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Die rasanten Fortschritte auf dem Gebiet der kinstlichen Intelligenz (KI) haben die
technologische Landschaft von Grund auf verdndert und neue Horizonte flr das
Ingenieurwesen eroffnet. Von den ersten Konzepten in den 1950er Jahren bis zu den
hochentwickelten Algorithmen von heute hat KI eine bemerkenswerte Entwicklung
durchlaufen. Sie ermdglicht eine Vielzahl von Anwendungen in den unterschiedlichsten
Bereichen des Ingenieurwesens.

Die Wurzeln der Kl liegen in dem Bestreben, maschinelles Denken und Lernen zu erméglichen
und damit neue Méglichkeiten fur die Gestaltung technologischer Systeme zu eréffnen. Diese
Entwicklung hat insbesondere das Ingenieurwesen als Schlusselbereich der Industrie
beeinflusst, da sie Moglichkeiten zur Optimierung von Prozessen aufzeigt.

Die vorliegende Bachelorarbeit strebt eine umfassende Analyse der verschiedenen
Dimensionen Kinstlicher Intelligenz (KI) an. Zunéchst werden die Grundlagen von Ki
einschliel3lich der unterschiedlichen Arten von Algorithmen erlautert. Anschliel3end erfolgt die
Untersuchung der Anwendungsfelder von Kl in verschiedenen Bereichen, gefolgt von einer
Analyse einiger Unternehmen, die KI nutzen.

Ein weiterer Fokus liegt auf der Analyse der potenziellen Auswirkungen von Kl auf
Arbeitsplatze. Dabei wird erforscht, inwieweit KI menschliche Arbeitskréfte ersetzt.
AbschlieBend wird die Rolle des Menschen in Zusammenhang mit Kl beleuchtet, wobei
insbesondere die ethischen Aspekte umfassend untersucht werden.

Schwerpunkte der Bachelorarbeit:

. Grundlagen Gber Kunstliche Intelligenz (KI) sowie KI-Algorithmen erlautern
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. Beispielhafte Use-Cases in Unternehmen beschreiben und diskutieren
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. darunter Rolle des Menschen bei KI, insbesondere ethische Aspekte, diskutieren
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1 Einleitung

Durch die Digitalisierung und damit auch dem Einsatz von Kunstlicher Intelligenz (KI) haben
sich viele neue Madoglichkeiten fir Produktentstehungsprozesse ergeben. Unternehmen
werden durch die Verfligbarkeit von Big Data, die Nutzung hoher Rechenleistungen sowie den
Einsatz von Methoden der Kinstlichen Intelligenz bei der Konstruktion und Produktion
unterstutzt. Dadurch kdnnen Fertigungsprozesse besser tberwacht, geregelt und optimiert
werden. In der Fertigung bedeutet KI, schwierige Vorgange zu automatisieren und verdeckte
Muster in Arbeitsablaufen oder Produktionsprozesse zu erkennen. In der Produktion hingegen
bezieht sich Kl auf die Fahigkeit einer Maschine, wie ein Mensch zu denken, unabhéangig auf
Ereignisse, sei es extern oder auch intern, reagieren zu kdnnen und zukuinftige Ereignisse zu
antizipieren. Durch diese Fahigkeiten einer Maschine werden eine energie- und
ressourcenschonende  Produktion ermdglicht und zudem auch die zukinftige
Wettbewerbsfahigkeit eines Unternehmens gewahrleistet [1].

Viele Unternehmen haben oft Schwierigkeiten Kl in ihr Tagesgeschaft zu implementieren,
obwohl sie sich der Bedeutung von Kl und dessen potenzielle Auswirkung auf das
Tagesgeschéft bewusst sind. Die Herausforderung in der Umsetzung von Kl-Lésungen liegt
darin, dass ein Mangel an qualifiziertem Personal herrscht, die Kosten schwer kalkulierbar
sind, Tools und Technologien zum maschinellen Lernen fehlen sowie offene Fragen zu
Vertrauen und Governance vorhanden sind [1].

Daten spielen eine enorme wichtige Rolle in der Anwendung von KI. Sie sind das Herzstlick
der KI und zugleich stellen sie eine groRe Herausforderung dar. Das Unternehmen muss
sicherstellen, dass seine Daten in Echtzeit zuganglich sind. Dariiber hinaus ist auch der
Datenaustausch von grofl3er Bedeutung. Um das Potenzial von Kl komplett auszuschopfen
sind nicht nur unternehmensinterne Daten wichtig, sondern auch externe Daten, die

verarbeitet werden [1].

1.1 Geschichte

Im Jahr 1936 hat Alan Turing, der ein britischer Mathematiker ist, bewiesen, dass eine
Rechenmaschine in der Lage ist, kognitive Prozesse auszufiihren. Jedoch missen diese sich
in Einzelschritte zerlegen und durch einen Algorithmus beschreiben lassen [2].

Der Begriff Kiinstliche Intelligenz existierte zu Beginn des 19. Jahrhunderts noch nicht. Erstim
Jahr 1956 wurde der Begriff erstmals von Prof. John McCarthy in einer Konferenz am
Dartmouth College im US-Staat New-Hampshire erwéhnt und das erste Kl-Programm
geschrieben. Im Jahr 1972 wurden Expertensysteme in der Medizin eingesetzt. Unter einem
Expertensystem wird ein Computerprogramm verstanden, das mit Hilfe Kinstlicher Intelligenz
aus einer Wissensbasis Handlungsempfehlungen und Problemlésungen ableitet.
Expertensysteme fungieren somit als Experten in einem bestimmten Fachbereich [3]. In der

1



Medizin helfen sie bei der Therapie und Diagnose von Krankheiten. Im Jahr 1997 wurde der
amtierende Schachweltmeister von einer Kl-Schachmaschine besiegt. Schliel3lich erreichte

Kinstliche Intelligenz im Jahr 2011 durch verschiedene Innovationen den Alltag [2].

1.2  Turing Test

Der Turing-Test wurde 1950 von Alan Turing vorgeschlagen und nach ihm benannt. Zu seiner
Zeit wurde es als ,Imitation Game® betitelt. Das Ziel besteht darin, die Intelligenz von
Maschinen zu testen. Dazu werden zwei Personen und eine Maschine bzw. ein Computer
raumlich voneinander getrennt. Sie kommunizieren Uber Tastatur und Bildschirm miteinander.
Bei dem Test stellt eine Person den anderen beiden Gesprachspartnern eine Frage, die von
denen beantwortet wird. Sollte der Mensch am Ende der Befragung nicht unterscheiden
kénnen, ob die Frage von einer Maschine oder von einem Menschen beantwortet wurde,

besteht der Computer den Turing Test und wird als intelligent bezeichnet [4].

1.3  Zielsetzung der Arbeit

Mit der vorliegenden Arbeit wird das Ziel beabsichtigt, Anwendungen der Kinstlichen
Intelligenz naher zu untersuchen und dessen Auswirkungen auf die Prozesse zu analysieren
sowie die ethischen Aspekte in Bezug auf Kl zu untersuchen. Hierfiir werden erst einmal die
Grundlagen genannt und anschlieBend die einzelnen Anwendungsfelder sowie
Anwendungsbeispiele untersucht und diskutiert. Zum Schluss werden ethische Aspekte

aufgegriffen und auf die Anwendungsbeispiele Ubertragen.



2 Grundlagen uber Kiinstliche Intelligenz sowie Kl-Algorithmen

Kinstliche Intelligenz ist ein Teilgebiet der Informatik und hat als Ziel die Intelligenz des
Menschen zu imitieren, sogar zu Ubertreffen und in technische Systeme zu integrieren [5]. Das
Wort leitet sich vom englischen Begriff ,Artificial intelligence® (Al) ab und wurde ins Deutsche
Ubersetzt. Kl ist auch einer der zentralen Bausteine der Digitalisierung und entscheidend fir
die Automatisierung verschiedener Prozesse.

Im Alltag nutzen wir haufig Kl, ohne uns dessen bewusst zu sein oder dartiber nachzudenken.
Kl vereinfacht unser Leben, ohne dass wir es bemerken. Beispiele hierfir sind digitale
personliche Assistenten wie Alexa, Google Home oder Siri. Diese digitalen persoénlichen
Assistenten werden haufig verwendet. Sei es das Abspielen einer bestimmten Musik, das
Erstellen von Einkaufslisten, das Suchen von Begriffen aus dem Internet oder die komplette
Steuerung des Smart Homes [6, S. 3]. Als ,smart‘ bezeichnet man Produkte, die sich mit dem
Internet verbinden kdnnen und unter anderem miteinander vernetzen kénnen. Erst mit der
Einfuhrung von ChatGPT wurde vielen wirklich bewusst, welches Ausmal’ KI-Anwendungen
haben kénnen. ChatGPT wird fiir viele Zwecke verwendet. Von der einfachen Ubersetzung
eines Satzes bis hin zum Erstellen eines ganzen Quellcodes. Diese Innovation erleichtert
vielen Menschen das Leben, da kein Vorwissen erforderlich ist. Mithilfe von ChatGPT kénnen
durch einfache Fragestellungen jegliche Informationen erlangt werden. Dabei greift der
Chatbot auf seine Datenbank zu, um die Frage des Nutzers zu beantworten.

Kl-Algorithmen werden zur Bilderkennung eingesetzt, wie zum Beispiel bei der
Gesichtserkennung zur Aktivierung des Smartphones. Insbesondere in der Robotik findet
Kinstliche Intelligenz seine Anwendung. Roboter werden nicht mehr nur in der Produktion und
Logistik eingesetzt, sondern auch in Bereichen wie Hotels, Krankenhdusern und privaten
Haushalten [6, S. 4]. Ein Algorithmus ist eine Vorschrift, die jeden Schritt einzeln angibt, um
ein bestimmtes Problem zu l6sen. Dabei werden folgende Anforderungen an Algorithmen
erwartet. Ein Algorithmus muss eindeutig sein. Er darf in sich keine widersprechenden
Elemente enthalten. Dariiber hinaus sollte ein Algorithmus nur Vorschriften enthalten, die auch
wirklich ausfuhrbar sind. Zusatzlich sollte ein Algorithmus endlich sein. Dies bedeutet, dass er
nicht unendlich viele Handlungsvorschriften umfassen darf, sondern eine endliche Anzahl von
Schritten haben muss. Des Weiteren sollte ein Algorithmus determiniert sein, was bedeutet,
dass er bei gleicher Eingabe stets das gleiche Ergebnis liefern sollte. Zu guter Letzt sollte ein
Algorithmus deterministisch sein. Es darf immer nur ein Schritt als nachstes folgen [6, S. 12].
Auch wenn die Kinstliche Intelligenz sich mit der Zeit weiterentwickelt und immer weiter
verbessert wird, besteht weiterhin die Herausforderung darin, die Intelligenz des menschlichen
Gehirns nachzuahmen. Letzteres wird auch als ,Artificial General Intelligence” (AGI)
bezeichnet [6, S. 4]. Aul3erdem gibt es noch die Superintelligenz, die im Englischen als

LJArtificial super Intelligence® (ASI) betitelt wird. Als Superintelligenz wird Kiinstliche Intelligenz,



die die kognitiven Fahigkeiten eines Menschen Ubertreffen, bezeichnet[7].

2.1  Definition der Kunstlichen Intelligenz

Bis heute gibt es keine einheitliche Definition fur Kiinstliche Intelligenz, sondern verschiedene
Definitionsansatze. Eine der ersten Definitionen stammt von Prof. John McCarthy aus dem
Jahr 1956. Er beschreibt Kinstliche Intelligenz als Wissenschaft und Technik zur Herstellung
intelligenter Maschinen und Computerprogramme(8, S. 2].

Einen weiteren Definitionsansatz liefert Prof. Dr. Oliver Niggemann. Er beschéftigt sich mit der
Frage, ob eine Maschine beziehungsweise Produktionsanlage intelligent sein kann und was
unter dem Begriff Kinstliche Intelligenz zu verstehen ist. Er behauptet, dass der Begriff
Kunstliche Intelligenz oft kritisiert wird und nicht besonders gut ist. Vor allem die deutsche
Ubersetzung ist nicht gut Gberdacht. Der Begriff ,Artificial Intelligence" wurde in den 1950er
und 1960er Jahren gepragt. Wenn man das zweite Wort betrachtet, erkennt man, dass die
Begriffe ,Intelligenz“ und ,intelligence“ aus dem Englischen &hnlich sind, jedoch
unterschiedliche Bedeutungen haben. Der Begriff ,intelligence” aus dem Englischen umfasst
auch die Bedeutung wie Informationsgewinnung. Prof. Dr. Oliver Niggemann sagt zudem, dass
der Begriff ,Artificial intelligence“ nicht gut ist und mit der deutschen Ubersetzung schlechter
wurde. Trotzdem verwendet man den Begriff. Zudem sagt Prof. Dr. Oliver Niggemann, dass
er mit drei verschiedenen Definitionen arbeitet. Die erste Definition ist laut Niggemann auf Alan
Turing zurtckzufuhren. Die Definition besagt, dass ein System als intelligent gilt, sobald
Aufgaben, die menschliche Intelligenz erfordern, von einem Computer (bernommen werden
kénnen. Als Beispiel gibt Prof. Dr. Oliver Niggemann das Navigationssystem als Kinstliche
Intelligenz an. Es Ubernimmt die Aufgabe des Menschen die Route zu finden. Ein weiteres
Beispiel ist ein Computer, der etwas tbersetzt. Da das Ubersetzen eine menschliche Aufgabe
ist, wird der Computer als Kl gesehen. Eine der Aussagen von Turing war, dass ein Computer
dann als intelligent angesehen wird, wenn das Verhalten nicht mehr unterscheidbar ist, wenn
ein Mensch und ein Computer zusammen in eine Kiste gelegt werden. Sicherlich kann man
behaupten, dass alles, was wir Menschen tun, nicht immer mit Intelligenz zu tun hat. Dies ist
namlich ein immenser Nachteil dieser Definition. Prof. Dr. Niggemann erwahnt hier, dass nicht
Intelligenz gefragt ist, wenn man sich nach einer Autoversicherung erkundigt und man eine
Auswahl vorgegebener Policen bekommt [9, S. 11 f.].

In der zweiten Definition geht es darum, dass man einem System ein Ziel vorgibt und das
System die Losung selbststandig findet. Hier wird auf das autonome Fahren eingegangen.
Man gibt dem Fahrzeug ein Ziel vor und es fahrt einen eigenstandig dorthin. Des Weiteren
sagt er, dass es anders als heute ist, denn heutzutage gibt man im Navigationssystem zwar
das Ziel ein, jedoch muss man die Strecke bis zum Ziel selbst fahren. Prof. Dr. Niggemann

geht hier auf ein weiteres Beispiel ein. Er sagt, dass es mehrere Menschen in einer Fabrik
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braucht, um ein Auto individuell fir jemanden herzustellen, denn diese Menschen werden dazu
gebraucht, das System entsprechend aufzubauen, zu konfigurieren und zu programmieren.
Eine Kl-Fabrik sollte jedoch in der Lage sein, sich selbst zu konfigurieren und die Mal3hahmen
anzupassen, sodass das Auto automatisch hergestellt werden kann. Prof. Dr. Niggemann
bevorzugt diese Definition, da sie sich auf die Eigenschaften der technischen L&sung
konzentriert und den Menschen nicht in den Vordergrund stellt. Zu guter Letzt geht Prof. Dr.
Niggemann auf die dritte Definition ein und erklart, dass Kl alles, was mit Datenanalyse und
maschinellem Lernen zu tun hat, ist [9, S. 12].

Nach Andreas Morings Auffassung umfasst der Begriff Kinstliche Intelligenz zwei
grundlegende Aspekte und beschaftigt sich mit den Methoden, die es Computern ermdglichen
Aufgaben zu l6sen, fur die eigentlich menschliche Intelligenz erfordert wird. Bei dem ersten
Aspekt geht es darum, dass unter Kinstlicher Intelligenz die Imitation menschlichen
Verhaltens und Denkens verstanden wird und dies das schwierigere und visionare Ziel ist [10,
S. 8].

Der zweite Aspekt ist die automatische und autonome Ausfiihrung von Aufgaben innerhalb
eines klar definierten und abgegrenzten Aufgabenbereiches. Dieser Aspekt wird in Zukunft fur
Unternehmen entscheidend sein bzw. ist es bereits und wird das Arbeitsleben, die Ablaufe-
und Aufgaben in den Unternehmen verédndern. In unserem Alltag gibt es zahlreiche Beispiele
fur autonome Aufgabenausfilhrung, die sehr gut funktionieren. Zu diesen zahlen autonome
Fahrsysteme, intelligente Softwareassistenten fir Unternehmen sowie persénliche
Anwendungen in Apps oder direkt auf Mobilgerdten und automatische Sprach- und
Bilderkennungstechnologien [10, S. 8].

