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4 VORWORT DES STAATSMINISTERS HUBERT AIWANGER, MDL

Die Chancen der Digitalisierung nutzen

Sehr geehrte Leserinnen,
Sehr geehrte Leser,

mit eingebunden werden, denn nur wenn Veranderun-
gen von Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern angenom-
men werden, haben sie langfristigen Erfolg.

die Digitalisierung verandert nachhal-
tig die Art und Weise, wie wir leben
und arbeiten. Eine der Schlisseltech-
nologien dieser Veranderungen

stellt die Kiinstliche Intelligenz dar.

Diesen Transformationsprozess zu begleiten und zu
starken, ist ausdriickliches Ziel der Bayerischen Staatsre-
gierung. Bayern soll auch weiterhin ein attraktiver Wirt-

Staatsminister

Hubert Aiwanger

(MdL) schafts- sowie Innovationsstandort sein. Im Bereich

Die Schaffung von Mehrwerten aus
grofRen Datensdtzen — den ,Big Data“ —ist von zentraler
Bedeutung flr die Entwicklung neuer, innovativer
Geschaftsmodelle. lhre Anwendbarkeit bietet gerade im
Verarbeitenden Gewerbe ein enormes Innovationspo-
tenzial. Fir Bayern ist — mit einem Anteil des Verarbei-
tenden Gewerbes von 25 % an der gesamten Brutto-
wertschopfung — eine erfolgreiche Transformation
daher von existenzieller Bedeutung fiir Wohlstand,
Wachstum und Innovationskraft. Das Potenzial dieser
Technologien, egal ob in Konstruktion, Vertrieb oder der
vorausschauenden Wartung, ist riesig. So kdnnen etwa
Anlagen- und Maschinenbauer bei der Qualitatskont-
rolle auf KI-gesteuerte Bilderkennung zurtickgreifen
oder lernfahige Algorithmen anwenden, die aus Daten
wie Hitze, Larm, Schwingungen oder Stromverbrauch
den Verschlei von Maschinen schlussfolgern. Zentrales
Stichwort ist hier die Predictive Maintenance, die vor-
ausschauende Instandhaltung.

Erfreulicherweise halten Anwendungen mit Kiinstlicher
Intelligenz schon heute in immer mehr Bereichen der
Industrie Einzug. Gleichzeitig sind die Anforderungen
gerade an die kleinen und mittleren Unternehmen nach
wie vor grof3. Vorhandene Maschinen sind meist in kom-
plexe Produktionsabldufe eingebunden. Der Einsatz von
Kiinstlicher Intelligenz erfordert daher, neben oftmals
erheblichen Investitionen, auch einen raschen Erwerb
der Qualifikation und eine Umstellung der Organisation
in den Unternehmen. Hierzu muss die Belegschaft eng

Industrie 4.0 stellen die industrienahen Kooperations-
projekte einen zentralen Baustein der bayerischen
Forderpolitik dar. Mit dem vom Bayerischen Staatsmi-
nisterium fur Wirtschaft, Landesentwicklung und Ener-
gie geforderten Projekt ,Industrie 4.0 — Daten basierter
Wandel im Mittelstand® hat der VDMA Bayern eine
zentrale Anlaufstelle geschaffen, bei der sich bayerische
Unternehmen lber neue Technologien und Anwendun-
gen aus dem Bereich Industrie 4.0 informieren, insbe-
sondere aber mit anderen Unternehmen Ulber die
gemachten Erfahrungen auf regionaler und lberregio-
naler Ebene austauschen konnen. Mit dem , Leitfaden
Kiinstliche Intelligenz — Potenziale und Umsetzungen
im Mittelstand“ bietet der VDMA Bayern nun eine
weitere wichtige Handlungsanleitung zur Starkung

des Transformationsprozesses der Digitalisierung und
der Anwendbarkeit von Kiinstlicher Intelligenz im
bayerischen Mittelstand. Hierflir mochte ich mich im
Namen der Bayerischen Staatsregierung ganz herzlich
bedanken!

Ich bin Uberzeugt, dass dieser Leitfaden Sie, liebe Lese-
rinnen und Leser, dabei unterstiitzen kann, Potenziale
flr Kiinstliche Intelligenz in lhrem Unternehmen zu
identifizieren und lhnen die notwendigen Schritte fir
die Umsetzung zu veranschaulichen.

In diesem Sinne wiinsche ich Ihnen alles Gute beim
Ergreifen dieser Chancen!

Hulbord o))

Staatsminister Hubert Aiwanger, MdL

Stv. Ministerprasident



Gunther Reinhart

Kiinstliche Intelligenz (KI) als
wissenschaftliches Fachge-
biet existiert seit Mitte der
1950er Jahre. Da jedoch viele
Kl-Technologien zur Datener-
fassung und -verarbeitung
extrem leistungsfahige Rech-
ner, grof3e Datenspeicher
und schnelle Netzwerke bendtigen, dauerte es
Jahrzehnte, bis die ersten Anwendungen den
Weg in die wirtschaftliche Nutzung und damit in
die produzierende Industrie gefunden haben.

Michael F. Zah

Der exponenzielle Fortschritt der Rechnertechnik
in den vergangenen zehn Jahren hat es nun er-
moglicht, immer leistungsstarkere Algorithmen
zu entwickeln, die fiir spezifische Aufgaben
zunehmend mit menschlichen Fahigkeiten
mithalten kénnen oder diese sogar schon lber-
treffen. Dies gilt insbesondere dann, wenn bereits
grolRe Datenmengen verfligbar sind, die durch
uns Menschen nicht mehr effizient gesichtet
und analysiert werden kdnnen. Durch die
beeindruckenden Entwicklungen im Bereich

der sogenannten Industrie 4.0., die uns eine
umfassende Datensammlung aus unseren
Produktionsanlagen erlauben, erlangen die
Fahigkeiten der Informationsverarbeitung
immer grollere Bedeutung.

Mit Deutschland als drittgréfitem Maschinen-
und Anlagenproduzenten weltweit gilt der
Maschinen- und Anlagenbau hierzulande als ein
flhrender Export- und Innovationssektor. Die
stark mittelstandisch gepragte Branche ist das
Rlckgrat der deutschen Industrie, spiegelt deren
gesamtes Spektrum an Leistungsfahigkeit wider

st g

Prof. Dr.-Ing. Gunther Reinhart

Fraunhofer-Institut fir GieRerei-,
Composite- und Verarbeitungstechnik
(IGev)

VORWORT DER FORSCHUNGSINSTITUTE

und ist ein wichtiger Innovationstreiber in Bereichen
wie Digitalisierung der Produktion, ressourcenscho-
nende Produktion und Energieeffizienz. Diese fiih-
rende Position ist auch im Hinblick auf die neue
technologische Innovation, namlich die Umsetzung
der KlI-Technologie in der Produktion, zu bewahren.
Die Anwendung der KI-Technologie hat bereits
einige Perspektiven aufgezeigt, um die Effizienz

und Qualitat zu steigern, die Mitarbeitenden bei der
taglichen Arbeit zu unterstiitzen oder sogar neue
Handlungsfelder zu erschlieen. Zudem drangen
mit den groBen IT-Konzernen auch neue Wettbewer-
ber auf den Markt. Der Einbindung der Kiinstlichen
Intelligenz in moderne Maschinen und Anlagen
kommt damit in naherer Zukunft eine fundamentale
Bedeutung zu.

Aufgrund der teils anspruchsvollen Entwicklung der
zugrunde liegenden Algorithmen stellen die
Identifikation geeigneter Einstiegslosungen und
deren Umsetzung viele Maschinen- und Anlagen-
hersteller jedoch vor besondere Herausforderungen.
Die deutschen Maschinen- und Anlagenbauer
verfligen tber jahrzehntelang aufgebaute Erfah-
rungen und technisches Know-how. Kombiniert
mit den modernen Technologien von Industrie 4.0
haben sie die idealen Voraussetzungen, um Metho-
den der Kiinstlichen Intelligenz gewinnbringend
einzusetzen.

Der vorliegende Leitfaden dient als Orientie-
rungshilfe, um diese Voraussetzungen gezielt fiir
die Anwendung der Kl-Technologie zu nutzen,
individuell geeignete Potenziale zu identifizieren,
KI-Projekte erfolgreich durchzufiihren und die
Methoden der Kiinstlichen Intelligenz wirtschaftlich
einsetzbar zu gestalten.

&«

A A

Prof. Dr.-Ing. Michael F. Zdh

Institut flir Werkzeugmaschinen und
Betriebswissenschaften (iwb)
Technische Universitat Miinchen



6 VORWORT DES VDMA

Kiinstliche Intelligenz im bayerischen Mittelstand

Elgar Straub

Kinstliche Intelligenz (K1) beherrscht mittlerweile nicht nur
unseren Alltag, sondern ist auch aus der Industrie nicht mehr
wegzudenken. Die Potenziale sind den meisten Unternehmen
bekannt und trotzdem gestalten sich die ersten Schritte in
konkreten Projekten fiir viele noch als Herausforderung. Gerade
fir den Mittelstand im Maschinen- und Anlagenbau ist es oftmals
Michael Schalk nicht einfach, Projekte im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz zur
Verbesserung von Prozessen in Unternehmen, aber auch fiir neue
Geschaftsmodelle zu identifizieren und danach in die Umsetzung zu kommen.

Den Herausforderungen gilt es sich zu stellen, damit KI kein Thema flir einzelne
Unternehmen bleibt, sondern in die DNA des breit aufgestellten Mittelstands libergeht.
Wichtig ist es dabei nicht zu vergessen, auch im Kleinen Potenziale zu erkennen und
diese umzusetzen. Kl soll kein Buzzword bleiben, sondern soll sich als fester Bestandteil
im Unternehmensalltag etablieren und die Wettbewerbsfahigkeit des bayerischen

und deutschen Mittelstands erhalten und sogar ausbauen.

Der vorliegende Leitfaden hat zum Ziel, ein gemeinsames Verstandnis zu Kiinstlicher
Intelligenz und deren Umsetzung im Unternehmen zu schaffen. Er soll praxisorientiert
dabei helfen, vielversprechende Ki-Projekte im eigenen Betrieb zu erkennen.

Der Leitfaden ist im Rahmen des Projekts ,Industrie 4.0 — Daten basierter Wandel im
Mittelstand®, das vom Bayerischen Staatsministerium fiir Wirtschaft, Landesentwick-
lung und Energie gefordert ist, entstanden. Der Dank fiir die Ausarbeitung gilt

der Fraunhofer Gesellschaft und der Technischen Universitat Miinchen sowie selbst-
verstandlich den vielen Unternehmen, die im Rahmen einer Projektgruppe diesen
Leitfaden gestaltet haben.

Darliber hinaus kénnen Sie unter folgendem QR-Code weitere zahlreiche Infos rund um
das Thema Kl finden.

Wir wiinschen lhnen eine spannende Lektiire!

e S Skt

Elgar Straub Michael Schalk
Geschaftsfiihrer VDMA Bayern Projektmanager Industrie 4.0 Bayern



Management Summary

Fiir die deutsche Investitionsgiiterindustrie
ergeben sich durch Ansédtze der Kiinstlichen
Intelligenz (KI) neue Méglichkeiten, unter-
nehmensinterne Prozesse zu optimieren oder
neue Geschiftsmodelle zu entwickeln. Doch
so vielféltig die Anwendungsmoglichkeiten
sind, so schwierig ist es auch, die ersten
Schritte zu wagen und gewinnbringende
Projekte zu identifizieren und umzusetzen.

Ziel des Leitfadens Kiinstliche Intelligenz ist es,
deutsche Unternehmen bei diesen ersten
Schritten zu unterstitzen. Hierzu wurden inner-
halb der Projektgruppe ,Kiinstliche Intelligenz*
des VDMA Bayern die Erfahrungen von KI-
Expert*innen und Unternehmen, welche diese
ersten Schritte bereits gegangen sind, gesam-
melt. In den folgenden Kapiteln sind die Ergeb-
nisse zusammengetragen, um Unternehmen
ein Werkzeug zur Verfligung zu stellen,

das ihnen erlaubt, sich mit diesem noch sehr
abstrakten und komplexen Thema auseinander-
zusetzen.

Zu Beginn sollen eine kurze Einfiihrung in die
Begriffswelt und eine reprasentative Samm-
lung konkreter Anwendungsfalle klaren, was
sich hinter Kiinstlicher Intelligenz verbirgt und
welche neuen Maoglichkeiten sich fiir Unterneh-
men er6ffnen. AnschlieRend werden die
wesentlichen Schritte aufgezeigt, um Potenzi-
ale fiir den Einsatz von Kl im eigenen Unter-
nehmen zu identifizieren und entsprechende
Projekte gemeinsam mit externen Expert*innen
oder zuklnftig auch selbststandig umzusetzen.

MANAGEMENT SUMMARY

Die Zielgruppe des Leitfadens sind Entschei-
dungstrager*innen, welche die Chancen und
Risiken von Kl abschatzen mochten, wobei auf
den Erfahrungen der im Folgenden genannten
Unternehmen aufgebaut werden kann:

* asimovero.Al

* Baumdller Anlagen-Systemtechnik
GmbH & Co. KG

* Chr. Mayr GmbH + Co. KG

° DEPRAG SCHULZ GMBH u. CO.

* iteratec GmbH

* Kiefel GmbH

* KraussMaffei Technologies GmbH

* Martin GmbH flr Umwelt- und Energietechnik

* MVTec Software GmbH

* Siemens AG

e Technologisches Institut fiir angewandte
Kiinstliche Intelligenz GmbH

* The MathWorks GmbH

e XITASO GmbH

Der vorliegende Leitfaden ist das Ergebnis eines
intensiven Austauschs innerhalb der Projekt-
gruppe ,Kiinstliche Intelligenz®, deren Mitglieder
in mehreren Arbeitstreffen die im Folgenden
behandelten Themen, Herausforderungen aus
vergangenen Projekten sowie Losungsansatze
diskutiert haben.



