten Ebenen
genauer definiert.

4 https://www.creditreform.de/leistungen/marketing-services/neukundengewinnung/markus.html

5 DieTeilnehmerinnen und Teilnehmer der Technologieprogramme kdnnen teilweise als Early Adopters bezeichnet werden, was zu
einem gewissen Bias flihrt. Jedoch ist davon auszugehen, dass diese Unternehmen als Trendsetter eine Richtung vorgeben, welche
andere Firmen spater ebenfalls einschlagen werden.
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KI-Anwendungen

KI-Technologien

Abbildung 2: Stufenmodell des KI-Einsatzes im produzierenden Gewerbe (Quelle: iit)

2.2.1 Wertschopfungsstufen des produzierenden Gewerbes

Zur Erfassung der Potenziale der KI mit Blick auf die unterschiedlichen Wertschépfungsstu-
fen der Unternehmen wurde eine an Porter (1985) angelehnte Wertschopfungskette
definiert. Diese unterscheidet zwischen Querschnittsaktivitaten und Kernaktivitaten. Als
Querschnittsaktivitaten sind Aktivitdten zu verstehen, die fir alle Bereiche der Unterneh-
mung relevant sind (z. B. Forschung und Entwicklung). Die Kernaktivitdten wiederum sind
Aktivitaten, die sequentiell aufeinander aufbauend den Produktionsprozess abbilden (z. B.
Einkauf/Beschaffung, Produktion etc.). Abbildung 3 stellt die Wertschépfungskette grafisch
dar.®

Querschnittsaktivitaten

Einkauf & P tion Marketing & Service &
Bescha g Vertrieb Kundendienst

Kernaktivitaten

Abbildung 3: Wertschopfungsstufen des produzierenden Gewerbes (Quelle: iit, in Anlehnung an Porter 1985)

6 Im Unterschied zu Porter (1985) wird in dieser Studie die Logistik nicht in Eingangs- und Ausgangslogistik unterteilt, sondern vielmehr
als Inter- und Intralogistik im Sinne einer Querschnittsaktivitat verstanden. Da fir die operative und strategische Planung ggf. andere
KI-Systeme zum Einsatz kommen als im Bereich Finanzen, Steuern und Recht, wurden letztere auch als getrennte bereichslbergrei-
fende Querschnittsaktivitaten definiert. Ein weiterer Unterschied zu Porter besteht in der Definition von Einkauf und Beschaffung als
Kernaktivitat der Unternehmung. Dadurch lasst sich der Produktionsprozess als zeitliche Abfolge der Kernaktivitaten interpretieren.
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2.2.2 KI-Anwendungen

Die zweite relevante Ebene zur Erfassung der Potenziale der Kl bilden die KI-Anwendungen.
Da in der Literatur die Begriffe Anwendungen und Technologien haufig synonym Verwen-
dung finden, wurden fir die Zwecke dieser Studie KI-Anwendungen wie folgt definiert:

KI-Anwendungen sind fir die Wertschopfung des verarbeitenden Gewerbes relevante
Anwendungsfélle Kinstlicher Intelligenz, die auf mindestens einer Kl-Technologie
beruhen.

Auf dieser Definition aufbauend wurden neun relevante KI-Anwendungen identifiziert.” De-
ren Definition erfolgte dabei bewusst Wertschépfungsstufen-tbergreifend. Beispielsweise
lassen sich Vorhersagemodelle (sog. Predictive Analytics) nicht nur im Bereich Wartung (als
Predictive Maintenance), sondern auch zur Beschaffung oder Produktionsplanung einsetzen.
Durch diese Uberschneidungen lasst sich das Potenzial der KI-Anwendungen wertschdp-
fungsspezifisch erfassen. Tabelle 2 listet die fir die Studie relevanten KI-Anwendungen

auf und verdeutlicht, welche weiteren Unteranwendungen jeweils darunter subsummiert
wurden.

7  Die KI-Anwendungen wurden anhand der Analyse der relevanten Fachpublikationen sowie der Experteninterviews herausgearbeitet.
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KI-Anwendungen Beispielanwendungen

Predictive Analytics

Optimiertes Ressourcenmanagement

Qualitatskontrolle

Intelligente Assistenzsysteme

Wissensmanagement

Robotik

Autonomes Fahren und Fliegen

Intelligente Automatisierung

Intelligente Sensorik

e Uberwachung und Wiartung der Produktionsanlagen, um auf der Basis von Sensordaten
auf kritische Zustédnde wie Uberhitzung einer Produktionsanlage Rickschlisse ziehen und
proaktiv auf mogliche Ausfalle reagieren zu kdnnen

o Beschaﬁungsplanung unter der Bericksichtigung der Absatzschwankungen

. Optlmlerung von Produktions- und Fertigungsplanen

e Personalplanung
o Optimierung von Prozessen in der Ein- und Ausgangslogistik

o Prufung der Beschaffenheit von Bauteilen oder sonstigen Produktionsstoffen

e Uberpriifung von Korrektheit der Montageprozesse anhand von Video-, Bild- oder auch
Sensordaten

o Emarbeltung in Verwaltungsprozesse

* Montageeinleitungen
e Unterstltzung bei Fertigungsprozessen

o Unterstutzung in der Weiterbildung

o I\/Ianagement von unternehmensinternen Informationen und Prozessen
e Datenmodelle fur komplexe Engineering-Prozesse

e Produktkonfigurationen und Beschreibung von Schnittstellen zwischen verschiedenen Bau-
teilen und Produkten

o Adaptlve lernende industrielle Robotersysteme in der Produktion und Fertigung

e Adaptive Service-Roboter

o Lernende selbstregulierende Greifsysteme und Montageroboter

o Fahrerlose Transportsysteme wie Reinigungsroboter oder autonom fliegende Drohnen fir
Bestlickung von Regalen in Lagerhallen

o Automat|5|erung von Routineprozessen in Fertigung und Montage durch selbstregulieren-

de Anpassung der Steuerungsparameter

e Automatisierung von Arbeitsschritten in [T-gestitzten Unternehmensprozessen (Robotic
Process Automation) inklusive Entscheidungen, die bisher nur von Menschen getroffen
wurden, wie E-Mail-Antworten auf Kundenanfragen

o Umgebungswahmehmung (Bild, Laserscan) und Vorverarbeitung der Daten fr Kollisions-

vermeidung der fahrerlosen Transportsysteme

e Vorverarbeitung der Daten beim Monitoring von Produktionsanlagen

Tabelle 2: KI-Anwendungen und Beispiele (Quelle: iit)

2.2.3 Kl-Technologien

Die oben beschriebenen KI-Anwendungen basieren auf einzelnen Kl-Technologien, welche
die dritte zentrale Ebene der vorliegenden Studie bilden. Fir den weiteren Verlauf der Studie
sind Kl-Technologien wie folgt definiert:

KI-Technologien sind als Methoden und Verfahren zu verstehen, die es technischen
Systemen ermdglichen, ihre Umwelt wahrzunehmen, das VWWahrgenommene zu verar
beiten, und selbstdandig Probleme zu I6sen, Entscheidungen zu treffen, zu handeln und
aus den Konsequenzen dieser Entscheidungen und Handlungen zu lernen. (Russell

und Norvig 1995)
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Auf Basis dieser Definition wurden sieben Kl-Technologien identifiziert (Tabelle 3).2 Dabei
lassen sich Kl-Technologien in verhaltensorientierte und rational inspirierte Technologien
unterscheiden. Verhaltensorientierte Kl-Technologien versuchen das menschliche Verhalten
in seinen Starken und auch Schwachen nachzubilden. Sie werden oft dort verwendet, wo
Maschinen mit Menschen interagieren oder anderweitig variablen, schwer messbaren und
unvorhersehbaren Anforderungen ausgesetzt sind. Semantische Technologien, Natural Lan-
guage Processing und Kognitive Modellierung sind in ihrer Ausrichtung verhaltensorientiert.
Rationale Kl-Technologien werden hingegen mit der Zielrichtung entwickelt, eine Kosten-
funktion zu optimieren und kommen bevorzugt dort zum Einsatz, wo ein messbares, ob-
jektives Kriterium fur erfolgreiches Verhalten oder Informationsverarbeitung formal definiert
werden kann. Die Kl-Technologien Computer Vision, Machine Learning und Aktionsplanung
und Optimierung werden meist dem rationalen Ansatz folgend entwickelt.

Kl-Technologien Zugehorige Verfahren und Methoden

Simulation der Aufmerksamkeit und Entscheidungsfindung beim Menschen; Erfassung,

Aktionsplanung und Optimierung

g Kognitive Modellierung Interpretation und Generierung von Emotionsausdruck; Simulation menschlichen Problem-

2 |6sens und Abschatzung der kognitiven Last

SO0 000000000 000000 0000000000000 0o OO OO OO OO OO

2 % Frage-Antwort- und Dialogsysteme, Umwandlung von Texten in eine Audioausgabe

2 2 Natural Language Processing (Text-to-Speech), Verstehen von Texten und Anfragen in natrlicher Sprache, maschinelle

pc] < Ubersetzung

8 eeeeeeeee e

5 Semantische Technologien (OZntBoIngr;]lsvr:/,lesdegrgaGnrt;;\é\Sb (z. B. Linked Open Data), Wissensreprasentation
~ Computer Vision Objekterkennung in Bildern, Erkennung von Handlungen in Videos, Umgebungserkennung
R
C .
< Machine Learnin Uberwachte und nicht Uberwachte Lernverfahren, bestérktes Lernen, Kinstliche Neuronale
% 9 Netze, Deep Learning, statistische Modelle, ML Ensembles
e
% Bewegungsplanung und Motorkontrolle, Selbstorientierung und Kartierung von Umgebun-

gen (z. B. Simultaneous Localization and Mapping), Navigieren, Routenplanung, Prozess-
optimierung

Neuromorphic Computing®

Hardwarearchitekturen nach dem Vorbild des Gehirns oder Neuronaler Netze

Tabelle 3: Darstellung der relevanten Kl-Technologien® (Quelle: iit)

8 Eine trennscharfe Abgrenzung zwischen den einzelnen Technologien ist oft nicht mdglich. Beispielsweise haben statistische Verfahren
zur Bedeutungsanalyse von Texten sowohl Aspekte von Natural Language Processing, Semantischen Technologien und auch Machine
Learning. Der Ubergang zwischen den Technologien ist daher flieRend, woraus sich explizit Uberschneidungen ergeben. Tabelle 4 im
Anhang auf S. 63 ff. liefert eine ndhere Umschreibung zu den jeweiligen Technologien.

a Biologisch inspirierter Ansatz.

b  Die Kl-Technologien wurden anhand der Analyse der relevanten Fachpublikationen sowie der Experteninterviews herausgearbeitet.
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3 Studien zum wirtschaftlichen
Potenzial der Kl

Aufgrund der zunehmenden Bedeutung der Kl finden sich immer mehr Studien, die sich
mit deren betriebs- und volkswirtschaftlichen Potenzialen befassen. Dieses Kapitel fasst die
zentralen Aussagen aus diesen Studien zusammen und biindelt sie in einer Hochrechnung
des Kl-induzierten Wachstumspotenzials.

3.1 Kl-Einsatz in der Wirtschaft

Zunachst stellt sich die Frage nach den maoglichen Einsatzfeldern der Kl sowie dem aktuellen
KI-Einsatz innerhalb der Wirtschaft. Einzelne Studien liefern hierzu bereits erste Ergebnisse.

3.1.1 Zentrale Kl-Einsatzfelder

Die wirtschaftlichen Einsatzfelder fur Kl sind duf3erst vielfaltig. Einerseits findet sich Kl in
Form von Komponenten in Endprodukten und Dienstleistungen, etwa im Bereich des auto-
nomen Fahrens. Andererseits — und dort mit groRem Automatisierungspotenzialen verbun-
den —in den produktiven Kern- als auch Unterstitzungsprozessen innerhalb der Unterneh-
men. Im Produktionsprozess entfalten sich Potenziale insbesondere im Bereich der Systeme
zur Anlagen- und Maschinenwartung sowie in der Fertigung, wenn kollaborierende und
kontextsensitive Robotik zum Einsatz kommt. Dartiber hinaus kann K| Prozessoptimierungen
unterstltzen, z. B. in der Fertigungs- und Kapazitatsplanung sowie in der Qualitatskontrolle.
Ebenfalls grofde Potenziale ergeben sich Uberdies in den betrieblichen Unterstitzungspro-
zessen. Hier in erster Linie im Wertschopfungsmanagement, in Forschung und Entwicklung
sowie innerhalb administrativer Prozesse.

McKinsey (2017) identifiziert vier zentrale Kernbereiche innerhalb der Produktionsprozesse,
in denen Kl zukinftig GUber die Ublichen Malke hinaus zum Einsatz kommen wird:

B Kl-basierte pradiktive Wartungssysteme: Die durch Kl verbesserte pradiktive Wartung
ermdglicht eine bessere Vorhersage und Vermeidung von Maschinenausfallen durch
die Kombination von Daten aus Sensoren und Wartungsprotokollen sowie externen
Datenquellen.

m  Kollaborative und kontextsensitive Robotik: Kollaborative und kontextabhangige Roboter
werden den Produktionsdurchsatz in arbeitsintensiven Bereichen deutlich verbessern.
Dadurch steigt die Produktivitat — auch wenn diese nicht voll automatisierbar sind.

B Effizienz- und Ertragssteigerungen: Die Verknipfung und Auswertung zahlreicher Daten
Uber Maschinengruppen und Produktionssysteme hinweg flhrt zur Verringerung von
Ausschussraten und Prifkosten.

m  Kl-basierte Qualitatskontrolle: Verbesserte, vor allem effizientere, zuverlassigere und
integrierte Datenverarbeitung (insb. maschinelles Lernen) sichert eine stetige Verbesse-
rung der Produkt- und Dienstleitungsqualitdten. Die Verbesserung in der Fertigung fuhrt
zu einer Verringerung der Ausschussraten und Prifkosten.

Im Bereich des autonomen Fahrens zeichnen sich daneben hohe Potenziale fir das produ-

zierende Gewerbe ab, insb. auch hinsichtlich der Auswirkungen auf die Glter und Perso-

nenlogistik. Aktuell wird davon ausgegangen, dass zunachst der Glter und erst spater der

Personenverkehr breit automatisiert werden kann. Doch auch Uber das autonome Fahren

hinaus bieten sich in der Logistik, insbesondere im Bereich des Supply Chain Managements,

grofde Potenziale durch die Nutzung von Kl-Technologien.
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3.1.2 Aktueller Einsatz von Kl-Technologien in zentralen
KI-Anwendungen

Laut einer aktuellen Befragung von Unternehmensentscheidern des Beratungsunterneh-
mens Sopra Steria Consulting (2017) setzt jedes zweite deutsche Unternehmen (46 %)
bereits Kl-Technologien ein und vier von zehn planen dies.

Im Fokus stehen momentan KI-Anwendungen wie Robotic Process Automation (d. h. die
Automatisierung von IT-gestltzten Arbeitsprozessen z. B. Kundenbetreuung, Buchhaltung
etc.). Zunehmend kommen aber auch intelligente Automatisierung (d. h. die Automatisie-
rung von Routineprozessen in Fertigung und Montage) und digitale Assistenten (z. B. Siri,
Cortana oder Alexa) zum Einsatz. Die Einsatzbreite von Kl-Technologien variiert dabei
zwischen den einzelnen Branchen. Generell ist das produzierende Gewerbe der Wirtschafts-
zweig mit der groRten Einsatzdichte fir KI-Anwendungen.

Intelligente Sensorik
Intelligente Automatisierung
Robotic Process Automation 31 %
Digitales Assistenzsysteme

Kognitive Systeme
Knowledge Management

Affective Computing 21 %
Predictive Analytics 21 %
Sprachsteuerung 16 %
keine dieser Anwendungen 45 %

Abbildung 4: Eingesetzte KI-Anwendungen in deutschen Unternehmen im produzierenden Gewerbe (Quelle:
it in Anlehnung an Sopra Steria Consulting 2017)

Am relevantesten sind gemaf der Ergebnisse von Sopra Steria Consulting (2017) derzeit
Anwendungen zur intelligenten Automatisierung allgemein sowie Robotic Process Auto-
mation. Aber auch die im produzierenden Gewerbe genutzte intelligente Sensorik findet laut
der Studie bereits sehr breite Anwendung. Zentral ist hierbei die intelligente Vorverarbeitung
von Messwerten, etwa in der Anlagensteuerung oder bei der Messung von Echtzeitwerten.
Digitale Assistenzsysteme und kognitive Systeme (das sind laut Sopra Steria Systeme, die
aus der Interaktion mit dem Menschen lernen) gewinnen daneben immer mehr an Bedeu-
tung. Ebenso Affectice-Computing-Systeme (Systeme, die menschliche Geflhlsdufierungen
erkennen) und Predictive Analytics (d. h. Prognosemodelle) (vgl. Abbildung 4).

Das grofite technologische Potenzial versprechen laut Sopra Steria Consulting (2017) vor
allem digitale Assistenten und Knowledge Managementsysteme, gefolgt wiederum von
Robotic Process Automation fir IT-gestlitzte Arbeitsprozesse in Unternehmen und intelligen-
ter Sensorik (Abbildung 5).
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Robotic Process Automation

Intelligente Automatisierung

%

w

Intelligente Sensorik 3

Digitales Assistenzsysteme

Knowledge Management

Affective Computing
Kognitive Systeme
Predictive Analytics

Sprachsteuerung

17 %

keine dieser Anwendungen | NNREREEENNETET

Abbildung 5: KI-Anwendungen mit dem gréfsten technologischen Potenzial in deutschen Unternehmen (in
Prozent) (Quelle: iit, in Anlehnung an Sopra Steria Consulting 2017)

3.2 Potenzial kiinstlicher Intelligenz fur Wertschépfung
und Produktivitat

Wahrend Studien aus dem Jahr 2009 noch keine einheitlichen Einschatzungen bezliglich des
gesamtwirtschaftlichen Potenzials der Digitalisierung liefern (vgl. z. B. Qiang und Rosotto
2009 und Koutroumpis 2009), gehen jiingere Studien von zunehmend hohen Wachstums-
effekten aus. Zentraler Treiber hierflr ist der Einsatz der Kl in der Wirtschaft. Besonders
hohe Wachstumsimpulse sind dabei vom Einsatz der Kl in reifen, hochtechnisierten Volks-
wirtschaften zu erwarten.