Big Data spielt hier eine wichtige Rolle, da die Kinstliche Intelligenz Daten sammeln und
verarbeiten muss, um ihre Aufgaben erfillen zu kénnen. Moring weist darauf hin, dass die
Verarbeitung neuer und unbekannter Daten und das selbststandige Lernen Merkmale beider
Kl-Ansatze sind. Dartber hinaus ist er der Ansicht, dass die zunehmende VerknUpfung von
Big Data und KI der derzeit wichtigste Trend ist, der die Art und Weise, wie Unternehmen in
Zukunft aus ihren Daten und Analysefahigkeiten Wert schopfen, entscheidend beeinflussen
wird [10, S. 8].

2.2 Wie lernt Kl

Es gibt zwei Modelle, die das Lernen der Kl bei alltaglichen Aufgaben beschreiben. Diese sind
das Deep Learning und Reinforcement Learning. Um prézise Voraussagen fur die Zukunft zu
treffen, stutzt sich die Kl beim Deep Learning auf Daten-Erfahrungswerte. Diese kdnnen
beispielsweise alte Schachspiele sein, mit denen ein KI-System trainiert wird, sodass man
einem KI-System das Schachspielen beibringen kann[11, S. 20].

Beim Reinforcement Learning wird das System durch Nachahmung des menschlichen



Lernprozesses trainiert. Letzteres beschreibt das Erreichen eines Zieles durch Irrtimer und
vielen Versuchen[12]. Es ist auch moglich beide Arten zu kombinieren, indem der Computer
auf alte Schachpartien zugreift und auch Simulationen mit sich selbst durchfiihrt um die richtige

Entscheidung im Schachspiel zu treffen und das Spiel zu erlernen[11, S. 20].

2.3 Einsatzfelder von KI

Kunstliche Intelligenz findet Anwendung in verschiedenen Bereichen, wie in Abbildung 1
veranschaulicht. Oft werden mehrere dieser Bereiche gleichzeitig genutzt, wie im Fall des
autonomen Fahrens. Das Auto bestatigt das Reiseziel des Fahrers mit natlrlich gesprochener
Sprache, nachdem es per Sprachbefehl eingegeben wurde. Dabei erfolgt eine
Sprachverarbeitung bei Ein- und Ausgabe. Zudem ist es erforderlich, dass autonom oder
teilautonom fahrende Fahrzeuge kontinuierlich eine Vielzahl von Bildinformationen
verarbeiten. Hierbei kommt es auf eine effektive Bildverarbeitung an. Des Weiteren werden
Expertensysteme genutzt, wenn der Fahrgast sich Uber verschiedene Attraktionen, gunstige
Tankstellen und Hotels sowie Restaurants informieren lasst. Zu guter Letzt bildet mit den
ganzen Technologien das gesamte Fahrzeug einen Roboter[6, S. 30].

Als erstes Einsatzfeld wird in Abbildung 1 die Verarbeitung naturlicher Sprache, welche die
von Menschen gesprochene Sprache ist, dargestellt. Es gibt Computerprogramme, die es
Maschinen ermoglichen menschliche Sprache in Wort und Schrift zu verstehen. Natural
Language Processing (NLP) bzw. die Sprachverarbeitung beschaftigt sich mit diesen
Computerprogrammen. Es gibt verschiedene Anwendungsformen des NLP. Diese sind
Speech-to-Text (STT), Speech-to-Speech (STS), Text-to-Speech (TTS), Text-to-Text (TTT)
und Data-to-Text (DTT). Bei der STT-Anwendung werden gesprochene Worter in einen
digitalen Text konvertiert. Ein Beispiel hierfur ist Siri, bei Notizen ins Smartphone diktiert
werden. Bei STS wird eine Spracheingabe verarbeitet und interpretiert und anschlief3end als
gesprochene Sprache wiedergegeben. Dies findet beispielsweise Anwendung bei Google
Translate. Bei TTS werden digitale Dokumente in eine gesprochene Version des Textes
umgewandelt und ausgegeben. Diese Funktion ist besonders wichtig fur Sehbehinderte, da
sie sich somit Texte anhdren kdnnen. Grundlage fir DTT-L6sungen sind strukturierte Daten.
Es kann sich dabei um Attribute handeln, die z.B. bereits in Form von Tabellen vorliegen.
Dabei kann es sich um Produkteigenschaften, Geschaftsergebnisse eines Unternehmens oder
Ergebnisse von Sportwettkimpfen handeln. Der Anwender behalt wahrend der
Textgenerierung die Kontrolle Gber den Text-Output. Die Textausgabe ist mehrsprachig, was
bedeutet, dass sie in verschiedenen Sprachen erfolgen kann. TTT-Anwendungen sind
beispielsweise Ubersetzungen von Texten in andere Sprachen, die ebenfalls als Text

ausgegeben werden. TTT wird auch bei ChatGPT eingesetzt, wo Nutzer formulierte Fragen



stellen und Textantworten erhalten. Der Nutzer hat dabei keinen Einfluss auf den erstellten
Text [6, S. 31 ff.].

Als zweites Einsatzfeld wird in Abbildung 1 die Bildverarbeitung bzw. Natural Image
Processing oder auch Computer Vision dargestellt. Unter Bildverarbeitung versteht man die
Verarbeitung von Informationen eines Bildes. Ein Datensatz, der die Eigenschaften des
verarbeiteten Bildes reprasentiert oder auch ein Bild kann das Ergebnis einer Bildverarbeitung
sein. Bei Ersterem wird von maschinellem Sehen bzw. Bilderkennung und Image Recognition
gesprochen. Dabei bezieht sich die Bilderkennung auf Standbilder und Videos.

Computer Vision wird beispielsweise bei der Gesichtserkennung auf Smartphones eingesetzt.
Expertensysteme kommen unter anderem bei der Echtzeitiibersetzung von TTT und STS zum
Einsatz. Einige Beispiele hierfur sind Google Translate, ChatGPT und Skype.

Das letzte dargestellte Einsatzfeld der Kl sind Roboter. Apparaturen, die die Arbeit der

Menschen abnehmen werden als Roboter bezeichnet [6, S. 42 ff.].
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Erfassung und Verarbeitung von und Vis‘ionIBildvéra'rbeitung
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von Empfehlungen/Handlungsanweisungen
® '\”
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Abbildung 1: Die wichtigsten Einsatzfelder der Kiinstlichen Intelligenz [6, S. 30]

2.4  Autonomiestufen

Es gibt grundlegend sechs Kl-beeinflussende Autonomiestufen, die in Abbildung 2 dargestellt
werden. Zudem ist es wichtig, sich vor dem Einsatz von kinstlicher Intelligenz Gedanken
daruber zu machen, welcher Grad an Autonomie erreicht werden soll. Die Autonomiestufen
fangen bei 0 an und enden bei der Stufe 5. In Stufe 0 ist keinerlei Autonomie vorhanden. Der
Mensch hat stets die volle Kontrolle Gber den Gesamtprozess. In Stufe 1 leistet das KI-System

Unterstlitzungsfunktion und dient als Assistenzsystem. Der Mensch trifft jedoch weiterhin alle



Entscheidungen und tragt die Verantwortung fiir alle Ablaufe. In der Autonomiestufe 2 werden
einfache Aufgaben automatisiert, sodass komplexere Aufgaben in der Hand des Bedieners
verbleiben. Der Bediener ist weiterhin fir den Gesamtprozess verantwortlich und unterstitzt
das System mit Erfahrungswissen. Zusatzlich gibt er auch Ziele vor und lberwacht das
System, welches fir eine bestimmte Zeit in einem definierten Bereich die Kontrolle Gbernimmt.
Anders als in Stufe 2 werden in der dritten Stufe Systemgrenzen durch den Bediener definiert,
in denen das Kl-gesteuerte System den automatisierten Betrieb fihren darf. Die gesetzten
Systemgrenzen werden durch das System selbstandig Uberwacht. Hierdurch kdénnen
beispielsweise Fehler und Engpésse in Echtzeit erkannt werden. Das System warnt bei
Problemen und gibt Losungsvorschlage, die von den Menschen bestatigt werden miissen. Zur
vierten Stufe gehdren autonome und adaptive Systeme, die innerhalb einer Systemgrenze
arbeiten. Der Mensch agiert nur in Notsituationen und tberlasst dem System die Kontrolle
Uber eine gewlnschte Systemsteuerung. Der Unterschied zur dritten Stufe ist, dass das
System autonom agiert und keine Teilautonomie herrscht. In Stufe 5 verlaufen die Vorgange

in allen Bereichen vollstandig autonom, sodass kein Mensch vor Ort sein muss [13, S. 13 f.].

Stufe 3

Angegrenzte Autonomie

Stufe 0 Stufe 1 Stufe 2

Keine Autonomie Assistenz Zeitweise Autonomie

GroBere Tellbereiche
Mensch bestitigt
Lésungsvorschlige
Mensch ist
Rackfallebene

Keine Assistenz *  dort wosinnvoll «  Kiar definiert

Mensch hat volle *  Mensch trifft X 2
Kontrolle Entscheidungen Mensch gibt Ziele vor

Mensch ist
Verantwortlich

menschliche Einwirkung erforderlich

Mensch ist
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Umgebungsiberwachung
durch das System

Stufe 4 Stufe 5
System arbeitet autonom
& adaptiv

Autonomie in allen
Bereichen

Innerhalb Systemgrenzen s
Mensch Gberwacht oder ::f: i Jam shvesenc

agiert im Notfall

Abbildung 2: Kl-beeinflussende Autonomie-Stufen in der Produktion [14, S. 59]

2.5 Schopferische Kiunstliche Intelligenz

Die schopferische Intelligenz, im Englischen ,Generative Al“ genannt, ist ein Teil der
Kinstlichen Intelligenz und beschaftigt sich mit der Erstellung von neuen Daten, Bildern und
Texten. Dies ist auch der wesentliche Unterschied zu den anderen Anwendungen der
Kinstlichen Intelligenz, die Daten analysieren und auswerten. Um neue Daten mit Hilfe von
,Generative Al zu generieren, mussen die Algorithmen trainiert werden. Dies geschieht,
indem grol3e Datenmengen analysiert werden, um Muster in den Daten zu entdecken. Hierfir

nutzt die schopferische Intelligenz verschiedene Methoden des maschinellen Lernens.
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Aufgrund der Eigenschaft jegliche neuen Inhalte zu erzeugen, hat die Generative Al ein
enormes Potenzial in der Industrie. Allerdings gibt es auch Bedenken hinsichtlich des
Missbrauchs der schdpferischen Intelligenz, da sie fir die Erzeugung von gefalschten Inhalten
oder Fake-Videos verwendet werden kann [6, S. 23].

Die Generative Al wird beispielsweise fur ,die Erstellung von Kunstwerken, das Generieren
von Texten, die Erzeugung von realistisch aussehenden Bildern oder die Schaffung von

virtuellen Welten® [6, S. 23] verwendet.

2.6 Symbolische und Subsymbolische Ki

Kl-Ansatze werden in subsymbolische Kl und symbolische Kl unterschieden.

Bei der symbolischen Kl werden vorgegebene Aufgaben mit Hilfe von logischen
Schlussfolgerungen erfullt. Hierfur werden aus Fakten, Ereignissen und Zusammenhangen
abstrakte Modelle gebildet. Der Nachteil dieses Ansatzes ist, dass die Datenbasis vollstandig
sein muss, was in der Praxis zeitintensiv und fehleranféllig ist. Eine symbolische KI kann sehr
schwer mit Datenunsicherheiten umgehen [15].

Die subsymbolische KI lernt aus Erfahrungen und Beispielen. Sie verwendet neuronale
Netzwerke, die RegelméaRigkeiten bzw. Muster in groRen Datenmengen erkennen kénnen [14,
S. 57].

2.7 KIl-Arten: Starke und schwache Kl

KI wird im Deutschen in starke Kl und schwache Kl unterteilt.

In unserem Alltag begegnen wir standig schwacher Kl. Beispiele hierfir sind Alexa und Siri.
Die Algorithmen der schwachen Kl erflllt bestimmte Aufgaben, indem es Daten aufnimmt
beziehungsweise verarbeitet und diese fir die Erfullung der Aufgabe nutzt. Schwache Kl kann,
wenn sie einmal programmiert wurde, ihren Weg nicht verlassen. Sie sind nicht dazu ausgelegt
von selbst eine Aufgabe zu finden und zu I6sen. Durch den Einsatz von schwacher Kl werden
Aufgaben schneller gelost. Darlber hinaus wird die schwache KI zum Beispiel bei der
Behandlung und Diagnose von Krankheiten eingesetzt. Um eine Krankheit zu diagnostizieren
und zu behandeln, muss die schwache Kl zundchst Muster in Datenmengen erkennen.
Schwache Kl ist eine Symbiose von Mensch und Maschine. Die Maschine unterstutzt den
Menschen, ist aber auch auf die Unterstiitzung des Menschen angewiesen [14, S. 53].

Bei der starken Kl geht es darum, dass Aufgabenstellungen selbstandig von der Kl erkannt
und definiert werden kénnen. Dariiber hinaus muss eine starke Kl in der Lage sein, sich die
zur Losung der Aufgabe notwendigen Informationen selbst zu beschaffen. Eine starke Kl weist
eine Intelligenz auf menschlichem Niveau auf. Sie sollte genauso denken, handeln und
verstehen kdnnen wie ein Mensch. Starke KI verlassen sich nicht mehr auf die

Programmierung der Menschen, um bestimmte Aufgaben zu I6sen, denn sie verfligen Uber
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die menschlichen kognitiven Fahigkeiten. Eine starke Kl ist wesentlich komplexer als eine
schwache KI. Die Wissenschaftler gehen davon aus, dass es in naher Zukunft noch keine
starke Kl geben wird[16].

2.8  Hybride Kl

Hybride KI verbindet das fachspezifische Wissen des Menschen mit den Fahigkeiten der Ki,
wie der Verarbeitung groRBer Datenmengen, der Mustererkennung, Einordnung und
Klassifizierung von Daten, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Das hybride KI-System
vermeidet situativ erkennbare Fehler, indem es die menschliche Expertise einbezieht. Der
Schlusselpunkt der hybriden Kl ist die Zusammenarbeit zwischen Mensch und Maschine.

Ein Vorteil der hybriden Kl besteht in der hohen Transparenz und Erklarbarkeit der Ergebnisse
[14, S. 55].

In Abbildung 3 ist ein hybrider Kl-Arbeitsplatz dargestellt, bei dem der Bediener sein

Fachwissen mit den Fahigkeiten der Kl verbindet.

Abbildung 3: Hybride Kl - Ubertragung auf die Maschine[14, S. 56]

2.9 KI- Leistungsbestandteile

Die Kl besteht aus mehreren Leistungsbestandteilen, die in Abbildung 4 dargestellt sind.
Angefangen mit den neuronalen Netzen, die auch Kinstliche Neuronale Netze (KNN) genannt
werden. Im Englischen Artifical Neuronal Networks (ANN). Zu den Leistungsbestandteilen
gehoren ebenfalls das Machine Learning, die einfach gesagt, die kiinstliche Generierung von

Wissen aus Erfahrung beschreibt und das Deep Learning.
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Kunstliche Intelligenz Oberbegriff

Konzepte zur Modellbildung
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Machine Learning Erfahrung
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Deep Learning Spezielle Algorithmen zur Unterstiitzung
des maschinellen Lernens

Abbildung 4: Leistungsbestandteile der Kinstlichen Intelligenz [6, S. 10]

2.9.1 Neuronale Netze

Neuronale Netze sind ein wichtiges Element der Kl. Urspringlich stammt dieser Begriff aus
den Neurowissenschaften, wo ein neuronales Netzwerk die Verbindung zwischen Neuronen
beschreibt, die bestimmte Funktionen als Teil des Nervensystems ausfihren. Solche
neuronalen Netze werden von den Computerwissenschaften versucht nachzubilden. Eine
Besonderheit von ihnen ist, dass die Informationsverarbeitung in den Netzen nicht Uber lineare
Funktionen erfolgt. Dartiber hinaus findet durch die Verschaltung der Neuronen und durch
spezielle Verarbeitungsfunktionen eine parallele Verarbeitung von Informationen statt. Damit
kénnen auch komplexe, nichtlineare Abhangigkeiten der Ausgangsfunktion abgebildet
werden. Diese Abhangigkeiten erlernen KNN selbstéandig. Bei einem neuronalen Netz handelt
es sich um ein System aus Hard- und Software, das sich an der Struktur des menschlichen
Gehirns orientiert. Wie in Abbildung 5 dargestellt, besteht ein neuronales Netz aus mehreren
parallel arbeitenden und in mehreren Schichten angeordneten Prozessoren. Der Input Layer
bzw. die Eingabe-Schicht, welche die erste Schicht ist, enthalt die Rohdaten. Man kann diese
Schicht mit den Sehnerven in der menschlichen Sehverarbeitung vergleichen. Die
darauffolgenden Schichten, in dem Falle die Schichten Hidden Layer 1 und Hidden Layer 2,
enthalten nur den Output der vorherigen Schicht. In gleicher Weise funktioniert es auch bei
dem menschlichen System. Wenn Neuronen weiter vom Sehnerv entfernt sind, empfangen
sie eher Signale von ihnen nahe liegenden Neuronen. In KNN hat man versucht, diesen
nattrlichen Prozess nachzubilden. In der Abbildung 5 sind zur Verdeutlichung nur zwei Hidden
Layer eingesetzt, jedoch kdnnen sehr viele Hidden Layer fur die Verarbeitung der Daten
eingesetzt werden. Beim Ubergang zu einer anderen Schicht lernt das KI-System immer dazu.
Die Ausgabe der Ergebnisse des KI-Systems erzeugt die letzte Ausgabe-Schicht bzw. der
Output Layer. KNN ahmen die Funktionsweise des menschlichen Gehirns nach. Um die Input
Informationen zu verarbeiten sind die verbundenen Einheiten, hier die kiinstlichen Neuronen,
in Schichten organisiert. Die Einheiten sind in der Lage, wie im menschlichen Gehirn, Signale

an andere Einheiten weiterzuleiten. Die kinstlichen Neuronen sind im Gegensatz zum
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menschlichen Gehirn, in dem die Neuronen sehr komplex und unvorhersehbar verschaltet
sind, linear angeordnet. Der Prozess der Umwandlung von Inputs in Outputs basiert auf der
Programmierung der einzelnen Neuronen. Jeder Verarbeitungsknoten hat einen eigenen
Wissensbereich, der nicht nur die urspringlichen Programmierregeln umfasst. Auch das im
Zuge des maschinellen Lernens ergdnzend oder korrigierend erarbeitete Wissen und die
Regeln gehdren dazu [6, S. 10 ff.].