Kunstliche Intelligenz -
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alte Versprechen oder neue Moglichkeiten?

Im Zuge der allgegenwartigen Digitalisierung
von Maschinen- und Anlagenstrukturen bietet
eine stetig wachsende Daten- und Informati-
onsfllle die Moglichkeit, das bestehende
System- und Prozessverstandnis zu erweitern.
Oft Ubersteigt die Datenmenge jedoch die Leis-
tungsfahigkeit des Menschen, die Informatio-
nen semantisch sinnhaft zu ordnen, deduktive
und induktive Schlussfolgerungen abzuleiten
sowie die Informationen gewinnbringend zur
Losung akuter Problemstellungen oder im Sinne
ganzlich neuer Geschaftsmodelle einzusetzen.

Eine Vielzahl neuer, alltagstauglicher Tools,

wie beispielsweise die digitalen Assistenten Siri,
Cortana und Alexa, die maschinelle Uberset-
zung von Deepl oder die adaptive Routenfiih-
rung von Google Maps zeigen, dass insbeson-
dere Methoden der Kiinstlichen Intelligenz (K1)
komplexe Zusammenhange und Relationen

in Datensatzen automatisiert identifizieren,
verarbeiten und verwerten kénnen. Die
zugrunde liegenden Algorithmen sind in der
Lage, eigenstandig Losungen zur Identifikation
dieser Zusammenhange zu suchen sowie den
Loésungsweg autonom zu planen und zu
optimieren. Im spielerischen Kraftemessen

von menschlicher und Kiinstlicher Intelligenz
beweisen IBMs Watson und DeepMinds
AlphaGo Zero eindrucksvoll, dass die digitalen
Systeme auf Veranderungen ihrer Umwelt
geeignet reagieren und die eigene Strategie
selbststandig und weitsichtig anpassen konnen.

Intelligente Systeme — gestern und heute

Die Abgrenzung, wann ein System als Kiinstliche
Intelligenz bezeichnet wird, kann nicht trenn-
scharf getroffen werden. Eine gangige Definition
der Kiinstlichen Intelligenz wurde bereits 1983
von Elaine Rich pragnant formuliert:

Kiinstliche Intelligenz ist die Untersuchung dessen,
wie man Computer dazu bringt, Dinge zu tun,

bei denen die Menschen im Moment besser sind.

Die Erforschung der Kiinstlichen Intelligenz
datiert zuriick bis in die 1930er Jahre. Grof3e
Bekanntheit erlangten die Entwicklungen in
diesem Fachgebiet erstmals in den spaten 1940er
und 1950er Jahren durch aufsehenerregende
Forschungsarbeiten von Alan Turing und Johann
von Neumann. Die Grenzen der damaligen
Algorithmen und kiinstlicher neuronaler Netz-
strukturen traten Anfang der 1970er Jahre
zutage, was heute oft als der erste KI-Winter
bezeichnet wird. In den 1980er Jahren befliigel-
ten sogenannte Expertensysteme die Entwick-
lungen. Anfang der 1990er Jahre verloren die
Expertensysteme durch ihre enorme Komplexitat
an Popularitat, was lblicherweise als der zweite
KI-Winter bezeichnet wird.



KUNSTLICHE INTELLIGENZ - ALTE VERSPRECHEN ODER NEUE MOGLICHKEITEN?

Durch die aktuellen Errungenschaften moderner,
maschineller Lernverfahren auf Basis auBerst kos-
tenglinstig verfligbarer Rechenleistung werden
derzeit wieder vermehrt enorme Hoffnungen und
Erwartungen in unterschiedlichste Anwendungs-
felder der Kiinstlichen Intelligenz gesetzt.

Wozu dient der Leitfaden?

Die Identifikation geeigneter Problemstellungen,
die softwaretechnische Implementierung und die
kontinuierliche Nutzung der Algorithmen der
Kiinstlichen Intelligenz stellen Unternehmen vor
technische und insbesondere organisatorische
Herausforderungen.

Der folgende Leitfaden zum Themenbereich
Kiinstliche Intelligenz soll Entscheidungs-
trager*innen befahigen, vielversprechende
Problemstellungen zum Einsatz moderner
Algorithmen zu identifizieren, geeignete
Losungskonzepte selbststandig zu erarbeiten
und Chancen und Risiken qualifiziert beurteilen
zu konnen. Der Leitfaden adressiert neben den
technischen Umsetzungsmoglichkeiten
insbesondere die organisatorischen Herausfor-
derungen, die mit der Einfiihrung von Methoden
der Kiinstlichen Intelligenz einhergehen.

9



10 AUFBAU DES LEITFADENS

Aufbau des Leitfadens

Wie im vorangegangenen Kapitel dargestellt,
umfasst der Begriff Kiinstliche Intelligenz (KI)
ein breites und auf den ersten Blick untiber-
sichtliches Feld. Der vorliegende Leitfaden
vermittelt daher einerseits Grundlagenwissen
zur industriellen Anwendung von KI-Methoden,
andererseits wird eine anschauliche Schritt-
flr-Schritt-Hilfestellung fir die Planung und

Durchfiihrung eines ersten KI-Projekts gegeben.

Die Grundlagen: Was ist KI? Was kann KI?

Um den Leser*innen den Einstieg in die
Thematik zu erleichtern, stellt das folgende
Kapitel kurz wesentliche Begrifflichkeiten vor.
Das daran anschlieRende Kapitel Fahigkeiten
und industrielle Anwendung von Kl dient dazu,
die Moglichkeiten von KI-Werkzeugen und die
daraus entstehenden Mehrwerte fiir Unterneh-
men zu veranschaulichen. Ein Uberblick tiber
Anwendungen in verschiedenen Unterneh-
mensbereichen und eine Sammlung konkreter
Anwendungsfalle schaffen eine Grundlage fiir
die Identifikation von Potenzialen im eigenen
Unternehmen.

Schritt fiir Schritt im ersten KI-Projekt

Im Anschluss an die Anwendungsbeispiele
wird anhand eines exemplarischen Vorgehens
Schritt fir Schritt erklart, wie Kl-Potenziale

im Unternehmen gefunden und KI-Projekte
strukturiert umgesetzt werden kénnen.

Im Kapitel KI-Potenziale im eigenen Unterneh-
men identifizieren lernen die Leser*innen, wie
Kl-Potenziale systematisch im Rahmen von
Workshops identifiziert und auf ihren Nutzen
sowie ihre Umsetzbarkeit hin bewertet werden
kénnen (siehe Abbildung 1). Zu diesem Zweck
geht der Leitfaden an dieser Stelle auch auf
die wesentlichen Aspekte zur Beurteilung der
verfliigbaren Datenbasis ein.

A
&

Abbildung 1: Das Kapitel KI-Potenziale im eigenen Unternehmen
identifizieren gibt Hilfestellungen fiir Potenzialworkshops
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Abbildung 2: Das Kapitel KI-Projekte erfolgreich umsetzen geht ausfiihrlich auf

die wichtigsten Phasen eines KI-Projekts ein

Das Kapitel KI-Projekte erfolgreich umsetzen
stellt grundlegende Projektphasen in der Umset-
zung von KI-Anwendungen dar —vom Projekt-
start bis zum laufenden Betrieb der entwickelten
KI-Losung (siehe Abbildung 2). Leitfragen bieten
eine Hilfestellung, welche Expertise in den jewei-
ligen Phasen notwendig ist und welche Themen
berlicksichtigt werden sollten.

VDMA - Leittaden Kinstliche Intelligenz

Projoktname Durchfihrung

Vorlage Projektdokumentation

Ist ein Projekt abgeschlossen, gilt es, zurtlickzu-
blicken und gewonnene Erkenntnisse zu sichern,
Erfahrungen auszutauschen sowie einen Blick
nach vorn zu wagen und nachste mogliche
Schritte anzugehen. Das Kapitel Dokumentation
von KI-Projekten stellt dazu eine Projekt-Kurzdo-
kumentation zur Reflexion und Kommunikation
von Projektergebnissen bereit (siehe Abbildung 3).

VDMA - Leittaden Knstliche Intelligenz Vorlage Projektdokumentation

Projektbudget

Ausgefilites Business Model Canvas

Abbildung 3: Zur Kommunikation von Projekten beinhaltet das Kapitel Dokumentation von KI-Projekten

die Vorlage fiir eine Kurzdokumentation
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Die wichtigsten Begriffe

Bevor erlautert wird, wie Projekte im Bereich der
Kiinstlichen Intelligenz (KI) zur Verbesserung von
Prozessen in Unternehmen identifiziert und
umgesetzt werden konnen, ist es wichtig, rele-
vante Begrifflichkeiten zu definieren und ein
grundlegendes Verstandnis zu diesen zu schaffen.
Der Begriff Kiinstliche Intelligenz bezieht sich auf
Maschinen, die menschliche kognitive Fahigkei-
ten nachahmen, die etwa Sprache und strategi-
sches Denken erfordern. KI-Anwendungen
ermoglichen damit Maschinen, Aufgaben zu
libernehmen, die bisher nur von Menschen aus-
geflihrt werden konnten.

Der Begriff Maschinelles Lernen (ML) wird haufig
synonym zu Kl verwendet. Jedoch beschreibt er
eine eigenstandige Disziplin, die ein Teilgebiet
der Kl darstellt. Beim Maschinellen Lernen han-
delt es sich um eine Klasse von Algorithmen

und Verfahren, die Daten interpretieren und aus
diesen lernen. Die erlernten Informationen
werden dann verwendet, um fundierte und
genaue Entscheidungen zu treffen. Maschinelles
Lernen l3sst sich generell in drei Kategorien
einteilen: iberwachtes Lernen, uniiberwachtes
Lernen und bestadrkendes Lernen. Beim uber-
wachten Lernen lernt das Modell eine Funktion
aus gegebenen Beispielen von Ein- und Aus-
gaben. Dieser Lernvorgang wird liberwacht
genannt, da fur jede Eingabe die richtige Ausgabe
bekannt ist und man das Modell bei falschen
Vorhersagen korrigieren kann. Mithilfe des
uberwachten Lernens lassen sich Vorhersagen
zu unbekannten oder kiinftigen Daten treffen —
dies wird pradiktive Modellierung genannt.

Beim uniiberwachten Lernen erzeugt der Algo-
rithmus flr eine gegebene Menge von Eingaben
ein Modell, das die Eingaben beschreibt und
Vorhersagen ermoglicht. Bestarkendes Lernen
stellt eine Methode des Maschinellen Lernens
dar, in der ein Algorithmus durch Belohnung und
Bestrafung eine Taktik erlernt, selbststandig
innerhalb des gegebenen Kontextes zu agieren.
Jede Losung wird dabei typischerweise mit einer
Punktzahl bewertet. Belohnung wird durch die
Erhohung der Punktzahl und Bestrafung durch
die Verringerung angegeben. Der Algorithmus
versucht durch die Anpassung seiner Taktik die
Punktzahl zu steigern. Ein detaillierterer Einblick
in das Thema Maschinelles Lernen findet sich in
dem vom VDMA herausgegebenen ,Quick Guide
Machine Learning” [1].

Ein weiterer Terminus, der in den letzten Jahren
im Zusammenhang mit Kl verstarkt verwendet
wurde, ist das sogenannte Deep Learning (mehr-
schichtiges oder tiefes Lernen). Deep Learning
(DL) ist eine spezielle Methode der Informations-
verarbeitung und ein Teilbereich des Maschi-
nellen Lernens. Hierbei werden Kiinstliche Neuro-
nale Netze eingesetzt, um die Zusammenhange
in extrem groBen Datenmengen zu erlernen. Die
Lernmethoden orientieren sich an der Funktions-
weise des menschlichen Gehirns, das im Grunde
aus miteinander verbundenen Neuronen besteht.
Diese einzelnen Neuronen fiihren einfache, ele-
mentare Operationen aus. Ein Netz aus Tausen-
den oder Millionen Neuronen kann sehr kom-
plexe Zusammenhange abbilden. Abbildung 4
stellt die Einordnung und den groben zeitlichen
Entwicklungsrahmen fiir KI, ML und DL dar.
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Kiinstliche Intelligenz (KI)

Samtliche Computer-
Technologien zur
Nachahmung menschlicher
Intelligenz

Maschinelles Lernen (ML)

Maschinen erlernen
mithilfe von groRen
Datenmengen
selbststandig Aufgaben
zu losen.

Deep Learning (DL)

Maschinen trainieren sich
mithilfe von mehrschichtigen
Kiinstlichen Neuronalen
Netzen und extrem groRRen
Datenmengen selbst.

J ) e )]

1980 - 2010

D=

Abbildung 4: Einordnung von KI, ML und DL

Zu Beginn einer naheren Beschaftigung mit
Kiinstlicher Intelligenz muss eine weitere,
wesentliche Unterscheidung getroffen werden,
die in erster Linie begrifflicher Natur ist. Oft wird
zwar die Bezeichnung Kiinstliche Intelligenz
verwendet, aber im Grunde genommen sind
damit zwei sehr unterschiedliche Teilbereiche
gemeint. Kiinstliche Intelligenz kann demnach in
starke und schwache Auspragungen unterteilt
werden.

Schwache Kiinstliche Intelligenz (engl.: weak
Artificial Intelligence (Al) oder narrow Al) bezieht
sich auf Systeme, die sich auf die Losung konkre-
ter Problemstellungen fokussieren. Die Problem-
[6sung erfolgt hierbei auf Basis von Methoden
der Mathematik und Informatik, die fiir die jewei-
ligen Anforderungen entwickelt und optimiert
werden. Das resultierende System kann dazu in
der Lage sein,

sich selbst zu optimieren. Schwache Kiinstliche
Intelligenz wird bereits in vielen Bereichen einge-
setzt. Einige Beispiele hierfur sind Bilderkennung,
Spracherkennung und automatisierte Uberset-
zungen.