Eine Untersuchung von Purdy und Daugherty (2017) geht davon aus, dass bis zum Jahr 2035
durch den Einsatz von Kl ein zusétzliches jahrliches Wachstum der Bruttowertschépfung von
bis zu 2 % ausgeldst werden kann. Als wichtigsten Wachstumstreiber nennen die Auto-
rinnen und Autoren dabei die Automatisierung, aufgrund derer Produktivitatssteigerungen
von bis zu 37 % realisiert werden konnten. Fir Deutschland nennt die Studie ein mdogliches
zusatzliches Wachstum von 1,6 % p. a. und einen Anstieg der Arbeitsproduktivitat von 29 %
(Abbildung 6).

Purdy & Daugherty (2017) 08 %

Chen et al. (2016)

]

0,2 %

.
Czernich et al. (2011) : o

Koutroumpis (2009) i B e
. : 1,2 % . min.
Qiang/Rossotto (2009) ]

H

Abbildung 6: Kl-induziertes Wachstum (in Prozent) (Quelle: iit in Anlehnung an Qiang und Rossotto 2009,
Koutroumpis 2009, Czernich et al. 2011, Chen et al. 2016, Purdy und Daugherty 2017
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Die hohen Erwartungen resultieren mitunter daraus, dass die Kl flir nahezu alle Wirtschafts-
bereiche relevant ist (vgl. Abbildung 7). Die starksten Impulse werden dabei jedoch im
produzierenden Gewerbe erwartet.

Produzierendes Gewerbe 2,3 %
Land- und Forstwirtschaft, Fischerei 2,1 %
Finanz- und Versicherungsdienstleistungen 2,0 %
Grof- und Einzelhandel
Gastgewerbe
Energie- und Wasserver und entsorgung
Verkehr und Logistik : 1,5 %

Informations- und Kommunikationstechnik | 1.4 %

Offentliche Dienstleistungen

Kunst, Unterhaltung und Erholung 1.2 %

Gesundheitswesen
Sozialwesen
Baugewerbe

Sonstige Dienstleistungen 1,0 %

Bildung 0,7 %

Abbildung 7: Kl-induziertes Wachstum p.a. der Bruttowertschépfung in ausgewahlten Wirtschaftszweigen
reifer Volkswirtschaften (in Prozent) (Quelle: iit, in Anlehnung an Purdy und Daugherty 2017).

3.3 Hochrechnung des Kl-induzierten \Wachstumspotenzials
Die Studien von Purdy und Daugherty (2017) sowie Chen et al. (2016) dienen als Ausgangs-

basis flr eine zusammenfassende Schatzung der zusatzlichen Kl-induzierten Wertschdpfung
in den nachsten finf Jahren. Beide Studien nutzen sehr unterschiedliche Ansatze, kommen

dennoch im Ergebnis auf vergleichbare Werte.

Chen et al. (2016) kombinieren dabei zwei Anséatze. Einerseits nutzen die Autoren Kl-Inves-
titionen (privatwirtschaftliche und Venture Capital Investitionen) fir ihre Schatzung. Ande-
rerseits flieRen historische Daten in die Berechnung ein, auf deren Basis die Einflisse
friherer Technologien (z. B. Mobiltelefone, Breitbandinternet und Industrieroboter) auf das
Wirtschaftswachstum analysiert werden. Die Autorinnen und Autoren errechnen so, je nach
Methode, ein zusatzliches jahrliches Kl-induziertes Wachstum zwischen 0,2 % und 1,0 %
des Bruttoinlandsprodukts (BIP) bis 2025.

Purdy und Daugherty (2017) kalkulieren das Kl-induzierte Wachstum dagegen auf Basis eines
makrodkonomischen Modells, das in der Lage ist, 12 Lander und 16 Wirtschaftszweige
abzubilden. Die Autorinnen und Autoren errechnen dabei eine zusatzliche jahrliche Brutto-
wertschopfung durch Kl in Hohe von 1,6 % fir die gesamte deutsche Wirtschaft bzw. von
2,3 % fir das weltweite produzierende Gewerbe im Jahr 2035. Der relativ lange Zeithorizont
der Studie ist der Annahme der Autorinnen und Autoren geschuldet, dass die Technologie so
lange bendtigen wird, um ihre volle Tragweite zu entfalten.
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Durch lineare Interpolation der von Purdy und Daugherty (2017) errechneten Wachstums-
raten bis 2023 ergibt sich auf Basis eigener Berechnungen ein mittleres Kl-induziertes
jahrliches Wachstum im produzierenden Gewerbe in Deutschland in Hohe von 0,69 %.° Legt
man ein moderates Kl-unabhangiges jahrliches \Wachstum von 1,5 % zugrunde, fihrt dies
innerhalb des flr diese Studie relevanten Betrachtungszeitraums von 2019 bis 2023 zu einer
zusétzlichen Bruttowertschopfung im produzierenden Gewerbe in Deutschland in Hohe

von 31,8 Mrd. Euro. Dies entspricht etwa 1/3 des gesamten kilinftigen Wachstums (siehe
Abbildung 8).

. Kl-induziertes zusétzliches
Wachstum

. Kl-unabhéngiges Wachstum

68,8 Mrd. €

Abbildung 8: Schatzung des zusétzlichen Kl-induzierten Wachstums
von 2019-2023 im produzierenden Gewerbe (Quelle: iit)

9  Zur Plausibilisierung dieses Wertes sei darauf verwiesen, dass dieser innerhalb des von Chen et al. (2016) errechneten Intervalls liegt.
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A

O C [TI

Einschatzungen und
rwartungen von Kl-Anbietern
nd -Anwendern im

roduzierenden Gewerbe

Das in Abschnitt 2.2 dargestellte Stufenmodell bildet den Rahmen fir die hier dargestellte
Online-Befragung. Im Zuge dieser wurden sowohl Anbieter von Kl-Technologien als auch
Anwender aus dem produzierenden Gewerbe sowie Wissenschaftlerinnen und Wissen-
schaftler auf dem Gebiet der Kl befragt. Zentral ist dabei die Annahme, dass jede dieser Be-
fragungsgruppen unterschiedliche Kompetenzschwerpunkte aufweist. So sind die Anwender
in erster Linie mit der Wertschopfungs- und Anwendungsebene vertraut. Die Expertise der
Anbieter liegt dagegen zusatzlich auf der Technologieebene, da sie KI-Technologien nutzen,
um Anwendungen fir ganz bestimmte Wertschopfungsstufen ihrer Kunden zu entwickeln.
Die Sicht der Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler unterscheidet sich von der Anwen-
der- und Anbietersicht dahingehend, dass hier die Kompetenzvermutung vor allem auf der
Anwendungs- und Technologieebene liegt. Flur die einzelnen Befragungsgruppen wurden
daher unterschiedliche Fragebdgen ausgearbeitet.

4.1 Potenziale von KI-Anwendungen und -Technologien
Dieser Abschnitt analysiert zunachst das zuklinftige Potenzial der einzelnen KI-Anwendun-
gen. Dartiber hinaus wird eine Verortung durchgefihrt, die aufzeigt, welche Kl-Technologien
in welchen KI-Anwendungen zum Einsatz kommen. Dies wiederum ermaoglicht Riickschlis-
se auf die strategische Bedeutung einzelner Kl-Technologien.

4.1.1 Potenzial der KI-Anwendungen

Imm Rahmen der Online-Befragung wurden zundchst Anbieter und potenzielle Anwender zum
disruptiven Potenzial’ einzelner KI-Anwendungen befragt. Der Zeithorizont betragt dabei
flnf Jahre. Abbildung 9 stellt die Prozentanteile der Anbieter und Anwender gegentiber,

die den jeweiligen Anwendungen ein hohes bis sehr hohes Potenzial zusprechen. Beide
Gruppen nennen Predictive Analytics, Intelligente Assistenzsysteme, Intelligente Automati-
sierung, Robotik sowie Intelligente Sensorik als die relevantesten KI-Anwendungen.

Aus der Abbildung wird zudem ersichtlich, dass die Einschatzungen von Anwendern und
Anbietern sehr homogen sind. Dementsprechend reihen sich die Datenpunkte entlang der
45°-Diagonale, welche den Bereich markiert, in dem gleich viele Anwender und Anbieter der
jeweiligen KI-Anwendung ein hohes bis sehr hohes Potenzial zusprechen.

Mit Blick auf Abbildung 9 fallt auf, dass der Anwendung des Autonomen Fahrens und Flie-
gens im produzierenden Gewerbe nur rund die Halfte der befragten Anbieter und Anwender
ein hohes bis sehr hohes Potenzial einrdumt. Gleiches gilt flr das Optimierte Ressourcen-
management. Schlusslicht bildet in der Befragung der Anwendungsbereich der Qualitatskon-
trolle. Diesen erachten nur rund 40 % der Anbieter und 45 % der Anwender als besonders
potenzialtrachtig.

10 Das disruptive Potenzial ist hierbei zu verstehen als das Potenzial zur Veranderung bestehender Strukturen, Prozesse und Geschéfts-
modelle. Diese Definition wurde den Teilnehmerinnen und Teilnehmern der Befragung ebenfalls zur Seite gestellt.
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Abbildung 9: Anteil der Befragten Anwender und Anbieter, die den jeweiligen KI-Anwendungsfeldern in
flinf Jahren ein hohes bis sehr hohes disruptives Potenzial beimessen (Quelle: iit)

Auch kleine und mittlere Unternehmen (KMU) und GroRunternehmen (GU) kommen in be-
stimmten Bereichen zu unterschiedlichen Einschatzungen hinsichtlich des zuklnftigen Einsatz-
potenzials der KI. Abweichungen finden sich fir die Bereiche Robotik sowie dem Optimierten
Ressourcenmanagement, denen GU ein gréReres Potenzial zusprechen. KMU dagegen fokus-
sieren starker die Bereiche Wissensmanagement und Qualitatskontrolle (vgl. Abbildung 10).
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Abbildung 10: Anteil der befragten Anwender in Grofdunternehmen und kleinen und mittleren Unternehmen,
die den jeweiligen KI-Anwendungen ein hohes bis sehr hohes disruptives Potenzial zusprechen (Quelle: iit)
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4.1.2 Zuordnung von Kl-Technologien und KI-Anwendungen

In diesem Abschnitt steht die Frage im Vordergrund, auf welchen Kl-Technologien die jeweili-
gen KlI- Anwendungen beruhen. Die Ergebnisse basieren dabei sowohl auf den Einschéatzun-
gen der Anbieter von Kl-Technologien als auch der Forscherinnen und Forscher.

Abbildung 11 stellt die Verteilung der Antworten als Heat Map dar. Je dunkler die Farbe,
desto groRer ist dabei der Anteil der Forscherinnen und Forscher sowie Kl-Technologie-
anbieter, die die jeweilige Technologie der entsprechenden Anwendung zugeordnet
haben. Daraus l&sst sich einerseits ablesen, welche Technologien in welchen Anwendungen
zum Einsatz kommen. Andererseits lassen sich aber auch wichtige Querschnittstechnologien
identifizieren, welche fir viele unterschiedliche Anwendungen von Bedeutung sind.

Anhand Abbildung 11 wird deutlich, dass manche Anwendungen auf wenigen einzelnen
Technologien beruhen, andere wiederum auf einem breiten Spektrum an zugrundeliegenden
Technologien. Diese Unterschiede finden sich auch zwischen den oben identifizierten
potenzialtrachtigsten KI-Anwendungen. So basiert Predictive Analytics fast ausschlieRlich
auf Machine Learning. Wohingegen fur Intelligente Assistenzsysteme alle KI-Technologien
mit Ausnahme des Neuromorphic Computing relevant sind. Fir die Robotik sind Computer
Vision, Machine Learning sowie Aktionsplanung & Optimierung aber auch kognitive Model-
lierung von Bedeutung. In der Intelligenten Automatisierung kommen in erster Linie
Machine Learning und Aktionsplanung und Optimierung sowie zu einem geringeren Teil auch
Computer Vision zum Einsatz. Intelligente Sensorik fuRt dagegen vor allem auf Machine
Learning und Computer Vision.

Bitte geben Sie fur die KI-Anwendungen die jeweils wichtigste(n) zugrundliegende(n) Technoplogie(n) an.

Forscher und Anbieter Anwendungen
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Abbildung 11: Anteil der Anbieter sowie Forscherinnen und Forscher, die die jeweiligen Kl-Technologien den entsprechenden KI-Anwendungen zu-
geordnet haben (Quelle: iit)

Abbildung 11 lasst zudem gut erkennen, dass die Kl-Technologien, welche dem rationalen
Ansatz zuzurechnen sind (Computer Vision, Machine Learning, Aktionsplanung und Opti-
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mierung, vgl. Abschnitt 2.2.3) in vielen verschiedenen KI-Anwendungen gleichermallen zum
Einsatz kommen und somit wichtige Querschnittstechnologien mit strategischer Bedeu-
tung sind. Insbesondere Machine Learning spielt eine wichtige Rolle in ausnahmslos allen
KI-Anwendungen. Die verhaltensorientierten Technologien werden hingegen spezifisch dort
eingesetzt, wo die direkte Interaktion mit dem Menschen im Mittelpunkt steht. Dies ist

in erster Linie in den Anwendungsfeldern Intelligente Assistenzsysteme und Wissensma-
nagement der Fall. Nur den Semantischen Technologien kann zusétzlich auch ein gewisser
Querschnittscharakter zugesprochen werden, wenn auch auf einem deutlich niedrigeren
Niveau. Das biologisch inspirierte Neuromorphic Computing hat dagegen relativ geringe Be-
deutung fir alle KI-Anwendungen. Diese Hardware-Technologie ist in vielerlei Hinsicht noch
in der Entwicklung begriffen und hat, im Gegensatz zu den meisten anderen Kl-Technologien,
in den letzten Jahren keinen durch die Verfligbarkeit groRer Datenmengen und erhéhter
Rechenleistung getriebenen Wachstumsschub erlebt.

4.2 Der aktuelle Einsatz von Kl im produzierenden
Gewerbe

In diesem Abschnitt wird aufgezeigt, in welchem Umfang heute bereits Kl im produzieren-
den Gewerbe eingesetzt wird. Weitere Analyseschwerpunkte bilden die Kooperation von
Anwendern mit externen Anbietern sowie relevante Systemvoraussetzungen.

4.2.1 Derzeitiger Einsatz von Kl entlang der Wertschopfungskette
Um den derzeitigen Stand des Einsatzes von Kl-Technologien im verarbeitenden Gewerbe
in Deutschland zu skizzieren, wurden die Anwender zum aktuellen KI-Einsatz in den unter
schiedlichen Wertschopfungsstufen befragt. Dabei gaben fir die insgesamt neun Wert-
schopfungsstufen durchschnittlich 25 % der GroRunternehmen und 15 % der KMU an,
mindestens in geringem Umfang Kl-Technologien einzusetzen.

Grofsunternehmen nennen dabei als bisherige Einsatzfelder der Kl vor allem die Bereiche
Forschung und Entwicklung, Logistik sowie Service/Kundendienst, Marketing/Vertrieb und
Planung. Ahnlich wie die GroRunternehmen arbeiten KMU bisher vor allem in den Berei-
chen Forschung und Entwicklung, Service/Kundendienst, Marketing/Vertrieb und Planung
mit KI-Technologien. Die groRten Unterschiede ergeben sich in den Bereichen Logistik und
Produktion, in denen lediglich 6 % bzw. 8 % der KMU mit Kl-Technologien arbeiten (vgl. Ab-
bildung 12).™

11 Bei der Einordnung des teilweise sehr hohen Anteils der Unternehmen, die angeben, in den jeweiligen Wertschopfungsstufen bereits
Kl-Technologien einzusetzen, missen zwei Gegebenheiten berlicksichtigt werden. Einerseits ist davon auszugehen, dass durch die
Einbeziehung der Teilnehmerinnen und Teilnehmer der BMWi-geférderten Technologie-Programme die Early Adopter neuer Techno-
logien innerhalb der Gruppe der Befragten stérker vertreten sind als in der Grundgesamtheit der Unternehmen des produzierenden
Gewerbes. Andererseits beinhaltet Abbildung 12 auch jene Unternehmen, welche nur in sehr geringem Umfang Kl-Technologien
einsetzen bzw. mit diesen lediglich experimentieren.
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Abbildung 12: Anteil der GroRunternehmen und KMU, die in den jeweiligen Wertschopfungsstufen bereits
heute mindestens in geringem Umfang Kl-Technologien einsetzen (Quelle: iit)

Auf den Ergebnissen aufbauend wurden die Anwender gefragt, welchen Anteil der Tatigkei-
ten in ihrem Unternehmen heute KI-Systeme tUbernehmen. Dabei wurde explizit auf den
Automatisierungsgrad der Entscheidungen abgestellt. Ein Automatisierungsgrad von 0 %
bedeutet dabei, dass der Mensch allein die Entscheidungen zur Prozessoptimierung trifft.
100 % dagegen entsprechen dem Fall vollig autonom entscheidender Systeme zur Steue-
rung der Prozesse mit Kinstlicher Intelligenz.