Black Box

Input Layer | Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 § Output Layer

Abbildung 5: Unterschiedliche Schichten bei neuronalen Netzwerken [6, S. 11]

2.9.2 Maschinelles Lernen (Machine Learning)

Machine Learning (ML) bzw. maschinelles Lernen ist ein weiterer Bestandteil der Kl und grenzt
sich daruber hinaus vom tief gehenden Lernen, im Englischen Deep Learning (DL) ab.
Microsoft definiert ML als ein Teilgebiet der KI. Beim ML erkennen Algorithmen Muster und
Gesetzmaligkeiten in Datensatzen und entwickeln daraus Lésungen. Vereinfacht heil3t dies,
dass Wissen aus Erfahrungen generiert wird. Au3erdem gibt Microsoft an, dass der Mensch
beim ML in die Datenanalyse und den Entscheidungsprozess eingreift. Zum einen muss ein
Algorithmus, damit das System eine prazise Vorhersage treffen soll, vorgegeben werden und
zum anderen muss das Machine-Learning-Modell mit wichtigen Daten trainiert werden [17].
In Abbildung 6 wird gezeigt, dass der Mensch beim ML Teil des Systems bleibt. Wie man

erkennt, greift der Mensch beim Verarbeitungs- und Entscheidungsprozess ein.
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Abbildung 6: ML-Der Mensch bleibt noch Teil des Systems [14, S. 135]

Das tiefer gehende Lernen ist die nachste Stufe, namlich ein vom Menschen autonomes
Lernsystem. Das Trainieren der Systeme basiert auf Mustererkennung und kann
unterschiedlich erfolgen. Beispielsweise kann ein mechanisches Lernen stattfinden, wie das
Gehen eines zweibeinigen Roboters. Des Weiteren kann das System durch eine Unterweisung
lernen. Hier wirde der Mensch die Richtung vorgeben. Weitere Lernmethoden sind das
Lernen durch Operationalisieren, sodass man die Umwelt messbar macht und das Lernen aus
Analogien. Letzteres beschreibt das Lernen durch &hnliche Situationen und durch die
Ubertragung neuer. Zu guter Letzt gibt es das Lernen durch Experimentieren. Hierbei lernt das
System, indem es etwas versucht und hieraus Schlussfolgerungen zieht. Dadurch verbessert
sich System und kommt letztendlich zum richtigen Ergebnis [14, S. 135].

Abbildung 7 zeigt drei bedeutende Methoden beim maschinellen Lernen, die unterschieden
werden. Das Uberwachte Lernen (Supervised Learning), das uniberwachte Lernen
(Unsupervised Learning) und das bestarkende Lernen (Reinforced Learning). Die Wahl der
geeigneten Lernmethode hangt von den Risiken und Gefahren ab, die mit dem spéteren
Einsatz der Kl verbunden sind, sowie von den Anforderungen, die an die Kl gestellt werden,

um neues Wissen fiir den Menschen zu schaffen [14, S. 138].
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Abbildung 7: Drei Methoden des maschinellen Lernens [14, S. 139]

Beim Uberwachten Lernen sind die richtigen Antworten bereits bekannt. Das System wird
darauf trainiert, angemessen auf bestimmte Reize zu reagieren. Algorithmen, die die richtigen
Antworten maoglichst prazise aus dem vorliegenden Datensatz ableiten, missen hierfir vom
KI-System entwickelt werden. Dazu wird der Lernalgorithmus mit einer Vielzahl von Eingaben
und den entsprechenden Ausgaben trainiert. Hier ist bereits bekannt, welches Ergebnis ein
Algorithmus liefern soll. Um einen Trainingsdatensatz fur dieses uberwachte Lernen zu
erstellen, missen Menschen jedem Element der Eingabedaten verschiedene Merkmale
zuweisen und es dadurch charakterisieren. Aulzerdem mussen die Ausgabevariablen definiert
werden. Das Training soll zur Folge haben, dass der Algorithmus eine Verbindung zwischen
den Eingabe- und Ausgabedaten findet. Sobald der Algorithmus ausreichend genaue
Resultate liefert, ist das Training abgeschlossen. AnschlieRend wird der Algorithmus auf
Daten, die nicht zum Trainingsdatensatz gehdren angewendet [6, S. 15].

Eine Aufgabe eines solchen KI-Systems kann es sein, Gesichter von gesuchten Personen auf
Fotos oder Videos zu erkennen. Entsprechende Trainingsdaten missen hierflr erstellt
werden, indem die Eingabedaten, welche die Fotos der gesuchten Personen sind, beschriftet
bzw. belabelt werden und die Antwort fur jede einzelne Eingabe dem System mitgeteilt wird
[6, S. 15].

Abbildung 8 zeigt es ein Beispiel, bei dem sowohl die Zielvariable bzw. die Ausgabe als auch
die Eingabe vorgegeben wird. In dem Fall ist die Eingabe ein Hund, dass 40 Kg wiegt und die
Ausgabe wird in eine Klassifizierung und eine Regression unterteilt. Hierfir konnen ML-
Algorithmen verwendet werden. In diesem Beispiel ist die Klassifizierung ein Hund und die

Regression, dass der Hund 4 Kg wiegt.
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Fur sicherheitsrelevante Lernaufgaben ist das Uberwachte Lernen die beste Wahl, da es die
sicherste Form des Lernens darstellt. Allerdings ist es fir kreative Aufgaben weniger geeignet,
da es nicht unbedingt neue Erkenntnisse liefert. Fir Optimierungen hingegen ist das
Uberwachte Lernen gut geeignet[14, S. 139].

Eingabedaten Ausgabe

r = = L] -t eea - e 1
Es ist ein Hund.

(Klassliflkatlon)

Hund, 40 Kg etc.

Er wiegt 4 Kg.

i
i
1
1
|
1
(Regression) |
i
e

L ?

Unbekannte
Daten

SN

Abbildung 8: Uberwachtes Lernen trainiert anhand von bekannten Daten[18]

Verfahren, bei dem der Algorithmus lernt, selbstandig und ohne Uberwachung Muster und
Zusammenhange in den Daten zu entdecken, bezeichnet man als uniiberwachtes Lernen.
Beim uniiberwachtem Lernen sind die Eingangsdaten nicht beschriftet bzw. nicht gelabelt und
die Ausgabedaten sind nicht vorgegeben [19]. Abbildung 9 zeigt ein Beispiel, bei dem als
Eingabedaten verschiedene Tiere gegeben sind. Das System erkennt in diesen Daten Muster
und Zusammenhange, sodass es diese Daten als Ausgabe richtig in eine Gruppe zuordnen

kann. Der Hund, die Fische und die Katzen bilden jeweils in der Ausgabe eine eigene Gruppe.

Eingabedaten Ausgabe
Model _w | 4.9 '( |

Abbildung 9: Unliberwachtes Lernen erkennt eigensténdig Muster in den Daten [19]

Fir sicherheitsrelevante Problematiken ist uniberwachtes Lernen wenig geeignet, da eine
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Kontrolle des Ergebnisses nicht stattfindet. Das uniberwachte Lernen ist kreativ, da
vollkommen unbekannte, versteckte Muster und Gemeinsamkeiten in den Daten erkannt
werden kénnen [14, S. 140 f.].

Bestarkendes Lernen unterscheidet sich somit von den anderen Lernmethoden, dass keine
Lerndaten und keine erwarteten Ergebnisse benotigt werden. Es werden lediglich Regeln
bendtigt und ein Belohnungssignal, das das System bei richtiger Entscheidung belohnt. Das
System lernt nach dem Versuch-Fehler Prinzip [14, S. 141].

2.9.3 Deep-Learning

Tiefer gehendes Lernen, im Englischen Deep Learning (DL), fokussiert sich auf kunstliche
neuronale Netze sowie grol3e Datenmengen und ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens
[20]. ML und DL nutzen Algorithmen um Daten zu analysieren und aus diesen zu lernen. Der
Unterschied zu ML liegt darin, dass beim DL kein Programmierer bzw. Experte eingreifen
muss, um Anpassungen vorzunehmen, sondern der Algorithmus es selbstandig macht. Deep-
Learning-Algorithmen haben mehrere Schichten neuronaler Netze, die Informationen auf
mehreren Ebenen verarbeiten. Hierbei bezieht sich das ,Deep” in DL auf die grol3e Anzahl der
Schichten des neuronalen Netzes [14, S. 154]. Abbildung 10 zeigt die wesentlichen

Unterschiede zwischen DL und ML.

Machine Learning (ML) Deep Learning (DL)

Mensch iiberwacht Lemen, Analysieren *  Mensch greift beim Lemen, Analysieren
& Entscheiden & Entscheiden nicht ein

Keine eigenstindige Verbesserung * Autonome Verbesserung ohne
spezifizierte Regeln hierfiir
Statische Algorithmen (bei ML dndert
der Mensch die Algorithmen) * Dynamische Algorithmen (DL optimiert
den Algorithmus selbst)
Klassische Netzwerkstrukturen
* Nutzt Neuronale Netzwerke
Bendtigt weniger Daten (als DL)
* Bendtigt viele Daten
Weniger Rechnerleistung erforderlich
(als DL) * Hohe Rechnerleistung erforderlich

Abbildung 10: Vergleich Maschine Learning vs. Deep Learning [14, S. 155]
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3 Anwendungsfelder der Ki

Nachdem bereits ein umfassendes Verstandnis fur die Grundlagen der Kl vermittelt wurde,
geht es im Folgenden darum, die Anwendungsfelder der Kl genauer darzustellen. Die
Anwendungsfelder der Kl sind vielfaltig und werden weiterhin zunehmen, da viele
Unternehmen durch die Integration von KI im Zuge der Digitalisierung einen
Wettbewerbsvorteil erlangen wollen. Jedoch unterscheiden sich grof3e Unternehmen von
klein- und mittelstdndischen Unternehmen dadurch, dass sie aufgrund ihrer Liquiditat die
Mdglichkeit haben, Kl starker in das Unternehmen zu integrieren und die Produktion sowie
andere Bereiche ,smart” zu gestalten.

Unter anderem bei der Optimierung von Produktionsprozessen, Organisation und Logistik, bei
der Steigerung von Qualitdt und Nachhaltigkeit, bei der Reduzierung von Abfall und Energie
kann Kl durch tiefere Datenanalyse und ML sowie Mustererkennung grofR3e Fortschritte

erzielen.

3.1 Kl in der Produktion

Die industrielle Produktion und Fertigung haben stark von Kl-Ldsungen profitiert und sind mit
24% einer der maligebenden Branchen, die zum Bruttoinlandsprodukt beitragen. Im
Produktionsumfeld finden KI-Systeme immer mehr Verwendung, da diverse Vorteile
entstehen. Zu diesen gehoren eine erhghte Flexibilitat und ein hoher Automatisierungsgrad.
Wahrend in der Vergangenheit viele komplexe Montageprozesse und Qualitatskontrollen
manuell durchgefiihrt wurden, ist es heute mdglich, einen Grol3teil dieser Aufgaben mit Hilfe
von Softwaresystemen, Robotern oder Bildverarbeitung zu automatisieren. Kl er6ffnet zudem
vollig neue Anwendungsfelder. Beispielsweise werden Verfahren des Predictive Maintenance
durch Kl erst erméglicht [21, S. 72].

Mit dem Fortschritt der Digitalisierung werden auch die Daten, die analysiert und verarbeitet
werden missen groRer. Fir die Analyse und Verarbeitung dieser stetig wachsenden Daten
sind Analysemethoden noétig, die auf Kinstlicher Intelligenz und maschinellem Lernen
basieren [22]. Im folgenden Abschnitt wird die Anwendung von Kl in der Produktion
beschrieben. Zuvor wird in Abbildung 11 ein Uberblick tiber die wichtigsten Entwicklungen in
der Produktion gegeben. Es ist erkennbar, dass die Kl in vielen Bereichen eine zentrale Rolle

bei der Bewaltigung der beschriebenen Herausforderungen spielt [6, S. 157].
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Kleine Losgroften — hdhere
Angebotsvielfalt — Trend zur
Individualisierung von Angeboten

Zunehmende Komplexitat in der
Fertigung bei eingeschrankter
Vorhersehbarkeit der Nachfrage

Vernetzung und Automation der
Wertschipfungskette (iber Unter-
nehmensgrenzen hinweg — lloT

Kirzere Produktlebenszyklen,
schnellere Produkteinfiihrungen,
hohe Flop-Raten

Disruptive Entwicklungen in der
Produktion — Integration von
Robotern — hohe SW-/HW-Kosten

Software zur Steuerung der
Produktion tiber Robotik —
Expertise im Robotereinsatz — Kl

Kosten- und Effizienzvorteile bei
der Automatisierung — Einsatz von
Collaborative Robots

Ausbalancieren des Einsatzes von
Menschen und Robotern fir einen
kooperativen Einsatz

Professionelles Human-Resource-
Management — Entwicklung von
Collaborative Robots — Kl

Steigende Anforderung an das
Know-how der Mitarbeiter zur
Bewidltigung von Industrie 4.0

Knappheit an hochqualifizierten
Fachkraften (bspw. Data-
Scientists, KI-Spezialisten)

Investitionen in die Qualifizierung
der eigenen Mitarbeiter; gezielte
Akquisition von Spezialisten

Abbildung 11: Wichtige Veranderungen in der Produktion[6, S. 158]

3.1.1 Smart Factory

In der Produktion steht die sogenannte Smart Factory im Mittelpunkt der KI-Anwendung. Unter
Smart Factory, im Deutschen intelligente Fabrik, wird im Wesentlichen die vernetzte
Informatisierung von Produktionstechnologien verstanden [6, S. 157]. Sie beschreibt eine
Produktion, die sich selbst organisiert und flexibel auf neue Kundenbediirfnisse reagiert [23].
Fir eine Smart Factory ist der Einsatz von Big Data, Internet of Things (loT), Cyber-physische-
Systeme (CPS) und Kunstlicher Intelligenz nicht wegzudenken [24]. Mit Big Data sind grof3e
Datenmengen gemeint. Das I0T beschreibt den Umstand, dass unterschiedlichste Objekte,
die mit Sensoren und anderer Technologie ausgestattet sind, Uber das Internet miteinander
kommunizieren koénnen [25]. Uber eine Software verbinden CPS Informationen und
mechanische Komponenten und tauscht die Daten in Echtzeit Gber ein Netzwerk, meist das
Internet, aus. Bei der Vernetzung der Komponenten wird zwischen einer internen Vernetzung
und einer externen Vernetzung unterschieden, wobei die interne Vernetzung die internen
Komponenten des Produktionsprozesses an einem Standort verknipft und die externe
Vernetzung die Kommunikation mit anderen smarten Fabriken umfasst [26, S. 111].

Eine Smart Factory sollte in der Lage sein sich eigenstéandig an Veranderungen des Angebotes
anzupassen. AulRerdem sollte sie die vorhandenen Produktionskapazitaten optimal auslasten
konnen und bei Bedarf auch Kapazitaten von externen Zulieferern einbinden. Zusatzlich dazu
sollte sie in der Lage sein die Verdanderungen in der globalen Nachfrage vorherzusehen und
diese in Anforderungen fiir Ressourcenbeschaffung und Produktion umzusetzen. Bei der
Smart Factory geht es nicht nur um die Effizienzsteigerung und Kostenreduktion, sondern auch
um die Schaffung von neuen Produkten und Dienstleistungen sowie um die Entwicklung
innovativer Geschaftsmodelle mithilfe von 10T und KI[6, S. 157 f.].