Das Ziel einer starken Kiinstlichen Intelligenz
(engl.: strong Al oder general Al) hingegen ist es,
die gleichen intellektuellen Fertigkeiten wie ein
Mensch zu erlangen oder diese zu lbertreffen.

In Zukunft — so die Vision der Forschung — werden
damit alle Aufgaben erfullt werden konnen, die
heute nur ein Mensch bewaltigen kann. Bis jetzt
ist es jedoch noch nicht gelungen, eine starke
Kinstliche Intelligenz zu entwickeln. Zudem ist
die Frage, ob die Entwicklung einer solchen Intel-
ligenz Gberhaupt moglich ist, nicht abschlieBend
geklart.
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Fahigkeiten und industrielle Anwendung von

Kiinstlicher Intelligenz

Systeme auf der Basis Kiinstlicher Intelligenz (KI)
lassen sich beispielsweise nach ihren Fahigkeiten
einteilen. Diese Fahigkeiten kénnen unterschied-
lich detailliert beschrieben werden. Dadurch, dass
das Feld der Kl kontinuierlich wachst, ergeben
sich stetig neue Fahigkeiten und Anwendungs-
moglichkeiten. Bei einer zu detaillierten Eintei-
lung besteht daher die Gefahr, neue Entwicklun-
gen aus dem Auge zu verlieren. Zudem wiirde
dadurch die Verstandlichkeit und Ubersichtlich-
keit erschwert werden. Der vorliegende Leitfaden
fokussiert daher die grundlegenden Fahigkeiten
eines KI-Systems — Beurteilen, Schlussfolgern und
Reagieren — und zeigt Anwendungsbeispiele fir
Unternehmen auf.

Eine Ubliche Darstellung von KI-Systemen ist in
Abbildung 5 zu sehen. Ahnlich wie der Mensch
nimmt ein Softwareagent, dem ein KI-System
zugrunde liegt, seine Umwelt wahr und schlief3t
hieraus auf geeignete Aktionen, um eine
spezifische Aufgabe zu erfiillen. KI-Methoden
konnen hierbei eingesetzt werden, um Beobach-
tungen zu beurteilen, Schliisse zu ziehen oder
direkt Aktionen abzuleiten und auszufiihren.

In der praktischen Umsetzung von KI-Systemen

Wahrnehmung

q

—

Sensorik,
ERP, CRM

o

\ Internet )

Aktion

Schlussfolgern

werden —abhangig von den technischen
Maoglichkeiten und dem angestrebten Grad der
Autonomie des Systems — oftmals nur einzelne
dieser Fahigkeiten mithilfe von Algorithmen

des Maschinellen Lernens umgesetzt. Die verblei-
benden Funktionen kénnen mithilfe von vor-
definierten Regeln ausgefiihrt werden. So kann
beispielsweise die durch entsprechende Bilder-
verarbeitung durchgefiihrte Klassifikation eines
Bauteils als Ausschuss ein direktes Auswerfen des
fehlerhaften Bauteils einleiten. Doch in den meis-
ten Anwendungsfallen bleibt noch der Mensch in
der Verantwortung, um aus den Beurteilungen
und Schliissen der KI-Systeme Handlungsent-
scheidungen abzuleiten und entsprechend zu
reagieren.

Auf der folgenden Seite werden die drei grund-
legenden Fahigkeiten mit beispielhaften
Anwendungen abgebildet und entsprechenden
Unternehmensbereichen zugeordnet (siehe
Abbildung 6).

KI-System

Beurteilen Was nehme ich wahr?
Was kann ich ableiten?

Reagieren Wie muss ich reagieren?

Abbildung 5: An Stuart Russel [2] und die High-Level Expert Group der Europaischen Kommission [3] angelehnte Darstellung
eines KI-Systems und seiner Fahigkeiten (ERP: Enterprise-Resource-Planning, CRM: Customer-Relationship-Management)
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Abschatzung der Relevanz der Fahigkeiten in spezifischen Unternehmensbereichen auf Basis bestehender Anwendungsfalle



Beurteilen

Eine wesentliche Fahigkeit von KlI-Systemen
besteht darin, auf Basis von Daten Riickschliisse
auf den Zustand der Umwelt ziehen zu kénnen
(siehe Abbildung 7). Dies kann genutzt werden,
um den Menschen bei repetitiven Arbeiten zu
unterstiitzen. So lassen sich durch KI-Methoden
viele Krankheitsfalle in Rontgenbildern bereits
zuverlassiger erkennen als durch das menschliche
Auge des arztlichen Personals. Doch leisten
Arzt*innen mehr, als Anomalien auf Réntgen-
bildern zu erkennen. Es bleibt die Aufgabe des
Menschen, aus den Informationen den Krank-
heitszustand der Patient*innen und notwendige
Handlungen abzuleiten. Auch im produzierenden
Gewerbe konnen die Mitarbeitenden durch

diese KI-Methoden unterstitzt werden.
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16 FAHIGKEITEN UND INDUSTRIELLE ANWENDUNG VON KUNSTLICHER INTELLIGENZ

Beispielhafte Anwendungen

* Einlesen handschriftlicher Dokumente:
Dokumente wie beispielweise neue Auftrage
werden oftmals noch handschriftlich
ausgefullt. Durch automatisches Einlesen
dieser Dokumente kann das Personal bei
der Auftragsannahme unterstitzt werden.

* Autom. Wareneingangskontrolle / Autom.
Qualitatssicherung: Durch Methoden der
Bilderkennung ist es méglich, automatische
Sichtprifungen von Bauteilen auf Fehlerhaf-
tigkeit in vor- und nachgelagerten Prozessen
der Produktion durchzufiihren.

* Anomalienerkennung: Bei der Vielzahl an
Echtzeitdaten in der Produktion ist es fiir den
Menschen oftmals schwer zu erkennen, ob
sich Werte au3erhalb der Norm bewegen.
Maschinelle Lernverfahren konnen helfen, zu
beurteilen, ob Werte sich kritischen Grenzen
nahern.

 Softsensoren / Virtual Sensors: Wichtige
Messgrofien kénnen teilweise nicht oder
nur mit hohem finanziellen Aufwand Gber
entsprechende Sensorik aufgenommen
werden. Durch Korrelationen mit anderen
MessgroRen kdnnen diese aber dennoch
Uber entsprechende KI-Methoden abgeleitet
werden.

,Zahnrad*“

Bild Zeitreihe  Sensor- AEER
i — wert Beurteilen SEBE 1 Anomalie
— [1[s]v]o]

Abbildung 7: Auf Basis von Daten erkennen, was in der Umwelt geschieht (Beurteilen), zum Beispiel durch die
semantische Interpretation von Bildern oder die Anomalieerkennung in Tabellen
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Anwendungsfall 1

Intelligenter NIR-Sensor zur
Identifikation transparenter Folien
Kiefel GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis

Fehlbeladungen bei der Herstellung
von Produkten aus transparenten Folien
kénnen zu umfangreichen Produktions-
ausfallen fuhren. Eine integrierte Quali-
tatskontrolle der Folien soll eine stabile
Produktion gewahrleisten.

Umsetzung

Um unterschiedliche Folienparameter
wie z. B. Materialtyp, Dicke oder Chargen-
unterschiede identifizieren zu kdnnen,
wurde ein mehrstufiges System aus
verschiedenen trainierten Support Vector
Machines (SVM) aufgebaut. Grundlage
fir das Training waren Messdaten eines
Standard-Nahinfrarotspektroskopie-
sensors (NIR) fuir einige hundert tiblicher-
weise verwendeter Folien.

Mit einem inline integrierten NIR-Sensor
und der Support-Vector-Network-Auswer-
tung kann eine 100%ige Qualitatskon-
trolle des Materials wahrend der Produk-
tion, beispielsweise von medizinischen
Beuteln, ermdglicht werden.

Abbildung 8: NIR-Sensor mit KI-Auswertung
(Kiefel GmbH)
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Anwendungsfall 2

Qualitatspriifung
in der Lebensmittelindustrie

MVTec Software GmbH
Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis
Aufgrund der variablen Morphologie Deep Learning hat den Vorteil, dass die
von handgefertigten Erzeugnissen sind erfahrungsbasierte Entscheidung, ob eine
regelbasierte Ansatze der Bildverar- Backware zu stark oder zu schwach
beitung nicht zur automatisierten gebraunt ist, durch die vorgelagerte Anno-
Qualitatspriifung von Backwaren wie tation auf die automatisierte Entschei-
beispielsweise Bladtterteigstangen dungsfindung tibertragen werden kann.
nutzbar. Dadurch gelingt auch die Qualitatspru-
fung von Objekten mit variabler GroRe,
Form, Struktur und variablem Hinter-
Umsetzung grund.

69 Backwaren laufen pro Blech unter einer
Zeilenkamera hindurch. Mit der Bildver-
arbeitungsbibliothek MVTec HALCON wird
zunachst eine Deep-Learning-basierte
Object Detection durchgefiihrt und die
detektierten Objekte werden vermessen.
Im Anschluss werden die Backwaren

von einem Deep Neural Network nach
Braunungsgrad und Gleichformigkeit der
Zutaten klassifiziert.

Abbildung 9: Backwarenpriifung mit MVTec
HALCON und Deep Learning: Die Hohe der
Bounding Box der detektierten Objekte dient als
Mal fiir die Lange. Rot: Klassifiziert als zu starker
Braunungsgrad. Gelb: Klassifiziert als mit zu
wenig Kase versehen (MVTec Software GmbH)
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Anwendungsfall 3

Teileerkennung und Qualititssicherung mittels Image Recognition
und Deep Learning am Beispiel von Schraubenmuttern

The MathWorks GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis
Die visuelle Qualitatssicherung von losen Durch den Einsatz von KI-Methoden
und in groBen Stiickzahlen produzierten kann die Sichtpriifung durch eine auto-
Teilen wie Schraubenmuttern ist mit matisierte Inspektion ersetzt werden.
herkdmmlichen technischen Mitteln nur Dadurch ist es moglich, visuelle Qualitats-
schwer umsetzbar. Kl soll dabei helfen, sicherung flexibel auf unterschiedliche
die Teile in verschiedenster Ausrichtung Produkte umzustellen und eine grof3e
zu detektieren und auf Qualitatsmerk- Anzahl an Teilen in kurzer Zeit zu lber-
male hin zu Uberprifen. prifen.

Umsetzung

Die Muttern wurden mit einer Digitalka-
mera erfasst, im Tool MATLAB eingelesen
und mittels Computer Vision detektiert.
Ein Deep-Learning-Algorithmus wurde
dann mithilfe einer groen Anzahl von
intakten und beschadigten Muttern
darauf trainiert, zerkratzte von unbe-
schadigten Teilen zu unterscheiden.

Abbildung 10: Automatisierter visueller Qualitats-
check der Schraubenmuttern mit einem auf einem
Embedded Device implementierten Neuronalen
Netz (The MathWorks GmbH)

19
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Anwendungsfall 4

Physikalisch inspirierte Softsensoren
Siemens AG

Ausgangssituation/Zielsetzung

Ergebnis

In groRBen elektrischen Maschinen sind
kaum Sensordaten zur Innentemperatur
vorhanden. Basierend auf dem im Ent-
wicklungsprozess entstandenen Wissen
aus Simulationen sollen Rotor-Temperatu-
ren in Form von virtuellen Sensordaten
fir die Temperaturregelung zur Verfiigung
gestellt werden.

Umsetzung

Auf Basis von Simulationen mit unter-
schiedlichen thermischen Lasten wurden
mittels Dimensionsreduktion und
speziellen physikalisch inspirierten
Neuronalen Netzen effiziente thermische
Ersatzmodelle realisiert. Diese kdnnen
betriebssynchron Temperaturen im
gesamten Motor schatzen und eine
drohende Uberhitzung frihzeitig
erkennen.

Durch die genaue Kenntnis nicht direkt
messbarer Betriebszustande kénnen
sowohl ein zu konservativer Betrieb als
auch Stillstandszeiten durch hitzebe-
dingte Schadigungen vermieden werden,
welche Kosten von bis zu 200 000 €/h
bei groRen elektrischen Motoren in

der Ol- und Gas-Industrie verursachen
konnen.

Abbildung 11: Eine 1000-fach beschleunigte
Simulation mittels physikalisch inspirierter
Neuronaler Netze erlaubt es, rdumliche Tem-
peraturverteilungen in elektrischen Maschinen
parallel zum Betrieb kontinuierlich zu bestimmen
(Siemens AG)
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Schlussfolgern

Neben der Beurteilung der Umwelt konnen
datenbasierte Methoden auch dazu genutzt
werden, neue Erkenntnisse zu gewinnen und
dem Menschen zusatzliche Informationen

zur Entscheidungsunterstiitzung zu liefern
(siehe Abbildung 12). So kénnen Daten aus

der Vergangenheit ausgewertet werden,

um Prognosen fiir zuklinftige Wertverlaufe zu
erstellen oder Losungsvorschlage zu generieren.
Auf Basis der Schlussfolgerungen ware es
oftmals moglich, direkt Aktionen abzuleiten.

Im industriellen Einsatz steht allerdings zumeist
noch der Mensch vor der eigentlichen Entschei-
dung, welche Aktionen durchgefiihrt werden
sollen. Hierdurch kénnen KI-Systeme bei der
Unterstutzung des Menschen einen Nutzen
bringen, ohne die Risiken eines vollautonomen
Systems in sich zu bergen.

Beispielhafte Anwendungen

* Absatzvorhersage: Die Vorhersage von Absatz-

zahlen kann dazu genutzt werden, Einkaufe
zielgerichteter an zukiinftige Nachfragewerte
anzupassen.