Abbildung 13 fasst die Antworten der Anwender in einer Heat Map zusammen. Dabei wird
deutlich, dass bei der Uberwiegenden Mehrheit der KMU noch keine Tatigkeiten in den
jeweiligen Wertschopfungsstufen autonom durch Maschinen ausgeftihrt werden.’? Lediglich
eine Minderheit der KMU gibt an, dass 10 % und mehr der Entscheidungen zur Steuerung
der Prozesse autonom durch Systeme mit KI ibernommen werden.

Bei den GroRBunternehmen ist der Anteil der Unternehmen, bei denen 10 % oder mehr der
Entscheidungen zur Prozessoptimierung automatisiert werden, in vielen Wertschépfungs-
stufen etwas hoher als bei den KMU. Jedoch gibt auch die Mehrheit der GroRunternehmen
an, bisher keine Entscheidungen zur Prozessoptimierung autonom durch Systeme mit K
ausfihren zu lassen.

12 Dies bedeutet natirlich nicht, dass diese Unternehmen noch keinerlei Automatisierung vorweisen. Allerdings werden bei der Auto-
matisierung weiterhin alle anfallenden Entscheidungen durch den Menschen und nicht durch Systeme mit Kl getroffen.
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Welchen Anteil der anfallenden Tatigkeiten Ihres Unternehmens Ubernehmen heute Systeme mit KI?

Anwender Kernaktivitaten Querschnittsaktivitaten

41 %60 %
61 %-80 %
81%-100%

[ | [ | [
Marketing/Vertrieb
Kundendienst
Personalwirtschaft
Finanzen/Steuern/

Planung
Logistik

' Einkauf/Besch.
Service/

| Produktion

0%

10 %

> 10 %

KMU

0 %

10 %

> 10%

Automatisierung

GU

Abbildung 13: Automatisierungsgrad der Entscheidungen bei KMU und GroRunternehmen (Quelle: iit)

Um zu bestimmen, welche KI-Anwendungen in den einzelnen Wertschopfungsstufen zum
Einsatz kommen, wurden die Anbieter nach deren mafigeblichen Einsatzgebieten befragt.
Abbildung 14 stellt diese Zuordnung in Form einer Heat Map dar. Dabei ergibt sich je nach
Wertschopfungsstufe und KI-Anwendung ein differenziertes Bild.

Obwohl aus Abbildung 12 deutlich wurde, dass die Produktion als Einsatzbereich fir Kl bei
GroRRunternehmen erst an sechster Stelle und bei KMU an siebter Stelle liegt, ergeben sich
far diese Wertschopfungsstufe potenziell die meisten Einsatzmdaglichkeiten fur KI-Anwen-
dungen. Darlber hinaus ergeben sich im Bereich Service/Kundendienst sowie in der Logistik
breite Einsatzmaoglichkeiten fir KI-Anwendungen. Gleiches gilt flr die Forschung und Ent-
wicklung, jedoch auf deutlich geringerem Niveau. Dagegen finden im Marketing vor allem
das Wissensmanagement, Intelligente Assistenzsysteme und Predictive Analytics Anwen-
dung. In der Planung werden in erster Linie Optimiertes Ressourcenmanagement, Predic-
tive Analytics und Wissensmanagement eingesetzt. Die geringsten Einsatzmaéglichkeiten
bieten sich bisher fir die Bereiche Einkauf/Beschaffung, Personalwirtschaft sowie Finanzen/
Steuern/Recht. Dieses Ergebnis spiegelt sich u. a. auch in Abbildung 12 in den geringen An-
teilen der Unternehmen wider, die in diesen Wertschopfungsstufen bisher KI-Technologien
einsetzen.
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Bitte geben Sie fur die KI-Anwendungen diejenige(n) Wertschopfungsstufe(n) an, in denen diese mafdgeblich zum Einsatz kommen!
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Abbildung 14: Einsatz von KI-Anwendungen innerhalb der einzelnen Wertschopfungsstufen (Quelle: iit)

4.2.2 Kooperation mit externen Dienstleistern

Um ein moglichst umfassendes Bild des bisherigen Einsatzes von Kl-Technologien im
produzierenden Gewerbe zeichnen zu kénnen, bildet die Unterscheidung zwischen
In-house-Entwicklungen und die Zusammenarbeit mit externen Dienstleistern einen weite-
ren Schwerpunkt der Analyse. Hierflr wurden die Anwender, welche angegeben haben, in
den jeweiligen Wertschopfungsstufen Kl-Technologien einzusetzen, aufgefordert, jene Wert-
schopfungsstufen zu benennen, in denen sie mit externen Kl-Anbietern zusammenarbeiten
(vgl. Abbildung 15).
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Abbildung 15: Anteil der befragten KMU und GroBunternehmen, die in den jeweiligen Wertaschop-
fungsstufen bereits mit externen KI-Anbietern arbeiten, insofern sie die Kl-Technologien einsetzen
(Quelle: iit)

Beim Vergleich zwischen KMU und GroRRunternehmen werden dabei wesentliche Unter-
scheidungsmerkmale deutlich. Wahrend lediglich 21 % bzw. 17 % der KMU, die in Produktion
bzw. Logistik KI-Technologien einsetzen, auch mit externen Kl-Dienstleistern kooperieren,
sind es bei den GroRunternehmen mit jeweils 52 % bzw. 61 % deutlich mehr als die Halfte
der Unternehmen. Auch in den Bereichen Forschung und Entwicklung sowie Planung
arbeiten mehr GroRunternehmen mit externen Dienstleistern als dies bei den KMU der Fall
ist. Dieses Ergebnis ist insofern beachtlich, weil grundséatzlich davon auszugehen ist, dass
GroRRunternehmen ein hoheres Potenzial flr In-house Entwicklungen haben. GroRunterneh-
men scheinen externen Dienstleistern insgesamt mehr zu vertrauen als das bei KMU der
Fall ist.

4.2.3 Relevante Systemvoraussetzungen

Ein weiteres Ziel der vorliegenden Studie war die Identifizierung und Bewertung relevanter
Systemvoraussetzungen fur den Einsatz von Kl-Technologien. Hierflr wurden die Befragten
gebeten, die in den Experteninterviews benannten Voraussetzungen entsprechend ihre
Relevanz zu bewerten. Tabelle 4 beschreibt die identifizierten Systemvoraussetzungen.
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Systemvoraussetzungen Erlauterung

Bereitstellung der leistungsfahigen [T-Infrastruktur fir aufwendige Berechnungen, Datenspei-

Cloud Computing cherung und Ausflihrung Uber das Internet bezogener Softwareanwendungen

Technog|en zur Wahrnehmung, Messung und Kontrolle von Verédnderungen in der Umgebung

Sensorik oder in einem technischen System
Edge Computing IT-Infrastrukturen, die eine dezentralisierte Datenspeicherung und -verarbeitung realisieren
Datenhoheit, -zugang Rechtliche Regulierungen die die Nutzung, Zugang und Verwertung von Daten bestimmen

VoIIstandlgkelt der Daten, einheitliche Formatierung oder Detailierungsgrad, unterbrechungs-

Datenqualitat freie Datenaufnahmen

Robustheit der Algorithmen (Reaktion ZuverIaSS|gke|t der Ergebnisse der Datenanalyse, Reaktion auf die Ausreif3er und unerwarte-
auf unerwartete Sltuatlonen) te Situationen

Tramlngsdauer und Aufwand fur Zelt und Personalaufwand fur eine zuverlassige Erkennung von Objekten oder Handlungen,
Algorithmen die durch das Sammeln und Annotieren von Trainingsdaten entsteht

Aufwendlge Berechnungen der Bewegungsablaufe wahrend Aktionsplanung, Prozess- oder
Parameteroptlmlerung unter Berlcksichtigung von mehreren Optimierungskriterien

Rechenaufwand/Energieeffizienz

IT Sicherheit (Security) Schutz von sensiblen Unternehmensdaten vor Cyberangriffen

Zuverla33|ger und sicherer Betrieb von industriellen Systemen, Minimierung von Verletzungs-

Funktionale Sicherheit (Safety) fisiken und Personenschaden

Interoperabilitat der Kl-Verfahren und Ubertragbarken der Kl-Verfahren auf andere Datenquellen, Einheitlichkeit der Datenmodelle
Daten und Formate fir die Wiederverwendung der Daten und Algorithmen

Tabelle 4: Systemvoraussetzungen fir den effizienten Einsatz von Kl (Quelle: iit)

Abbildung 15 zeigt die Einschatzung der Anbieter und Anwender zu den Systemvorausset-
zungen. Gegenibergestellt sind dabei jeweils der Anteil der Anwender und Anbieter, die die
entsprechenden Systemvoraussetzungen als bedeutend bis sehr bedeutend eingeschatzt
haben. Die Einschatzungen der Anbieter und Anwender sind insgesamt sehr homogen und
unterstreichen die Relevanz der zuvor identifizierten Systemvoraussetzungen. Die meisten
der Voraussetzungen werden von der Mehrheit der Befragten als bedeutend oder sehr
bedeutend eingeschatzt. Als wichtigste Voraussetzungen werden von beiden Seiten die Ro-
bustheit der Algorithmen, Datenqualitat, Sensorik sowie Datenhoheit und -zugang genannt.
Die Anwender betonen im Vergleich mit den Anbietern zudem stérker IT-Sicherheit und
funktionale Sicherheit sowie die Interoperabilitdt von Kl-Verfahren und Daten. Die Gegen-
Uberstellung der Einschatzungen von KMU und GroRunternehmen auf Anwenderseite ergab
dagegen keine wesentlichen Unterschiede.
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Abbildung 16: Anteil der befragten Anbieter und Anwender, die fir den Einsatz von Kl die jeweiligen
Systemvoraussetzungen als bedeutend bis sehr bedeutend einschétzen. (Quelle: iit)

Aus den Experteninterviews ergaben sich zudem weitere mogliche Erfolgsfaktoren und
Hemmnisse fur den effizienten Einsatz von Kl sowie Einstellungen und Vorurteile auf
Anwenderseite, welche ebenfalls bewertet werden sollten.

Ich beflrchte, dass der Markt fir KI-Anwendungen zukinftig 54 %
von grofRen auslandischen Technologiekonzernen dominiert wird. 50%

m . Anbieter*

Uns fehlen die Kompetenzen/Fachkréfte im 82 %
Unternehmen, um Kl-Technologien effizient zu nutzen. 60 %
54 (]

Uns fehlen die Voraussetzungen einer digital vernetzten
Produktion (Industrie 4.0), um Kl-Technologien effizient zu nutzen.

Angste und Vorurteile unserer Mitarbeiter beschranken den B Anwender
effizienten Einsatz von Kl-Technologien in unserem Unternehmen.

Wir greifen nicht auf externe Anbieter von Kl-Technologien
zurlick, weil wir hier Sicherheitsllcken befurchten. |
Wenn ich die Wahl hétte, wirde ich KI-Anbieter aus Europa 28 %
gegenulber Kl-Anbietern aus den USA oder Asien bevorzugen. 73 %
Unsere Fuhrungskréfte stehen dem Einsatz A 21 %
von Kl-Technologien aufgeschlossen gegenlber. | 54 %

Das Thema Kl ist tiberschatzt. Wir erwarten 10 %
von diesem Thema kaum Verbesserungen. &)

* Leicht veranderte Fragestellung: Den Anbietern wurde die Frage in Bezug auf die Gesamtheit der Unternehmen des produzierenden Gewerbes gestellt.

Abbildung 17: Anteil der befragten Anbieter und Anwender, die den jeweiligen Aussagen zustimmen bzw. voll und ganz zustimmen. (Quelle: iit)

Abbildung 17 zeigt, dass fehlende interne Kompetenzen und Fachkrafte im verarbeitenden
Gewerbe eines der groiten Hemmnisse beim Einsatz von Kl-Technologien darstellen. An-
wender und Anbieter sind sich zudem einig in der Beflrchtung, dass der Markt ftr KI-An-
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wendungen zuklnftig durch grofde auslandische Konzerne dominiert werden kénnte, wobei
jeweils rund die Halfte der befragten Unternehmen dieser Aussage zustimmt.

Interessante Einsichten ergeben sich jedoch vor allem aus den Abweichungen zwischen
den Angaben der Anwender und Anbieter. So bemangelt gut die Halfte der Anbieter, dass
im produzierenden Gewerbe die notwendigen Voraussetzungen einer digital vernetzten
Produktion fehlen. Dagegen teilen lediglich 27 % der befragten Anwender diese Sichtweise.
Dies deutet darauf hin, dass die Unternehmen des produzierenden Gewerbes zum Teil die
notwendigen Voraussetzungen flr den Einsatz von Kl unterschatzen, so dass sich hier ein
gewisser Aufklarungsbedarf ergibt.’™

Darliber hinaus geben 44 % der befragten Anbieter an, dass Angste und Vorurteile der
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter der Unternehmen des produzierenden Gewerbes den
effizienten Einsatz von Kl in diesen Unternehmen beschranken. Jedoch schatzen lediglich

17 % der Anwender, dass dies auf sie zutrifft. Ein dhnliches Bild ergibt sich fir die Aufge-
schlossenheit der Fihrungskrafte. 54 % der Anwender gehen davon aus, dass ihre Fih-
rungskrafte dem Einsatz von Kl aufgeschlossen gegeniber stehen. Dagegen sehen nur

21 % der Anbieter diese Aufgeschlossenheit im produzierenden Gewerbe als gegeben an.
Auch wenn ein moglicher Early Adopter Bias unter den Anwendern die Unterschiede evtl.
groRer erscheinen lasst als sie tatsachlich sind, sollten die Einschatzungen der Kl-Anbieter in
Deutschland diesbezliglich ernst genommen werden.

Aufschlussreich ist zudem die Tatsache, dass sich die befragten Anbieter von Kl-Technologien
ihres Wettbewerbsvorteils als deutsche Unternehmen kaum bewusst sind. Nur 28 % der
befragten Anbieter gehen davon aus, dass die Firmen des produzierenden Gewerbes euro-
paische Anbieter solchen aus den USA oder Asien vorziehen wiirden. Jedoch zeigen 73 %

13 Der Vollstandigkeit halber wird an dieser Stelle noch einmal auf den Early Adopter Bias innerhalb der AnwenderStichprobe hingewie-
sen. Es ist daher nicht auszuschlieRen, dass der Anteil unter den befragten Anwendern, der tatsachlich die notwendigen Voraussetzun-
gen erreicht hat, grofRer ist als in der Grundgesamtheit der Unternehmen des produzierenden Gewerbes.

Wenn ich die Wahl hétte, wirde ich KI-Anbieter aus Europa ] 84 %
gegenulber Kl-Anbietern aus den USA oder Asien bevorzugen. 50 %

8]
S

Uns fehlen die Kompetenzen/Fachkrafte im | 6
Unternehmen, um Kl-Technologien effizient zu nutzen. 56%

Unsere Flhrungskréfte stehen dem Einsatz 59 %
von Kl-Technologien aufgeschlossen gegentber. 44 % . KMU

Ich beflirchte, dass der Markt fir KI-Anwendungen zukinftig 59 % . GU
von grofRRen auslandischen Technologiekonzernen dominiert wird. 31 %

Uns fehlen die Voraussetzungen einer digital vernetzten 28 %
Produktion (Industrie 4.0), um Kl-Technologien effizient zu nutzen. | 25 %

Wir greifen nicht auf externe Anbieter von Kl-Technologien 22 %
zurlick, weil wir hier Sicherheitsliicken befirchten. 19 %

Angste und Vorurteile unserer Mitarbeiter beschranken den 22 %
effizienten Einsatz von Kl-Technologien in unserem Unternehmen. {8

'

Das Thema Kl ist Uberschatzt. Wir erwarten
von diesem Thema kaum Verbesserungen. 0 %

Abbildung 18: Anteil der befragten Anwender (GU und KMU), die den jeweiligen Aussagen zustimmen bzw. voll und ganz zustimmen.
(Quelle: iit)
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der befragten Anwender genau diese Praferenz und geben damit ein starkes Votum fiir eine
technologische Souveranitat ab. Offensichtlich nehmen aber die Anbieter ihren bestehenden
Wettbewerbsvorteil, ein europaisches Unternehmen zu sein, nicht immer wabhr.

Auch zu den Erfolgsfaktoren und Hemmnissen wurden die Aussagen der KMU mit denen
der GrofRunternehmen verglichen (vgl. Abbildung 18). Hier wird deutlich, dass KMU starker
als Grofsunternehmen europaische Kl-Anbieter bevorzugen. Bei den GroRunternehmen gilt
dies nur flr die Halfte der Befragten. Zudem flrchten KMU eher die Dominanz groRer inter
nationaler Konzerne auf dem Markt fir KI-Anwendungen. Dies unterstreicht die Vermutung,
dass KMU insgesamt skeptischer sind, was die Sicherheit von KI-Anwendungen angeht und
daher Kooperationen scheuen.

4.3 Auswirkungen des Kl-Einsatzes

Die folgende Analyse befasst sich ndher mit den Erwartungen zum zukinftigen Einsatz der

KlI. Die zuklnftige Zusammenarbeit mit externen Dienstleistern sowie die Einschatzung der
Akteure zur aktuellen und zukinftigen Wettbewerbsfahigkeit bilden weitere Analysethemen.