Die Firma ,General Electric hat fiir die Fertigung von Batterien eine Smart Factory aufgebaut.
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Fur die Erfassung von Temperatur, Luftfeuchtigkeit, Luftdruck und Maschinendaten werden
mehr als 10.000 Sensoren verwendet und zugleich werden auf Unit-Ebene alle Materialstréme
erfasst. Sollten Anpassungen, die durch Kl-Einsatz identifiziert werden, erforderlich sein,
kénnen diese in Echtzeit erfolgen [26, S. 112].

Eine weitere smarte Fabrik wurde von Siemens mit dem Elektronikwerk ,Amberg“ aufgebaut.
Zwolf Millionen speicherprogrammierbare Steuerungen (SPS) in Uber 1000 Varianten zur
Steuerung von Maschinen und Anlagen werden hier jahrlich produziert. Die Produkte steuern
ihren Fertigungsprozess selbst, indem sie den Maschinen Uber einen Produktcode mitteilen,
welche Anforderungen sie haben und welche Produktionsschritte als nachstes erforderlich
sind [26, S. 112].

Das Maschinenbauunternehmen , Trumpf‘ hat in Chicago eine Smart Factory errichtet, um
Interessenten die Vorteile einer vollstdndig vernetzten Produktion zu demonstrieren. Dabei
wurden 15 Maschinen eingesetzt. Zur Vernetzung der verschiedenen Maschinen hat das
Unternehmen eine Plattform namens ,Axoom* entwickelt, in die auch Maschinen und Apps
von Drittanbietern integriert werden kénnen[27, S. 5 f.]. Mit einer solchen vernetzten und
intelligenten Fabrik er6ffnen sich die Mdglichkeiten fir eine in hohem Mal3e individualisierte
Produktion. Es wird moglich sein, Kleinserien aufzulegen und Einzelstiicke zu fertigen. Dies
kann als ,Mass-Customization® bezeichnet werden. Es handelt sich dabei um eine
Massenproduktion von Einzelstiicken. Durch die Intelligenz der Fertigungsanlage ist die
Kombination von kundenspezifischen Lésungen mit den Vorteilen einer prozessoptimierten
Serienfertigung moglich. Wenn solche Produktionsanlagen mit einer Kunden-Schnittstelle
verbunden sind, kénnen Kunden ihre Praferenzen bis kurz vor dem Anlauf der Fertigung oder

sogar wahrend des laufenden Produktionsprozesses andern[26, S. 113].

3.1.2 Predictive Maintenance

Die vorausschauende Wartung, im Englischen ,Predictive Maintenance®, stellt ein weiteres
wichtiges Einsatzfeld der KI dar. Dabei geht es um eine proaktive Wartung, damit Ausfallrisiken
eliminiert werden, noch bevor diese eintreffen. Die Wartung soll nicht erst erfolgen, sobald
eine Maschine oder Anlage ausfallt [6, S. 176].

Die Ziele von Predictive Maintenance sind unter anderem die Steigerung der Overall
Equipment Effectiveness durch die Reduktion von Reparatur- und Ausfallzeiten sowie die
Erhéhung der Betriebsbereitschaft von Anlagen. Der Begriff ,Overall Equipment Effectiveness”
(OEE) bezieht sich auf die Effektivitat der gesamten Anlage. Eine hohere Effektivitat der
gesamten Anlage wird durch einen fllissigeren und stérungsfreien Prozess erreicht.

Bei der Reduktion der Reparaturzeit spricht man auch von der sogenannten ,Mean Time to
Recovery” (MTTR). Auferdem soll mithilfe von Predictive Maintenance die Zeitspanne
zwischen dem Ausfall von Maschinen, im Englischen ,Mean Time Between Failures® (MTBF),

verringert werden [6, S. 176].
19



Um eine vorausschauende Wartung zu ermdglichen, erfassen Sensoren im laufenden Prozess
Mess- und Produktionsdaten von Bauteilen, Maschinen und ganzen Anlagen. Kl-Algorithmen
leiten aus diesen Informationen Wartungs- und Austauschbedarfe ab und kénnen dariiber
hinaus bevorstehende Ausfalle vorhersagen. Somit kann der Austausch von Verschliel3teilen
oder die Reparatur zu einem Zeitpunkt geplant werden, an dem die Aggregate noch
ordnungsgeman laufen. Fir die Bewaltigung der vorausschauenden Wartung sind folgende
Arbeitsschritte ndétig. In einem ersten Schritt werden Daten von verschiedenen
Leistungskomponenten einer Maschine oder Anlage erfasst, digitalisiert und
zusammengefuhrt. Dies geschieht durch den Einsatz von loT-Sensoren und das Auslesen von
Wartungsprotokollen. Dariber hinaus kdnnen externe Quellen, wie z. B. Referenzdateien tber
die Leistung und Stérungen ahnlicher Anlagen an anderen Standorten, einbezogen werden.
Es kdnnen auch Daten des jeweiligen Umfeldes wie Umgebungstemperatur, Luftdruck und
Luftfeuchte des Betriebsbereiches von Maschinen oder Anlagen bertcksichtigt werden, wenn
diese flr den Einsatz der Aggregate von Bedeutung sind. AnschlieBend werden die erfassten
Daten analysiert und ausgewertet. Hierbei ist das Ziel Muster durch KI-Algorithmen zu
erkennen, die auf zukinftige Maschine-Ausféalle oder einen erforderlichen Austausch von
Teilen hinweisen. Anhand der erkannten Muster werden dann Eintrittswahrscheinlichkeiten
fur Stérungen, Wartungsbedarf etc. ermittelt. Im Produktionsbetrieb senden Sensoren
automatisch Signale an die zustandigen Service-Stationen, wenn Anomalien, wie z.B.
Uberhitzungen, ein unrunder Lauf oder andere Normabweichungen festgestellt werden. Als
letzter Schritt werden mittels der ermittelten Eintrittswahrscheinlichkeiten konkrete
Handlungsempfehlungen abgeleitet. Bei Produktionsanlagen kdnnen Verschleif3teile
rechtzeitig ausgetauscht und notwendige Wartungsarbeiten in Ruhephasen durchgefiihrt
werden [6, S. 176 f.]. Abbildung 12 zeigt ein Modell der vorrausschauenden Wartung, das

verschiedene interne und externe Datenquellen verbindet.
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Unternehmensdaten

Dynamische Anlagedaten:
u. a. Nutzungsintensitat der

Anlagen, Vibrationen,
Stresslevel, Temperatur

Statistische Anlagedaten:
u. a. Alter, Typ, Material

Bestimmung der
gegenwartigen
Rahmenbedingungen
der Anlage

Bestimmung der

Daten von Dritten

Statistische Anlagedaten :
u. a. Installationsumfeld,

Wahrscheinlichkeit,
dass die Anlage
ausfallt

Materialermidungsgrenzen

Historische dynamische Daten :
u. a. Ausfalldaten gleicher Anla_gen

Historische dvnamische Daten:
Z. b. ruhere Austalldaten

Prognosemodell

Abbildung 12: Predictive Maintenance Modell [6, S. 178]

In Abbildung 13 wird der Einsatz von Predictive Maintenance beispielhaft dargestellt. In der
Produktion kdnnen beispielsweise Sensoren verschiedene Stérungen wie Unrundheit oder
Uberhitzung erkennen und automatisch an die zusténdigen Servicestationen weiterleiten.
AulRerdem kann mit Hilfe von Predictive Maintenance kann das Servicepersonal bereits bei
der Landung von Flugzeugen, dem Einlaufen von Schiffen in den Hafen oder dem Besuch von
Autos in der Werkstatt die notwendigen Mal3nahmen einleiten und die benétigten Ersatzteile
rechtzeitig besorgen[26, S. 218].
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Sensoren identifizieren proaktiv mégliche Algorithmen (bspw. zur Emittlung von
Stérungen und senden die Daten an die KI- Abweichungen) sagen Maintenance-
Engine zur Bearbeitung Notwendigkeiten voraus

&:

‘ ’

Den zustandigen Mitarbeitern werden  Effekt: u. a. weniger
automatisiert Vorschlage zur Wartung Downtime der
unterbreitet Maschinen

Abbildung 13: KI-Einsatz zur Erreichung von Predictive Maintenance[26, S. 219]

Der TUV NORD hat Predictive Maintenance erfolgreich zur Uberwachung von Container- und
StralBenbriicken sowie von Pipelines eingesetzt. Hierzu wurden sensorbasierte
Dehnungsmessstreifen an kritischen Stellen angebracht, die die Materialdehnung und auch
die Oberflachentemperatur messen kdnnen. Die gesammelten Daten werden in ein Online-
Uberwachungssystem eingespeist und auf Anomalien, die z.B. Anzeichen von Rissen sein
kénnen, untersucht. So wird sichergestellt, dass MaRnahmen ergriffen werden kénnen, bevor
Schaden auftreten, die die Nutzung beeintrachtigen [6, S. 179].

Eine weitere erfolgreiche Anwendung von Predictive Maintenance findet bei dem Halbleiter
Hersteller ,Globalfoundries” statt. Bei diesem Unternehmen wurde die 24 Stunden laufende
Produktion der Chips fur die vorgeschriebene Wartungsarbeit unterbrochen. AufRerdem
wurden Bauteile unabhéngig von ihrem Verschlei3 ausgetauscht, da die Wartungsarbeiten
dies vorschrieben. Mithilfe von Predictive Maintenance hat man versucht, die
Unterbrechungen der Produktion zu reduzieren, die durch Stérungen und Wartungsarbeiten
verursacht werden. In diesem Beispiel ist der Einsatz von Predictive Maintenance von
besonderer Bedeutung, da die Produktion von Chips aus mehr als 1000 Fertigungsschritten
besteht und der gesamte Prozess zum Stillstand kommt, sobald ein Teil der Fertigungsanlage
ausfallt. Sogenannte Wafer, die flr die Herstellung von Chips verwendet werden, missen
zuvor von Chemikalienresten in einem Becken mit Reinstwasser gesaubert werden. Ventile
regeln den Zu- und Ablauf zu diesen Becken. In der Vergangenheit konnten Defekte der
Ventile trotz qualifiziertem Personal nicht vorhergesagt werden. Zur Eliminierung dieser
Fehlerquelle wurde ein System auf der Basis von Daten und Sensoren entwickelt, das die

22



Vorhersage von Ventilausféllen ermdglicht. Damit kdnnen nun umfassende Audio- und
Schwingungsdaten in Echtzeit aufgezeichnet werden. Die Auswertung der Daten Ubernimmt
ein KI-System, indem die Sensordaten mithilfe von ML-Algorithmen vorverarbeitet werden und
in die Cloud tUibertragen werden. Dadurch ist es mdglich, Reparaturarbeiten konkret zu planen,
sodass ungeplante Produktionsstopps durch geplante Wartungsarbeiten ersetzt werden[6, S.
180].

3.1.3 Robotik

Eine der zentralen Anwendungen der Kinstlichen Intelligenz, insbesondere fir Kl-basierte
autonome Systeme, ist die Robotik. Nicht nur Industrieroboter oder humanoide Roboter,
sondern auch Drohnen und sich autonom bewegende Schépfungen gelten als Roboter. Das
ML und vor allem die Bildverarbeitung werden von Robotern genutzt [14, S. 297].

Die Einfihrung von Industrierobotern ist mit einem hohen Schulungsaufwand und enormen
Kosten verbunden und ist somit nur bei wiederkehrenden Prozessen und hohen Stiickzahlen
wirtschaftlich.  KI-Anwendungen, die = mehrdimensionale = Mustererkennung  mit
Handlungsplanungsalgorithmen  kombinieren, sind in der Lage, menschliche
Bewegungsablaufe mit hoher Genauigkeit zu imitieren. Solche Industrieroboter sind in der
Lage, Werkstlcke in beliebiger Lage zu erfassen und zu greifen. Der Greifraum (z. B. eine
Schittgutkiste) wird mit einem Kamerasystem tiberwacht. So kann die Lage und Orientierung
der Bauteile bestimmt werden [28, S. 22].

In der Robotik wird zwischen verschiedenen Roboterarten unterschieden. Es gibt sogenannte
kollaborierende Roboter, die mit dem Menschen zusammenarbeiten und nicht mit einer
Schutzwand von diesem getrennt sind. Beispielsweise unterstiitzen kollaborierende Roboter
den Menschen dort, wo er physisch Uberfordert ist, und der Mensch den Roboter dort, wo
Automatisierung technisch oder wirtschaftlich nicht sinnvoll oder menschliche Kreativitat
gefordert ist. Die Mensch-Roboter-Kollaboration (MRK), im Englischen Human-Robot-
Interaction (HRI), entlastet die Mitarbeiter, erméglicht vielfaltige Automatisierungsschritte und
erhdht die Produktivitat. In Abbildung 14 ist eine MRK zu sehen, bei der der Mitarbeiter mit
einem Roboter zusammenarbeitet. Somit schont der Mitarbeiter sich und ermidet physisch
auf Dauer nicht [14, S. 310].
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Abbildung 14: MRK mit einem KUKA-Roboter [14, S. 310]

AulRerdem gibt es noch humanoide Roboter, die vom optischen eine menschendhnliche
Gestalt annehmen, wie in Abbildung 15 dargestellt. Ein solcher Roboter wurde beispielsweise
als Lehrkraft in einer Schule verwendet. Hier hat der Roboter einen Vortrag vor Kindern im
Alter von 10-13 Jahren gehalten [14, S. 315]. Humanoide Roboter kénnen vielféltig eingesetzt
werden.

Abbildung 15: Humanoider Roboter [14, S. 315]
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Ein Anwendungsfall von , The MathWorks® GmbH stellt Abbildung 16 dar. Bei herkdmmlicher
Anwendung mussen Pick-&-Place-Roboter von einem Bediener trainiert werden, um Objekte
zu erkennen und aufzunehmen. Neue Produkte oder Objekte, die nicht in den Trainingsdaten
enthalten sind, erfordern zeitaufwéndiges Einlernen in das System. Kl-Methoden sollen es
dem Roboter ermoglichen, bisher unbekannte Objekte eigenstandig zu erkennen und
aufzunehmen. Das Unternehmen hat im Tool Matlab den Roboterarm, der zusatzlich mit einer
Kamera ausgerustet ist, mittels Bilderkennung und Deep Learning auf eine Anzahl
unterschiedlicher Objekte trainiert. Somit ist es moglich, dass er diese selbstandig erkennen
und aufnehmen kann[29, S. 28].

Abbildung 16: Roboterarm detektiert und greift verschiedene Objekte auf[29, S. 28]

3.1.4 Qualitatsmanagement

KI-Anwendungen werden auch im Qualitdtsmanagement und in der Qualitatskontrolle
eingesetzt. Hierzu gehoért vor allem die Bildverarbeitung, die automatisiert Bauteilqualitaten
kontrolliert und vorhersagt. Die Kontrolle erfolgt tiber 2D- und 3D- Kameras, wobei diese die
Bauteile bzw. Produkte erfassen und auf Kratzer oder ihren geometrischen Eigenschaften
Uberprifen. Anhand geeigneter Eingabedaten erkennt die Kl-Anwendung abweichende
Muster, sucht nach Ursachen fir Qualitatsschwankungen und prognostiziert drohende
Qualitatsprobleme [28, S. 81]. Die automatische Objekterkennung ist von grundlegender

Bedeutung und findet daher Anwendung in den Bereichen Qualitatssicherung, Robotik und
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Anomalie Erkennung. In der Regel wird die Objekterkennung mit bereits trainierten Netzen
durchgefuhrt. Um diese Modelle an konkrete Aufgabenstellungen anpassen zu kénnen, ist die
Bereitstellung von annotierten Bilddaten erforderlich. Jedes Bild wird in der Praxis mit einer
zusatzlichen Textdatei versehen, die die Klassen der wichtigen Objekte und deren
Ausdehnung im Bild angibt. Uber sogenannte ,Bounding Boxes*, welche rechteckige Rahmen
sind (siehe Abbildung 17), wird die Ausdehnung angegeben. Softwaretools, mit denen Bilder
in einer grafischen Oberflache annotiert werden kdénnen, sind hierbei sehr nitzlich, denn das
korrekte Labeln der Trainingsbilder von Hand ist sehr zeitaufwendig. Ein automatisches Labeln
mit einem vortrainierten Netz bietet sich an, falls die zu erkennenden Objekte grof3 genug sind

und zudem auch vom Hintergrund unterscheidbar sind [21, S. 81].