Vorausschauende Wartung / Predictive
Maintenance: Auf Basis vergangener Verlaufe
von Sensorwerten und korrelierender Maschi-
nenausfalle ist es moglich, zukiinftige Ausfalle
vorherzusagen und somit die Wartung zu
optimieren.

Predictive Quality: Durch die Erkennung von
Korrelationen zwischen Sensorwerten und
Ergebnissen aus der Qualitatssicherung kon-
nen mogliche Produktfehler bereits wahrend
des Prozesses erkannt werden. Neben dem
Zustand des Produkts werden hierbei zumeist
auch Handlungsempfehlungen zu Betriebs-
werten der Maschine abgeleitet.
Parameteroptimierung: Datenbasierte
Methoden kdnnen zum Einsatz kommen,

um auf Basis vergangener Konfigurationen
und Leistungsindikatoren wie der Taktzeit
Handlungsempfehlungen fiir die Maschinen-
bedienperson abzuleiten.

o & @ ¢°~:f‘ Prognose
Bild Zeitreihe  Sensor-

NEEE — wert Schlussfolgern Losungs-
TplE — vorschlage
2 Y|1 —

118]Y]0 f—

Tabelle Dokument

Abbildung 12: Auf Basis von Daten auf relevante Erkenntnisse schlieRen (Schlussfolgern)
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Anwendungsfall 5

Intelligente Suche nach Expert*innen

iteratec GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung

Die unternehmensinterne Suche

nach Expert*innen zu einem bestimmten
Thema soll deutlich schneller und
einfacher sein.

Umsetzung

Mithilfe einer Feedback-Funktion lernt das
System die Gewichtung zwischen den
unterschiedlichen Datenquellen aus den
Interaktionen der Anwender*innen.

Ergebnis

Die Suche wertet Datenquellen wie eine
Skilldatenbank, Chats oder Projektbe-
schreibungen mit Methoden des Natural
Language Processing aus und empfiehlt
Expert*innen. Zusatzlich werden anhand
eines Abgleichs mit Schlagwortern von
der Internetplattform Stack Overflow und
semantischer Ahnlichkeiten verwandte
Themen vorgeschlagen.

Ansprechpartner*innen zu speziellen
Themen lassen sich schneller und einfa-
cher finden. Dadurch kénnen Mails oder
Anfragen ,An alle” vermieden werden.
Dank der flexiblen Architektur konnen
neue Informationsquellen leicht in das
System integriert werden.

Abbildung 13: Screenshot von der Plattform,

in der Expert*innen mit Stichworten gefunden
und tiber Contact Group angeschrieben werden
konnen (iteratec GmbH)
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Anwendungsfall 6

Fehlervorhersage unter Einbeziehung von Expert*innenwissen

am Beispiel additiv gefertigter Werkstiicke

XITASO GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung

Ergebnis

Bei additiv gefertigten Bauteilen sollen im
FDM-Prozess (Fused Deposition Modeling)
auftretende Fehler, wie Verwindungen
oder fehlerhaft platziertes Material, auf
Basis von Daten zu Prozess- und Umge-
bungsparametern, wie Extrusionstempe-
ratur, Materiallieferant und Umgebungs-
temperatur, vorhergesagt werden.
Aufgrund der geringen Datenmenge
konnte allein mit Methoden des
Maschinellen Lernens keine zuverlassige
Fehlervorhersage getroffen werden.

Umsetzung

Als Ausgangspunkte dienten ein mit vor-
handenen Daten trainiertes Neuronales
Netz und das in Entscheidungsbaumen
abgebildete Expert*innenwissen.

Mittels Active Learning wurde das in den
Entscheidungsbaumen hinterlegte Wissen
anschlieBend in das Neuronale Netz
ubertragen.

Durch die Integration von Expert*innen-
wissen konnte die Vorhersagegenauigkeit
trotz der geringen Menge an Trainings-
daten enorm verbessert werden.

Die Vorhersagegenauigkeit stieg im unter-
suchten Beispiel durch Hinzunahme des
Expert*innenwissens von 9 % auf 95 %.

Abbildung 14: Unerwiinschte Fadenbildung
(XITASO GmbH)
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Anwendungsfall 7

Vorausschauende Wartung (Predictive Maintenance)

in der Folienherstellung
The MathWorks GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung

Bei Anlagen zur Folienherstellung zeich-
nen die Industriesteuerungen Daten von
bis zu 400 unterschiedlichen Sensoren
auf. Diese Daten sollen verwendet wer-
den, um Probleme friihzeitig zu erkennen
und Produktionsausfalle zu vermeiden.

Umsetzung

fassen. Das auf der Grundlage dieser
Technik entwickelte Modell sagt insbe-
sondere potenzielle Folienrisse vorher.
Der Algorithmus wurde in die bestehende
[T-Infrastruktur integriert und zeigt tber
eine Bedienoberflache an, ob ein Eingriff
notwendig ist.

Ergebnis

Aus den kontinuierlich aufgezeichneten
und aufbereiteten Sensordaten erkennt
ein Bagged-Decision-Trees-Modell die
Produktqualitat der Kunststofffolie. Das
Bagging ist eine Ensemble-Methode und
wird im Bereich des Maschinellen Lernens
eingesetzt, um mehrere einzelne Modelle
(hier Decision Trees bzw. Entscheidungs-
baume) zu einem Modell zusammenzu-

Durch den Einsatz von KI-Methoden fiir
die vorausschauende Wartung kénnen
signifikante Einsparungen durch Vermei-
dung von Maschinenstillstanden erzielt
werden. Die Applikation wurde in das
bestehende IT-System integriert und lauft
24/7, um das Bedienpersonal bei der
Sicherstellung der Produktionsqualitat zu
unterstutzen.

Abbildung 15: Eine MATLAB-basierte
Benutzeroberflache informiert
Bediener*innen iiber potenzielle
Stérungen, die an der Anlage zu
erwarten sind (The MathWorks GmbH)
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Anwendungsfall 8

Vorausschauende Wartung (Predictive Maintenance)
mit Condition Monitoring fiir Frasspindeln

Siemens AG

Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis
Ein KI-Algorithmus soll Anomalien in Durch den rechtzeitigen Spindeltausch
den Rohdaten erkennen und eine auto- wird ein ungeplanter Stillstand der
matisierte Mail an die Bediener*innen Frasmaschine und der nachfolgenden
auslosen, damit diese die Spindel recht- Systeme verhindert.

zeitig wechseln.

Umsetzung

Zwei analoge Signale (Strom und Dreh-
zahl) werden mit einem Edge-Gerat von
einem Regler der Spindel abgegriffen
und vorverarbeitet. AnschlieRend werden
die Rohdaten mit einem Algorithmus
verarbeitet. Wenn eine Anomalie auftritt,
soll die Spindel getauscht werden.

Abbildung 16: Spindel im Frasvorgang
(Siemens AG)
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Reagieren

Durch direkte Interaktion mit der Umwelt kénnen
KI-Systeme lernen, welchen Einfluss ihre durch-
geflihrten Aktionen haben und welche Aktionen
in Zukunft ausgeflhrt werden missen, um ein
bestimmtes Ziel zu erreichen (siehe Abbildung
17). So erlernte der Algorithmus AlphaGo als ein
Computerprogramm mit den Techniken des
Maschinellen Lernens, alleine durch die Ausfiih-
rung von Spielziigen und aus dem Feedback
gewonnener bzw. verlorener Spiele das Brettspiel
Go zu meistern und besiegte 2016 sogar den
Weltmeister Lee Sedol. Auf dhnliche Weise wer-
den Methoden fiir den Finanzmarkt entwickelt,
um Aktienkaufe bzw. -verkdufe zu optimieren.
Die Fahigkeit eines KI-Systems, direkt mit der
Umwelt zu interagieren und aus den Erfahrungen
zu lernen, kann auch in verschiedenen Unter-
nehmensbereichen genutzt werden.
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Beispielhafte Anwendungen

* Chatbots: Chatbots lernen die naturliche Spra-
che menschlicher Anfragen zu interpretieren
und auf diese Weise Service-Leistungen zu
automatisieren. Durch neue menschliche
Anfragen und Antworten von Service-Mitar-
beiter*innen kdnnen diese Systeme weiterler-
nen und ihre Prazision bei der Beantwortung
von Fragen verbessern.

* Fahrerlose Transportsysteme (FTS): Ahnliche
Methoden wie beim autonomen Fahren
konnen in der Intralogistik eingesetzt werden,
um FTS selbststandig durch Produktionshallen
und Lager fahren und Bauteile transportieren
zu lassen.

* Autonome Robotersysteme: Durch entspre-
chende Kamerasysteme konnen Roboter den
Zustand ihrer Umwelt erkennen (z. B. unter-
schiedliche Bauteilpositionen) und so auch
unter variierenden Umgebungsbedingungen
ihre Aufgabe durchfiihren.

* Robotic Process Automation (RPA): Bei RPA
werden die oftmals repetitiven Arbeiten am
Computer durch entsprechende Algorithmen
analysiert und automatisiert. Selbstlernende
RPA-Systeme sind dartiber hinaus in der Lage,
weiterzulernen und sich selbst zu optimieren.

o Kauf/
ﬁs GN @ f@ Verkauf
Bild Zeitreihe Sensotr-

= wer Reagieren ¢S :
o [ Y| Aktorik
2[s[V[T = D
118]Y|0
Tabelle Dokument

Abbildung 17: Auf Basis von Daten direkten Einfluss auf die Umwelt ausiiben (Reagieren)
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Anwendungsfall 9

Kl und Wissensgraphen
fiir die flexible und effiziente Fertigung

Siemens AG
Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis
Eine steigende Anzahl von Varianten, Fabriken erhalten einen einfachen Zugang
kiirzere Produktlebenszyklen und schwan- zur Automatisierung basierend auf Skills
kende Nachfrage stellen Fabriken zuneh- und behalten dadurch ihre Produktivitat
mend vor groBe Herausforderungen. bei gleichzeitiger Erhdhung der Flexibili-
Mittels Kl soll die erforderliche Flexibilitat tat. Die Produktion fur den tatsachlichen
in Konstruktion und Produktion erreicht Bedarf erhoht zudem die Nachhaltigkeit.
werden.
Configuration
| |
Umsetzung : < - shopfioor

Durch Kl-basierte Ansatze zur Automa-
tisierung sollen Maschinen kiinftig auto-
nom agieren und ihre Fahigkeiten als
sogenannte Skills anbieten. Die Skills
werden in einer cloudbasierten Entwick-
lungsumgebung erstellt. Mithilfe eines
Wissensgraphen werden die bendtigten

Abbildung 18: Produzierbarkeits-Check und

. . . . Orchestrierung autonomer Maschinen im
Skills mit den verfiigbaren Skills der Shopfloor (Siemens AG)

Maschinen abgeglichen, um die Produ-
zierbarkeit des Bauteils zu prifen.

Die Produktionsausfiihrung erfolgt tiber
optimales Scheduling der Skillaufrufe.
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Anwendungsfall 10

Ki-basierte Objekterkennung und -aufnahme durch einen
Pick-&-Place-Roboter

The MathWorks GmbH

Ausgangssituation/Zielsetzung Ergebnis
Das Erkennen und Aufnehmen von KI-Methoden kénnen genutzt werden,
Objekten durch Pick-&-Place-Roboter um das Erkennen und Aufnehmen von
muss bei herkémmlicher Anwendung neu hinzugekommenen Objekten mittels
durch einen Operator trainiert werden. Pick-&-Place-Roboter zu ermoglichen.

In den Trainingsdaten nicht enthaltene
Objekte, wie etwa neue Produkte, miissen
dem System zeitaufwandig angelernt
werden. KI-Methoden sollen den Roboter
dazu befdhigen, bisher unbekannte
Objekte zu detektieren und aufzunehmen.

Umsetzung

Der zusatzlich mit einer Kamera ausgerus-

tete Roboterarm wird im Tool MATLAB Abbildung 19: .Ein Roboterarm Wi.l”d mithilfe von

. . . Kl-Methoden eingesetzt, um flexibel unterschied-
mittels Bilderkennung und Deep Learning liche Objekte in einem Lager zu detektieren und
auf eine Anzahl unterschiedlicher Objekte aufzugreifen (The MathWorks GmbH)

trainiert, sodass er diese selbststandig
erkennen und aufnehmen kann.

Neu hinzugefiigte ahnliche Objekte
kénnen mit geringem zusatzlichen
Trainingsaufwand ebenfalls erkannt
und aufgenommen werden.
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Anwendungsfall 11

Erkennen optimaler Greifpunkte
an unbekannten Objekten

Siemens AG

Ausgangssituation/Zielsetzung

Das Greifen von Teilen durch Roboter
erfordert bislang, dass die Objekte
bekannt sind und in fester Position und
Orientierung liegen. Die Greifpunkte
werden in diesem Fall fuir jedes Objekt
explizit programmiert. Durch den Einsatz
von Kl soll es ermdéglicht werden, auch
unbekannte Objekte zu greifen.

Umsetzung

Objekte generalisiert. Fiir die effiziente
Ausflihrung wurde der Algorithmus an
der speicherprogrammierbaren Steuerung
(SPS) auf einem industriellen KI-Modul
integriert, welches die Greifpunkte direkt
zur Steuerung des Roboterarms weiterlei-
tet.

Ergebnis

Anhand eines Datensatzes mit diversen

Objekten wurde ein Kiinstliches Neuro-
nales Netz trainiert, das optimale Greif-
punkte bestimmt und fir unbekannte

Es wurde eine Basis fur viele Anwen-
dungsfalle in der flexiblen Fertigung
geschaffen, die durch eine automatisierte
Erzeugung und Bewertung potenzieller
Greifpunktpaare eine wirtschaftliche
Produktion in Losgrof3e 1 im Kontext von
Industrie 4.0 ermoglicht.