4.3.1 Erwartungen zum zukiinftigen Einsatz entlang der Wertschop-
fungskette

Dieser Abschnitt zeigt die Ergebnisse zu den erwarteten Veranderungen der industriellen
Wertschopfung, die von der Kl ausgehen. Abbildung 19 stellt die Anteile der Unternehmen
gegenlber, die angegeben haben, bereits heute und voraussichtlich in finf Jahren in den
einzelnen Wertschépfungsstufen Kl-Technologien einzusetzen. Das Ergebnis zeigt deutlich,
dass die Unternehmen des produzierenden Gewerbes in ausnahmslos allen Wertschép-
fungsstufen planen, zuklnftig verstarkt KI-Technologien einzusetzen. In allen Kernaktivitaten
rechnen jeweils mehr als die Halfte der Unternehmen damit, in 5 Jahren Kl-Technologien zu
nutzen. Die meisten Unternehmen erwarten dies im Bereich Service/Kundendienst sowie
Marketing/Vertrieb. Fir die Querschnittsaktivitaten erwarten jeweils mindestens 40 % der

Service/Kundendienst T

Marketing/Vertrieb 67 %

Produktion R

Kernaktivitaten

[

Einkauf/Beschaffung

Forschung und Entwicklung (FUE) o 9%

Planung (operativ/strategisch) 2 EE

Logistik (Inter und Intralogistik)

47 %

: | 9%
Personalwirtschaft (HR) 42 %

Querschnittsaktivitdten

. heute

. %
Finanzen/Steuern/Recht 40 % M in funf Jahren

Abbildung 19: Anteil der befragten Anwender, die in den jeweiligen Wertaschopfungsstufen heute und vor
aussichtlich in finf Jahren mindestens in geringem Umfang Kl-Technologien einsetzen (Quelle: iit)
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Unternehmen in fnf Jahren Kl-Technologien zu nutzen. Die Mehrheit der Unternehmen er-
wartet dies im Bereich Forschung und Entwicklung sowie in der Planung.

Fir ein differenzierteres Bild werden in Abbildung 20 die Erwartungen von GroRunternehmen
und KMU gegenlbergestellt. Dabei ist fir jede Wertschopfungsstufe der Anteil der GroRR-
unternehmen und KMU abgebildet, die mit dem Einsatz von Kl-Technologien in fiinf Jahren
rechnen. Insgesamt erweisen sich die Erwartungen fir die Mehrzahl der Wertschopfungsstu-
fen als sehr homogen. Jeweils mehr als die Halfte der KMU und der GroRunternehmen geht
davon aus, in flnf Jahren in der Forschung und Entwicklung, im Marketing/Vertrieb, in der
Produktion, im Service/Kundendienst sowie in der Planung Kl-Technologien zu nutzen.
Darlber hinaus liegt der Fokus der GroRunternehmen stérker auf Logistik sowie Einkauf/
Beschaffung. Fir beide Bereiche rechnen jeweils deutlich mehr als die Halfte der GroRunter
nehmen, aber weniger als die Halfte der KMU mit dem Einsatz von KI-Technologien.

100 % —=
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M Querschnittsaktivitaten
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Einkauf/Beschaffung

GU

50 %
H Finanzen/Steuern/Recht Ml

40 %
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Abbildung 20: Anteil der befragten Anwender (GU und KMU), die voraussichtlich in fiinf Jahren in den
jeweiligen Wertschopfungsstufen mindestens in geringem Umfang KlI-Technologien einsetzen (Quelle: iit)

Zur Verdeutlichung des geplanten Umfangs des Einsatzes von Kl-Technologien sind in Ab-
bildung 21 die Medianwerte des zuklnftig erwarteten Kl-Einsatzes entlang der Wertschop-
fungskette der Anwender dargestellt.™ Aus Abbildung 21 lasst sich dabei gut erkennen, dass
Uber alle Wertschopfungsstufen hinweg die Halfte der befragten Unternehmen mindestens
einen mittleren KlI-Einsatz plant. Die hochsten \Werte erzielen dabei Produktion, Marketing/
Vertrieb, Service/Kundendienst sowie Forschung und Entwicklung.

14 Der Median teilt die Gesamtheit der Respondenten in zwei gleich groRe Halften, so dass die eine Halfte einen geringeren Wert nennt,
die andere Halfte einen héheren.
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Abbildung 21: Mittelwert (Median) der befragten Anwender, die voraussichtlich in finf Jahren in den
jeweiligen Wertschopfungsstufen Kl-Technologien einsetzen werden (Quelle: iit)

Ein ahnliches Bild ergibt sich aus den Erwartungen der Unternehmen hinsichtlich des Anteils
der Tatigkeiten in den Wertschopfungsstufen, die zuklnftig durch autonom handelnde
Systeme Ubernommen werden. Liegt dieser, wie oben aufgezeigt wurde, aktuell noch bei der
Mehrheit der Unternehmen bei 0 %, so rechnen die meisten Unternehmen in 5 Jahren mit
einem Anteil von mehr als 10 % in fast allen Wertschépfungsstufen (Abbildung 22).

Welchen Anteil der anfallenden Tatigkeiten Ihres Unternehmens Gbernehmen voraussichtlich in 5 Jahren Systeme mit KI?
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Abbildung 22: ZukUnftig erwarteter Automatisierungsgrad der Entscheidungen (in finf Jahren) (Quelle: iit)
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4.3.2 Erwartungen an die Kooperation mit externen Dienstleistern
Nachdem im vorhergehenden Kapitel die fehlenden internen Kompetenzen und Fachkréfte
als bedeutendes Hemmnis beim Einsatz von Kl-Technologien identifiziert wurden, stellt sich
die Frage, wie die oben dargestellten Erwartungen umgesetzt werden kénnen. Eine Moglich-
keit bietet sich durch Kooperationen mit externen Kl-Dienstleistern. Wie oben dargestellt,
wirken hierbei Sicherheitsbedenken fur rund 20 % der Unternehmen als Hemmnis. Bei KMU
sind diese wiederum grofier als bei den GroRunternehmen. Abbildung 23 stellt aus diesem
Grund die heutige Bereitschaft zur Zusammenarbeit mit externen Kl-Anbietern der zuklnftig
erwarteten Kooperationsneigung gegentber. Dabei ist ein deutlicher Anstieg zu erkennen.
Wahrend bisher je nach Wertschopfungsstufe 19 % bis max. 40 % der Unternehmen, die
bereits Kl nutzen, auf die Dienste externer Anbieter setzen, gehen deutlich mehr als die
Haélfte aller Unternehmen davon aus, in finf Jahren in sémtlichen Wertschopfungsstufen mit
externen Dienstleistern zu kooperieren. Es ldsst sich somit festhalten, dass die Mehrzahl der
Unternehmen bei der zukinftigen Implementierung von Kl-Technologien eine Outsour
cing-Strategie verfolgt.
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Abbildung 23: Anteil der befragten Anwender, die in den jeweiligen Wertaschdpfungsstufen heute
und voraussichtlich in finf Jahren mit externen KI-Anbietern arbeiten (Quelle: iit)

Der Vergleich zwischen Anwendern und Anbietern von Kl-Technologien in Abbildung 24 zeigt
wiederum, dass die Mehrzahl der Anwender und Anbieter mit einem erhdhten Einsatz von
Kl-Technologien in 5 Jahren in den Bereichen Forschung und Entwicklung, Service/Kunden-
dienst, Produktion, Marketing/Vertrieb und Planung rechnen. Die Anbieter zeigen dabei natur
gemal eine etwas optimistischere Sichtweise, so dass sich alle Datenpunkte oberhalb der
45°-Diagonale befinden.

Ein Demand-Pull-Effekt, bei dem die Erwartungen der Anwender nicht durch ahnliche
Erwartungen der Anbieter gespiegelt wirden (rechter unterer Quadrant), ist somit nicht zu
erkennen. Fir die Bereiche Logistik, Personalwirtschaft und Finanzen/Steuern/Recht ist
jedoch ein gewisses Technology-Push-induziertes Innovationspotenzial sichtbar (linker oberer
Quadrant). Fur diese Wertschopfungsstufen rechnen weniger als die Halfte der Anwender mit
dem zuklnftigen Einsatz von Kl. Gleichzeitig erwartet jedoch eine deutliche Mehrheit der
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Anbieter, dass in diesen Bereichen zuklinftig KI-Technologien eingesetzt werden. Es ist daher
davon auszugehen, dass die Anbieter entsprechende Produkte entwickeln und diese auf dem
Markt platzieren werden.
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Abbildung 24: Anteil der Anbieter und Anwender, die in den néachsten flnf Jahren mit dem Einsatz von
KI-Technologien in den jeweiligen Wertschépfungsstufen rechnen (Quelle: iit)

4.3.3 Einschatzung der Akteure zur Wettbewerbsfahigkeit

Zur Verortung der aktuellen Wettbewerbsfahigkeit mit Blick auf die KI werden die Einschatzun-
gen von KI-Anbietern und Kl-Forschern gegentbergestellt. Der Vergleich vermittelt u. a. einen
ersten Eindruck dartber, wie gut der Transfer der Forschungsergebnisse aus der Grundlagen-
forschung in die Anwendung gelingt. Hier wird deutlich, dass das Matching zwischen
Forschungsergebnissen und Uberfiinrung dieser Ergebnisse in die Anwendung in einzelnen
Forschungsbereichen mit Schwierigkeiten behaftet ist.

Dies zeigt sich daran, dass die Forscherinnen und Forscher Deutschland im Bereich Natural
Language Processing und Kognitive Modellierung zwar als international fiihrend einschéatzen,
diese Technologien jedoch nicht zu den Bereichen zahlen, in denen die Anbieter Deutschland
eine fihrende Rolle zusprechen. Wenn man davon ausgeht, dass beide Gruppen flr sich
jeweils zutreffende Einschdtzungen abgegeben haben, liegt die Interpretation nahe, dass
deutsche Forschungsergebnisse aus diesen beiden Bereichen zu wenig den \Weg zu den
deutschen Technologieanbietern finden. Mit Blick auf die USA fallt auf, dass den Anbietern
eine hohe Wettbewerbsféahigkeit attestiert wird, die sich sehr gut mit der Exzellenz in der
Forschung deckt. Die hohe Ubereinstimmung deutet darauf hin, dass die Wirtschaft in den
USA sehr gut in der Lage zu sein scheint, die Ergebnisse aus der Grundlagenforschung zu
absorbieren (Abbildung 25).



POTENZIALE DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IM PRODUZIERENDEN GEWERBE IN DEUTSCHLAND

37

Welche Lander sind lhrer Meinung nach in den folgenden Kl-Technologien flihrend?
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Abbildung 25: Fiihrende Lander mit Blick auf die unterschiedlichen Kl-Technologien (Einschéatzung der
Anbieter sowie Forscherinnen und Forscher) (Quelle: iit)

Dass der Transfer von Forschungsergebnissen in konkrete Anwendungen in Deutsch-
land kein generelles Problem darstellt, zeigt sich beim Blick auf die KI-Anwendungen. Hier
sehen sowohl die befragten Forscherinnen und Forscher als auch die Anbieter klare Vorteile

Welche Lander sind lhrer Meinung nach in den folgenden Kl-Technologien fihrend?
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Abbildung 26: Fiihrende Lander mit Blick auf die unterschiedlichen KI-Anwendungen (Einschatzung der Anbieter sowie
Forscherinnen und Forscher) (Quelle: iit)
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Deutschlands in den Bereichen Qualitatskontrolle, Intelligente Automatisierung und Intelli-
gente Sensorik (Abbildung 26). Deutschland scheint in diesen Bereichen gut darin zu sein,
Kl-Technologien zu kombinieren und daraus Anwendungen zu generieren. Diese Fahigkeit,
technische Innovationen in marktfahige Anwendungen und Produkte umzusetzen, zahlt be-
kannterweise zu den zentralen Starken des deutschen Innovationssystems.™

Die befragten Technologieanbieter nehmen aktuell die Unternehmen aus den USA als groRRte
Konkurrenten wahr. Mit Blick auf China wird zwar zukinftig mit einer Zunahme des Wettbe-
werbs gerechnet, aktuell werden chinesische Unternehmen jedoch noch kaum als Wettbe-
werber wahrgenommen. Es wird aber erwartet, dass die Anbieter aus China zukUnftig auch
auf den deutschen Markt drangen werden (siehe Abbildung 27). Die Einschatzung der
derzeitigen Bedeutung Chinas im Bereich der Kl seitens der befragten Forscherinnen und
Forscher sowie der Anbieter, wird jedoch zu einem gewissen Grad kontrastiert durch Chinas,
in Kapitel 5 aufgezeigte, Publikationsstérke sowie die aulergewohnlich hohe Anzahl an
chinesischen Kl-Start-ups. Offensichtlich sehen die Befragten China derzeit trotz seines
hohen Engagements noch nicht als einen fihrenden Standort fiir KI-Technologien und
-Anwendungen im produzierenden Gewerbe an.
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Abbildung 27: Anteil der Anbieter, die in den jeweiligen Landern ihre Hauptwettbewerber verorten und mit
zunehmendem Wettbewerb aus diesen Landern rechnen (Quelle: iit)

15 Dies zeigt beispielsweise auch der iit-Indikator, der systematisch die Innovationsfahigkeit von Volkswirtschaften analysiert. Im aktuellen
Ranking belegt Deutschland Rang vier (vgl. iit 2018).
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5 Der

echnologietranster fur

Kl in Deutschland

Fir eine umfassende Beschreibung des Innovationssystems sei auf die EFI-Expertenkom-
mission (2018) verwiesen, die in ihrem aktuellen Gutachten zu dem Schluss kommt, dass
Deutschland bei der Grundlagenforschung gut aufgestellt ist, aber Schwachen beim Transfer
der Forschungsergebnisse in die Wirtschaft zeigt. Dieser Aspekt soll daher noch einmal ver-
tiefend untersucht werden, indem der Output des deutschen Wissenschaftssystems, das
Start-ups-Okosystem sowie die Regionalstruktur der Akteure des Technologietransfers im
Bereich der Kl betrachtet werden.

5.1.1 Wissenschaftlicher Output

Mit Blick auf das Wissenschaftssystem hat Deutschland den Vorteil, dass es in der KI-Grund-
lagenforschung gut aufgestellt ist. Nach dem Aufkommen der Kl-Forschung in den 1970er
und 1980er Jahren, fehlten lange Zeit relevante Anwendungsmaglichkeiten aufgrund man-
gelnder Rechenkapazitdten und zu weniger verfligbarer Daten. Wahrend viele Lénder daher
die Forschung zur Kl deutlich reduzierten, wurde sie in Deutschland Gber die Zeit hinweg
aufrechterhalten, z. B. am seit 1988 bestehenden und an drei Standorten forschenden Deut-
schen Forschungszentrum flr Kiinstliche Intelligenz (DFKI).

Dies zeigt sich auch in den wissenschaftlichen Publikationen und Patenten zum Thema KI.
Hier nimmt Deutschland gemeinsam mit anderen Nationen eine fliihrende Rolle ein: 4,8 %
der KlI-Publikationen der letzten zehn Jahre stammen aus Deutschland.' Nur China (23,7 %),
die USA (14,5 %), Indien (74 %) und GroRbritannien (5,1 %) sind in diesem Bereich noch
publikationsstarker. Die Leistungsfahigkeit des Wissenschaftssystem zeigt sich auch darin,
dass 9,5 % der meist zitierten und damit einflussreichsten Beitrdge auf renommierten
KI-Konferenzen innerhalb der letzten zehn Jahre von Forscherinnen und Forschern aus
Deutschland kamen. Deutschland ist damit mit Landern wie den USA, China, GroRbritan-
nien, Frankreich und Kanada im Bereich der KI-Forschung fihrend (EFI-Expertenkommission
2018).

Aktuell fallt Deutschland im internationalen Vergleich jedoch leicht zurlick. Wahrend Forsche-
rinnen und Forscher aus Deutschland vor flnf Jahren hinter den USA die meisten Konferenz-
beitrdge vorweisen konnten, liegt man aktuell nur noch auf dem finften Rang. Im Zuge des
aktuellen KI-Booms scheinen andere Lander ihre FUE-Bemihungen zum Thema Kl starker zu
forcieren als es in Deutschland der Fall ist.

Mit Blick auf Patentanmeldungen flr autonome Systeme ist Deutschland laut (EFI-Experten-
kommission 2018) bei den Anwendungsfeldern autonomes Fahren und bei menschenfeind-
liche Umgebungen gut aufgestellt, bei Smart Home und in Industrieproduktion wiederum
im Mittelfeld. Jedoch zeigt die vorliegende Studie, dass eine pauschale Betrachtungsweise
gesamter Anwendungsfelder bzw. Branchen deren Komplexitat nicht gerecht wird. Vielmehr
ist eine Differenzierung hinsichtlich der unterschiedlichen KI-Anwendungen unumganglich.
Wie in Kapitel 4.3.3 gezeigt, sehen die befragten Forscherinnen und Forscher Deutschland
in den fur das produzierende Gewerbe wichtigen KI-Anwendungen Intelligente Automatisie-
rung, Intelligente Sensorik, Qualitatskontrolle und Optimiertes Ressourcenmanagement als
flihrend an. Dagegen sehen sie die USA in den Bereichen Predictive Analytics und Robotik
in der Spitzenposition.

16 Datengrundlage: Web of Science (Clarivate Analytics 2018). Betrachtet wurden Publikationen seit 01.01.2008, die der Web-of-Science
Category: ,,Computer Science, Artificial Intelligence” zugeordnet sind.



40 POTENZIALE DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IM PRODUZIERENDEN GEWERBE IN DEUTSCHLAND

Insgesamt ist in Deutschland mit Blick auf die KI-Forschung damit eine solide
Basis vorhanden, um die Innovationsanstrengungen zu forcieren. Gleichzeitig
zeigt sich, dass andere Lander mehr in das Thema Kl investieren als bisher. Um
international wettbewerbsfahig zu bleiben, sind damit auch in Deutschland die
Forschungsaktivitdten weiter zu verstarken.

5.1.2 Start-ups

Entscheidend fir die zukinftige Wettbewerbsfahigkeit Deutschlands ist die
Dynamik im Griindungsgeschehen mit Schwerpunkt auf Kl-Innovationen. Um hier
einen Eindruck zu erhalten, wurden im Rahmen der Studie Daten zum KI-Griin-
dungsgeschehen (auf Basis der Datenbank von Crunchbase 2018) ausgewertet.
Neben der Anzahl der KI-Start-ups liefert die Datenbank auch Informationen zu
den Unternehmenstbernahmen, ein wichtiger Indikator zur Bedeutung und Qua-
litat der gegrindeten Kl-Unternehmen.