Abbildung 17: Erkannte Karosserien auf einem Panoramabild [21, S. 82]

Ein wesentlicher Bestandteil der Qualitatsiiberwachung in Fertigungsprozessen ist die
Sichtprifung. Sie ist ein zerstérungsfreies Prufverfahren zur Erkennung und Bewertung von
optisch sichtbaren UnregelmaRigkeiten wie Beschadigungen, Rissen oder Kratzern. Mithilfe
von KI kann man die Sichtprifung, die heute noch Uberwiegend visuell von Menschen
durchgefuhrt wird, automatisieren. Dadurch erh&lt man reproduzierbare, objektive und gut
dokumentierbare Prifergebnisse. Die automatische Sichtprifung kann je nach Zuganglichkeit
des Fertigungsprozesses direkt im Prozess oder am Ende des Prozesses durchgeflihrt werden
[21, S. 83].

Ein Spezialfall der Sichtprufung ist die Anomalieerkennung. KI-Methoden eignen sich sehr gut,
um Anomalien bzw. Fehlteile oder Produktionsfehler zu erkennen. Bei der Anomalieerkennung
werden die gepriften Objekte entweder in die Klasse ,in Ordnung® oder ,defekt/fehlerhaft®
eingestuft. Dabei muss sichergestellt werden, dass eine ausreichende Anzahl von

Trainingsdaten mit fehlerhaften Teilen zur Verfligung steht. Dies lasst sich durch eine gezielte
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Anreicherung der Daten erreichen. Ein alternativer Ansatz ist die Betrachtung eines
Einklassenproblems, bei dem ein spezialisiertes Normalmodell nur die Klasse "in Ordnung"
reprasentiert. Dies ist in Anwendungsfallen sehr vorteilhaft, in denen viele Trainingsdaten fir
die Klasse ,in Ordnung“, aber nicht fir die Klasse ,fehlerhaft* vorliegen. Die genaue
Fehlerlokalisierung und Fehlerbewertung ist im Gegensatz zur automatischen Sichtpriifung
irrelevant, da fehlerhafte Teile direkt aussortiert oder einem Experten vorgelegt werden. Es
empfiehlt sich, ein mehrstufiges Modell fir Bilddaten aufzubauen, das jeden Arbeitsschritt
separat behandelt, wenn zusatzlich die Fehlerart klassifiziert werden soll. Zum Beispiel kann
das erste neuronale Netz nur auf die Erkennung von Fehlern trainiert werden. Mit Hilfe der
Objekterkennung ist es dann madglich, den Fehler zu lokalisieren und ihn zu klassifizieren [21,
S. 841l].

Ein Anwendungsfall der Objekterkennung sind Reinigungsroboter. Die Herausforderung eines
Reinigungsroboters besteht neben dem Reinigungsvorgang und der Navigation darin, auf dem
Boden liegende Objekte als Schmutz und Abfall zu identifizieren. Mit Hilfe von Kl kann dies
gewabhrleistet werden, indem das System mit kinstlich erzeugten Bildern trainiert wird. Nach
dem Training ist der Roboter in der Lage, Schmutz, Staub oder Papierabfall von
Gegenstanden wie einem Schlissel oder einem Stift zu unterscheiden [21, S. 82].

Die Firma ,The MathWorks* GmbH stellt einen weiteren Anwendungsfall vor. Namlich die
Teileerkennung und Qualitatssicherung mittels Bilderkennung und DL am Beispiel von
Schraubenmuttern. Die visuelle Qualitatssicherung von Massenteilen wie Schraubenmuttern
ist mit konventionellen Mitteln kaum durchfiihrbar, daher soll die Kl helfen, die Teile auf
Qualitatsmerkmale zu Uberprifen. Zur Realisierung wurden die Muttern mit einer
Digitalkamera aufgenommen, in MATLAB eingelesen und mit Hilfe von Computer Vision
erkannt. Zur Unterscheidung zwischen beschadigten und unbeschadigten Muttern wurde dann
ein DL-Algorithmus mit den beschadigten Muttern trainiert. Aufgrund des Einsatzes von
Methoden der kiinstlichen Intelligenz kann die Sichtprifung durch eine automatisierte Prifung,
wie in Abbildung 18, ersetzt werden. Somit ist eine flexible Anpassung der visuellen
Qualitatssicherung an unterschiedliche Produkte und die Prifung einer groRen Anzahl von
Teilen in kurzer Zeit mdglich [29, S. 19].
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Abbildung 18: Automatisierter visueller Qualitatscheck der Schraubenmuttern[29, S. 19]

Ein weiterer Anwendungsfall ist die Qualitatsprifung an einer Glasschmelzwanne. Diese
Industrielle Glasschmelzwannen weisen Totzeiten von bis zu 50 Stunden auf. Tritt am Ende
des Schmelzprozesses ein Produktionsfehler auf, kann dieser nicht mehr durch eine
Feineinstellung der Schmelzparameter korrigiert werden. Zusatzliche Kosten und
QualitatseinbulRen sind die Folge. Eine Methode, die es ermdglicht, Glasfehler wahrend des
Schmelzvorgangs zu erkennen und zu korrigieren, ist daher von grof3em wirtschaftlichem
Nutzen. In Anbetracht der moglichen Varianten- und Fehlervielfalt lohnt sich auch in diesem
Fall der Einsatz von lernenden Systemen. Zu diesem Zweck konnte ein selbstlernendes
Fehlererkennungssystem entwickelt werden, das in der Lage ist, fehlerhafte Glasstrange als
Abweichungen vom intakten Strang automatisch zu erkennen. Abbildung 19 zeigt, wie die
erkannten Fehler abgebildet werden und sich von der restlichen Glasstruktur unterscheiden.
Durch die Anzeige des Ortes und der Klasse des Fehlers durch das System kann in einem
weiteren Schritt direkt die Einleitung von KorrekturmalRnahmen oder der vorzeitige Abbruch

des Prozesses zur Einsparung von Zeit und Kosten veranlasst werden [21, S. 85].
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Abbildung 19: Kennzeichnung des Fehlers an einer Glasschmelzwanne [21, S. 85]

3.1.5 Signalanalyse

Im Gegensatz zur Bildverarbeitung befasst sich die Signalanalyse mit allen anderen Sensoren,
die wahrend einer Produktion Daten liefern. Dies kdnnen z.B. Schwingungen, Temperaturen,
Dricke, Krafte oder Stréme sein[21, S. 74]. Bei der klassischen Signalanalyse ist es haufig
nicht mdglich, Gber Laplace- oder auch Fourier-Transformationen Zusammenhange zu
erkennen, da die Datenmengen zu grof3 sind. In diesem Fall kénnen Verfahren des
maschinellen Lernens hilfreich sein, um Anomalien zu erkennen oder Prozesse zu optimieren.
Der folgende Anwendungsfall beschéftigt sich mit der Prozessoptimierung einer
Produktionsanlage in der Fertigung von Industrie-PCs durch die Ermittlung einer optimalen
Rustreihenfolge. Da in diesem Anwendungsfall haufig mehrere Produkte auf einer Anlage
gefertigt werden, ist eine entsprechende Umrlstung des verfligbaren Materials notwendig. Um
sicherzustellen, dass die Anlage nur selten umgerustet werden muss, wird ein neuronales Netz
darauf trainiert, automatisch eine optimale Reihenfolge der zu bearbeitenden Auftrage zu
generieren. Die Reihenfolge der eingehenden Auftrdge wird durch ein Reinforcement Learning

Verfahren auf Basis dieses neuronalen Netzes optimiert[21, S. 86 ff.].

3.1.6 Operationsmanagement

Die Steuerung der Produktionsprozesse ist eine Grundvoraussetzung flr eine hohe Qualitat,
Termintreue und eine optimale Kapazitatsauslastung, wobei ihr Ziel es ist, vorhersehbare
Ergebnisse zu liefern. Die Transparenz der Prozesse und des Auftragsfortschritts ist
besonders entscheidend, um eine exakte Terminierung zu gewahrleisten und Stérungen im
Wertstrom frihzeitig zu erkennen. KI-Anwendungen kénnen hier durch friihzeitiges Erkennen

von mdglichen Storungen oder Engpéssen und das Einleiten von MalRnahmen zur
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Optimierung der Durchlaufzeiten die Produktion effizient planen und steuern. Um eine
beschleunigte Datenverarbeitung in dynamischen Regelkreisen bei gleichzeitig hoher
Verfugbarkeit zu ermdglichen, setzen Unternehmen zunehmend auf Algorithmen der
Kunstlichen Intelligenz. Dabei kdonnen sowohl direkt ermittelte Prozessdaten als auch
Informationen  aus  vorangegangenen  Maschinenlaufen  oder  vorgeschalteten
Fertigungsprozessen einbezogen werden. Vor allem in komplex verketteten Produktionslinien
kénnen mit Hilfe von KI fur die Produktion relevante Zusammenhéange aufgedeckt werden, die
fur den menschlichen Beobachter nicht unmittelbar ersichtlich sind. Derartige Erkenntnisse
sind von entscheidender Bedeutung, um z. B. die Ursachen fir sich verandernde Engpéasse in
der Produktion zu identifizieren [28, S. 22].

Kl findet auch in der Logistik Anwendung. Hier helfen die KI den Menschen dabei, dispositive
Mafinahmen zu planen und zu optimieren. Dazu gehéren die Lagerplanung, die auf Basis von
Trendprognosen Materialbestéande vorhalt, Warnmeldungen bei kritischen Bestanden sowie
die Kommissionierung und der Transport der Waren. Ein mégliches Szenario kénnte folgendes
sein: Wenn fahrerlose Transportsysteme Hindernisse umfahren muissen, planen sie ihre
Routen und passen sie selbstéandig an. Mit seinen umfangreichen Planungs- und
Optimierungsalgorithmen Ubernimmt ein zentrales Rechnersystem die Ubergeordnete
Steuerung der Transportauftrage. Im Kommissionierbereich werden Mitarbeiter und
Mitarbeiterinnen durch die maschinelle Verarbeitung naturlicher Sprache auf der Grundlage
von Sprachinteraktion durch den Arbeitsprozess gefuihrt. Die Mitarbeiter erhalten Uber
Kopfhdrer die vom System in natirliche Sprache umgewandelten Kommissionierdaten und
bestatigen die Ausfiihrung der erhaltenen Arbeitsschritte ebenfalls per Spracheingabe [28, S.
21].

3.2 Dienstleistungssektor

Die Anwendungen von Kl sind vielfaltig. Unter anderem wird sie auch im Dienstleistungssektor
eingesetzt. So bietet beispielsweise der Kundenservice ein spannendes Anwendungsfeld flr
KI. Die Anwendungsfelder reichen von der Spracherkennung und -analyse fir die einfache
Kommunikation mit Chatbots bis hin zu digitalen personlichen Assistenten. Bei der
Spracherkennung sind zwei Anwendungsbereiche zu unterscheiden. Zum einen die NLP und
zum anderen die Sprechererkennung. Die Sprechererkennung beschaftigt sich mit der Frage,
wer spricht. Sie kommt z.B. bei sprachgesteuerten Prozessen und Transaktionen in Form einer
Sprecherverifikation bzw. Sprecherauthentifizierung zum Einsatz. Der Einsatz der
Sprechererkennung erfolgt in zwei Phasen. Die erste Phase ist die Registrierung, bei der
sogenannte Stimmabdriicke erstellt werden. Hier wird die Stimme des Benutzers
aufgezeichnet. In der zweiten Verifikationsphase wird der erstellte Stimmabdruck mit dem

neuen Stimmabdruck verglichen. Darlber hinaus kdnnen mit Hilfe von Kl den
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Servicemitarbeitern wichtige Kundendaten zur Verfliigung gestellt werden, um dem Kunden
mafgeschneiderte Angebote zu offerieren und so die Kundenzufriedenheit zu erhéhen [26, S.
126 f.].

Abbildung 20 zeigt einen Chatbot mit dem Namen ,Emma®“. Es handelt sich um einen Chatbot
aus dem Bereich Mode. Dieser kann jederzeit genutzt werden, um Fragen zu klaren oder
Probleme zu I6sen. Fur den Nutzer ist die Kl in diesem Fall sehr hilfreich, da er nicht lange in

der Warteschleife warten muss, um den Kundenservice zu kontaktieren.

@chatShopper

Hi, my name is Emmal!

I am your personal fashion shopping assistant | chatShopper

3 9% people We ths, 3G Steph.
and | help you via chat to find the perfect s:m”ms‘s‘r«:; .

products for you %0

H m Emma, your personal

FASHION shopping bot €3 s
Just tell me what you're ' Chat with Emma

looking for or send me a
picture gy & ' try 10 find
similar products A Let's give it
atry #

+ Discover your fashion products
v Instant responses

=y v Available 24/7

S

Abbildung 20: Chatbot zum Lésen eines Problems [26, S. 133]

3.3 Gesundheitswesen

Es wird erwartet, dass der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz im Gesundheitswesen zu einer
Verbesserung der erreichbaren Lebensqualitat fuhrt. GroRe Akteure in dem Bereich sind
beispielweise ,Google, ,IBM*, ,Isabel Healthcare“, ,NEC*, ,Nuance® und ,Microsoft‘. Die
Anwendung von Kl bietet zahlreiche Vorteile. Dazu gehért eine Kl-gestiitzte Befragung des
Patienten, um Informationen zu erganzen oder Hypothesen zu Uberprifen. Dariber hinaus
kénnen Therapieempfehlungen abgeleitet und die gesamte Krankengeschichte ausgewertet
werden. AulRerdem ist es mdglich, in Echtzeit auf neue Erkenntnisse zuzugreifen, die von
Wissenschaftlern oder Kollegen in der Praxis erarbeitet wurden. Das Kl-System ,Corti“, das
vom danischen Unternehmen ,FastCompany* entwickelt wurde unterstitzt in Kopenhagen die
Call-Center Agents bei der taglichen Routine. ,Corti“ hort, wenn ein Krankenwagen gerufen
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wird, die Gespréache mit und analysiert sie mit Hilfe von NLP im Kontext. Das System sendet
dann in Echtzeit Benachrichtigungen an den Agenten. Dabei analysiert ,Corti“ auch die
Hintergrundgerausche und nicht nur die Art und Weise, wie eine Person etwas sagt. Das
Ergebnis: Die Trefferquote bei der Erkennung von Herzinfarkten stieg von 73 % bei
menschlicher Einschatzung auf 93 % mit Hilfe von ,Corti“ [26, S. 186 ff.].

3.4  Mobilitatsektor/Transportsektor

Die unterschiedlichsten Anwendungen im Mobiltats- und Transportsektor stellen ein groRes
Einsatzfeld der KI dar. Hier sind die Herausforderungen besonders groR. Denn mit der
zunehmenden Globalisierung der Produktions- und Warenstrdome wachsen auch die
logistischen Aufgaben. Mit dem Wachstum bzw. der Entstehung des E-Commerce und der
zunehmenden Urbanisierung wéachst auch der Transport- und Mobilitatssektor [26, S. 210].

In mehreren Stufen erfolgt die Entwicklung zum autonomen Fahrzeug. Bei der Stufe 0 kommt
nur eine Warnfunktion zum Einsatz, wenn das Fahrzeug die Spur beispielsweise verlasst.
Stufe 1 beschreibt ein assistiertes Fahren, bei dem ein Parklenk-Assistent und ein Spurhalte-
Assistent den Fahrer unterstutzt. Bei der 2.Stufe handelt es sich um ein teilautomatisiertes
Fahren. In einigen Féllen kbnnen Assistenten eingesetzt werden, um autonom zu agieren. Ein
Beispiel dafur ist das assistierte Einparken. Stufe 3 markiert den Ubergang zum
hochautomatisierten Fahren. Auf dieser Stufe ist sowohl das autonome Fahren auf
Autobahnen als auch das autonome Fahren im Stau mdglich. Stufe 4 bezeichnet schlieflich
das vollautomatisierte Fahren. Autonomes Fahren im Stadtverkehr und fahrerloses Parken
ohne menschlichen Eingriff sind in dieser Stufe moglich [26, S. 213]. Es gibt derzeit mehrere
autonom agierende Roboter, die auch von hohem Nutzen sind. Eines dieser Roboter ist
Marble, wie in Abbildung 21 gezeigt. Hierbei handelt es sich um einen Roboter, das autonom

Essen liefert.
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Abbildung 21: Roboter Marble[26, S. 215]

AulRerdem gibt es noch Drohnen, die ebenfalls autonom ohne menschliches Eingreifen
bestimmte Aufgaben erfillen kdnnen. Derzeit gibt es zahlreiche Unternehmen, die
Drohnensysteme fir die Zustellung von Paketen an unbekannte Orte entwickeln. Hierzu
z&hlen beispielsweise Google und Amazon, aber auch chinesische E-Commerce-Anbieter wie
~JD* Dem Unternehmen ,DHL® ist es im Jahr 2016 sogar gelungen, die Zustellung per
Paketdrohne an eine Paketstation zu realisieren. Abbildung 22 zeigt eine solche Drohne.
Kunden hatten sogar die Moglichkeit, Pakete per Drohne zu empfangen und zu versenden
[26, S. 215].