Abbildung 20: Die Neural Processing
Unit in der Steuerung generiert
Greifpunktpaare an senkrechten
Flanken des Objektes und bewertet
diese mithilfe eines Kiinstlichen
Neuronalen Netzes (Siemens AG)
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im eigenen Unternehmen identifizieren

Ohne Vorerfahrung im Bereich Kiinstliche Intelli-
genz (KI) ist es schwer abschatzbar, wo im
Unternehmen das groRte Potenzial fur den Ein-
satz von Kl besteht und mit welchem Aufwand
ein Umsetzungsprojekt verbunden sein wird. Das
richtige Vorgehen zur Identifikation geeigneter
Anwendungsfalle hangt zudem stark von den
Rahmenbedingungen des Unternehmens ab
(betrachtete Unternehmensbereiche, zeitlicher
Rahmen usw.). Die wesentlichen Phasen und
ihre Kl-spezifischen Charakteristika lassen sich
allerdings verallgemeinern. In der Projektgruppe
,Kunstliche Intelligenz" des VDMA wurden die
Erfahrungen mehrerer Unternehmen gesammelt
und flr den Leitfaden zusammengefasst (siehe
Abbildung 21).

Vorbereitung

Vor einem Workshop stellt sich zundchst die
Frage, wer daran teilnehmen sollte, um Ideen
zur Anwendung von Kl generieren und bewerten
zu konnen. Neben Geschéftsfiihrer*innen und
Entscheidungstrager®innen sind hier auch die
Mitarbeitenden wichtig, welche einzelne Pro-
zesse und Bereiche im Unternehmen am besten
kennen (Domanen-Expert*innen), sowie die
moglichen Nutzenden von KI-Anwendungen.
Auch kénnen Lieferanten oder Kunden in den

I:IE
g

Prozess mit einbezogen werden, da sich ein
KI-Projekt flir mehrere Partner entlang der
Wertschopfungskette bezahlt machen kann.

Um Ideen fuir mogliche KI-Anwendungsfalle

im Unternehmen finden zu konnen, ist zudem
ein gewisses Grundverstandnis zu Kl wichtig.
Die vorherigen Kapitel des Leitfadens dienen hier
als Orientierungshilfe, um Basiswissen zu den
Maoglichkeiten von KI zu vermitteln. Weiterfiih-
rend kdnnen auch externe Expert*innen oder der
VDMA-Quick-Guide ,Machine Learning im
Maschinen- und Anlagenbau“ [1] herangezogen
werden.

Ideenfindung

In der Phase der Ideenfindung soll zunachst eine
Vielzahl an Vorschlagen fir moégliche KI-Anwen-
dungsfalle gesammelt werden. Wie in jedem
Kreativworkshop ist es auch hier wichtig, eine
gewisse Offenheit gegentiber verschiedenen
Ideen zu wahren und unter den Teilnehmenden
eine disziplinierte und respektvolle Arbeitsatmo-
sphare zu fordern. Neben dem herkdmmlichen
Brainstorming konnen auch andere Methoden in
Betracht gezogen werden. Bei der Kartchen-Tech-
nik schreiben bspw. alle ihre Ideen zunachst auf
eigene Kartchen, welche gesammelt und
anschlieBend in der Gruppe diskutiert werden.

ol X

.mpetenz |

Vorbereitung Ideenfindung

Teilnehmer
Wissensbasis

Ideensammlung
Vorauswahl

Bewertung &
Entscheidung

Ausarbeitung
der Use Cases

Nutzen
Daten

Make, Buy
oder Wait

Abbildung 21: Vier Phasen zur Identifikation geeigneter KI-Anwendungsfalle im eigenen Unternehmen
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Nutzen
Was ist der Nutzen des Anwendungsfalls? Warum soll der Anwendungsfall realisiert werden?
Vorhersage Verifikation Aktion Wirksamkeit
- Was soll Vorhergesagt - Wie kann die Vorhersage - Welche Aktion soll durch - Wie kann die Wirksamkeit
werden? Uberpriift werden? Vorhersage angestofien der Aktion gepriift
- Welche Entscheidung soll | - Wie kann die Entscheidung werden? werden?
getroffen werden? abgesichert werden? - Wie soll die Aktion - Wie kann der Nutzen
= = e angestofien werden? gepriift werden?
Daten Training ‘Optimierung
- Welche Daten werden benétigt? - Wie viele Daten sind vorhanden? - Wie kann das System kontinuierlich
- Wie wird auf die Daten zugegriffen? | - In welcher Qualitdt liegen die Daten vor? | dazulernen? B _
- Wer muss eingebunden werden? B - Weiche Daten werden dazu bendtigt?
- Miissen zusdtzliche Daten erfasst 51
werden?

Diterate

Abbildung 22: Beispielhafte Vorlage zur Ausarbeitung eines Anwendungsfalls (iteratec GmbH)

Die nahere Auseinandersetzung mit den
einzelnen Ideen ist mit einem gewissen Aufwand
verbunden. Die Vorschlage missen gefiltert
werden und es sollte, beispielsweise durch
Punktevergabe aller Teilnehmenden mit
Klebepunkten, hier bereits eine Priorisierung
erfolgen.

Ausarbeitung der Anwendungsfille

Bevor die einzelnen potenziellen Anwendungs-
falle bewertet werden konnen, ist deren nahere
Ausarbeitung notwendig. Zunachst sollte der
Fokus darauf gelegt werden, den Nutzen des
Projekts zu quantifizieren und zu beurteilen.

Ein offensichtlicher Aspekt ist hier die Reduktion
von Ausschuss oder Maschinenausfallzeiten.
Daraus sollten sich die Mindestanforderungen
zur erfolgreichen Demonstration eines Proof

of Concept ableiten lassen. Doch auch weiche
Faktoren wie die Humanisierung der Arbeit oder
der Aufbau von Kompetenz konnen Kriterien
fir die Entscheidungsfindung darstellen. So ist es
moglich, bereits wahrend des Projekts wertvolle

Erkenntnisse zu den betrachteten Prozessen
und Handlungsempfehlungen fir die Datenauf-
nahme abzuleiten.

Wesentliche Kriterien zur Abschatzung der Mach-
barkeit und des Aufwands in der Umsetzung von
KI-Projekten sind die Datenverfugbarkeit, die
Datenmenge und die Datenqualitat. Eine genau-
ere Aussage zur notwendigen Datenmenge und
Datenqualitat kdnnen nur Expert*innen machen
und im Rahmen eines Projekts validieren. Um als
Unternehmen bereits erste eigene Abschatzun-
gen vornehmen zu konnen, wird im folgenden
Kapitel ein Uberblick Gber die wesentlichen Krite-
rien, die Daten erfillen sollten, und ihre Auswir-
kungen auf Machbarkeit und Aufwand gegeben.
Eine beispielhafte Vorlage zur Ausarbeitung von
KI-Anwendungsfallen in Anlehnung an das Busi-
ness Model Canvas ist in Abbildung 22 darge-
stellt. Das Business Model Canvas ist eine Pla-
nungsmethode zur Entwicklung neuer oder zur
Dokumentation bestehender Geschaftsmodelle
und Geschaftsideen. Es wird als Vorlage in vielen
Innovationsprojekten verwendet und ist eine ein-
fach zu verstehende Reprasentation von
Geschaftsideen.
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unzuganglich unzuordenbar

(it
(it

J

E Basierend auf der Inhouse-Kompetenz kann eine
<—®—> Make-or-Buy-Entscheidung getroffen werden. Bei
der Entscheidungsfindung sollte die zunehmende
Anzahl an Werkzeugen beachtet werden, welche
einen niederschwelligen Einstieg ermdglichen,
indem sie einzelne Aspekte der Umsetzung auto-
matisieren (z. B. AutoML Anbieter, Cloud Services).
Gerade Kl ist aber auch gepragt durch eine
hohe Dynamik im Bereich der Forschung und

1 ]-el

Abbildung 23: Ausschlusskriterien fiir KI-Projekte durch
mangelnde Datenverfligbarkeit

Bewertung und Entscheidung

Sobald die einzelnen Anwendungsfalle ausgear-
beitet worden sind, kann die Bewertung der
Machbarkeit erfolgen. Dies stellt gerade beim
ersten KlI-Projekt eine groRe Herausforderung
dar. Als Anhaltspunkt kann die Sammlung
bestehender Anwendungsfalle in diesem
Leitfaden dienen. Doch bereits wahrend der
Ausarbeitung der Anwendungsfalle konnen
K.-o.-Kriterien wie zum Beispiel eine mangelnde
Datenverfligbarkeit die Machbarkeit des
Projekts ausschliefl3en.

Ein wesentliches Kriterium fur die weitere Ent-
scheidungsfindung ist die bestehende Inhouse-
Kompetenz des Unternehmens. Es sollte nicht
nur die notwendige Kompetenz zur Umsetzung
eines KI-Projekts betrachtet werden, sondern
auch das interne Know-how, um ein initial
aufgesetztes KI-System spater betreiben zu
kénnen. Viele KI-Systeme muissen wahrend des
Betriebs gewartet werden, da sich die Prozesse
(Produktvarianten, Maschinenverhalten, Kunden-
verhalten etc.) verdndern und das KI-System
aktuell gehalten werden muss (sog. MLOps).

enorme Innovationsspriinge in Teildisziplinen
wie Reinforcement Learning (RL), wo es um die
Umsetzung autonomer Robotersysteme geht,
oder Natural Language Processing (NLP), also der
Verarbeitung naturlicher Sprache. In diesen Fallen
kann auch die Wait-Entscheidung als dritte Alter-
native in Erwdagung gezogen werden.

Datenverfiigbarkeit, Datenmenge und
Datenqualitat

Daten bilden die Grundlage fur alle KI-Systeme,
welche mithilfe von maschinellen Lernverfahren
die in den bestehenden Daten verborgenen
GesetzmaRigkeiten erkennen und diese nutzen,
um aus spater gewonnenen Daten Informationen
ableiten zu kdnnen. Die Verfligbarbeit, Menge
sowie die Qualitat der Daten spielen daher eine
entscheidende Rolle hinsichtlich der Machbarkeit
und der Ergebnisse eines KI-Projekts.
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Abbildung 24: Beispiel einer zu geringen Datenmenge und Datenqualitat

Datenverfiigbarkeit

Ohne Daten kein KI-System — ein Ausschlusskrite-
rium fir jedes KI-Projekt ist daher die mangelnde
Verfligbarkeit und Anwendbarkeit bestehender
Daten (siehe Abbildung 23). Auch wenn Daten
bereits gesammelt wurden, kdnnen diese
unzuganglich sein, da beispielsweise Kunden

die Daten nicht freigeben mochten oder
personenbezogene Daten nur unter Beachtung
rechtlicher Vorgaben genutzt werden durfen.
Oftmals werden in einem KI-Projekt zudem
Daten aus verschiedenen Quellen verwendet.
Sollten die Daten nicht zuordenbar sein,

konnen diese in einem Kl-Projekt nicht ange-
wandt werden und ein KI-Projekt ware daher
ebenfalls wegen mangelnder Datenverfligbarkeit
nicht umsetzbar.

Datenmenge und Datenqualitat

Die Menge und die Qualitat der Daten sind die
entscheidenden Erfolgsfaktoren fiir die Ergeb-
nisse eines KI-Projekts und die Einsatzfahigkeit
des angestrebten KI-Systems (siehe Abbildung
24). Daher sollten Doménen-Expert*innen des
Unternehmens beurteilen, ob die verfiigbaren
Daten reprasentativ fiir den betrachteten
Prozess sind und die Phanomene enthalten sind,

welche in einem spateren Betrieb des KI-Systems
auftreten kdnnen. Beispielsweise kann ein
KI-System zur Vorhersage der Bauteilqualitat
(Predictive Quality) nur Bauteilfehler aus Mess-
daten ableiten, welche bei ahnlichen Systemzu-
standen im betrachteten Datensatz enthalten
sind. Auch wenn diese Voraussetzung erfillt ist,
konnen zu wenige Datenpunkte verfligbar sein,
um die zugrunde liegenden GesetzmaRigkeiten
lernen zu konnen. Je komplexer die Zusammen-
hange sind, desto mehr Datenpunkte sind in
der Regel notwendig. Auch enthalten gesam-
melte Daten oftmals Fehler wie falsche oder
fehlende Werte. Zudem sind menschliche Fehler
bei der manuellen Aufnahme von Daten nicht
immer vermeidbar und auch technische Fehler
konnen bei der Datenaufnahme auftreten

(z. B. defekte Sensoren). Solche Fehler konnen
durch erhohte Aufwande im Rahmen des
KI-Projekts behandelt werden. Liegen allerdings
zu viele Fehler vor, kann dies die Leistungsfahig-
keit des KI-Systems stark beintrachtigen.
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Wann reichen Datenmenge und Datenqualitat?