Es zeigt sich, dass die USA im internationalen Vergleich sehr viele KI-Start-ups
hervorbringen. In den USA entstehen rund eineinhalbmal so viele Start-ups mit
KI-Bezug wie in der gesamten Europaischen Union und fast flinfzehnmal so viele
wie in Deutschland (Abbildung 28).

Damit gelingt es den USA ausgesprochen gut, Ergebnisse aus der Grundlagen-
forschung Uber den Kanal der Unternehmensgriindung in die Wirtschaft zu
transferieren. Dass Deutschland hier ein Defizit hat, wird beim Vergleich zu GroRR-
britannien deutlich, da beide Lander hinsichtlich Grofse und Forschungsleistung
vergleichbar sind. In GroRbritannien lassen sich anhand der Datenbank etwa
zweieinhalbmal so viele KI-Start-ups wie in Deutschland identifizieren. Lemaire

EU ohne DE, FR, UK

KI-Startups gesamt: 1.096
davon in Produktion: 28

USA

KI-Startups gesamt: 2.594
davon in Produktion: 50

Deutschland
KI-Startups

UK gesamt: 176

davon in Produktion: 8

KI-Startups gesamt: 445
davon in Produktion: 13

Abbildung 28: KI-Start-ups in den USA, Europa, UK, Deutschland und Frankreich und der EU (Quelle: iit, Datengrundlage:
Crunchbase 2018)
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et al. (2018) zeigen in ihrer Studie zum KI-Griindungsgeschehen unter Verwendung weiterer
Quellen vergleichbare Relationen, verdeutlichen aber zudem die grofse Zahl chinesischer und
israelischer Start-ups, die jeweils Platz zwei und drei hinter den USA einnehmen. Léander
Ubergreifend lassen sich insgesamt nur relativ wenige Kl-Start-ups direkt dem produzie-
renden Gewerbe zuordnen. In Deutschland sind dies bspw. insgesamt nur acht von 175
Start-ups.

Ein wichtiger Kanal fir den Technologietransfer ist die Akquise von Start-ups von etablierten
Unternehmen. Gerade fir letztere kann es eine erfolgreiche Strategie sein, Kl-relevantes
Know-how durch die Ubernahme von Start-ups in das eigene Unternehmen zu integrieren.
Informationen zu den entsprechenden Unternehmensibernahmen liefert ebenfalls die
Crunchbase-Datenbank. So wurden die Daten zu den Griindungen dezidiert nach der
Haufigkeit der Ubernahmen ausgewertet. Auch hier zeigt sich, dass US-Amerikanische
Unternehmen sehr viel agiler sind. Sie stehen fur gut 72 % der weltweiten Kl-Start-up-Ak-
quisitionen (Abbildung 29). Neben den fiihrenden Internet-Konzernen finden sich weitere
Akteure (z. B. Salesforce, Teradata), die gezielt in KI-Start-ups investieren. Angesichts der
Dominanz US-amerikanischer Konzerne in der IT-Branche ist es wenig Uberraschend, dass
Unternehmen aus Deutschland dagegen nur flr ca. 3 % der in der Datenbank enthaltenen
Ubernahmen von KI-Start-ups stehen. Immerhin stellen sich aber die beiden groRen
deutschen Internetkonzerne SAP (drei Akquisitionen) und Software AG (zwei Akquisitionen)
hier strategisch auf (vgl. Abbildung 29).
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Abbildung 29: Firmen, die weltweit die meisten Kl-Start-ups (bernommen haben (Quelle: iit, Datengrundlage:
Crunchbase 2018)

An der Anzahl der akquirierten Start-ups zeigt sich zum Teil auch der Innovationsgehalt bzw.
die wirtschaftliche Attraktivitat, die Investoren den Start-ups zusprechen. Auch hier spiegelt
sich das hohe Potenzial der amerikanischen Start-up-Landschaft wider. Deutlich mehr als die
Halfte der tbernommenen Kl-Akquisitionen betreffen US-Start-ups. Mit grofiem Abstand
folgen Grof3britannien sowie Deutschland, Frankreich und Kanada.

Der Technologietransfer zu Kl-Start-ups und von KI-Start-ups zu etablierten IKT-Unternehmen
zeigt damit im internationalen Vergleich eine zu geringe Wettbewerbsfahigkeit. Der Nach-
holbedarf beschrankt sich wiederum keineswegs allein auf Deutschland, vielmehr betrifft er
auch andere europaische Staaten (EFI-Expertenkommission 2018).

17 Allerdings kann es bei der Suche nach externem Know-how zu einem sogenannten regionalen Bias kommen (vgl. Broekel und Binder
2007), so dass beispielsweise US-Konzerne zunéchst auch auf US-Start-upss statt auf européische Start-ups aufmerksam werden.
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5.1.3 Réaumliche Verteilung von Akteuren der Grundlagenfor-

schung und des Technologietransfers

Trotz Mobilitat und Digitalisierung ist der Technologietransfer immer noch auf die rdumliche
Nahe der Transferpartner angewiesen. Daher lohnt sich ein Blick auf die regionale Verteilung
der Einrichtungen der Grundlagenforschung und der Orte, an denen der Wissenschaftstrans-
fer stattfindet.'

Grundlagenforschung: Als Ausgangsbasis fir die Ermittlung der Hauptakteure in der
Grundlagenforschung dienen die Recherchen in der Datenbasis GEPRIS der Deutschen
Forschungsgemeinschaft (DFG 2018) als zentraler Fordergeber fir die Grundlagenforschung
far KI'in Deutschland. Auch die staatlich geférderten Max-Planck-Institute mit den Schwer
punkten Informatik und intelligente Systeme sind Bestandteil der Analyse. Als wichtige
Akteure der anwendungsorientierten Kl-Forschung werden die Institute der Fraunhofer
Gesellschaft berlicksichtigt, die sich thematisch auf das Thema Kl spezialisiert haben. Die
Hauptforschungsaktivitdten in anwendungsnahen Kl-Bereichen finden aber federfliihrend im
Deutschen Forschungszentrum fir Kinstliche Intelligenz statt, daher liegt hier ein weiterer
Schwerpunkt der Analyse.

Abbildung 30 zeigt die lokale Konzentration der Kl-Forschung in Deutschland, die auch wei-
tere Forschungseinrichtungen wie beispielsweise Universitaten miteinschlie3t. Die blauen
Kreise stehen flir Forschungsstérke, gemessen an der Anzahl der KI-Publikationen in Web of
Science (Clarivate Analytics 2018), und zeigen, dass die deutschen Kl-Forschungskompeten-
zen breit gestreut sind und sich auf eine Reihe von Standorten verteilen.

Die verschiedenen Standorte sind heterogen in der Auspragung der erforschten Kl-Techno-
logien und -Anwendungsfelder. Die unterschiedliche Spezialisierung von Universitaten und
Forschungs-einrichtungen zeigt sich auch im Bereich der Fordermafinahmen zum Thema

Kl. Beispielsweise fordert die DFG die KI-Forschung zum Thema Handlungsplanung und
Optimierung (fir Produktion) in Aachen (EXC 128), in Natural Language Processing in Saar
briicken (EXC 284), in Kognitiver Modellierung und Natural Language Processing fur die
Mensch-Maschine-Interaktion in Bielefeld (EXC 277) und in Handlungsplanung und Optimie-
rung fur die Logistik in Dortmund (SFB 876).

Die Max-Planck-Gesellschaft und das Land Baden-Wirttemberg fordern die Spezialisierung
der Standorte Tubingen und Stuttgart in Maschinellem Lernen, Computer Vision und Robotik
mit besonderem Augenmerk auf das Anwendungsgebiet Autonomes Fahren (Cyber Valley
Initiative), die Fraunhofer Gesellschaft konzentriert ihre Bemihungen in Semantischen
Technologien auf den Raum Bonn-Sankt Augustin (Fraunhofer Institut fir Intelligente Analyse
und Informationssysteme).'® Die Publikationen sind erwartungsgemaf eng an die Wissen-
schaftsstandorte gebunden.

18 Die Analyse basiert auf unterschiedlichen Datenquellen. Die Unterscheidungen zwischen den verschiedenen Gruppen von Akteuren
(KI-Forscherinnen und -Forscher, KI-Anbieter, KI-Anwender) konnte auf der zusammengefiihrten Datenbasis nicht immer trennscharf
erfolgen. Angewandte Forschungsinstitute sind z. B. oft sowohl KI-Forscherinnen und -forscher als auch Kl-Anbieter, viele Unterneh-
men (gerade GUs) sind forschungsaktiv und kdnnen somit nicht rein auf der Nachfrageseite (Anwender) gesehen werden. Die Ergeb-
nisse stellen daher ein qualitatives Bild der Forschungsaktivitdten in Deutschland dar.

19 Eine systematische Analyse der lokalen Spezialisierung der deutschen Kl-Forschungsstandorte wirde weitere vertiefte Untersuchun-
gen erfordern. Was jedoch ersichtlich wird ist, dass Kl-Technologieexpertise in Deutschland grob auf eine kleine zweistellige Anzahl
von Standorten verteilt ist, die sich durch eine lokale Spezialisierung auf bestimmte Kl-Technologien und/oder Anwendungen auszeich-
nen.



POTENZIALE DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IM PRODUZIERENDEN GEWERBE IN DEUTSCHLAND 43

. Exzellenzcluster

Max Planck Institute
. Fraunhofer Institute
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. Publikationsstérke

Abbildung 30: Regionale Publikationsstarke in Kl der letzten 10 Jahre (Quelle: iit, Datenbasis: Web of
Science: Clarivate Analytics 2018, GEPRIS: DFG 2018)

Technologietransfer: Typischerweise gibt es zwei wesentliche Quellen fir den Technologie-
transfer: Verbundprojekte von Wissenschaft und Wirtschaft sowie Start-ups. Die rdumliche
Verteilung von Kl-Start-ups kombiniert mit der Allokation von Férdergeldern wird in Abbil-
dung 31 dargestellt. Enthalten sind die aktuell laufenden Projekte des BMWi (insgesamt
218), des BMBF (insgesamt 215) und der EU (insgesamt 87).%°

20 Betrachtet werden allein die laufenden Projekte des BMBF mit Bezug zu intelligenten, lernenden Systemen und Projekte des BMWi
mit Bezug zu intelligenten Systemen sowie Projekten, die im Rahmen der Technologieprogramme Smart Service Welt | & Il und PAICE
gefordert werden, ohne dabei die Suche auf das produzierende Gewerbe einzuschranken. Die BMBF-Projekte wurden in die Auswer
tung mit einbezogen, weil der groRere Teil von ihnen ebenfalls anwendungsnah ausgerichtet ist und ihre Aufteilung in Grundlagen- und
angewandte Projekte eher willkirlich ware. Die Auswahl der EU Projekte beinhaltet die Suchkriterien ,smart” oder ,intelligent” in
der Zielsetzung sowie Einschrankung auf die Programme FoF 2015-17, ICT 2015-17 mit den Férderschemata ,, Innovation Action” und

,Research Innovation Action” Die KI-Projekte, die durch weitere Akteure wie BMEL, BMVI oder BMJV, die Bundeslénder und die EU
gefordert werden, wurden wegen ihrer geringen Anzahl aus arbeitsékonomischen Griinden nicht mit aufgenommen.
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Abbildung 31: KI-Entwicklungsprojekte in Deutschland kombiniert mit der Anzahl der KI-Start-ups (Quelle:
iit, Datengrundlagen: Forderkatalog der Bundesregierung: BMBF 2018, Crunchbase 2018, EU-Férderdaten-
bank CORDIS: Europdische Kommission 2018).

Zusétzlich sind die 169 Kl-Start-ups der Crunchbase-Datenbank in die Abbildung integriert.
Mit Blick auf die KI-Start-ups fallt auf, dass diese fast ausschlieBlich in den groRen Stadten
(Berlin, Minchen, Hamburg) und, in geringerem Male, an Standorten (vgl. auch Abbildung
30) von grofRen Kl-Forschungseinrichtungen, wie z. B. dem Karlsruher Institut flr Technolo-
gie, zu finden sind. Eine starke Korrelation zwischen den Start-ups und den Forderprojekten
wie auch Forschungseinrichtungen lasst sich dagegen nicht erkennen.

Die Analyse starkt damit den entstandenen Eindruck, dass der Transfer von Ergebnissen aus
der Grundlagenforschung in die Wirtschaft in Form von akademischen Spin-offs und ange-
wandten Forschungsprojekten bisher nicht das volle Potenzial entfalten konnte. Hier besteht
insgesamt Handlungsbedarf.
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6 China im Fokus

Bei der Analyse der aktuellen Entwicklung zur Kl in China zeigt sich, dass hier in den jlings-
ten politischen Programmen ganz massiv auf FUE zum Thema Kl gesetzt wird. Die chinesi-
sche Zentralregierung erkennt Kl als eine Schlisseltechnologie an, um die wirtschaftliche
Entwicklung des Landes zu forcieren. Hinzu kommt, dass die einzelnen Regionen Chinas
umfassende Entscheidungskompetenzen haben und die Unternehmen in ihren wirtschaft-
lichen Aktivitaten unterstitzen.

Doch auch auf Anbieterseite werden [T-Unternehmen aus China immer machtiger. Obwohl
Chinas Wirtschaft weiterhin relativ stark durch den politisch gelenkten Top-Down-Prozess

der Regierung gesteuert ist, konnten chinesische (IT-)Unternehmen in jingster Vergangen-
heit beachtliche Markterfolge erzielen. Heute werden [T-Konzerne wie Alibaba, Tencent oder
Baidu als global agierende Unternehmen wahrgenommen. Sie sind aber weiterhin eng ver
knlpft mit Chinas politischer Flihrung, die die Unternehmen der definierten Schllsseltechno-
logiebereiche mit vielfaltigen MaRnahmen fordert.

Bei den adressierten Anwendungsbereichen und Forschungsschwerpunkten (siehe
NSFC-Richtlinien) sind Uberschneidungen zu den in Deutschland wie auch international
adressierten Themen und Fragestellungen zu erkennen. Adressiert werden unter anderem
Sprachtechnologien, Robotik, Autonomes Fahren und Cloud Computing.

China setzt bei aktuellen FUE-Programmen einen deutlichen Schwerpunkt beim Thema
Kl-Forschung. Beispielsweise wurde 2017 ein neuer Entwicklungsplan fir die K| verabschie-
det (,,Entwicklungsplan flr eine neue Generation der kinstlichen Intelligenz”). In diesem
Rahmen wurde die Griindung eines gemeinsamen ,Development Planning Office for a New
Generation of Artificial Intelligence” (DPO-NGAI) bekannt gegeben, an dem sich die relevan-
ten Ministerien und Forschungsinstitutionen des Landes beteiligen.

Development Planning Office for a New Generation of Artificial Intelligence

e Ministry of Science and Technology (MOST)
e Ministry of Industry and Information Technologies (MIIT)
Verantwortliche Ministerien e National Development and Reform Commission (NDRC)

e Ministry of Education MOE (Hochschulen, Hochschulforschung/HS-Spin-
Offs u. &.)

Ministerien mit Ressortbezug e Ministry of Agriculture (MOA)
e Health and Family Planning Commission

Spin-Offs u.&.)
Forschungsorganisationen e Chinese Academy of Engineering (CAE)
e National Natural Science Foundation of China (NSFC)
e China Association of Science and Technology (CAST)

Institutionen des Militars e Equipment Development Department of the Central Military Commission
e Military Science and Technology Commission

Tabelle 5: Mitglieder des chinesischen DPO-NGAI (Quelle: iit)

Die in Tabelle 5 enthaltenen Institutionen sind als die zentralen Stakeholder Chinas zu ver
stehen, die jeweils eigene Kompetenzen hinsichtlich der KI besitzen. Uber die Einbindung
des , Ministry of Education” (MOE) und die , Chinese Academy of Education” (CAS) sind
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aulRerdem alle relevanten Hochschulen sowie auf3eruniversitare Forschungseinrichtungen in
den Prozess involviert (Manyika et al. 2017).

Eine wichtige Rolle bei der Umsetzung der aktuellen Kl-Strategien der chinesischen Re-
gierung werden natlrlich auch die einschlagigen IT-Unternehmen Chinas einnehmen, von
denen viele auch bereits international agieren, Dies sind bspw. Alibaba, Tencent, Baidu,
iFlytek, Sogou, Didi Chuxing und Xinmeida (Global Times 2017) oder auch der Telekommuni-
kationsriese Huawei.

Anders als in den meisten OECD-Léndern, und trotz der Betonung einer marktwirtschaft-
lichen Politik, Gbt die Politik weiterhin viel Einfluss auf die IT-Unternehmen aus China aus.
Diese haben haufig keine Ausweichmaglichkeiten und sind aufgefordert, auch politisch
umstrittene Belange der Politik umzusetzen. Dies wird immer wieder anhand einzelner Félle
deutlich, wie beispielsweise Alibabas Rolle bei der Entwicklung und Umsetzung des social
credit systems (Gruber 2017), das die Biirgerinnen und Biirger Chinas einer digitalen Uber
wachung unterwirft. Diese starke Verquickung von Staat und Unternehmen kann sich auch
innovationshemmend auswirken, was durch die Monopolstellungen im inlandischen Markt
jedoch oft kompensiert wird.

Westliche IT-Unternehmen, die in China aktiv sind, mussen sich in ihren Marktaktivitdten
ebenso wie ihre chinesische Konkurrenz den strengen Regularien der Zentralregierung
unterordnen. Gleichzeitig kénnen im Vergleich zu den chinesischen IT-Unternehmen hin-
gegen schwerer ihre eigenen Interessen durchsetzen.