Abbildung 22: Drohnen Auslieferung durch DHL [26, S. 216]
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3.5 Militarsektor

Kl-Intelligenz findet breite Anwendung in der Waffentechnik. Es gibt Flugdrohnen, die Daten
und Bilder in Echtzeit automatisch auswerten kénnen. Die Drohne ist in der Lage, selbst
Entscheidungen zu treffen und gegebenenfalls als Kampfroboter zu agieren. Es gibt auch
unbemannte U-Boote, die andere U-Boote unter Wasser aufspiren und sogar zu
Kampfrobotern werden kénnen. Kl kann auch in Form von Kampfrobotern eingesetzt werden.
Diese fest installierten Systeme dienen der Abwehr von Angriffen. Sie werden zum Schutz von
militdrischen Gebauden und zivilen Einrichtungen eingesetzt. Schlie3lich gibt es noch
teilautonome Assistenten, die bei der Minenraumung und der Entscharfung von Bomben zum
Einsatz kommen. Sie konnen aber auch Nachschub in Kampfgebiete bringen, Hohlen
erkunden oder Verletzte evakuieren. Auch Exoskelette werden eingesetzt. Ein Beispiel fiir ein
Exoskelett ist der Roboter ,Centauro®. Dieser kann mit seinen menschendhnlichen Handen
verschiedene Werkzeuge bedienen. Der Roboter wird dabei von einem Menschen aus

sicherer Entfernung gesteuert [26, S. 257 f.].
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4 Use Cases

In diesem Kapitel werden verschiedene Use-Cases von Kinstlicher Intelligenz in
verschiedenen Bereichen vorgestellt. Dabei werden 3 Unternehmen, ,Karl Mayer®, ,Mahle*,
und ,Trumpf* sowie deren innovative Ansatze zur Nutzung von Kl zur Verbesserung ihrer
Betriebsablaufe naher betrachtet. Im Fazit werden die wichtigsten Erkenntnisse und
Ergebnisse aus den untersuchten Anwendungsbeispielen zusammengefasst. Es wird eine
Bewertung der Effektivitat und des Nutzens der Kl-Losungen fir die jeweiligen Unternehmen

vorgenommen.

4.1  Karl Mayer Textilmaschinenbau

Das Unternehmen ,Karl Mayer* ist Marktfihrer im Bereich Textilmaschinenbau und beschaftigt
sich seit mehreren Jahren mit den Themen rund um Digitalisierung und KI. Im folgenden
Fallbeispiel geht es um die Optimierung innerbetrieblicher Prozesse in der Materialwirtschaft.
Sich kurzfristig andernde Kundenbedurfnisse erfordern schnelle Markteinfihrungen und
Produktanpassungen. Diese Anderungen bewirken, dass die Planung der Materialversorgung
und -bereitstellung sehr komplex und aufwandig wird. Das richtige Material soll immer in der
richtigen Menge zur richtigen Zeit am richtigen Ort zur Verfligung stehen. Die Ersatzteillager
und Produktionsstandorte von ,Karl Mayer“ missen stetig mit Material versorgt werden. Fir
die Planung nach dem Bestellpunktverfahren kontrollieren die Disponenten die Bestande in
den Lagern und passen die Meldebestdnde, Sicherheitsabstdnde und Bestellmengen der
einzelnen Werke an. Das Ziel ist es, zu Uberprifen, welche Materialien kinftig auf Lager sind,
welche Lagerstrategie angewendet wird und ob die richtigen Materialien in der richtigen Menge
am richtigen Ort verfliigbar sind [30, S. 11].

Eine Herausforderung fiur das Logistikmanagement sind die immer kurzfristigeren
Kundenanfragen, die eine standige Anpassung der Ersatzteillager erfordern. Eine
automatisierte und intelligente Lésung muss fir diesen manuellen Prozess entwickelt werden,
damit man Materialengpdsse und Lieferverzogerungen vermeidet. Eine verbesserte
Entscheidungsgrundlage fir Disponenten zu schaffen ist das Ziel dieses Projektes. Dies
ermoglicht ein dynamisches Reagieren auf Nachfrageschwankungen, fuhrt zu schnelleren
Reaktions- und Bearbeitungszeiten, verklrzt Durchlaufzeiten, erh6ht die Kundenzufriedenheit,
reduziert Lagerbestéande und vermeidet Engpasse und Uberflllte Ersatzteillager. Mithilfe eines
zweistufigen Assistenzsystems, das die Disponenten unterstitzt, soll dieses Ziel erreicht
werden. Das Assistenzsystem soll zun&chst die Ersatzteillager kontinuierlich ilberwachen und
auf Basis der Materialbewegungen Vorschlage zur Bestandsanpassung erstellen. Das heif3t,

dass fur jeden Artikel zu prifen ist, ob dieser auf Lager gehalten werden soll oder ob dieser
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Uberhaupt noch im Lager erforderlich ist. AnschlieBRend werden die Melde- und
Sicherheitsbestande entsprechend festgelegt. Diese Empfehlungen werden vom
Assistenzsystem an den jeweiligen Disponenten Ubermittelt und von diesen geprift und
umgesetzt. Nach erfolgreichem Aufbau und Verifizierung der ersten Stufe kann die zweite
Stufe implementiert werden. Hier geht es um eine starkere Interaktion zwischen Mensch und
Kl. In der zweiten Stufe geht es darum, dass das System automatisch Artikelanpassungen
vornimmt, Melde- und Sicherheitsbestande definiert und Bestellvorgange auslést und
durchfuhrt [30, S. 12 f].

.Karl Mayer“ hat fur die Umsetzung dieses Projektes mit dem Softwareunternehmen ,Celonis
SE® zusammengearbeitet. Leider befindet sich ,Karl Mayer® aktuell noch in der ersten

Ausbaustufe des Assistenzsystems [30, S. 14].

411 Fazit

.Karl Mayer ist es gelungen, den Prozess durch Automatisierung wesentlich zu optimieren.
Die Zusammenarbeit mit der Firma Celonis SE, die ein erfahrener Anbieter von Kl-basierten
Losungen ist, durfte einen erheblichen Einfluss auf die Implementierung von Kl im
Unternehmen gehabt haben. Um eine solche Automatisierung zu gewahrleisten, ist es
notwendig, dass das Unternehmen Uber ein gutes Verstandnis der Prozesse und Systeme
verflgt.

Die Mitarbeiter zu schulen und klare Richtlinien zu schaffen, hatte mdglicherweise zu einem
schnelleren Ergebnis gefuhrt. Wichtig bei solchen Optimierungsprozessen ist auch die
frihzeitige Information der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter Gber das Vorhaben und die
Erhéhung der Akzeptanz durch verschiedene Methoden, wie z.B. Meetings. Dies fiihrt zu einer
héheren Motivation der Mitarbeiter und damit zu einem besseren Arbeitsklima, das sich auch
auf die Prozesse auswirkt.

Darlber hinaus konnten Technologien wie NLP bei der Umsetzung eingesetzt werden, um die
Kommunikation zwischen den verschiedenen Abteilungen und Systemen zu verbessern. Die
automatisierte Verarbeitung von Textinformationen aus E-Mails, Berichten und anderen
Dokumenten ermdglicht es, relevante Informationen schneller zu erfassen und fir
Entscheidungen zu nutzen.

Eine weitere Option ist der Einsatz von Robot Process Automation (RPA), mit dem sich
wiederholende und zeitaufwandige Aufgaben wie die Pflege und Aktualisierung von Daten in
Lager- und Bestandsverwaltungssystemen automatisiert werden konnen. Die Mitarbeiter
kénnen dadurch entlastet werden und sich auf mehr strategische Aufgaben konzentrieren.
RPA automatisiert mit Hilfe von Softwarerobotern repetitive, bisher von Menschen
durchgeflihrte, datenintensive Aufgaben.

Bei ,Karl Mayer” geht es darum, ein zweistufiges Assistenzsystem zu entwickeln, das

automatisierte Vorschlage generiert und automatisierte Anpassungen vornimmt. Die erste
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Stufe des zweistufigen Assistenzsystems ist die Autonomiestufe 2, da einfache Aufgaben wie
die Uberwachung der Materialbewegungen und die Generierung von Vorschlagen zur
Bestandsanpassung automatisiert werden. Bei der zweiten Stufe des Assistenzsystems
handelt es sich um eine Mischung aus der dritten und vierten Autonomiestufe, da das System
in einem definierten Bereich eigenstandig Aufgaben tbernimmt und Bestellvorgange auslost.
Das System kooperiert jedoch auch in der zweiten Stufe des Assistenzsystems noch mit dem
Menschen, so dass es nicht vollstdndig autonom agiert. Eine genaue Einordnung ist leider
nicht mdglich und erfordert noch mehr Informationen tber das Unternehmen und wie Kl in die
Prozesse einfliel3t.

Bei dem Assistenzsystem von ,Karl Mayer® handelt es sich um eine schwache KI, da das
System zwar spezifische Aufgaben im Bereich der Materialwirtschaft unterstitzt, jedoch nicht
die kognitive Vielseitigkeit und allgemeine Intelligenz eines Menschen besitzt. Hinsichtlich der
schopferischen Intelligenz ist das vorliegende Beispiel nicht schopferisch, da das
Assistenzsystem eher darauf ausgelegt ist, betriebliche Ablaufe zu optimieren und
Entscheidungsgrundlagen fur Disponenten bereitzustellen, als etwas Neues zu schaffen und

kreativ zu sein.

4.2  Trumpf Werkzeugmaschinen GmbH + Co. KG

Das Unternehmen , Trumpf“ wurde 1923 gegriindet und ist Markt- und Technologiefuhrer bei
Werkzeugmaschinen und Lasern fir die industrielle Fertigung. , Trumpf* verfligt tber ca. 70
Tochter- und Produktionsstandorte und ist bestrebt, die Produktionstechnik
weiterzuentwickeln und digital zu vernetzen. Der Hauptsitz der Trumpf Gruppe ist in Ditzingen.
Das Unternehmen beschaftigt 14.300 Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter weltweit. In dem
folgenden Beispiel geht es um die Anwendung eines Frihwarnsystems mit Hilfe von Kl im
Bereich der Zustandsuberwachung [30, S. 22].

Bei der klassischen Maschinenzustandsiberwachung kénnen einfache WartungsmafRnahmen
Uber die Zeit ermittelt werden. Beispielsweise kann der Zeitpunkt des Nachflllens von
Schmierdlen gut vorhergesagt werden, wenn der Verbrauch tber die Zeit bekannt ist. Dieser
klassische Ansatz ist jedoch nicht optimal, wenn es sich um sporadisch auftretende Stérungen
oder Bedienungsfehler handelt. Haufig auftretende Maschinenstillstande sind in der Regel die
Folge von nicht vorhersehbaren Fehlern, die in kurzer Zeit behoben werden missen. Solche
Fehler sind nicht planbar, aufwandig zu identifizieren und erfordern hohe Qualifikationen, um
behoben werden zu kdnnen. Zudem miuissen sie unter hohem Zeitdruck behoben werden.
Der Einsatz eines Kl-gestutzten Frihwarnsystems im Condition Monitoring erméglicht es, mit
Hilfe von Algorithmen friihzeitig auf Anomalien hinzuweisen, damit Fehler behoben werden
kénnen, bevor sie Auswirkungen haben. Ziel der Lésung ist es, durch die Friiherkennung von

Fehlern Zeit bei der Fehler- und Stérungsbearbeitung einzusparen. Die Folge ist eine
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Erhéhung der Produkt- und Arbeitsqualitédt sowie eine Steigerung der Arbeitsproduktivitat
durch die gezielte Vorbereitung von technischen Einsatzen. Darlber hinaus tragen die
gewonnenen Daten zur Produktentwicklung bei und ermdglichen ein tieferes Verstandnis der
Produktnutzung durch den Kunden. Dadurch kdonnen zukinftige Produkte besser auf die
Kundenbeddrfnisse ausgerichtet werden [30, S. 23].

Um zu zeigen, wie das Frihwarnsystem funktioniert, wird der Anwendungsfall einer
Lasermaschine dargestellt. Der Schneidkopf einer Lasermaschine befindet sich im
Schneidbetrieb in geringem Abstand zum Blech, wobei es unter Umstanden zu Kollisionen
kommen kann. Dies geschieht dadurch, dass die Duse des Schneidkopfes flr eine kurze Zeit
das Blech berthrt und es zu einer Stérung kommt. Wenn diese Stérungen ohne Folgen
bleiben, wird versucht, den Schneidprozess mit einem automatischen Start fortzusetzen.
Mehrere Wiederanlaufversuche sind ein Zeichen fur einen instabilen Schneidprozess, der eine
Verlangerung der Produktionszeit und eine Verlangsamung der Teileproduktion zur Folge hat.
Die Maschine halt an, wenn die Automatik fehlschlagt. Ohne dass der Kunde es merkt, erhdht
sich dadurch der Preis der gefertigten Teile. Die Algorithmen des Frihwarnsystems sind
anhand der Ubermittelten Kollisionsdaten in der Lage, Produktionsverluste zu erkennen und
melden diese Uber ein Ampelsystem an den technischen Service. Noch ist Expertenwissen
notig, um die Ursachen einer Stérung zu erkennen, doch mit jeder neu entdeckten Ursache
erweitert sich das Wissen und die Algorithmen verbessern sich. Fihrt beispielsweise eine
fehlerhafte Bauteilkonstruktion aufgrund eines Programmierfehlers wiederholt zu
Startproblemen, schlagt das System als Losung eine PrifmafRnahme fiir den Kundendienst
vor. Unabh&ngig vom weltweiten Standort kann dieser den Programmierfehler identifizieren
oder sogar beheben. Auf diese Weise kann die Effizienz der Produktion deutlich gesteigert
werden, was einen Mehrwert fir den Kunden zur Folge hat. Da das Frihwarnsystem tausende
von Maschinen gleichzeitig Uberwacht, stellt es eine kostenglnstige Ldsung dar. Die
Maschinen wurden zunéchst an eine eigens entwickelte, flexible Plattform angeschlossen, in
die spater das Fruhwarnsystem integriert wurde [30, S. 24].

Die Losung wurde in einem agilen Ansatz in Zusammenarbeit mit dem Kunden, externen
Entwicklungspartnern und dem technischen Support entwickelt. Von Anfang an wurde die
Benutzerfreundlichkeit berlicksichtigt und an einem Prototyp gearbeitet, der vom technischen
Support unterstitzt wurde. Anfangs gab es nur wenige Benutzer. Im Laufe der Zeit wurden
jedoch immer mehr Benutzer freigeschaltet und deren Anforderungen mit Hilfe eines agilen
Ansatzes umgesetzt. Das System wurde nicht erst fertiggestellt und dann fir die Nutzung
freigegeben, sondern direkt den Nutzern zur Verfugung gestellt und kontinuierlich
weiterentwickelt. Aufgrund der neuen Aufgaben fir die Mitarbeiter wurde schnell wahrend der
Entwicklungsphase klar, dass neue Rollen und Kompetenzen geschaffen werden missen. Die
Aufgabe der Datenaufbereitung und Modellbildung wurde von Data Scientists (ibernommen,

wahrend Doméanenexperten die Anwendungsfalle beschrieben haben. Mit der Qualifizierung
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seiner Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter hat Trumpf schon friih begonnen [30, S. 25]. Abbildung
23 zeigt ein Screenshot aus dem Frihwarnsystem von Trumpf, bei dem alle Auffélligkeiten als
Ubersicht dargestellt sind. In der mittleren Spalte ,Result/Text*, die rot markiert ist, werden die
Art der Auffélligkeiten beschrieben.
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Abbildung 23: Screenshot aus dem Frihwarnsystem bei Trumpf[30, S. 26]

421 Fazit

Die Firma Trumpf hat gezeigt, dass ein Kl-gestiutztes Frihwarnsystem die Effizienz und
Produktqualitat verbessern kann. Durch die frihzeitige Erkennung von Anomalien kdnnen
potenzielle Probleme behoben werden, bevor sie sich auf die Produktion auswirken, was zu
einer Verringerung der Ausfallzeiten von Maschinen und zu einer Steigerung der Produktivitat
fuhrt. Diese Anwendung erméglicht die kostengiinstige Uberwachung tausender Maschinen
gleichzeitig. Bei der Entwicklung des Systems arbeitete das Unternehmen eng mit Kunden
zusammen, so dass die Benutzerfreundlichkeit von Anfang an beriicksichtigt und kontinuierlich
verbessert wurde.

Leider erfordert die effektive Nutzung des Systems immer noch Expertenwissen. Aus diesem
Grund ist es notwendig, die Algorithmen weiterzuentwickeln, um eine noch genauere und
prazisere Erkennung und Behebung von Fehlern zu ermdglichen.