Eine aussagekraftige Beurteilung, ob die Daten-
menge und die Datenqualitat fir das KI-Projekt
und den Einsatz des KI-Systems ausreichend sind,
[asst sich meist erst wahrend der Umsetzung
vornehmen. Dann wird erkennbar, ob sich aus
den Daten verallgemeinerbare GesetzmaRigkei-
ten fir die Nutzung in einem spateren Betrieb
ableiten lassen. Es existieren zudem zunehmend
Ansatze, um mit geringen Datenmengen umge-
hen zu kdnnen. So kann im Bereich der Bilder-
kennung die Anzahl von Bilddaten durch Rotie-
ren, Verschieben und Skalieren kiinstlich erhoht
werden (sog. Data Augmentation). Auch kénnen
probabilistische Verfahren eingesetzt werden,
wenn die Datenmenge nicht reprasentativ genug
ist. Im Bereich der Forschung ist der Umgang mit
geringen Datenmengen derzeit ein intensiv
behandeltes Thema, wobei fortlaufend neue
Methoden entwickelt werden, wie die Bilder-
kennung mit nur wenigen Bildaufnahmen

(sog. One-Shot Learning bzw. Few-Shot Learning)
oder der Transfer gelernter Zusammenhange
Uiber mehrere Aufgabenstellungen hinweg

(sog. Transfer Learning).
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Rechtliche und ethische Grenzen

Neben den technischen Grenzen sollten auch
rechtliche und ethische Rahmenbedingungen
betrachtet werden. Wie im Rahmen der Daten-
verfligbarkeit erwahnt, kdnnen personenbe-
zogene Daten (z. B. Fotos, Alter, Gewicht) bei
KI-Anwendungen genutzt werden, wobei die
Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) zu
berlicksichtigen ist und entsprechende Maflinah-
men zur Erfilllung der rechtlichen Anforderungen
durchgefiihrt werden missen (z. B. Erstellung
und Sammlung von Datenschutzerkldrungen).
Insbesondere sind diejenigen Daten kritisch zu
betrachten, welche zu einer personenbezoge-
nen Leistungsbewertung herangezogen werden
konnen. Zudem werden durch KI-Anwendungen
Entscheidungen getroffen oder vorbereitet,
welche Einfluss auf Menschen haben konnen

(z. B. bei Personalentscheidungen) und da-

her leicht nachvollziehbar sein sollten. Solche
Anforderungen an die Transparenz der Entschei-
dungsfindung missen bereits zu Projektbeginn
definiert werden, da beispielsweise die Auswahl
der verwendeten Methoden hiervon abhangen
kann. Die ,Assessment List for Trustworthy Al*
der High-Level Expert Group der Europaischen
Kommission [4] bietet ein Werkzeug, um diese
Prinzipien einer vertrauenswdrdigen Kiinstlichen
Intelligenz in der Praxis umzusetzen.
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Ki-Projekte erfolgreich umsetzen

Sobald ein Anwendungsfall identifiziert und ein
Projektbudget freigegeben sowie ein Projektteam
und eine geeignete Infrastruktur definiert sind,
kann mit der Umsetzung der Anwendung

auf Basis Kiinstlicher Intelligenz (KI) begonnen
werden. Im Rahmen dieses Leitfadens wird

dafir ein exemplarisches Vorgehensmodell
vorgestellt, welches die elementaren Projektpha-
sen vom Projektstart bis zum laufenden Betrieb
des KI-Systems berlicksichtigt.

Der folgend vorgestellte Ansatz (siehe Abbil-
dung 25) orientiert sich am standardisierten
Vorgehensmodell CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), das 1996
durch brancheniibergreifende Partner entwickelt
wurde. Aus der bei KI-Projekten im Vergleich zu
Data Mining begrenzten Datenmenge resultieren
erweiterte Anforderungen hinsichtlich der

verwendeten Modelle. Um fir KI-Anwendungen
diesen Anforderungen beim Aufbau und der
Wartung der Systeme gerecht zu werden, wurde
das CRISP-DM-Modell fiir die Umsetzung von
KlI-Projekten adaptiert.

Zur erfolgreichen Umsetzung des KI-Projekts
durchschreitet das Projektteam sequenziell
verschiedene Projektphasen. Abhangig vom
konkreten Projekt konnen die verschiedenen
Phasen auch im Sinne einer agilen Entwicklung
zusammengefasst, Ubersprungen und wiederholt
werden. Eine einheitliche Phasenabfolge kann
deshalb nur bedingt vorab festgelegt werden.
Abbildung 25 illustriert acht verschiedene
Projektphasen, welche im Regelfall vom Projekt-
start bis zum laufenden Betrieb durchschritten
werden.

Bereitstellung | — —

Geschafts-
verstandnis

—~—
= N
P o
/ \
/ \
Daten-
Ausw/e\rtung sammlung

Modellierung

Legende:

= = Dynamische Projektphasen

Abbildung 25: Vorgehensmodell zur Umsetzung des KI-Projekts

Datenvorbereitung

Datenverstandnis

mmmm Statischer Projektdurchlauf
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Sollen z. B. lediglich

Phase 1
A Leitfragen
Gegafts_ = \Welche Geschaftsbereiche sind betroffen und sind diese eingebunden?
verantworticher | = Sind die verfligbaren Ressourcen, beispielsweise Personal sowie Software- und
[ ) Hardware, allen Projektbeteiligten bekannt?
% Tecmg‘e_ = Wer nutzt die KI-Anwendung und wie soll mit der Kl interagiert werden?
KS) Expert*in = Wie soll die KI mit ihrer Umwelt interagieren?
E) ® Handlungsanweisungen gegeben werden, soll die Kl automatisch Parameter
g ? anpassen oder sogar direkt in die Prozessregelung eingreifen?
Expert*in = Sind die Begrifflichkeiten teamubergreifend definiert?
® = |st ein erster Projektplan gemeinsam abgestimmt worden?
[ ]
MLOps-
Ingenieur*in

Ublicherweise werden die Phasen 4 (Modellie-
rung) und 5 (Auswertung) iterativ durchschritten,
bis die erforderliche Modellglte erzielt werden
kann.

Im Folgenden werden die einzelnen Projekt-
phasen kurz erldutert. Zu jeder Projektphase
werden die mageblich beteiligten Interessens-
vertreter*innen, nachfolgend als Stakeholder
bezeichnet, benannt. Fir jede Phase sind

die hauptverantwortlichen und beteiligten
Stakeholder gekennzeichnet. Diese setzen sich
aus den Geschaftsverantwortlichen, den Techno-
logie-Expert*innen, den KI-Expert*innen und den
MLOps-Ingenieur*innen zusammen. In Anleh-
nung an DevOps (Development Operations), die
als Zusammenfassung von Prozessverbesserungs-
Ansatzen fungieren, werden MLOps (Machine
Learning Operations) als eine entsprechende
Erganzung fur die Losungen im Bereich des
Maschinellen Lernens verwendet. Wichtige Leit-
fragen zur jeweiligen Phase unterstiitzen bei der
Durchfiihrung und dienen als Orientierungshilfe.
Diese Leitfragen sollten die Stakeholder fundiert
durchdenken und beantworten konnen.

Phase 1 — Das Fundament:
Das gemeinsame Geschafts- und
Projektverstdndnis

Wenn ein geeigneter Anwendungsfall identifi-
ziert ist und die Freigabe fur das Projekt vorliegt,
sollte zundchst ein gemeinsames Geschafts- und
Projektverstandnis aller Beteiligten geschaffen
werden. Hierzu ist es notwendig, die im Business
Model Canvas festgelegten Anforderungen,
Ziele, Rahmenbedingungen und Erfolgskriterien
in der ersten Projektphase beginnend zu kon-
kretisieren, indem ein vorlaufiger Projektplan
gemeinsam erarbeitet wird.



Phase 2 — Die tragenden Saulen:
Das Technologie-, Prozess- und Datenverstandnis

Nachdem ein gemeinsames Geschafts- und
Projektverstandnis aller Beteiligten im voran-
gegangenen Schritt geschaffen wurde, werden
zunachst die bereits verfligbaren Daten, Daten-
strukturen und Datenquellen gesammelt,
gesichtet und aufbereitet. MaRgeblich beteiligt
sind hierbei die Prozess- und Technologie-
Expert*innen aufgrund ihres umfangreichen

KI-PROJEKTE ERFOLGREICH UMSETZEN

Wissens und ihrer Erfahrungen mit dem
zugrunde liegenden Prozess bzw. der zugrunde
liegenden Technologie.

Ziel dieser zweiten Phase ist eine strukturierte
Analyse zu den verfligbaren Daten und ihrer
Herkunft, beispielsweise im Rahmen eines
Workshops. Im Zuge dieser Analyse sollte unter-
sucht werden, ob die Daten mit vertretbarem
Aufwand auch in einer spateren Projektphase
erneut gesammelt werden kénnen, um das
KI-System nachzutrainieren.

im spateren Betrieb aufwandsarm zu

Phase 2
Leitfragen
= Welche Datenquellen stehen zur Verfligung und sind die Datensatze auch unter
Berticksichtigung des Datenschutzes zuganglich und verwertbar?
@ = Welche Datensatze koénnen aus den verfligbaren Datenquellen entnommen
@ werden?
Geschafts- . .. o Bt
veranwortiches | ™ In welcher Form stehen diese Daten zur Verfligung, z. B. als kontinuierliche
® ProzessgroBen oder als diskrete Variablen?
o - =  Welche Datenarten stehen zur Verfligung, z. B. Zeitreihen, rdumliche Informationen
3 Technologie- oder semantische Zusammenhange?
o Expert*in
S = Bei welchen Daten handelt es sich um MessgréBen bzw. um StellgréBen?
E & = Werden die Daten fortlaufend in einem betrachteten Prozess erfasst oder stammen
. Exp:!{m sie aus einer externen Quelle, z.B. einem Priiflabor?
= In welcher Menge stehen die jeweiligen Datensatze zur Verfligung?
a = Kann die Datenqualitat bereits in dieser frihen Projektphase bewertet werden?
\ng’\e/ler\Ce)Ers;\n . Qibt es .Datenlijcken oder héufige. AusreiBer?
= Sind die Daten, falls erforderlich, auch
erfassen (z. B. im Sinne eines User-in-the-Loop-Ansatzes)?
= Sind alle relevanten Prozessschritte und EinflUsse in den Daten abgebildet?
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den zu modellierenden

Merkmale die Auswahl an mdglichen

Phase 3
° Leitfragen
Gesc’aﬁ& = Sind die Rohdaten ausreichend gefiltert und aufbereitet, beispielsweise hinsichtlich
verantwortliche*r Messrauschen, AusreiBern etc.?
® = Gibt es ahnliche Problemstellungen, die bereits mit den zur Verfigung stehenden
5 - ‘ Daten geldst wurden? Falls ja: Welche Merkmale wurden dabei verwendet?
= Te;;;zcr’t'olgf = Welche physikalisch motivierten Merkmale kénnen anhand der Daten identifiziert
S werden?
?‘3 & = Welche kinstlichen Merkmale kénnen aus den Daten erzeugt werden?
< Exp':'r;*m = Kann Dbereits ein Zusammenhang zwischen
AusgangsgroéBen der Kl und den méglichen Merkmalen identifiziert werden?
6 = Wie stark schrankt die Wahl
mg“:rﬁii_*m Modellierungsansatzen bereits in dieser Phase ein?

Phase 3 — Der Rohbau:
Die Datenvorbereitung

Bevor mit der datenbasierten Modellierung in
der folgenden Phase begonnen werden kann,
mussen die zu verwendenden Rohdaten in
Abhangigkeit des Modellierungsziels selektiert,
bereinigt, gefiltert und formatiert werden.
Diese Phase kann in vielen Projekten einen
beachtlichen, wenn nicht gar den groRten
Zeitanteil einnehmen, weshalb sie in der
Projektvorbereitung und Projektplanung
besondere Berlicksichtigung erfahren sollte.

Auf Basis der aufbereiteten Daten kénnen, falls
erforderlich, aussagekraftige Merkmale (Features)
zur datenbasierten Modellierung identifiziert
und konstruiert werden. Alternativ zur Ableitung
von Merkmalen kann der anschlieBende Model-
lierungsschritt auch direkt mit den aufbereiteten
Daten erfolgen. Die grundlegende Entscheidung,
wie viel Technologie- und Prozesswissen in das
sogenannte Feature Engineering (Generierung
von Features aus den Rohdaten) mit einflief3t, ist
abhangig davon, wie viele Daten zur Verfigung
stehen und wie stark das Technologie- und
Prozessverstandnis auf einzelne Merkmale
heruntergebrochen werden kann bzw. wie viel
Technologie- und Prozesswissen in das KI-System
integriert werden soll. Diese Phase der Merkmals-
identifikation, -extraktion und -konstruktion
stellt deshalb oft einen elementaren Baustein bei
der Entwicklung einer KI-Anwendung dar.



Es gibt mehrere Moglichkeiten, sinnvolle
Merkmale zu identifizieren, zu extrahieren
und zu konstruieren:

* Die Merkmale kdnnen auf Basis von Techno-
logie- und Prozessverstandnis konstruiert
werden, beispielsweise quantifizierbare
Signaleigenschaften wie das Frequenzspekt-
rum eines Sensorsignals oder abgeleitete
Features aus Bildern. Die Konstruktion und
Kombination verschiedener Merkmale kann
unter Umstanden auch kiinstliche und damit
physikalisch wenig sinnhafte Merkmale
erzeugen, die im spateren Modellierungs-
prozess dennoch zu einer hohen Modellgiite
flhren kénnen.

Ein Beispiel fiir ein klinstliches Feature ist
die Autokorrelation eines Sensorsignals.

¢ Die Merkmale werden unter Zuhilfenahme
automatischer und softwarebasierter
Verfahren identifiziert und extrahiert
(Feature Learning).

* Mit vortrainierten Modellen kénnen
verallgemeinerte, domanenspezifische Merk-
male (z. B. fur Bilddaten) genutzt werden.
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Es muss jedoch beachtet werden, dass die
Auswahl der aufbereiteten Daten und die
daraus generierten Merkmale den folgenden
Modellierungsschritt maligeblich beeinflussen
und die Auswahl moglicher Lernverfahren in
der Modellierungsphase deutlich einschranken
konnen. Je mehr Technologie- und Prozesswis-
sen in einzelnen Merkmalen zusammengefasst
werden kann oder je weniger Daten zur Abbil-
dung der Zusammenhange notwendig sind,
desto verlasslicher ist die Modellierung auf
Basis ausgewahlter Merkmale, da das Training
weniger komplex und die Ergebnisse einfacher
zu interpretieren sind. Zudem kann die Nut-
zung relevanter Merkmale die Robustheit und

Verlasslichkeit des trainierten Modells erhéhen.