Hinsichtlich aktueller Entwicklungen beim Thema Kl lasst sich aktuell noch nicht abschlie-
Rend abschatzen, ob es China durch die umfassenden MaRnahmen zum Thema Kl gelingen
kann, sich zum weltweit flihrenden Kl-Land zu entwickeln. Die aktuellen Entwicklungen
deuten jedoch darauf hin, dass es China gelingen kann, die noch existente Llcke zu den
fihrenden Industrie-Landern zu verringern.

UnterstUtzt wird der Aufholprozess durch Innovationskooperation mit den US-amerikanischen
und deutschen Partnern beim Thema Industrie 4.0. Doch auch fir Deutschland und die USA
sind die internationalen Forschungskooperationen als Chance zu sehen, weil sich dadurch
Standortvorteile und landerspezifische Schwerpunkte flr beide Seiten gewinnbringend in die
Unternehmen transferieren lassen. Im Ergebnis konnten beide Seiten davon profitieren.

Die groRte Herausforderung Chinas mit Bezug zur Kl liegt letztendlich in den wirtschaftlichen
und politischen Rahmenbedingungen. Die starke Regulierung des Internets fihrt dazu, dass
auch formal private Unternehmen nicht wirklich frei agieren kdnnen. Das Innovationspoten-
zial fur KI wird durch die sich verstarkenden politischen Kontrollen bei Wissenschaft und
Unternehmen unter Prasident Xi Jinping neuen Risiken ausgesetzt.

Damit bleiben die innovationspolitischen Rahmenbedingungen trotz der umfangreichen
Forschungsforderung unvorteilhaft, wodurch u. a. Ineffizienzen hinsichtlich der staatlichen
FuE-Investitionen zu erwarten sind. Insbesondere die stringente Top-Down-Planung und -Fin-
dung von Innovationsthemen sind hier zu nennen. Auch die Bildungs-, Wissenschafts- und
Arbeitsmarktpolitik sind durch die starken regulatorischen Vorgaben weiterhin innovations-
hemmend. So liegt die Vermutung nahe, dass das mit der K| verbundene Innovationspoten-
zial in China langsamer zur Entfaltung kommt als in weniger stark regulierten OECD-Landern.
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Gleichzeitig sind die Ambitionen Chinas grof3. Hierdurch eréffnen sich Chancen fir Akteure
aus Deutschland, durch FuE-Kooperationen von den FuE-Programmen und der Dynamik in
China zu profitieren. Moglichkeiten hierfir sind gegeben: Beispielsweise bietet die laufende
Kooperation zum , Deutsch-Chinesischen Industrie 4.0 Projekt” mogliche Anknipfungsmaog-
lichkeiten um in bestimmten Anwendungs- bzw. Technologiebereichen, die bereits existie-
renden Kooperationen auf Kl-relevante Fragestellungen zu Ubertragen.

6.1 Wichtige Planungs- und Programmdokumente
Auf der Ebene der strategischen Planung zur Férderung der Kl in China sind insbesondere
folgende Planungs- und Programmdokumente relevant:

Strategische Plane der Chinesischen Regierung Jahr der
Veroffentlichung
Mittel-Langfrist-Plan fir die Entwicklung von Wissenschaft und 2006
Technologie (2006-2020)
Made in China 2025 2015
Action Plan to Promote the Development of Big Data, State 2015
Council
Internet + Kl Drei-Jahres-Aktions- und Umsetzungsplan 2015
National Development Plan for Robotics (2016-2020) 2015
Entwicklungsplan fir eine neue Generation der kinstlichen 2017
Intelligenz
Tabelle 6: Strategische Pléane der Chinesischen Regierung (Quelle: iit) J

Im Mittel-Langfristplan 2006-2020 wird klnstliche Intelligenz zwar noch nicht direkt benannt,
doch wird das Thema indirekt durch den Fokus auf das Thema KI-Robotik adressiert. Die
KI-Robotik wurde zum zentralen Bestandteil Chinas “leapfrogging strategy” wie auch der
Strategie zum Thema “Indigenious Innovation’ die das Ziel verfolgte, eigenstandige, glo-

bal flihrende Innovationen mit chinesischem Schutz- und Urheberrecht zu realisieren. Der
Nationale Entwicklungsplan fir Robotik (2016-2020) sieht vor, dass China weiter Kompeten-
zen im Bereich Industrierobotik aufbaut und die relevanten Investitionen tatigt, um selbst
Industrieroboter herzustellen. Diese sollen technisch und qualitativ einen internationalen
Entwicklungsstand erreichen. Bis 2020 soll der Marktanteil chinesischer Unternehmen bei
der High-End-Robotik 45 Prozent betragen (Molnar 2017).

Der ,Entwicklungsplan fir eine neue Generation der KI"” von 2017 hat einen hohen FuE-poli-
tischen Stellenwert. Folgende Ziele bilden hier den Schwerpunkt:

Die Kl soll das chinesische Wirtschaftswachstum unterstiitzen und bis 2020 zu einer Ex-
pansion von verwandten Industrien auf mehr als 1 Billion Yuan (ca. 128 Mrd. €) beitragen.
Bis 2030 ist eine Expansion des Investitionsvolumens auf tber 10 Billionen Yuan (ca. 1,28
Billionen €) vorgesehen.
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Um das zu erreichen ist eine Reihe von Zwischenzielen definiert:

®  China soll bis zum Jahr 2020 mit den Weltmarktfiihrern zum Thema Kl-Technologien
und -anwendungen gleichziehen. Der Wert der KI-Unternehmen aus China soll im Jahr
2020 bei >150 Milliarden Yuan (ca. 19 Mrd. €) liegen, bis 2025 soll das Volumen gar auf
400 Milliarden Yuan (ca. 51 Mrd. €) ansteigen. Die Wachstumsvorgaben liegen damit
bei durchschnittlichen 50 Prozent pro Jahr. Bereits die flir 2020 definierte Steigerung
bedeutet gegendber 2017 in etwa eine Verzehnfachung des Investitionsvolumens (Jia
und Zhangi 2017).

B Parallel dazu soll die KI-Forschung gestéarkt werden. Bis 2025 gehort es zum erklarten
Ziel Chinas, weitere Durchbrliche in der Forschung zur Kl zu erzielen. Darauf aufbauend
mochte das Land bis 2030 zu einem weltweit anerkannten Zentrum fur Kl-Innovationen,
Technologien und Anwendungen werden.

Welche Anwendungsbereiche hierzu gefordert werden, wird in den Ubergreifenden Strategien
genannt. Laut , Internet+ und Kl Drei-Jahres-Aktions- und Umsetzungsplan” des ” Ministry
of Industry and Information Technology” (MIIT) von 2015 haben die folgenden KI-Themen
einen besonders hohen Stellenwert:

B Beschleunigter Aufbau von Text-, Sprach-, Video-, Landkarten- u. a. Dateien in 6ffent-
lichen Repositorien flir GroRgruppen-Training und 6ffentliche Vollservice-Plattformen flr
Basisressourcen, Aufbau/Unterstlitzung von Computing-Cluster neuen Typs fir Large-
Scale Deep Learning,

Schaffung und Etablierung 6ffentlicher Dienstleistungsplattformen fir die Industrie,
Erforschung von Full Life Cycle Service flr Netzwerk-Sicherheit,

Integration von Cloud-Diensten und Netzwerktechnologien

Integrierte Sicherheitsdienste,

Entwicklung und Einsatz von intelligenter Bild- und Spracherkennung in der Industrie,
Biometrische Erkennungsverfahren,

Natural Language Processing,

Intelligente Entscheidung und Steuerung

Technologien fir Mensch-Maschine-Interaktion.

Beim Agenda-Setting zu den FuE-Férderschwerpunkten haben die Vertreterinnen und Ver
treter der fUhrenden [T-Unternehmen die Méglichkeit der Partizipation. Die FuE-Politik wird
somit gezielt eingesetzt, um die Unternehmen in ihrer Wettbewerbsféahigkeit zu unterstit-
zen. Die Uberfiihrung dieser Themen in politische Programme erfolgt Gber die zustandigen
Ministerien und Organisationen (z. B. MOST, MIIT, CAS, NSFC usw.). Die fir diese Studie
identifizierten KI-Anwendungen und Kl-Technologien sind allesamt fir die FuE-Forderung
Chinas von Bedeutung (vgl. Tabelle 7). Schwerpunkte bilden (Stand 2017) Predictive Ana-
lytics, Qualitatskontrolle, Robotik, Autonomes Fahren, Intelligente Automatisierung und
Intelligente Sensorik.

Gefordert werden die Themen in unterschiedlichen Programmen. Die Themen Qualitdtskont-
rolle, Robotik und intelligente Sensorik sind bisher insbesondere auf der Ubergeordneten
Programmebene von “Made in China 2025" relevante Zielbereiche. Predictive analytics (mit
besonderem Schwerpunkt in den Bereichen autonomes Fahren und intelligente Auto-
matisierung) sind bereits in existierende Programme eingebunden. So ist das Thema K
beispielsweise in den Forderleitfaden der “National Natural Science Foundation of China”
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(NSFC) im Jahr 2017 aufgenommen worden (dieses ist als Pendant zur US-amerikanischen
National Science Foundation oder der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) zu
betrachten). Konkretere Technologiebereiche, deren Entwicklung gezielt vorangetrieben
werden sollen, finden sich aufterdem auch in dem o.g. Entwicklungsplan fir eine neue
Generation der kunstlichen Intelligenz.

National Natural Science Foundation of China:

artificial intelligence research project guide

Forefront of Al : Intelligent autonomous

mobile robots:

Theories and key technolo-
gies intelligent decision-ma-
king in complex manufactu-

e Cross-domain collabora-

tive multi-modal efficient
perception and augmented
intelligence

e Machine understanding of
perception and behavior un-
der uncertainty in an open
environment

e Complex tasks planning and
reasoning of new methods

e New mechanisms of ma-
chine learning theory and
methods

® (e.g., deep reinforcement
learning, adversal learning,
brain-like learning)

e Brain-inspired new com-
puting architectures and
methods

e New methods of man-ma-
chine cooperation mixed
intelligence

e Chinese semantic com-
puting and deep unders-
tanding (such as machine
reading comprehension and
creation, man-machine-dia-
log)

e New artificial intelligent-ori-
ented computing devices
and chips

¢ Intelligent computing
methods and platforms for
heterogeneous public core
parallel

e Machine intelligence for
test models and evaluation
methods

Cognitive modelling and

learning of intelligent auto-
nomous mobile agents in
open environment

Cross-media integrated
reasoning for environment /
scene adaptation

Interaction models and
methods of intelligent auto-
nomous mobile agents

Cognitive computing for
“people in the loop” (hybrid
enhanced intelligence) mul-
tiple autonomous intelligent
motion agents

Intelligent evaluation
systems and methods for
intelligent autonomous
mobile agents

ring processes:

Intelligent modelling of

complex dynamic proces-
ses with combined data
and mechanism analysis

Intelligent prediction and
self-healing control for ab-
normal conditions

Endpoint prediction and
visualization analysis with
artificial intelligence-driven
performance indicators

Decision knowledge feature
extraction and knowledge
discovery based on mul-
ti-source heterogeneous
data

Intelligent decision making
architecture and methods
with predictive and self-op-
timizing functions

Man-machine coopera-

tion for optimized decision

making and mutual learning
in uncertain, open environ-
ments

New approaches for
artificial intelligence-driven
automation

Tabelle 7: NSFC-Richtlinien (Quelle: Global Times 2017)

Eine Kurzstudie von Global Times (2017) analysiert die Wettbewerbsfahigkeit chinesischer

Unternehmen zum Thema KI. Die adressierten Schwerpunkte sind machine translation,
speech recognition, image recognition, cloud computing, autonomous driving und big data.

Die Studie kommt zu dem Ergebnis, dass Baidu in seinen Entwicklungsaktivitaten fur alle
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genannten Bereiche am breitesten und insgesamt am starksten aufgestellt ist. Doch auch
andere chinesische [T-Unternehmen weisen Starken aus, so z. B. Alibaba im Bereich Cloud
Computing und Big Data. iFlytek hat unter den chinesischen Unternehmen die Flihrung in
den Bereichen von Ubersetzung und Spracherkennung. Sense Time folgt auf Platz 2 nach
Baidu im Bereich der Bilderkennungs-Technologien (Global Times 2017).

Anhand der Analyse wird das Potenzial Chinas beim Thema Kl deutlich. Auf der einen Seite
erfahrt das Thema von staatlicher Seite umfassende Unterstltzung und auf der anderen
Seite sind einzelne IT-Unternehmen des Landes duRerst leistungsfahig. Nachteilig konnte
sich allerding die geringe Unabhéangigkeit der Unternehmen auswirken. Unter den starken
regulatorischen Eingriffen leidet auRerdem deren Innovationskraft. Es bleibt daher abzuwar-
ten, welche wirtschaftlichen Impulse die Investitionen der chinesischen Regierung in die Kl
tatsachlich entfalten kdnnen.
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/ Zusammentfassung und
Handlungsempfehlungen

Drei zentrale Fragestellungen bilden die Schwerpunkte der Studie: Welche konkreten Tech-
nologien und Anwendungen stehen hinter KI-Systemen? \Wo kommen sie bisher zum Ein-
satz? In welchen Wertschopfungsstufen entfalten sie ihr grofites Potenzial? Die Antworten
auf diese Leitfragen der Studie finden sich in den vorherigen Kapiteln. Dieser abschlieRende
Teil fasst die zentralen Erkenntnisse in Form einer SWOT-Analyse (Starken, Schwachen,
Chancen und Risiken) zusammen und tberfuhrt die Erkenntnisse in Handlungsempfehlun-
gen, die sich an Entscheidungstragerinnen und Entscheidungstrager der Politik richten.

71  Starken/Schwachenanalyse

Starken: Mit Blick auf die Kl zahlt zu den zentralen Stérken des produzierenden Gewerbes
in Deutschland, dass die Unternehmen KI-Anwendungen erproben, wenn auch auf einem
sehr geringen Niveau. Die deutschen Anbieter weisen Starken in den wichtigen KI-Anwen-
dungen intelligente Automatisierung und intelligente Sensorik vor. Insgesamt ist die Breite
der Forschung zum Thema Kl ebenfalls als Starke zu interpretieren. Die Forschung aus
Deutschland zeigt im internationalen Vergleich eine beachtliche Publikationsleistung. Nach
Einschatzung der befragten Forscherinnen und Forscher sind die Institute bei den KlI-Techno-
logien Natural Language Processing und Kognitive Modellierung international fiihrend.

Schwachen: Neben den benannten Stérken zeichnen sich jedoch auch Schwaéchen ab. So
zeigen sich fur KMU grofsere Hirden hinsichtlich der Implementierung von KI-Anwendungen
im Unternehmen. Bei wichtigen Querschnittstechnologien wie Computer Vision, Aktions-
planung & Optimierung und vor allen Dingen im Maschinellen Lernen wird Deutschland
hinter den USA gesehen. Die Uberwiegende Mehrheit der Unternehmen beméngelt dariiber
hinaus die Verfligbarkeit von Fachkraften. Gleichzeitig ist das Potenzial fir KI-Anbieter aus
Deutschland und/oder Europa grof3, doch nur die wenigsten Kl-Anbieter sind sich der Tat-
sache eines solchen Standortvorteils bewusst. Der Transfer der Forschungsergebnisse in
die Wirtschaft (in Form von Unternehmensgrindungen, Verbundprojekten, etc.) ist als eine
weitere Schwache zu werten. In vielen Regionen spiegeln sich zu wenige Forschungsleis-
tungen in Transferleistungen wider.

Chancen: Der Markt fir KI in Deutschland bietet erhebliche Chancen und ein beachtliches
Wertschopfungspotenzial. Studien gehen davon aus, dass Kl zukUnftig flr etwa ein Drittel
des durchschnittlichen Wirtschaftswachstums verantwortlich sein wird. Chancen bieten sich
Uber die gesamten Wertschépfungsstufen hinweg. Dabei bildet die industrielle Produktion
den Kern fur KI-Anwendungen, doch auch unterstiitzende Bereiche wie beispielsweise
Marketing und Vertrieb, Personalwirtschaft oder auch Kundendienst profitieren von Kl. Die
Unternehmen haben dieses Potenzial erkannt und setzen auf den verstérkten Einsatz von
KI'im Unternehmen. Insgesamt ist von einem wachsenden Markt flr KI-Technologien und
KI-Anwendungen auszugehen. Anbieter aus Deutschland und der EU genie3en beim Thema
Kl einen Vertrauensvorschuss. Diese Chance gilt es zu nutzen.

Risiken: Die marktbezogenen Risiken resultieren auch aus dem starken Wettbewerb um
zukUnftige Marktanteile. Technologisch sind Anbieter aus den USA insgesamt Uberlegen, be-
ziehungsweise werden so wahrgenommen. Aufstrebende Léander wie beispielsweise China
werden zunehmend zu ernsthaften Konkurrenten. Dass Anbieter aus Deutschland aus einer
technologischen Betrachtung heraus Nachholbedarf haben, zeigt sich darin, dass die USA
bei zentralen KI-Anwendungen wie Predictive Analytics und Intelligente Assistenzsysteme
wie auch bei relevanten Querschnittstechnologien wie Computer Vision, Aktionsplanung
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und Optimierung sowie Maschine Learning fiihrend sind. Ein mdgliches Risiko besteht darin,
dass Unternehmen (insbesondere auch die Anbieter) aus Deutschland nicht ausreichend in
die Kl investieren und damit Gefahr laufen, aus einer internationalen Perspektive den An-
schluss zu verpassen.