Bei diesem Anwendungsbeispiel handelt es sich um eine schwache Kl, da sie auf eine
spezifische Aufgabe, namlich die Zustandstiberwachung von Maschinen, beschrankt ist.
AuRerdem handelt es sich hier nicht um eine schépferische Kl. Das Ziel der Anwendung
besteht darin, bestehende Probleme zu erkennen und zu I6sen, und nicht darin, neue Inhalte
zu schaffen.

Hinsichtlich des Autonomiegrades ist das Beispiel der Stufe 3 zuzuordnen, da das
Frihwarnsystem noch mit dem Menschen zusammenarbeitet. Um das Anwendungsbeispiel

der 4. Autonomiestufe zuzuordnen, fehlt die vollstdndige Autonomie bzw. der Eingriff des
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Menschen nur in Notsituationen.

Schlussendlich zeigt dieses Beispiel von ,Trumpf‘, dass Kl-basierte Frihwarnsysteme nicht
nur die Produktionseffizienz verbessern, sondern auch dazu beitragen, das Verstandnis der
Produktnutzung durch den Kunden zu vertiefen und zukinftige Produkte besser auf die

Kundenbedurfnisse auszurichten.

4.3 Mahle International GmbH

Das Unternehmen Mahle GmbH wurde 1920 gegrindet und ist einer der grof3ten
Automobilzulieferer weltweit. Mit der Entwicklung von Leichtmetallkolben und der Erfindung
des Ringtragerkolbens gelang ,Mahle“ der Durchbruch. Heute stellt die Firma "Mahle"
Komponenten und Systeme fir den Verbrennungsmotor her. Die Komponenten von ,Mahle®
werden nicht nur in Fahrzeugen, sondern auch in der Schifffahrt, im Schienenverkehr oder in
Landmaschinen eingesetzt. In Stuttgart befindet sich der Hauptsitz des Unternehmens.
,Mahle® beschéftigt 72.184 Mitarbeiter an 160 Produktionsstandorten. Aufgrund des aktuellen
Wandels in der Automobilindustrie ist Mahle mit der Herausforderung konfrontiert, sein
Produktportfolio anzupassen und zu erweitern. Auf3erdem gewinnt Kl bei ,Mahle“ zunehmend
an Bedeutung. Dies wird z.B. durch Kl-ldeenkampagnen gefdrdert. Aktuell wird Kl zur
Optimierung interner Prozesse im direkten und indirekten Bereich eingesetzt [30, S. 40 f.].

Im folgenden Anwendungsbeispiel geht es um die Nutzung von Kl in der Fertigung.

Der Standort Zell im Wiesental ist unter anderem Produktionsstandort fur die Herstellung von
Ventilfihrungen. Diese werden als Schiittgut in der Produktion angeliefert und missen fur die
Weiterverarbeitung in der Produktionslinie exakt axial ausgerichtet werden. Diese Ausrichtung
ist fur bestimmte Fertigungsschritte erforderlich. Eine Uberprifung der korrekten Ausrichtung
erfolgt derzeit iber optische Sensoren oberhalb des Férderbandes. Ein mechanisch drehbares
Portal l&sst sich im Bedarfsfall zur Korrektur der Ausrichtung um 180° drehen (siehe Abbildung
24). Die Ausrichtungserkennung ist fiir den jeweiligen Prozess unerlasslich. Hierbei werden
unterschiedliche Ventilfuhrungen auf einer Maschine bearbeitet. Diese Erkennung muss vom
Maschinenbediener bei einem Produktwechsel entsprechend zuverlassig manuell eingestellt

werden. Dies erfordert Fachwissen, Erfahrung und ist zeitaufwendig [30, S. 41].

40



Aktueller Prozess

—
J,/
\'ff \-. f/— / \\
| Drehportal | —— Laser L IL ) —
\ ) — y
Angedachter Prozess, der von Machine Learning unterstiitzt wird
7 A\ Blackb
/ \ ackbox %
(f \ L / f f )
| Drehportal | mit einer o I\I ) —
\ { Kamera = S
— .
\.\_\_\ o -

Abbildung 24: Fertigung von Ventilfihrungen mit und ohne KI[30, S. 42]

Auf mehreren Fertigungslinien mit unterschiedlichen Varianten lauft die Fertigung von
Ventilfihrungen derzeit stabil und zuverldssig ab. Das Umristen und Einrichten einer
Fertigungslinie auf neue Varianten stellt eine Herausforderung dar. Hierbei ist es notwendig,
externe Dienstleister zu beauftragen, um den Laser auf die neue Variante einzustellen, da der
Variantenwechsel an einer Linie sehr zeitaufwendig ist. Ganze Fertigungslinien fir eine
Variante anzuschaffen, scheidet mangels Auslastung und Kosten aus [30, S. 41].

Bei der Herstellung von Ventilfihrungen mit Hilfe von KI wurde das Ziel verfolgt, den Prozess
weiter zu optimieren, um die Verfugbarkeit der Anlage zu erhohen, indem die Kosten fur die
Hardware gesenkt und die Umrlstzeiten eingespart werden. Der Tausch der optischen
Sensortechnik war fur die Umsetzung des Kl-Projektes relevant. Hierbei wurde der Laser
durch eine Kamera ersetzt. Zudem wurde eine separate Beleuchtung installiert, um
ausreichend Licht wahrend der Aufnahme sicherzustellen. Ein Bilderkennungsprogramm, das
auf DL-Algorithmen basiert, ist auf einem Edge-Gerat installiert. Dieses ist wiederum mit der
Kamera verbunden. Die Kamera kann die korrekte Position der VentilfUhrungen mit einer
Genauigkeit von mindestens 99 % bestimmen. Diese Informationen werden an einen Arduino-
Mikrocontroller Gbertragen, der sie in ein fur die speicherprogrammierbare Steuerung (SPS)
lesbares Format umwandelt und an diese weiterleitet [30, S. 42].

An einer weiteren Produktionslinie wird derzeit die Umsetzung der kiinstlichen Intelligenz als
Pilotprojekt getestet. Im Anschluss daran soll das System auf einer Produktionslinie in den
Serienbetrieb Uberfuhrt und auf alle anderen Produktionslinien ausgebreitet werden. Der

Fernzugriff auf Echtzeitdaten, die Erhdéhung der Flexibilitdt und die Reduzierung der
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Komplexitat werden durch die eingesetzte Hard- und Softwarelésung ermdglicht. Nachdem
die KI einmal auf eine Ventilvariante trainiert wurde, kann sie auf mehreren Produktionslinien
eingesetzt werden, um Umristzeiten zu verkirzen, Variantenwechsel zu beschleunigen und
die Verfugbarkeit der Produktionslinien zu erhéhen. Zukunftig soll das Personal auf einer
zusatzlichen Linie Bilder einer neuen Variante erzeugen. Diese Bilder sollen im Hintergrund
verwendet werden, um die kinstliche Intelligenz fiir die neue Variante zu trainieren. In einer
Cloud soll dann die fur die neue Variante trainierte Kl fir jede Linie weltweit verfugbar sein.
Bei ,Mahle® entstand die Idee einer Kl-basierten Bilderkennung in der Fertigung wahrend eines
firmeninternen Workshops, an dem Experten aus verschiedenen Bereichen teilgenommen
haben [30, S. 43].

43.1 Fazit

Durch die Integration von Kl in die Fertigung ist es der Firma ,Mahle“ gelungen, die Ausrichtung
von VentilfUhrungen zu automatisieren und zu verbessern. Dies fiihrt zu einer héheren
Anlagenverfligbarkeit, geringeren Materialkosten und kirzeren Umristzeiten. Durch den
Austausch der optischen Sensortechnik gegen eine Kamera und die Implementierung eines
Bilderkennungsprogramms auf Basis von Deep-Learning-Algorithmen wird zudem eine
prazisere und effizientere Uberwachung der Ventilfilhrung erreicht.

Damit die Produktionsziele erreicht werden und die Implementierung der Kl reibungslos
verlauft, muss die Skalierung des Systems auf alle Produktionslinien sorgfaltig geplant und
koordiniert werden.

Das System agiert weitgehend autonom, ist aber dennoch auf menschliche Uberwachung und
Eingriffe angewiesen. Das Beispiel kann der Autonomiestufe 3 zugeordnet werden. Fir eine
Einstufung in Stufe 4 ist es erforderlich, dass das System vollstandig autonom ist und ein
Eingreifen des Menschen nur im Notfall erforderlich ist. Bei dem Beispiel von ,Mahle“ tragt der
Mensch die Gesamtverantwortung fir den gesamten Prozess und muss an der Umsetzung
mitwirken.

Daruber hinaus handelt es sich nicht um eine schopferische Intelligenz, da die Kl nicht aktiv
neue Inhalte generiert, sondern bestehende Prozesse verbessert und optimiert.

Insgesamt zeigt das Beispiel "Mahle" die erfolgreiche Integration von Kl in die Fertigung. Durch
eine kontinuierliche Verbesserung und Weiterentwicklung des Systems kann Mahle seine
Wettbewerbsfahigkeit in einem sich verdndernden Marktumfeld weiter starken und den

Herausforderungen der Automobilindustrie erfolgreich begegnen.
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5 Ethik in der Kunstlichen Intelligenz

Die Ethik beschatftigt sich mit dem menschlichen Handeln, insbesondere mit der Wissenschaft
des moralischen Handelns. Der Unterschied zwischen Ethik und Recht besteht darin, dass im
Recht gesetzliche Regelungen die Rechtskonformitat sicherstellen, wahrend Ethik an Moral
und Verantwortungsbewusstsein appelliert. Mit zunehmender Alltagsrelevanz von Ki
gewinnen ethische Anforderungen an Bedeutung. Fir die Entwicklung von Kl werden h&ufig
grol3e Mengen personenbezogener Daten benétigt. Es ist wichtig, dass KI-Systeme im
Einklang mit den ethischen Anforderungen der Gesellschaft entwickelt und eingesetzt werden.
Unternehmen stehen bei der Umsetzung ethischer Anforderungen an Kl-Technologien vor
grofRen Herausforderungen [31, S. 170 f.].

Im Folgenden wird diskutiert, inwiefern sich der Einsatz von Kl auf Arbeitsplatze auswirkt,
welche Voraussetzungen dafir notwendig sind, wie es um den Datenschutz steht und welche
Rolle Ethik und der Mensch in der Kl generell spielen. Zusatzlich wird darauf eingegangen,

welche Rolle die Ethik in den vorher erwahnten Kapiteln spielt.

5.1 Notwendige Voraussetzungen

Um KI im Unternehmen zu etablieren, missen bestimmte Voraussetzungen erflllt werden.
Diese werden im nachfolgenden Text erlautert.

Viele Arbeitnehmerinnen und Arbeitnehmer haben bei der Einflhrung von Kl in ihrem
Unternehmen die Frage im Hinterkopf, ob die KI Entscheidungen in ihrem Sinne treffen wird.
Damit Ereignisse, Entscheidungen und insbesondere Fehlentscheidungen nachvollzogen und
korrigiert werden kénnen, ist es wichtig, dass die Handlungen der Kl erklarbar sind. Fur
Unternehmen ist es besonders wichtig, dass die Kl weder Einzelpersonen noch
Personengruppen schadet und stattdessen einen Nutzen fir die Organisation bringen. Der
sichere Umgang mit den Daten der Kl ist fir Unternehmen sehr wichtig, da sie mit den Daten
verantwortungsvoll umgehen missen. Die Verantwortlichen sollten die Daten bereits bei der
Einfuhrung hinterfragen und regelmafig evaluieren, um dies sicherzustellen. Auch die
Einbeziehung und Sensibilisierung der Mitarbeiter, die von dem KI-System betroffen sind, ist
wichtig [31, S. 171].

5.2 Datensicherheit

Datenschutz ist ein immens wichtiger Aspekt, wenn es um den Einsatz von Kl geht. Die KI
bringt sowohl Vorteile als auch Risiken mit sich. Unautorisierte Angriffe und Zugriffe stellen
eine Gefahr fiir KI-Systeme und Datensicherheit dar. Fir Unternehmen sind Daten deshalb
ein sensibles Thema. Aufgrund des Risikos eines Angriffes auf KI-Systeme, sind Kunden

abneigend personenbezogene Daten fir das Trainieren und die Anwendung von Ki
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herauszugeben, zu teilen oder auf dem Server eines externen Anbieters zu speichern [31, S.
169].

In der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) ist der Schutz personenbezogener Daten
geregelt. Diese Verordnung regelt den Datenschutz in der EU, indem die Verantwortlichkeiten
festgelegt und MalRnahmen getroffen werden, um den Schutz und die Sicherheit
personenbezogener Daten zu verbessern. Neben allgemeinen Bestimmungen und
Grundsatzen werden klar definierte Rechte der betroffenen Personen sowie
Transparenzgrundsatze wie Informationspflichten und Auskunftsrechte geregelt. Des
Weiteren werden Rechtsbehelfe und Haftungsfragen geregelt. Nicht nur personenbezogene
Daten missen durch konkrete Malinahmen geschiitzt werden, sondern auch nicht
personenbezogene Daten, die gespeichert werden. Diese MaRnahmen sind gegen unbefugte
Zugriffe und Angriffe sowie zum Schutz vor Datenverlust zu treffen [31, S. 170].

In Produktions- und Geschaftsprozessen filhren Datenverluste beispielsweise zu erheblichen
Stérungen im Betriebsablauf. Aber auch unberechtigte Zugriffe und Angriffe kénnen ein
Sicherheitsrisiko darstellen, da Daten manipuliert werden kdénnen. Mit der fortschreitenden
Digitalisierung wird das Thema Datensicherheit immer wichtiger, da Unternehmen intern und
extern immer starker vernetzt sind. Damit steigt auch die Gefahr von Cyberangriffen. Diese gilt
es zu antizipieren, zu bewerten und konkrete MaRnahmen dagegen zu entwickeln. Zur
Gewahrleistung des Schutzes der Nutzerinnen und Nutzer sollte der Schutz des Systems vor
Manipulation immer gewdahrleistet sein. Vorrang vor der Ablaufsteuerung sollten daher immer
die Sicherheitsaspekte haben [31, S. 170].

5.3 Auswirkungen der Kl auf Arbeitsplatze

Die Frage, ob KI menschliche Arbeitskraft ersetzt und damit zu Arbeitsplatzverlusten fihrt,
wird kontrovers diskutiert. Im Folgenden wird diese Frage naher beleuchtet.

Grundsatzlich kénnen Aufgaben, die bisher von Menschen ausgefiihrt wurden, durch Kl
ersetzt werden. Bei Arbeitsplatzen mit hohen intellektuellen Anforderungen wird geschétzt,
dass die Digitalisierung eine Substitution von etwa 15% ermdglicht. Bei Routinetatigkeiten liegt
die Schatzung bei 50%. Durch Automatisierung kann der Arbeitsaufwand reduziert und dem
Fachkraftemangel entgegengewirkt werden. Durch die Verringerung des Arbeitsaufwandes
werden auch die Kosten gesenkt. Da es viel einfacher ist, Routinetatigkeiten zu
automatisieren, verbleiben fiir den Menschen Aufgaben, die Mehrdeutigkeit und Unsicherheit
erfordern [32, S. 11].

In einer Umfrage von der ,forsa Politik & Sozialforschung GmbH“ mit 602 erwerbstatigen
Teilnehmenden erwarteten nur 6 % der Befragten, dass es zu einem Verlust des eigenen
Arbeitsplatzes durch den Einsatz von KI kommen wird. 20 % der Befragten glaubten, dass es

zu Massenarbeitslosigkeit kommen wird und 18 % gaben an, dass sie glauben, dass Bekannte
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aus ihrem Umfeld ihren Arbeitsplatz verlieren konnten (siehe Abbildung 25) [33].

Minderheiten in der Gesellschaft in

betroffen sein werden

Massenarbeitslosigkeit droht “ 34 43 3
2 s
insgesamt meh;r;:;t;nizl‘ré;: geschaffen als 32 52 5
Sie Ihren Arbeitsplatz verlieren (n=602) n 8 3
0% 20% 40% 60% 80% 100%
m (sehr) wahrscheinlich teils / teils m (sehr) unwahrscheinlich weil} nicht

Abbildung 25: Vermutete Folgen fiir den Arbeitsmarkt durch den Einsatz von Kl [33]

In einer weiteren Umfrage bei dem es um die Einschétzung von Chancen und Risiken in den
Arbeitsbedingungen durch den Einsatz von KI fur Erwerbstatige geht, wurden nur Personen
befragt, die ein Verdnderungspotenzial in dem jeweiligen Bereich sehen (siehe Abbildung 26).
Die Anzahl der Teilnehmer variiert von 94 bis 251. Die Kl hat laut 56 % der Befragten einen
positiven Einfluss auf Arbeitssicherheit und Gesundheitsschutz. Auch hinsichtlich der
Arbeitsbelastung und der Kompetenzanforderungen wird eine Chance gesehen. Deutlich wird
jedoch, dass die Befragten in den sozialen Komponenten ein hohes Risiko sehen [33].
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ey o 25 3
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Datensicherheit (n=251) 21 34 v
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Abbildung 26: Einschatzung von Chancen und Risiken in Arbeitsbedingungen[33]

45



5.4 Analyse der Anwendungen

Die zuvor behandelten Anwendungsbeispiele werfen zahlreiche ethische Fragen auf. In der
folgenden Analyse der Anwendungsbeispiele werden diese Fragen vertieft und diskutiert.