Sofern sich die Auswahl der Daten und Merk-
male im spateren Projektverlauf als ungeeignet
herausstellen sollte, kann diese Phase erneut
durchschritten werden, um die Modellgtte
iterativ zu verbessern oder sogar andere
Algorithmen zu testen.

39



40 KI-PROJEKTE ERFOLGREICH UMSETZEN

Phase 4

Stakeholder

Geschafts-

verantwortliche*r

Technologie-
Expert*in

Kl-
Expert*in

MLOps-
Ingenieur*in

= Welche Algorithmen stehen bei

Nachteile?

=  Muss das Modell erklarbar sein?

anpassen?

zu verwenden?

Phase 4 — Das Herzstiick:
Die Modellierung

Nachdem ein Verstandnis der Daten und
Prozesse geschaffen wurde und die Daten vorbe-
reitet und bereinigt wurden, geht es in dieser
Phase um die Auswahl der geeigneten Algorith-
men und die Erstellung von Modellen, um aus
den gesammelten Daten den angestrebten
Erkenntnisgewinn ableiten zu konnen. Hierzu
gibt es eine Vielzahl von Algorithmen, die zur
Bildung von Modellen geeignet sind.

Im VDMA-Quick-Guide ,,Machine Learning

im Maschinen- und Anlagenbau“ [1] werden
einige Programmiersprachen sowie Software-
bibliotheken und Frameworks, welche die
Algorithmen als fertige Bausteine enthalten,
exemplarisch eingefiihrt.

Leitfragen

= Welche Eingangs- und Ausgangsdaten hat das Modell?
den gegebenen Eingangsdaten und den
geforderten AusgangsgroBen zur Verfligung? Was sind die jeweiligen Vor- und

= Beschranken die zur Verfligung stehenden Ressourcen (z. B. Rechenkapazitdt) die
Auswahl der moglichen Algorithmen?

= Wie sicherheitsrelevant sind die Modellentscheidungen?

= Flr welchen Bereich der zu modellierenden GroéBe wird ein zuverldssiges Ergebnis
bend6tigt? Wie zuverlassig muss das Modell sein?

=  Wie kann die Zuverlassigkeit des Modells getestet werden?

= |st das Modell statisch oder soll es sich kontinuierlich an neue Gegebenheiten

= Konnen Simulationen zum Training des Modells herangezogen werden?
= Wie begrenzt ist die Modellierung unter Beriicksichtigung des Datenschutzes?
=  Mdissen Daten anonymisiert werden?
= Kann eine ausreichende Genauigkeit erreicht werden, ohne die sensiblen Daten

= |st die Nutzung von Cloud-Lésungen fur die Daten zuldssig?

Ziel dieser vierten Phase ist, die geeigneten
Modellierungstechniken auszuwahlen, ein
Testmodell zu erstellen und dieses mit Blick

auf die Vorhersageglte zu bewerten. Die
wesentlichen Beteiligten sind hier die KI- und
Domanen-Expert*innen, die bei der Auswahl
der Parameter fiir die Modellierung und die
Bewertung zusammenarbeiten. Oft werden die
Parameter und Eingabedaten in dieser Phase in
Folge der Bewertung justiert und es werden
mehrere Modelle erstellt. Somit steht diese Phase
in direktem Zusammenhang mit der vorherge-
henden und kann auch iterativ durchlaufen wer-
den. Je eindeutiger die Merkmale und die Zusam-
menhange von Daten definiert und spezifiziert
werden konnen, desto leichter kann das Modell
solche Informationen in groen Mengen verar-
beiten und ein zuverlassiges Ergebnis liefern.
Die Sammlung von Daten sowie das Trainieren
der algorithmischen Modelle sind jedoch zeit-
und kostenaufwandig. Daher ist es empfehlens-
wert, mit einfachen Modellen zu beginnen,

um eine Referenz fiir die Modellevaluierung zu
schaffen.



Phase 5

Stakeholder

Geschafts-

verantwortliche*r

Technologie-

Expert*in

KI-
Expert*in
]
[

MLOps-
Ingenieur*in

Phase 5 — Die Wertschépfung: Die Auswertung

In der vorhergehenden Phase wurden ein oder
mehrere Modelle erstellt und aus statistischer
Sicht bewertet. In der Auswertungsphase
sollte die Entscheidung getroffen werden, ob
das ausgewahlte Modell die in der ersten Phase
definierten Erfolgskriterien und Anforderungen
erfiillt oder ob eine neue Schleife eingezogen
werden soll.

wie werden sie bericksichtigt?
Unternehmen sein?

werden?
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Vor der Bereitstellung des Modells ist es wichtig,
dieses zu evaluieren und festzustellen, ob es die
Geschaftsziele im Feld erreichen kann und die
Auswirkungen der meist nicht vermeidbaren
Fehlvorhersagen kompensierbar sind. Zusatzlich
wird jeder Schritt zur Erstellung des Modells
Uberpriift, bevor das Modell im Anschluss fiir
den Einsatz im Betrieb freigegeben wird. Da der
Praxisaspekt hier eine wichtige Rolle spielt, ist
neben den KlI-Expert*innen die Einbindung der
geschaftsverantwortlichen Personen unerlasslich.

Leitfragen

= Kann der erwartete Mehrwert anhand einer Pilotierung nachgewiesen werden?
= \Welche kritischen Konstellationen aus dem Einsatz im Feld kénnen bestehen und

= Wie groB konnte die Auswirkung eines fehlerhaften Outputs des Modells fir das

= Kann durch den Einsatz des Modells die wirtschaftliche Zielsetzung erreicht

= Sind weitere Iterationen und Anpassungen der vorherigen Phasen notwendig?
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Phase 6
~ Leitfragen
Ge?m = \Wie muss das Produkt im Einsatz Uberwacht werden?
g veenworiches |® - In welchen Situationen kommt das Kl-basierte System zum Einsatz?
% ® = Handelt es sich um eine stationdre oder eine weiterlernende Lésung?
S - =  Wie mussen die Nutzer*innen geschult werden?
% oee® | Wie melden die User Storungen?
N ® = Muss das System nachtrainiert werden kdnnen?
[ = Welche Grenzen mussen einem autonom weiterlernenden System gesetzt werden?
Expg}*m = Wie mussen die Inputdaten Uberwacht werden, um sicherzustellen, dass das Modell
nicht extrapoliert oder Anomalien auftreten, die das Modell nicht kennt?
a = In welche bestehende Infrastruktur (z. B. speicherprogrammierbare Steuerung,
MLOps- Edge, Server etc.) wird das KI-System integriert?
Ingenieur*in

Phase 6 — Die geschaffene L6sung:
Bereitstellung

Nach der Freigabe der erprobten Modelle flir den
Einsatz im Betrieb ist das Ziel dieser Phase, eine
benutzerfreundliche und einsatzfahige Losung
bereitzustellen. Auch wenn die Ldsung wesent-
lich auf Methoden aus dem Bereich der Kl beruht,
sollen bestehende Steuerungs- und Regelungs-
systeme nicht zwangslaufig substituiert werden,
sondern die KI-Ansatze vielmehr in vorhandene
Systeme und Plattformen eingebettet werden.
Zentral fur die Umsetzung sind Fragen nach

der Funktion sowie der Bedienung und der
Intervention durch die Nutzer*innen.

Daflir wesentlich ist die Expertise aus den
Bereichen Softwareentwicklung und Systemad-
ministration, die um das Technologieverstandnis
von Expert*innen zu erganzen ist, um doma-
nenspezifische Grenzen fir das KI-System zu
identifizieren und einen sicheren Rahmen fiir den
Betrieb konzipieren zu kénnen.



Phase 7

Stakeholder

Geschéfts-

verantwortliche*r

Technologie-

Expert*in

Kl-
Expert*in

MLOps-
Ingenieur*in

Phase 7 — Die Weiterentwicklung:
Die fortlaufende Datensammlung

Der gestrichelte Kreis in Abbildung 25 beschreibt
die Weiterentwicklung des Modells, nachdem

es zum ersten Mal im Feld eingefiihrt wurde.
Der erste Schritt in diesem inneren Kreis ist die
Sammlung von Daten. Basierend auf dem Feed-
back aus dem Feld und auf den aus dem Modell
gewonnenen Erkenntnissen lassen sich weitere
Parameter und gegebenenfalls Datenquellen
identifizieren, die das Modell erganzen konnen.

werden sollen?
Modell einflieBen zu lassen?
stattfinden?

verandert?
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Die siebte Phase beinhaltet die kontinuierliche
Sammlung von Daten und die Uberwachung
hinsichtlich zusatzlicher relevanter Daten zur
Erhohung der Genauigkeit des Modells oder
gegebenenfalls zu dessen Weiterentwicklung.
Fiir diese Aufgaben sind die Domanen- und
KI-Expert*innen als Hauptbeteiligte zustandig.

Leitfragen

= Gibt es eine neue Datenquelle oder neue Parameter, die in das Modell integriert
= Wie koénnen die erforderlichen Daten gesammelt werden, um sie in das dynamische
= In welchem Zeitintervall sollte die Uberwachung der Daten und deren Sammlung

= Haben sich die Daten im Vergleich mit den initial verwendeten Daten strukturell
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Phase 8

Stakeholder

Geschéfts-

verantwortliche*r

Technologie-
Expert*in

KI-
Expert*in

MLOps-

Ingenieur*in
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behoben?

werden?

angepasst werden?

Phase 8 - Die fortlaufende Uberpriifung:
Die Wartung

Entsprechend der Konzeption der Funktion,

der Bedienung und den Moglichkeiten zur Inter-
vention durch die Nutzer®innen aus Phase 6
wird die Entwicklung tiber die vollstandige
Einsatzdauer hinweg in der Phase der Wartung
Uberwacht. Wahrend im Zuge der Bereitstellung
konzeptionelle Aspekte aus den Bereichen Soft-
wareentwicklung und Systemadministration

im Mittelpunkt stehen, sind in der Wartung
grundsatzlich die gleichen Aspekte hinsichtlich
der Produkteigenschaften relevant — hier jedoch
mit der zentralen Frage, wie vorgegangen
werden muss, um diese zu Uberwachen. Der Kern
der Arbeit setzt sich aus den Bereichen der
MLOps zusammen, wobei die Sachkenntnis

der Technologie-Expert*innen als Grundlage
dient, um einzuschatzen, wie ein sicherer
Betrieb gewahrleistet werden kann. Das Wissen
Uber die Architektur des KI-Systems erlaubt
MLOps-Ingenieur*innen, ein Vorgehen zu
entwickeln, um die Modelle geeignet nach-
zutrainieren, sobald das System auBerhalb

des definierten Betriebsrahmens agiert.

Leitfragen

= \Welchen kritischen Situationen kann das Kl-basierte System aufgrund einer
Anderung der Inputdaten im Langzeiteinsatz ausgesetzt sein?
= Wie bzw. durch wen werden Stérungen, die von Benutzenden gemeldet werden,

= Kann die Kl stichprobenartig oder muss sie kontinuierlich Gberwacht werden?
= Wie koénnen die Zyklen fur ein Nachtrainieren der Modelle (Wartungsplan) bestimmt

* Moissen die Grenzen, die einem autonom weiterlernenden System gesetzt wurden,

= Wie kann sichergestellt werden, dass das Modell im Betrieb ausreichend effektiv und
effizient auf die gegenwartigen Inputdaten reagiert?

Als Ergebnis liegt am Ende dieser Phase ein
Wartungsplan vor, aus dem hervorgeht,

wie zu jeder Zeit ein sicherer Betriebszustand
gewahrleistet werden kann.

Das folgende Beispiel illustriert das vorgestellte
Vorgehen anhand der Entwicklung eines automa-
tisierten Qualitatsprifungssystems. Die Abbil-
dung 26 stellt die Hauptphasen des statischen
Projektdurchlaufs und die wichtigsten Aktivitaten
pro Phase dar. Ziel des vorgestellten Projektes war
es, einen manuellen Sichtprifprozess durch den
Einsatz von Bilderkennung zu automatisieren,

um die Mitarbeitenden von der Sichtprifung

zu entlasten und in Zukunft eine Korrelation
zwischen Prozessparametern und Bauteilqualitat
zu ermoglichen.
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%é =  Eine automatisierte Sichtprtfung soll ermdglichen,
Q §§ Zusammenhange zwischen den Parametern im
S¢ Spritzgussprozess und Bauteilfehlern herzustellen.
>
é
£ =  Aufnehmen von Bildern beschadigter und intakter Bauteile
Q: =  Festlegen von Fehlerklassen
€ | = Labeln der Bilddaten
g
&
2
© § = Skalierung der Bilddaten auf eine geringere Auflésung
S = Data Augmentation zur Erhéhung der Datenmenge
(=

*  Training eines Kinstlichen Neuronalen Netzes (KNN) zur
Fehlererkennung

Validierung der Klassifikationsguite anhand im Training
nicht verwendeter Bauteilfotos

Modellierung
u

w | = Integration des Neuronalen Netzes in ein Robotersystem,
o g das automatisch Teile greift, fotografiert, auf Fehler priift
2 und defekte Teile aussortiert
2 = Test des Systems mit neuen Bauteilen
»  Uberpriifung der
£ | = Einbindung des Systems in - Klassifikationsgtite anhand
o 3 den laufenden o < von Stichprobenprifungen
£ Produktionsprozess § | = Nachtrainieren des Kunstlichen
s | = Schulung des Personals = Neuronalen Netzes mit Bildern
fehlerhaft klassifizierter Bauteile