Auf Basis dieser zentralen Studienergebnisse lassen sich Handlungsempfehlungen ableiten.
Die gewonnenen Erkenntnisse sind entlang folgender Dimensionen ausgerichtet: technolo-
gische Potenziale, Wertschopfungspotenziale, Innovationssystem, Systemvoraussetzungen
und Internationaler Wettbewerb.

72  Empfehlungen an die Politik

Der KI kommt fr das zuklnftige Wachstum des produzierenden Gewerbes in Deutschland
eine entscheidende Rolle zu. Dies wird sowohl von KI-Anbietern als auch von potenziellen
Anwendern erkannt. Dabei gilt es fir die Unternehmen in einem starken internationalen
Wettbewerb zu bestehen. Hier zeigt die vorliegende Studie einige strukturelle Schwachen
Deutschlands auf.

m DerTechnologietransfer aus der Wissenschaft zu Start-ups und Kl-Technologieanbietern
und letztlich hin zu den Unternehmen des produzierenden Gewerbes ist zu zogerlich.

m  Der Fachkraftemangel stellt ein entscheidendes Hemmnis flr den Einsatz von Kl-Tech-
nologien in den Unternehmen dar.

m  Kl-Anbieter beklagen bei ihren Kunden aus dem produzierenden Gewerbe in Deutsch-
land eine teilweise geringe Aufgeschlossenheit der Fihrungskréafte sowie bestehende
Angste und Vorurteile der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter.

m Die Unternehmen des produzierenden Gewerbes dufRern zwar deutlich den Wunsch zur
Zusammenarbeit mit europaischen Kl-Anbietern und optieren damit fir eine Techno-
logiesouveranitat. Allerdings sind sich die KI-Anbieter in Deutschland dieses Wettbe-
werbsvorteils kaum bewusst.

Insgesamt flihrt dies zu einer verlangsamten Adaption der KI-Technologien im produzieren-
den Gewerbe in Deutschland. Diese strukturellen Schwachen gilt es mit staatlicher Unter
stlitzung zu Uberwinden.

72.1 Technologische Potenziale

KI-Anwendungen unterscheiden sich hinsichtlich des Mehrwerts, den sie in den verschiede-
nen Anwendungsbereichen stiften. Gleichzeitig existieren Kl-Anwendungen, die auf mehre-
ren Kl-Technologien aufbauen (beispielsweise basiert Predictive Analytics im Wesentlichen
auf Machine Learning, wéhrend Intelligente Assistenzsysteme und Robotik auf viele ver
schiedene Kl-Technologien zuriickgreifen). Die Studie hat dariiber hinaus deutlich gemacht,
dass eine Stérke der Unternehmen aus Deutschland darin besteht, Technologien zu Anwen-
dungen zusammenzufihren. Diese Starke gilt es zu nutzen.

Es empfiehlt sich, gezielt die Kompetenzen im Bereich autonomer (Assistenz-)Systeme
in der Produktion in den Vordergrund zu rlicken. Hierzu ist es maglich, auf eine gut
aufgestellte Community aus Forscherinnen und Forschern sowie Technologieanbietern
zurlckzugreifen, die in industriegefihrten Verbundprojekten Innovationsprozesse voran-
bringen.



POTENZIALE DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ IM PRODUZIERENDEN GEWERBE IN DEUTSCHLAND 53

Computer Vision, Machine Learning sowie Aktionsplanung und Optimierung sind Kl-Techno-
logien mit besonderem Querschnittcharakter. Semantische Technologien besitzen ebenfalls
Querschnittscharakter, werden aber vorrangig im Wissensmanagement und bei Intelligenten
Assistenzsystemen eingesetzt. Auch Semantische Technologien haben ein groRes Potenzial
fur die Wirtschaft, weil sie fur die Interoperabilitat von KI-Systemen immer wichtiger werden.

Es empfiehlt sich, KI-Technologien mit Querschnittscharakter Computer Vision, Machine
Learning sowie Aktionsplanung und Optimierung gezielt zu fordern. So lasst sich eine
Vielzahl von unterschiedlichen Anwendungen adressieren. Volkswirtschaftlich gesehen
generieren diese Querschnittstechnologien die héchsten Ertrage aus den FuE-Investitio-
nen. Dabei ist eine schnelle Diffusion in die Breite sicherzustellen.

72.2 Wertschopfungspotenziale

Der Anteil der Unternehmen, die momentan Kl-Technologien einsetzen, ist noch zu gering.
Der Einsatz von Kl-Technologien ruft groRe Veranderungen in allen Wertschépfungsstufen
und Unternehmensstrukturen hervor. Die interviewten Expertinnen und Experten beman-
gelten, dass diese Veranderungsprozesse sowohl in den KMU als auch in den Konzernen
zu langsam stattfinden. Gleichzeitig zeigt die Analyse zur Wertschopfung, dass etwa ein
Drittel des durchschnittlichen Wachstums in der Wirtschaft in Verbindung mit Kl zu sehen
ist. Dieses Potenzial wird von der Wirtschaft in hohem Male gesehen und die Akteure
signalisieren eine hohe Bereitschaft, in KI-Anwendungen und Kl-Technologien zu investieren.
Diesen ,,Schwung” in der Wirtschaft im Allgemeinen und im produzierenden Gewerbe im
Speziellen gilt es aufzugreifen und mit Hilfe staatlicher Unterstltzung zu hebeln.

Nach Einschatzung der Anbieter und Anwender bestehen Unterschiede in der Bedeutung
einzelner Kl-Technologien und -Anwendungen. Beispielsweise wird ein sehr hohes Potenzial
in den KI-Anwendungen Predictive Analytics, Intelligente Assistenzsysteme, Intelligente
Automatisierung und Robotik wie auch Intelligente Sensorik gesehen.

Es empfiehlt sich daflr eine KI-Strategie zu entwickeln, die in der Lage ist, die Potenziale
und Herausforderungen in den einzelnen Wirtschaftssektoren gezielt zu adressieren.
Hierzu ist ein rascher Dialog zwischen Politik, Wirtschaft und Forschung zu organisieren,
um die geplanten MalRnahmen zu priorisieren und koordiniert umzusetzen.

Bei der Priorisierung einzelner Kl-Technologien sind Unterschiede zwischen Grofsunterneh-
men und kleinen und mittleren Unternehmen zu erkennen. Wahrend GU aktuell starker die
KI-Anwendungen Robotik und Optimiertes Ressourcenmanagement adressieren, sind es
bei den KMU dagegen Wissensmanagement und Qualitdtskontrolle.

KMU bilden aufgrund ihrer herausragenden Bedeutung flr die deutsche Volkswirtschaft
den Schwerpunkt der deutschen Forderpolitik. Es empfiehlt sich somit, auch bei einer
zukUnftigen KI-Forderung gezielt die Belange der KMU zu adressieren.

Trotzdem wiesen Expertinnen und Experten in den Interviews und \Workshops darauf
hin, dass auch Projekte in den Blickpunkt rlicken sollten, die ein besonders grolRes
Wertschopfungspotenzial erwarten lassen und aufgrund ihres Leuchtturmcharakters ein
hohes Transferpotenzial Uber Unternehmen und Branchen hinweg besitzen. Um dabei
die speziellen Belange von KMU zu beriicksichtigten, ist deren aktive Einbindung von
Bedeutung.
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72.3 Technologietransfer

Durch die Foérderung der KI-Grundlagenforschung mitunter durch die DFG sind zahlreiche Ex-
zellenzcluster, Sonderforschungsbereiche und Graduiertenkollegs entstanden, die eine heraus-
ragende Kompetenz sowohl in der Publikationsstérke als auch der Qualitat dieser wissenschaft-
lichen Arbeiten aufweisen kdnnen. Auch die aulReruniversitaren Forschungseinrichtungen wie
die Max-Planck-Institute sind bei der Erforschung der Kl-Technologien sehr gut aufgestellt. Hinzu
kommen das DFKI sowie die auf Kl spezialisierten Fraunhofer Institute, die insbesondere im Be-
reich der anwendungsnahen Forschung in der Lage sind, den Transfer in die Wirtschaft zu unter-
stltzen. Dies kann einerseits durch Forschungskooperationen andererseits durch Ausgrindun-
gen aus den Instituten gelingen. Die Start-ups sind dann selbst als Anbieter von Kl-Technologien
und KI-Anwendungen aktiv und stérken so den Produktionsstandort Deutschland. Insbesondere
der Vergleich mit anderen Landern hat gezeigt, dass Deutschland beim Transfer der Forschungs-
erkenntnisse in die Anwendung weiterhin Nachholbedarf hat. Gemessen an der wirtschaftlichen
Bedeutung der Kl und gemessen an der Leistungsfahigkeit des Forschungssystems ist die An-
zahl der Kl-Start-ups deutlich zu gering.

Es empfiehlt sich durch Férderprogramme zum Griindungsgeschehen gezielt Start-ups mit
KI-Bezug zu adressieren.

Die Unternehmen des produzierenden Gewerbes als potenzielle Anwender von Kl-Technolo-
gien gehen von einem erheblichen Zuwachs an Kooperationen mit externen Kl-Anbietern aus.
Aus Anwendersicht konnten sich hier Informationsdefizite hinsichtlich des Anbietermarktes als
hemmend erweisen.

Es empfiehlt sich daher, gezielt die Informationslage zu verbessern und fir KI-Anwender
notwendige Informationen zu Kl-Anbietern zur Verfligung zu stellen. Zentrale Informatio-
nen zu Anbietern, Dienstleistern und FuE-Kooperationspartnern kénnen beispielsweise in
Form einer Publikations-/Informationsbroschire sowie einer Kl-Landkarte zur Verfligung
gestellt werden. Durch die Aufbereitung von Use-Cases bzw. Best-Practices wird es An-
wendern leichter gemacht, die Potenziale der Kl zu erkennen. Insbesondere KMU wirden
von einem solchen Produkt profitieren.

72.4 Systemvoraussetzungen

Wichtigste Voraussetzungen fir den Einsatz von Kl sind Robustheit der Algorithmen, Datenqua-
litdt, Datenhoheit und -zugang, Sicherheit sowie Sensorik und Cloud Computing. Dabei beto-
nen Anwender starker Aspekte wie Sicherheit und Interoperabilitat. Zentral sind transparente
Verfahren zur Validierung und Verifikation von Kl-gestltzten Systemen und insbesondere die
Nachvollziehbarkeit der Machine-Learning Verfahren, um den Einsatz Uber alle Wertschépfungs-
stufen hinweg und insbesondere in autonom entscheidenden Systemen zu ermdglichen. Die
Datenqualitat sowie Zugang zu den Daten ist eine wichtige Voraussetzung fir die Kl-basierte
Optimierung. Die IT-Sicherheit der vernetzten Systeme ist die Basis nicht nur flr den Einsatz
von KIl, sondern fUr die Vernetzung der IT-Systeme. Eine besondere Bedeutung liegt in der Inter
operabilitat, z. B. um auf Trainingsdaten basierte KI-Modelle Ubergreifend nutzen zu kénnen. Die
Interoperabilitat der KI-Modelle ermdglicht es, bereits kalibrierte Modelle bei verschiedenen
Unternehmen einzusetzen und damit auch die Trainingszeiten, Anpassungsaufwand und schlief3-
lich auch Kosten zu sparen. Ein groRes Hemmnis beim Einsatz von Kl stellen derzeit auch feh-
lende interne Kompetenzen und Fachkréfte dar. Sowohl KI-Anbieter als auch KI-Anwender sind
auf hochqualifiziertes Personal mit KI-Bezug angewiesen.
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In den Experteninterviews und im Validierungs-Workshop gab es zu all diesen Punkten
detaillierte Handlungsvorschlage:

Es empfiehlt sich, bei der Planung von politischen Programmen und Initiativen diese
zentralen Systemvoraussetzungen im Blick zu behalten und insbesondere Themen wie
Datenzugang, Datenqualitat, IT-Sicherheit und Interoperabilitdt zu adressieren. Aus An-
wendersicht waren hier entsprechende Leitfaden hilfreich.

Mit Blick auf die Starkung des Datenzugangs und der Datenqualitat ist die Empfehlung,
bestehende Initiativen zu Open Data um spezifische KI-Anforderungen zu erweitern. Es
ist weiter daran zu arbeiten, 6ffentliche Daten und Forschungsdaten als Trainingsdaten
frei zuganglich zu machen.

Zur Starkung der Interoperabilitat ist es ratsam, das Thema noch starker als bisher auf
EU-Ebene zu adressieren. Auch hier empfiehlt es sich, auf bestehenden Initiativen auf-
zubauen. Beispielsweise lasst sich hierzu die Plattform Industrie 4.0 nutzen und um die
Belange der Kl erweitern.

Zusatzlich wird der schnelle Auf- und Ausbau der beruflichen und akademischen Bildung
sowie von Weiterbildungs- und Schulungsangeboten mit Bezug zum Thema Kl empfoh-
len.

72,5 Internationale Wettbewerbsfahigkeit

Die Anwender flirchten insgesamt die Dominanz internationaler IT-Konzerne. Gleichzeitig
beginnt der Markt ftr Kl-Technologien aktuell erst damit sich zu entwickeln, so dass auch fir
Unternehmen aus Deutschland oder Europa die Chance besteht, sich gegen die internatio-
nale Konkurrenz durchzusetzen. Die existierende Prasenz internationaler KI-Anbieter sollte
nicht als Bedrohung, sondern als Herausforderung gesehen werden.

Deutsche Kl-Anbieter sollten verstarkt in geforderte Verbundvorhaben sowie Leucht-
turmprojekte einbezogen werden, um die Technologiesouveranitat im Bereich Kl zu
gewahrleisten.
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A  Appendix — Nahere Be-
schreibung der Kl-Technologien

Kl-Technologien lassen sich grob durch zwei Dimensionen beschreiben, die von Russell und
Norvig (1995) in ihrem Buch ,, Al a Modern Approach” charakterisiert sind. Zum einen gibt es
KI-Systeme, deren Denken oder Handeln den Menschen imitiert (hier: ,,menschenartige KI").
Zum anderen gibt es Systeme, die rational denken oder handeln (hier: , rationale Systeme”).
Auf diese Unterscheidung zwischen menschenartigen und rationalen KI-Systemen konzent-
rieren wir uns hier.

In der Geschichte der Kl existiert eine lange Tradition, Wesen mit natUrlicher Intelligenz als
Vorbilder fir die Entwicklung von kinstlichen intelligenten Systeme zu nehmen. Einerseits
als wissenschaftliches Instrument, um den Mensch zu verstehen und andererseits als
Inspiration, um intelligente Systeme zu bauen, die éhnlich flexibel mit uneindeutigen, sich
wandelnden und unvorhersehbaren Umstédnden umgehen zu kénnen wie der Mensch. Der
Ansatz ,,menschenartige KI"” beschaftigt sich dementsprechend mit Systemen, die die
menschlichen Denkprozesse, Wissensreprasentationen und damit verbundenen Handlun-
gen bei Entscheidungsfindungen bzw. beim Problemldsen nachbilden. Dabei werden die
mentalen Einschrankungen und systematischen Fehler des menschlichen Hirns mitunter
sucht und in kdnstlichen kognitiven, komputationalen Modellen nachgebaut. Einschrankun-
gen und Fehler, wie sie sich beispielsweise bei den Limitationen des menschlichen Korpers
in Form von Wahrnehmungsillusionnen zeigen (Geisler und Kersten 2002), sind oft Ausdruck
optimaler Strategien und zeigen Mechanismen auf, wie ein System intelligent mit fehlerhaf-
ten oder unzuverlassigen Daten umgehen kann. Auch stehen die besonderen Eigenschaften
der mentalen Wissensreprasentationen und Problemldsestrategien im Fokus der kognitiven
Modellierung.

Kinstliche Systeme haben jedoch nicht immer die gleichen Grenzen oder Herausforde-
rungen wie der Mensch. Der rationale Ansatz verfolgt das Ziel, mathematische und tber
wiegend statistische Methoden so anzuwenden, dass sie ungeachtet des menschlichen
Vorbilds moglichst optimal und situationsangemessen handeln, oder anders ausgedrickt,
stets das , Richtige” tun. KI-Forscherinnen und -forscher, die dem rationalen Ansatz folgen,
greifen bei der Umsetzung dieser Systeme auf alle verfligbaren Methoden und Werkzeuge
der Ingenieurswissenschaften, Mathematik und Informatik zu, um sowohl die Hardware- als
auch die Softwarekomponenten der intelligenten Agenten so zu realisieren, dass eine Auf-
gabe gemals vordefinierter Kriterien optimal erflllt wird. So konnte beispielsweise der IBM
Schachcomputer Deep Blue 1997 den Weltmeister Gary Kasparov dadurch besiegen, dass er
12 Millionen mogliche Schachzlige pro Minute auswertete, was einem Menschen schlicht-
weg unmaoglich ist (Krauthammer 1997). Solche KI-Systeme sind nicht menschenartig aber
dennoch intelligent, weil sie rational denken oder handeln.