Die Integration von Kl in Smart Factories wirft zahlreiche ethische Fragen auf. Diese miissen
sorgfaltig gepruft werden. Ein wichtiger Aspekt ist beispielsweise der Datenschutz und die
Privatsphare. Wie bereits erwahnt, werden fur den Einsatz bzw. die Umsetzung von Smart
Factories grofe Mengen sensibler Daten erhoben bzw. analysiert. Der Schutz dieser Daten
ist sowohl fur das Unternehmen selbst als auch fur die Mitarbeiter wichtig, da sonst
unerwinschte Informationen in die Hande Dritter gelangen und diese Daten missbraucht
werden koénnen. Die Privatsphare der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter muss respektiert
werden.

Ein weiterer Aspekt ist die Transparenz und Verantwortlichkeit.

In der intelligenten Fabrik sind alle Prozesse und Bereiche miteinander vernetzt. Die
Entscheidungen, die von KI-Systemen in der Produktion getroffen werden, muissen
transparent sein. Es muss klar sein, wie diese Systeme arbeiten und welche Daten sie fir ihre
Entscheidungen verwenden. Es stellt sich auch die Frage, wer die Verantwortung tragt, wenn
wahrend der Ablaufe Fehler auftreten. Diese Frage ist sehr schwer zu beantworten, da die
optimale Umsetzung einer intelligenten Fabrik die Zusammenarbeit der Mitarbeiter und der
einzelnen Abteilungen erfordert. Letztendlich kénnte man sagen, dass der Projektleiter die
Verantwortung fur auftretende Fehler Gbernimmt, da er die Umsetzung und den reibungslosen
Ablauf sicherstellen muss. Dass diese so ablaufen, wie man es sich winscht, kann bei Ki
jedoch nie garantiert werden. Ein moglicher Cyberangriff auf das KlI-System kdnnte zu
Datenverlusten fihren, die Prozesse stoppen und Produktionsausfélle verursachen. Das
Risiko eines solchen Angriffs besteht immer. Daher ist es wichtig, die Mitarbeiter im Vorfeld
darauf vorzubereiten und zu schulen. Die Schulung der Mitarbeiter fihrt dazu, dass diese
sicher mit der Kl arbeiten kénnen. Dartber hinaus muss die IT-Abteilung die Sicherheit der KI
gegen einen Cyberangriff durch verschiedene Methoden sicherstellen.

Daruber hinaus kann die Integration von Kl in die intelligente Fabrik Auswirkungen auf
Arbeitsplatze und Arbeitsbedingungen haben. Arbeitsplatze sollten so gestaltet werden, dass
sie die Gesundheit und das Wohlbefinden der Arbeitnehmer férdern. AuRerdem muss
sichergestellt werden, dass die Arbeithehmerrechte respektiert werden.

Ein weiteres wichtiges Thema, das verschiedene Aspekte aufgreift, ist die Ethik in der Robotik.
Ein Aspekt ist die Sicherheit von Robotern und Menschen. Es muss sichergestellt werden,
dass Roboter in der Zusammenarbeit mit Menschen keine Gefahr fur den Menschen
darstellen. Hier stellt sich wieder die Frage der Haftung. Wer haftet, wenn der Roboter dem
Menschen Schaden zufiigt? Theoretisch weild der Mensch von Anfang an, welche Risiken der
Einsatz von Robotern mit sich bringt. Allerdings wird es fir einen Mitarbeiter, der zu 100

Prozent gegen den Einsatz von Kl ist, schwierig, das Unternehmen zu wechseln und sich einen
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anderen Job zu suchen, sobald das Unternehmen alles digitalisieren will. Der Mitarbeiter wird
also zwangsweise kooperieren missen, was sich wahrscheinlich auch auf seine Motivation
auswirken wird. Um die Sicherheit bestmdglich zu gewahrleisten, miissen die Roboter gepriift
und die Mitarbeiter geschult werden. Bei autonomen Robotern, die in der Lage sind, komplexe
Entscheidungen zu treffen, ohne dass der Mensch direkt eingreifen muss, ist es besonders
wichtig, diese zu prifen. Letztendlich ist der Mitarbeiter, solange er im Betrieb bleibt und mit
den Robotern arbeitet, auch fiir seine eigene Sicherheit verantwortlich. Eine klare Regelung,
wer im Falle eines Unfalls oder Schadens verantwortlich ist, ist wichtig. Dies kann z.B. der
Hersteller des Roboters, der Betreiber oder der Entwickler der Software sein.

Aulerdem kann die Einfilhrung von Robotern in Arbeitsumgebungen Auswirkungen auf die
Arbeitsplatze haben. Hier gilt es, die Rechte der Arbeitnehmer zu respektieren und
sicherzustellen, dass die Integration von Robotern in alle Arbeitsprozesse auf faire Weise
erfolgt. Gleichzeitig muss darauf geachtet werden, dass die Einfiihrung von Robotern nicht
zum Verlust von Arbeitsplatzen fuhrt, sondern neue Mdglichkeiten schafft und die
Arbeitsbedingungen verbessert.

Insgesamt ist es wichtig, dass die Entwicklung und Nutzung der Robotertechnologie auf
ethischen Grundsatzen und Werten beruht, um sicherzustellen, dass sie zum Wohl der
Gesellschaft beitragt und keine unerwiinschten Folgen hat.

Im Bereich des Qualititsmanagements kommen auch ethische Aspekte zum Tragen. Dazu
gehodren Transparenz und Erklarbarkeit. Das bedeutet, dass Entscheidungsprozesse erklarbar
und KI-Systeme transparent sein muissen. Die Verantwortlichen sollten nachvollziehen
konnen, wie Kl-Algorithmen zu bestimmten Qualitatsentscheidungen kommen, damit diese fair
und gerecht sind.

Auch ist sicherzustellen, dass der Einsatz von Kl im Qualititsmanagement die Sicherheit und
Qualitat von Produkten und Dienstleistungen verbessert und nicht gefahrdet. KlI-Systeme
durfen keine Gefahr fur Verbraucher oder Umwelt darstellen. Auch die Gesundheit der
Beschaftigten spielt eine wichtige Rolle. Die Ergonomie des Arbeitsplatzes ist moglicherweise
nicht optimal, so dass die Gesundheit der Beschaftigten auf Dauer geféahrdet ist. Auch die
visuelle Inspektion eines Bauteils kénnte die Gesundheit gefahrden, etwa durch den Verlust
der Sehkraft. Daher ist der Einsatz von Kl in diesem Fall sinnvoll und respektiert die Rechte
der Beschaftigten.

Auch im Bereich des Qualitatsmanagements spielt der Datenschutz eine grof3e Rolle, da K-
Systeme im Qualitaitsmanagement fir fundierte Entscheidungen auf vertrauliche Daten
zugreifen missen. Daher muss sichergestellt werden, dass die Daten angemessen geschitzt
sind und die Privatsphare der Betroffenen respektiert wird.

Um zu verhindern, dass die Kl unautorisierte Aufgaben und Befehle ausfliihrt, muss immer
sichergestellt sein, dass die Entscheidungen der Kl jederzeit Uberprift und gegebenenfalls

eingegriffen werden kann. Naturlich ist das Ziel ein autonomes und sich standig selbst
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verbesserndes KI-System, aber dies ist auch mit Risiken verbunden. Hier stellt sich die Frage,
wie viel Autonomie einer Kl zugestanden werden soll und welche Verantwortung einer Ki
Ubertragen werden kann. Je besser das Kl-System vor Cyberangriffen geschitzt ist, desto
eher kann der Kl viel Verantwortung tbertragen werden.

Letztlich spielt die Ethik bei der Anwendung von Kl im Qualitatsmanagement eine immense
Rolle, um sicherzustellen, dass der Einsatz von Kl-Technologien im Einklang mit ethischen
Grundsatzen erfolgt.

Auch im Bereich der Mobilitat gibt es eine Reihe von ethischen Fragen. Wer ist zum Beispiel
schuld und tragt die Verantwortung, wenn ein autonom fahrendes Auto einen Unfall
verursacht? Pauschal I&sst sich behaupten, dass der Schuldige in diesem Fall der Hersteller
sein muss, da er dem Nutzer bzw. Kunden garantieren muss, dass das Fahrzeug den Nutzer
nicht gefahrdet. Eine weitere Frage ist, ob einem KI-System so viel Macht gegeben werden
darf und gegeben werden sollte, dass es mdglicherweise lebensbedrohliche Situationen
ausloésen kann. Diese beiden Fragen lassen sich nicht konkret beantworten. Es lassen sich
aber verschiedene Aspekte nennen, die jeweils dafiir oder dagegen sprechen. Um
beispielsweise einen solchen Unfall zu verhindern, kénnte es sinnvoll sein, dem Menschen die
Mdglichkeit zu geben, in Notsituationen einzugreifen. In diesem Fall muss die Kl gestoppt
werden kdnnen. Ein autonomes Fahrzeug sollte in der Lage sein, sich in Notsituationen
steuern zu lassen.

Im Militérsektor stellen sich vielerlei ethische Fragen. Besondere Vorsicht ist beispielsweise
bei der Verwendung von Exoskeletten geboten, da diese fir den Benutzer sehr gefahrlich sein
konnen. Exoskelette werden am Korper getragen oder benutzt. Eine Fehlfunktion kann daher
lebensbedrohlich sein. Hier stellt sich die Frage, ob man einen Menschen einem solchen
Risiko bzw. einer solchen Gefahr aussetzen sollte. Dartuber hinaus wird Kl in diesem Sektor
immer popularer, da sie sehr groBe Vorteile bietet. Der Einsatz vollautomatisierter
Waffensysteme wirft eine wichtige ethische Frage auf. Sollten solche vollautomatischen
Waffensysteme mit einer starken Entscheidungsgewalt ausgestattet sein? Eine Drohne, die
mit Waffen ausgestattet ist, kann beispielsweise Bilder mit einer Datenbank abgleichen. Sie
kann erkennen, ob es sich bei dem aufgenommenen Bild um einen Terroristen handelt oder
nicht. Entsprechend analysiert die Drohne die Umgebung und kann feststellen, ob sich
Zivilisten in der Nahe befinden. Da die Drohne die volle Entscheidungsgewalt hat, wiirde sie
maoglicherweise den Terroristen angreifen, auch wenn dabei Zivilisten zu Schaden kommen.
Da der Mensch im Gegensatz zur Maschine moralische bzw. ethische Aspekte bei der
Entscheidung mit einbezieht, sollte einer Maschine nie die volle Kontrolle Giberlassen werden.
Der Mensch sollte immer in der Lage sein, die Aktionen zu Uberprifen und zu bestétigen. Die
Maschine fuhrt nur den Befehl aus, der ihr gegeben wurde. Sie kann den programmierten

Befehl nicht verlassen und bezieht daher moralische oder ethische Aspekte nicht mit ein.
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AbschlieRend kann gesagt werden, dass eine Zusammenarbeit zwischen Mensch und
Maschine am sinnvollsten ist. Die Kl sollte den Menschen nur dabei unterstitzen, die Tatigkeit
einfacher auszufiihren. Man sollte einer Kl aber nicht die volle Kontrolle iber einen gesamten
Prozess geben. Eine Uberwachung und Kontrolle der einzelnen von der Kl ausgefiihrten
Schritte sollte immer moglich sein.

Zunehmend werden Produkte angeboten, die Kl nutzen, um dem Nutzer das Leben zu
erleichtern. Eines dieser Produkte ist ,Alexa“. Alexa verwendet NLP, um mit dem Benutzer zu
kommunizieren. Es stellt sich die Frage, ob Alexa und &hnliche Produkte Gesprache
aufzeichnen. Oder ob auch Gesprache mit anderen Personen aufgezeichnet werden.
Theoretisch durfte dies nicht der Fall sein, da die Privatsphare der betroffenen Personen
verletzt wird. Es gibt eine Reihe weiterer smarter Produkte, die mit dem Internet verbunden
sind und ein Risiko darstellen kénnen. Dazu gehoren intelligente Kameras, die alles
aufzeichnen kénnen. All diese Produkte kénnen die Privatsphére verletzen und sind daher
moralisch nicht vertretbar.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Kl heute in verschiedenen Bereichen eine
entscheidende Rolle spielt. In der Produktion ist Kl unterstiitzend und wird auch unterstiitzend
eingesetzt. Unternehmen setzen Kl vor allem fir repetitive Aufgaben ein und entlasten damit
die Mitarbeiter. Diese konnen sich anderen Aufgaben widmen, die beispielsweise von einer Kl
nicht gut ausgefihrt werden kénnen. Durch den Einsatz von Kl in der Produktion kénnen auch
Prozesse optimiert werden. Beispielsweise kénnen in der vorausschauenden Wartung mit
Hilfe von Kl Produktionsausfélle minimiert werden. Im Qualititsmanagement unterstitzt sie
den Mitarbeiter bei der Sichtprifung von Bauteilen und sorgt so fur ein besseres Ergebnis.
Darlber hinaus zeigen die Fallbeispiele deutlich, wie die Integration von Kl-Ldsungen in
industrielle Prozesse dazu beitragt, die Effizienz zu steigern, Kosten zu senken und die
Wettbewerbsfahigkeit zu erhéhen. Trotz der Erfolge gibt es aber auch Herausforderungen,
insbesondere bei der Implementierung solcher Systeme und der Schulung der Mitarbeiter. Es
wird deutlich, dass der erfolgreiche Einsatz von Kl ein ganzheitliches Verstandnis und eine
strategische Integration in die Unternehmensprozesse erfordert.

Fir Unternehmen, die Kl zur Optimierung ihrer Prozesse einsetzen wollen, bieten die
vorgestellten Anwendungsbeispiele wertvolle Einblicke. Hervorgehoben wird, dass der
gezielte Einsatz von Kl nicht nur kurzfristige Effekte erzielt, sondern die Unternehmensleistung
langfristig nachhaltig verbessern kann.

Das Ziel, eine starke Kl zu entwickeln, wird zwar von den Menschen angestrebt, kann aber
erhebliche Auswirkungen haben. Eine starke Kl ist eine Intelligenz auf menschlichem Niveau.
Wenn die Technologie so weit entwickelt ist, dass dies moglich ist, werden wahrscheinlich
Menschen ihre Arbeit verlieren. Eine Kl wird jedoch niemals in der Lage sein, moralische
Aspekte zu berlcksichtigen, was bedeutet, dass bestimmte Arten von Arbeit weiterhin von
Menschen ausgefihrt werden miissen.

Die Befiirchtung, dass die heutige Kl zu Arbeitsplatzverlusten fihren kdnnte, ist nicht
gerechtfertigt. Die Umfrage im vorherigen Kapitel hat gezeigt, dass die meisten Menschen
nicht glauben, dass Kl zum Verlust von Arbeitsplatzen fiihren wird. Dartber hinaus haben die
Fallstudien gezeigt, dass derzeit nur schwache Kl eingesetzt wird, die die Mitarbeiter bei ihrer
Arbeit unterstitzt. Darliber hinaus ist es, wie bereits erwahnt, ethisch nicht vertretbar,
menschliche Arbeitskraft durch Maschinen zu ersetzen. Menschen haben einen Verstand.

Es ist sehr wahrscheinlich, dass in Zukunft verschiedene Berufsgruppen versuchen werden,
die Vorteile von Kl zu nutzen und zu automatisieren.

Alles in allem wird die Entwicklung einer starken Kl, wenn Gberhaupt, noch sehr lange dauern.
Die meisten heutigen KI-Anwendungen sind nur teilautonom oder erlauben bei vollstandiger
Autonomie den Zugriff eines Menschen in Notsituationen. Einige Ausnahmen gibt es dennoch.

KI wird uns Menschen nicht abschaffen.
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Auch die schopferische Intelligenz wird, wie man an den Anwendungsbeispielen sehen kann,
nicht viel Anwendung finden. Sobald die Kl in der Lage ist, sich selbst Informationen zu
beschaffen und somit zur starken Kl gehort, sollte die kreative kinstliche Intelligenz mehr
Anwendung finden. Gegenwartig gibt es keinen Grund, sich tber Kl Sorgen zu machen.
Sowohl in der Produktion als auch in anderen Bereichen ist Kl eine Bereicherung.

Der Einsatz von Kl im militarischen Bereich wird immer moralisch verwerflich sein, da sie hier
fur verwerfliche Handlungen eingesetzt werden kann.

Kl sollte von den Unternehmen nicht vernachlassigt werden und zunehmend an Bedeutung

gewinnen.
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