Abbildung 26: Praxisbeispiel zur automatischen Qualitatssicherung transparenter Spritzgussbauteile
(Quelle: OpenServ4P, Fraunhofer IGCV)
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In Abbildung 27 ist ein weiteres Beispiel qualitat eingesetzt wurde. Ziel des vorgestellten
dargestellt, bei dem das Vorgehen zur Entwick- Projektes war es, aufwandige, nachgelagerte
lung eines Systems zur Echtzeit-Interpretation Prufschritte durch eine Inline-Analyse von

von Prozessdaten zur Vorhersage der Produkt- Prozessdaten zu ersetzen.

a2| = Eine automatisierte Echtzeit-Interpretation von
QEE Prozessdaten beim LaserstrahlschweiBen soll eine
zg zuverlassige Vorhersage der Produktqualitat ohne
g nachgelagerte Prufschritte ermdglichen.
é
:§ = Auswahl und Aufnahme von Prozess- und Anlagendaten
Q: = |dentifikation qualitatsrelevanter Merkmale
E = Klassifikation und Labeln der Produktqualitat
®
a
oo
S
= =  Filterung und Downsampling basierend auf statistischen . o,
o) g Methoden ) . T o
3 = Zusammenfihren (multimodaler) Sensordaten, b e of
§ Featureextraktion und -generierung ! .
[ ' L) 2
o

= Auswahl und Training eines Modells zur Klassifikation
Validierung der Vorhersage anhand im Trainingsdaten-
satz nicht enthaltener Daten

Modellierung

0 = Implementierung des Modells auf einer echtzeitfahigen
i) g Anlagensteuerung, um Prozessvorgénge inline zu _ _
H bewerten und die Produktqualitat zu quantifizieren. . -
- = Test des Systems mit neuen Prozessparametern X v XXv v
o = Konzeptionierung der §° = Aufnahme zusatzlicher
= Benutzerfiihrung und der = Anlagen- und Prozessdaten
® f;:: Maoglichkeiten zur Q E = Aufzeichnung der
o Benutzerintervention sowie ﬁ Systemperformanz und
@ der Implementierung § Korrelationsanalysen

Abbildung 27: Praxisbeispiel zur automatisierten Echtzeit-Interpretation von Prozessdaten (Predictive Quality)
beim Laserstrahlschweien (Quelle: RoKtoLas, iwb TUM)
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Ki-Projekte dokumentieren

Der Erfolg von Projekten im Bereich der Kiinstli-
chen Intelligenz (KI) ist im Voraus oftmals

nur schwer abzuschatzen, insbesondere wenn
fir den individuellen Anwendungsfall keine
Erfahrungswerte zur Beurteilung der Daten-
grundlage und des gewahlten Ansatzes vorliegen.
Fiir KI-Projekte, in denen Unsicherheit beziiglich
der aus den Daten extrahierbaren Informationen
und des ableitbaren Wissens besteht, empfiehlt
sich ein moglichst rascher Nachweis der Mach-
barkeit bzw. der Abbruch des Projekts im Falle
einer unzureichenden Datengrundlage. Haufig
sind es dabei domanen- oder methodenspezifi-
sche Herausforderungen und Feinheiten, die tber
die Realisierbarkeit datengetriebener Losungen
entscheiden.

Damit Kl-basierte Losungen langfristig einen
positiven Beitrag zur Wirtschaftlichkeit von Ge-
schaftsvorgangen und Produktionsablaufen bei-
tragen kdnnen, ist eine sorgfaltige Dokumentati-
on —erfolgreicher wie nicht erfolgreicher Ansatze
—von entscheidender Bedeutung. Damit ist eine
Beurteilung der konkreten Herausforderungen
und des Nutzens retrospektiv moglich und die
gewonnenen Erkenntnisse konnen fur folgende
KI-Projekte genutzt werden. Auf Grundlage der
Projektdokumentation sollten folgende zentralen
Fragen beantwortet werden konnen:

* Welcher konkrete Nutzen konnte durch den
Ansatz erreicht werden?

* Welches spezifische Problem wurde gelost?

* Welche konkreten Herausforderungen
mussten daflir gemeistert werden?

Ein KI-Projekt beinhaltet, wie im Kapitel zur
Umsetzung erldutert, die Durchfiihrung verschie-
dener Phasen in einem interdisziplinaren Team,
wobei einzelne Stakeholder teilweise nur fur
eine Phase zustandig sind. Daher hat eine gute
und kontinuierliche Dokumentation im Laufe

des Projekts einen hohen Stellenwert. Dies ist
besonders flir den internen Einsatz von hoher
Bedeutung, zum Beispiel innerhalb des Projekt-
teams, zwischen verschiedenen Abteilungen oder
auch im Hinblick auf das Wissensmanagement
und zukiinftige Projekte. Abbildung 28 zeigt eine
Vorlage flr eine zweiseitige Dokumentation, die
fir die interne Dokumentation von KI-Projekten
und als Orientierungshilfe fiir die ausfiihrliche
Projektdokumentation bzw. Dateiablage
verwendet werden kann.
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VDMA - Leitfaden Kiinstliche Intelligenz Vorlage Projektdokumentation

Projektname Durchfiihrung

Kurze Beschreibung des Projektfortschritts anhand des
Umsetzungsvorhabens fiir jede Phase im Laufe des Projekts

Projektlaufzeit

Projektbudget

Besetzte Projektrollen

Projektleiter*in:
Technologie-Expert*in:

Kl-Expert*in:

ML Ops-Ingenieurin:

Ausgangssituation und Zielsetzung Ergebnisse

Kurze Beschreibung der Ausgangssituation, Motivation und Kurze Beschreibung der Ergebnisse, Riickblick auf die
Zielsetzung Ausgangssituation sowie Bewertung des Nutzens, der durch
das Projekt erreicht wurde

Abbildung 28: zweiseitige Vorlage zur Dokumentation des KI-Projekts (erste Seite)



KI-PROJEKTE DOKUMENTIEREN

VDMA - Leitfaden Kiinstliche Intelligenz Vorlage Projektdokumentation

Einordnung des Projekts

Ma[k?tmg' Produkt- STl - Produktions- Qualitats- Bereichs-
Vertrieb & twickl Management steuerung & ich iib itend
Service entwickiung & Einkauf Intralogistik prozess sicherng ubergreiten
Beurteilen
Schlussfolgern
Reagieren
Ausgefiilltes Business Model Canvas
[ Muleen
Morharsage ‘erifikation Addion Wirksamkesit
Dalen Tiaining Coplirmizrung

Gewonnene Erkenntnisse

Kurze Beschreibung der Herausforderungen, der daraus gewonnenen Erkenntnisse sowie des Verbesserungspotenzials im Hinblick
auf Folgeprojekte

Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung des Projekts in Fakten und Zahlen und Beschreibung méglicher néchster Schritte (ggf. Folgeprojekte)

voma BT 5 et

Abbildung 28: zweiseitige Vorlage zur Dokumentation des KI-Projekts (zweite Seite)
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Im Folgenden werden die einzelnen Felder der
Projektdokumentationsvorlage kurz erlautert.
Die ersten vier Felder umfassen die Eckdaten des
Projekts: Name, Laufzeit, Budget sowie beteiligte
Personen und deren Rollen.

Im Feld , Ausgangssituation und Zielsetzung“
sollten zunachst die Ist-Situation sowie die

bei Projektstart vorhandenen Probleme und
Herausforderungen kurz beschrieben werden.
Des Weiteren sind hier die Ziele zu dokumen-
tieren, die zu Beginn des Projekts festgelegt
wurden. Diese werden in der Regel in der

ersten Phase des Projekts bei der Identifizierung
des Anwendungsfalls definiert und sollten
bestenfalls quantifizierbar sein.

Der schrittweise Verlauf des Projekts wahrend
der gesamten Projektlaufzeit sollte im Feld
,Durchflihrung” festgehalten werden. Hierfir
eignet sich das vorgestellte 8-Schritte-Vorge-
hensmodell zur Orientierung. Relevante Informa-
tionen sind hier beispielsweise, welche Algorith-
men untersucht wurden, wie viele Iterationen
durchgefiihrt wurden, um die Modellqualitdt zu
erreichen, und wie lange die Datenaufbereitung
und -bereinigung gedauert hat. Es ist empfeh-
lenswert, dieses Feld wahrend des Projekts aktiv
zu nutzen und nicht erst nach Projektabschluss
mit einer Dokumentation zu beginnen.

Das Feld ,,Ergebnisse” bezieht sich im Vorge-
hensmodell auf die flinfte Phase des Projekts,
die Auswertung, und dient zur retrospektiven
Bewertung des Projekts. Hier wird die kritische
Beurteilung der Projektergebnisse dokumentiert,
die auch im besten Fall quantitativ erfasst und
mit den zu Beginn des Projekts definierten Zielen
verglichen wird.

Das Ziel des Feldes ,Einordnung des Projekts”
ist es, das Projekt anhand der drei grundlegen-
den Fahigkeiten von KI-Systemen — Beurteilen,
Schlussfolgern und Reagieren —und des
betroffenen Unternehmensbereichs pragnant
zu klassifizieren. Dies kann dazu beitragen,
ahnliche Projekte zu identifizieren, ohne die
gesamte Projektdokumentation im Detail
lesen zu missen.

Im nachsten Feld sollte das ausgefiillte Business
Model Canvas dokumentiert werden. Dieses
muss zu Beginn des Projektes zur Bewertung der
Anwendungsfalle verfasst werden und bietet
einen komprimierten Uberblick tber die disku-
tierten Themen wie Nutzen, Datenverfuigbarkeit,
Datenqualitat und Wirksamkeit der Aktionen
des KI-Systems im Projekt.

Die letzten beiden Felder zielen darauf ab, das
Projekt zusammenzufassen und einen Einblick
flr die zukiinftigen Projekte zu vermitteln.

Unter ,Gewonnene Erkenntnisse“ werden die
Herausforderungen und Fallstricke beschrieben,
die wahrend des Projekts aufgetreten sind und
gemeistert wurden. Im letzten Feld wird das
Projekt, gegebenenfalls in Zahlen, zusammenge-
fasst. Zusatzlich werden hier Handlungsempfeh-
lungen fir Entscheidungsgremien dokumentiert
und Hinweise auf mogliche Weiterentwicklungen
der Losung oder die Identifizierung eines Nach-
folgeprojektes festgehalten.



ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Zusammenfassung und Ausblick

Durch den Leitfaden sollen deutsche Unterneh-
men in ihren ersten Schritten im Bereich der
Kiinstlichen Intelligenz (KI) unterstiitzt werden.
Vor allem die Ansatze des Maschinellen Lernens
bieten eine Vielzahl neuer Anwendungsmog-
lichkeiten, welche langst aus der Forschung
kommend Einzug in die Industrie gefunden
haben. Ahnlich wie Arbeiten aus dem Bereich
der Steuerung und Regelung von Maschinen
frither noch unter dem Begriff der ,Kybernetik”
als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz
betrachtet wurden und heute zum Basiswissen
von Maschinenbaustudierenden gehoren,
entwickelt sich auch das Maschinelle Lernen

zu einem zusatzlichen Werkzeug fiir den
Maschinen- und Anlagenbau.

Die zahlreichen im Leitfaden vorgestellten Praxis-
beispiele konnen nur einen Teilbereich der
moglichen Anwendungen abdecken, welche
schon heute einen Mehrwert in kleinen und mit-
telstandischen Unternehmen bringen konnen.
Jedoch sollen sie einen Anhaltspunkt geben,

um beispielsweise innerhalb des skizzierten
Workshops zur Identifikation von KlI-Potenzialen
neue Ideen anzuregen. Gerade zu Beginn
mangelt es allerdings oftmals noch an der
notwendigen Expertise, um ein KI-Projekt selbst-
standig umzusetzen. Mithilfe des Kapitels

zur Umsetzung von Kl-Projekten kann allerdings
abgeschatzt werden, welche Projektphasen
gemeinsam mit externen Dienstleistern durch-
laufen werden mussen und welche Arten der
Expertise erforderlich sind bzw. fiir zukiinftige
Eigenentwicklungen aufgebaut werden missten.

Die abgebildeten Anwendungsfalle sind zudem
nur eine Momentaufnahme der aktuellen
Méglichkeiten von Kiinstlicher Intelligenz.
Jedes Jahr kommen neue Ansatze hinzu,

um die Anwendung maschineller Lernver-
fahren zu vereinfachen und deren Fahigkeiten
zu erweitern.

So bildet beispielweise Reinforcement Learning
(siehe VDMA-Leitfaden ,Selbstlernende Produkti-
onsprozesse* [5]) eine neue Moglichkeit, Prozesse
zu steuern, welche fir konventionelle Methoden
zu komplex waren. Zum Einsatz kommen kann
dieses Verfahren u. a. in der robusten Hand-
habung unterschiedlichster Bauteile, in der
Optimierung komplexer Maschinen oder im
dynamischen Job-Shop Scheduling. Auch in

der Verarbeitung naturlicher Sprache wurden

in den vergangenen Jahren enorme Fortschritte
verzeichnet und so kdnnen KI-Systeme zuneh-
mend auch mit unstrukturiertem Wissen aus
Dokumenten arbeiten oder gar ganze Artikel

(z. B. Produktbeschreibungen) selbststandig
verfassen.

Strukturiertes Wissen wird zunehmend nicht in
Form starrer Datenbanken, sondern mit flexiblen
semantischen Modellen wie z. B. Wissensgraphen
erfasst. Dies ermoglicht die nahtlose Kombina-
tion von datenbasierten Modellen mit Domanen-
wissen der Expert*innen. Zusatzlich werden
bestehende Ansatze stetig weiterentwickelt,
wodurch maschinelle Lernverfahren weniger
Daten bendtigen (z. B. durch One-/Few-Shot
Learning, Transfer Learning) und einfacher
einsetzbar werden (z. B. durch Automated
Machine Learning).

Es lohnt sich daher bereits jetzt, das eigene
Unternehmen auf den Einsatz von Kiinstlicher
Intelligenz auszurichten und in ersten Projekten
Erfahrungen zu sammeln.
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