Abseits des Klassifikationssystems von Russell und Norvig (1995) haben wir hier als dritte
Kategorie die biologisch inspirierten Hardware-Systeme aufgefiihrt, die die Mechanismen
biologischer Intelligenz imitieren, um die Vorteile biologischer Systeme zu erschlief3en, die in
mancherlei Hinsicht den existenten Hardware Systemen, meist von-Neumann Architekturen,
Uberlegen sind. Diese biologische , Intelligenz” kann jedoch nicht an einem Verhaltenserfolg
(rational oder menschenartig) gemessen werden, da es dabei zunachst nur um eine Hard-
ware Architektur geht, die keinen Code ausflihrt und vor Einbindung in eine Anwendung
keine intelligente Funktion erflllt. Diese Systeme konnen deswegen weder den menschen-
artig denkenden und handelnden noch den rational denkenden und handelnden Systemen
zugeordnet werden.
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A.1 Verhaltensorientierte Kl-Technologien

Semantische Technologien

Digitale Informationsverarbeitung beruht auf dem Ausfliihren von syntaktischen Regeln. Im
Normalfall hat ein Computer kein Verstéandnis dessen, was er verarbeitet. Manchmal ist

es jedoch notwendig, dass Computer auch inhaltliche Schlussfolgerungen ziehen, z. B. fir
Suchmaschinen (ahnliche Themen identifizieren), bei zielgerichteter Werbung (relevante
Kunden identifizieren) oder bei der Beantwortung von inhaltlichen Fragen durch Assistenz-
systeme. Um die Bedeutung — die Semantik — von Informationen zu beriicksichtigen, verfi-
gen KI-Systeme Uber eine Wissensbasis, die die semantischen Zusammenhange zwischen
Fakten, Ereignissen, Konzepten, Dingen und Klassen von Dingen mit Hilfe von Relationen
und Funktionen miteinander verknipft oder mit Hilfe von statistischen Verfahren aus grofRen
Datenmengen ableitet. Die strukturierte Reprasentation von Informationen wird in der In-
formatik Ontologie genannt. Der entscheidende Vorteil von Ontologien liegt darin, dass man
mittels sogenannter Inferenzregeln neues Wissen aus dem bereits vorhandenen Wissen
Uber die Verknipfungen, seien es Funktionen oder Relationen, zwischen den einzelnen
Dingen und Klassen von Dingen ableiten kann.

Das Prinzip der semantischen Wissensreprasentation findet Anwendung in verschiedenen
Gebieten wie Medizin, Chemie und seit einigen Jahren auch in der Industrie 4.0. So be-
schreibt der Produktdatenstandard ,eCl@ss” (eCl@ss 2018) die Beziehungen zwischen den
einzelnen Bestandteilen einer Produktionsanlage z. B. Sensoren mit mechatronischen Kom-
ponenten wie Zylinder oder Stopper. Welche Bestandteile zueinanderpassen und zusam-
mengesetzt werden kénnen, wird in dieser Ontologie fir Industrie 4.0 mittels Funktionen
wie beispielweise ,Anschluss” beschrieben.

Vor ca. zehn Jahren waren die semantischen Wissensreprasentationen insbesondere der
Begriff Semantic Web und die semantische Suche in aller Munde. Auch in Deutschland
wurde das Thema im Rahmen des Technologieprogramms Theseus (BMWi 2018) intensiv
beforscht. Die Suchergebnisse im Semantic Web gehen tber die herkémmlichen wortge-
naueren Trefferlisten hinaus. Die semantischen Verknlpfungen erweitern den gesuchten
Begriff um seine Bedeutung, so dass auch der Kontext der Suche, z. B. Bauteile flr einen
speziellen Montageschritt und auch Synonyme des gesuchten Begriffs, in der Trefferliste
erscheinen.

Das US amerikanische Unternehmen Google hat vor einigen Jahren das urspriingliche
Konzept der semantischen ontologiebasierten Wissensreprasentationen um weitere multi-
mediale Inhalte wie Bilder, Videos und Audio-Dateien erweitert und mit der geographischen
Dimension verknUpft. Die Fusionierung von semantischem Faktenwissen mit visueller
Darstellung und Geoinformationen wird Knowledge Graph genannt. Dank der semantischen
Verknipfung lassen sich nun im Internet nicht nur Webseiten sondern auch Bilder finden,
die mit dem gesuchten Begriff zusammenhangen. So werden beispielsweise die Adressin-
formationen mit der eindeutigen Position auf einer geografischen Karte zusammengebracht.
Die Konzepte und die Implementierung von Knowledge Graphs wurden von Google als
Open Source der weltweiten Entwickle-Community zur Verfligung gestellt. Die Knowledge
Graphs kommen in den modernen wissensbasierten Systemen weltweit zum Einsatz.
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Natural Language Processing

Das Verstehen und die Interpretation der natlrlichen Sprache ist ein sehr gut etabliertes
Forschungsfeld im Bereich Kinstliche Intelligenz. Menschen tauschen Informationen in
erster Linie durch Sprache (gesprochen oder geschrieben) aus und diese natlrliche Sprache
unterscheidet sich in vielerlei Hinsicht von den formalen, auf Befehlen und Ausfihrungs-
bedingungen basierten Sprachen, die Computer zum Informationsaustausch verwenden.
So nutzen Menschen zur Koommunikation Ironie, Metaphern und Vergleiche, die auf einem
semantischen Verstandnis der Sprache — Bedeutung - beruhen, welches Computern fehlt.
Die Besonderheit der natirlichen Sprache ist die Mehrdeutigkeit einiger Worter oder Be-
griffe. Der englische Satz ,Time flies like an arrow but fruit flies like a banana” bedeutet auf
Deutsch Ubersetzt: ,Die Zeit fliegt wie ein Pfeil, aber Fruchtfliegen mogen eine Banane”
Die Worter ,flies” und ,like"” haben komplett unterschiedliche Bedeutungen in den beiden
Teilsatzen (,flies”: , fliegt” und ,Fliege”; ,like": ,wie" und ,mdgen”). Solche Ambiguitaten
in nattrlicher Sprache sind fir Algorithmen sehr schwer zu bewaltigen. Natural Language
Processing (NLP) Techniken haben zum Ziel, alle Aspekte der menschlichen Sprachver
arbeitung nachzubilden, wie z. B. Texterkennung aus Sprache und Sprachgenerierung aus
Text, Maschinelles Ubersetzen, Bedeutungserkennung im Kontext (Semantik, Pragmatik),
Grammatikverstandnis und —Korrektur, etc. Die Ubersetzungssysteme sind inzwischen

so weit, dass einfache Dialoge in verschiedenen Sprachen durchgefiihrt werden kénnen.
Allerdings stoRen die Ubersetzungssysteme immer noch an ihre Grenzen: so (ibersetzte
Microsoft's Suchmaschine Bing in der Ansprache des franzdsischen Prasidenten Macron

an seine Blrger ,Mes chers compatriotes” (liebe Mitblrgerinnen und Mitbulrger) als ,,Dear
fellow Americans” (liebe Amerikanische Mitblrgerinnen und MitbUrger’, weil in den zumeist
amerikanischen Trainingsdaten statistisch betrachtet , Mitblrgerinnen und MitbUrger” fast
immer ,,Amerikanische Mitblrgerinnen und Mitbirger” bedeutet (Bryson 2017). Der Erfolg
der NLP-Systeme ist seit Uber 60 Jahren der Gegenstand des berihmten Turing-Tests: eine
menschliche Testperson kommuniziert in einem geschlossenen Raum uber einen Bildschirm
gleichzeitig mit einem NLP-System und mit einem Menschen. Die Testperson erhélt keine
Informationen dariber, wer/was sich hinter dem Bildschirm als Gesprachspartner verbirgt.
Am Ende der Untersuchung soll die Testperson entscheiden, welcher der beiden Dialogpart-
ner nun einem Menschen und welcher einem NLP-System zuzuordnen ist. Bis jetzt hat noch
kein NLP-System den Turing-Test erfolgreich bestanden.

Kognitive Modellierung

Kognitive Modelle steigen tiefer in das Verstandnis der menschlichen Intelligenz ein und
streben die Abbildung der Arbeitsweise der menschlichen kognitiven Prozesse, wie bei-
spielsweise Arbeits- und Langzeitgedachtnis, Logisches Denken und Schlussfolgerung, an.
Kognitive Modellierung hat mafdgeblich zum Verstandnis der menschlichen Wahrnehmungs-
und Informationsverarbeitungsprozesse beigetragen. Interessanterweise validieren die
Kognitionswissenschaftlerinnen und -wissenschaftler die kognitiven Modelle anhand von
Fehlern, die Menschen beim Lésen von bestimmten Aufgaben systematisch begehen, da
systematische Fehler Rickschllisse Uber die in der menschlichen Informationsverarbeitung
implementierten Regeln gewahren. Um dies an einem Beispiel zu erlautern: Betrachten

Sie die Frage: "Wie viele Tiere von jeder Art nahm Moses auf seiner Arche mit?" Obwohl
es allgemein bekannt ist, dass Noah und nicht Moses die Arche baute und die Tiere rettete,
beantworten viele Menschen die Frage mit ,,zwei" Dieses als ,Die Moses lllusion” in der
kognitionswissenschaftlichen Literatur bekannte Phdnomen (Park und Reder 2004) ist ein
Beispiel daflir, dass Menschen Begriffe, die einander semantisch éhneln, oft miteinander
verwechseln, wodurch offensichtlich wird, dass Menschen bei der Informationsverarbeitung
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immer auch semantische Informationen und insbesondere semantische Distanz in Betracht
ziehen. Ein regulédres (oder rationales) Software-System wurde versuchen, diesen objektiven
Fehler zu korrigieren, ein kognitives Modell wirde versuchen, solche Fehler durch Simulation
des unterliegenden Prozesses (verrauschte Schlussfolgerung im semantischen Raum) zu
replizieren.

Solche komputationalen kognitiven Modelle, die kognitionswissenschaftliche Phdnomene

in Form von Software aber auch Hardware nachbilden, werden zur Simulation des mensch-
lichen Verhaltens eingesetzt oder z.T. auch zur Problemldsung in dynamischen und durch
offene Anforderungen gepragten Anwendungsgebieten verwendet, wo menschliche heuris-
tische Problemldsestrategien wie beispielsweise Wegfindung und Orientierung modernen
Computern nach wie vor Uberlegen sind.
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A.2 Rational denkende und handelnde Systeme

Computer Vision

Beim Maschinellen Sehen (Computer Vision) geht es um die Erkennung von Objekten in
Bildern und auch in Videos, was traditionell viele Verarbeitungsschritte beinhaltet, die dem
Menschen intuitiv einfach erscheinen wie Feature-Erkennung (Ecken, Kanten), dann Seg-
mentierung (Unterteilen des Bildes in zusammenhangende Regionen trotz Verdeckung,
Schattenwurf, variablen Lichtverhaltnissen, unter Ignorierung von Textur), Unterteilung in
Vordergrund und Hintergrund, Inferenz von Tiefeninformation (3D Rekonstruktion), Farb-
erkennung trotz variabler Lichtverhaltnisse, Objekterkennung (welche Regionen gehoren
zusammen und was stellen sie dar?). Besonders anspruchsvoll ist die Erkennung von Hand-
lungen in Kameraaufnahmen d. h. Bewegungserkennung und das in Echtzeit.

Im Bereich Computer Vision haben Deep Neural Networks, d. h. vielschichtige neuronale
Netze, in den letzten Jahren viele bislang als nur unzureichend Idsbar geltende Computer
Vision Probleme (insbesondere Objekterkennung) geldst.

Maschinelles Lernen

Als maschinelles Lernen (ML) bezeichnet man Verfahren und Computer-Algorithmen, die
sich aus Daten heraus ein moglichst optimales oder Erfolg bringendes Verhalten antrainieren
bzw. lernen kdnnen, ohne dass jeder Einzelfall explizit programmiert werden muss. Momen-
tan gewinnen folgende Verfahren immer mehr an Relevanz und Bedeutung.

Das sognenannte Uberwachte Lernen (Supervised Learning) wird fur die Klassifikation von
Daten oder auch flr Vorhersagen anhand von bereits erfassten Beispielen eingesetzt.

Die Gberwachten Lernverfahren bendtigen Trainingsdaten, die mit der Bedeutung der Daten,
sogenannten ,labels” versehen sind. Die Labels missen meist von menschlicher Hand an
Datenséatze vergeben werden, die zum Training der Algorithmen verwendet werden, wie

z. B. bei der Emotionserkennung auf Gesichtsbildern, oder sie kénnen in der Umgebung
gemessen werden, wie z. B. bei der Kursentwicklung von Aktien.

Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen benotigt unliberwachtes Lernen (unsupervised
Learning) keine annotierten Trainingssatze, sondern erkennt automatisch statistische Struktu-
ren in den Daten. Diese Verfahren werden meistens zur Erkennung von Mustern durch z. B.
Clustering der vorliegenden Daten eingesetzt (z. B. Kohortenerkennung im Marketing: der
Algorithmus weil3 vor dem Training weder wie viele noch welche durch unterschiedliches
Verhalten gekennzeichnete Benutzergruppen es gibt).

Das sogenannte verstarkende Lernen (reinforcement learning) ermaoglicht es, mittels einer
Feedbackfunktion selbstidndig eine Strategie fir das Losen eines Problems oder einer
Aufgabe zu erlernen. Die Feedbackfunktion ist an ein Belohnungssystem gekoppelt, das
das erfolgreiche Verhalten des intelligenten Systems bestimmt. Die Feedbackfunktion kann
sowohl negative als auch positive Erfahrungen des intelligenten Agenten abbilden. Im indus-
triellen Kontext findet reinforcement learning zunehmend in Kombination mit Deep Learning
verfahren Anwendung in realistischen Szenarien wie ,, Dlbel ins Loch stecken” (, peg-in-ho-
le”) im Rahmen von Montageaufgaben, die eine besonders hohe Prazision erfordern (Inoue
et al. 2017).
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Es gibt verschiedene Klassen von maschinellen Lernverfahren, die sich durch unterschied-
liche Architekturen, Starken, Schwéachen und Grundannahmen auszeichnen. So bestehen
neuronale Netze aus Recheneinheiten, die den menschlichen Gehirnzellen (,,Neuronen),
die fur die Signaltbertragung im menschlichen Kérper zustandig sind, nachempfunden sind
und wie diese in einer Netzwerkstruktur gegenseitig Impulse austauschen. In der Kl spricht
man von kinstlichen neuronalen Netzen, die die biologische Funktion der Neuronen simu-
lieren. Klnstliche neuronale Netze werden sowohl im Rahmen von Gberwachtem Lernen
fur Klassifikationsaufgaben, Text, Schrift oder Objekterkennung als auch fir uniberwachtes
Lernen — zur Erkennung von Mustern eingesetzt.

Deep Neural Networks sind neuronale Netzwerke mit sehr vielen Schichten von Neuronen,
was es schwierig macht, sie zu trainieren (hoher Rechenaufwand, grofe Trainingssets), wel-
che es Ihnen aber ermaoglichen, sehr abstrakte Relationen von Eingabedaten zur gewiinsch-
ten Ausgabe zu erlernen (z. B. Objekterkennung in Computer Vision oder Bedeutungserken-
nung im Natural Language Processing).

Es gibt jedoch auch eine Vielzahl von maschinellen Lernverfahren neben neuronalen Netzen,
wie z. B. Baummodelle, bei denen Entscheidungsbdume gelernt werden, statistische Ver-
fahren wie Bayes Klassifikatoren oder Support Vector Machines, evolutiondre Algorithmen,
die die natlrliche Auslese nachahmen und dann auch Ensemble Methods, die verschiedene
maschinelle Lernverfahren parallel ausfiihren und dann deren Entscheidungen intelligent
miteinander kombinieren.

Aktionsplanung und Optimierung

Die Bewegungsablaufe eines Industrieroboters ohne Kl werden in der Konstruktionsphase
einer Produktionsanalage aufwendig mittels Befehlssequenzen fir Handlungen wie bei-
spielsweise Greifen, Bewegen, Verschieben programmiert. Kl-basierte Anséatze hingegen
kénnen Bewegungen, wie z. B. das Greifen eines Objekts in einem Regal oder das Verladen
des Objekts in eine Kiste, selbstandig berechnen oder anhand von Trainingsdaten lernen.
Fir die Berechnung der korrekten Bewegungsablaufe werden klassische Computer Vision
Verfahren zur Erkennung der Objekte benutzt und mit Verfahren zum Lernen der Motorkon-
trolle kombiniert (z. B. regelungstechnische Verfahren oder spezielle Motorlernalgorithmen
flr Roboter).

Robotic Process Automation (RPA) ist eine Technologie flr die Automatisierung und Opti-
mierung der IT-gestltzten Prozesse in Unternehmen. RPA wurde von der industriellen
Automatisierung inspiriert. Die einzelnen Interaktionen der Unternehmensmitarbeiterinnen
und -mitarbeiter mit den IT-basierten Tools und Kommunikationssystemen im Unternehmen
werden mithilfe eines RPA-Systems erfasst und digitalisiert. Die gespeicherten Interaktionen
und Vorgénge werden im RPA-System so verknUpft, dass bestimme Routinevorgdnge (wie
E-Mail verschicken oder Aktivierung einer Erinnerungsfunktion, Terminfindung unter mehre-
ren Kolleginnen und Kollegen oder Projektpartnern) automatisch ausgeldst und erledigt wer
den kénnen. Ermaglicht wird dies mittels einer intelligenten Wissensbasis, die als Grundlage
flr die Prozessoptimierung und Automatisierung genutzt wird.
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A.3 Biologisch inspirierte Hardware-Systeme

Das Neuromorphic Computing unterscheidet sich von den anderen Kl-Technologien dadurch,
dass es nicht primar darum geht, intelligente Funktionen (menschenartig oder rational) zu
erzielen. Neuromorphic Computing empfindet die Strukturen des Wirbeltiergehirns rein
mechanisch in Form von Hardware nach. Solche Neuromorphic Systems sind , kiinstlich
intelligent” weil sie, wie das Wirbeltiergehirn, Informationen parallel und analog verarbei-
ten und so flr bestimmte Aufgaben eine sehr viel hdhere Rechenleistung als traditionelle
Computer auf der Basis der von-Neumann Architektur erzielen konnen. Das Neuromorphic
Computing steckt in vielerlei Hinsicht noch in der Entwicklung und hat nicht im gleichen
Malfse wie die anderen Kl-Technologien von ,,Big Data” und den Fortschritten in der Rechen-
kapazitat von klassischen Computern profitiert. Insofern ist das Neuromorphic Computing
eher als Zukunftstechnologie zu betrachten, weswegen es auch in der Technologie-Anwen-
dungszuordnung noch bei keiner Anwendung konkret zum Tragen kommt.
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