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ABSTRACT

Anwendungen der Kunstlichen Intelligenz (KI) haben das Potenzial die Fertigungsindustrie
durch die Optimierung von Prozessen, die Steigerung der Effizienz und die Verbesserung der
Gesamtproduktivitat zu verandern.

Die Méglichkeiten, die Kl in der Fertigung bietet, sind immens und reichen von selbstlernen-
den Maschinen, vorausschauender Instandhaltung und Abweichungserkennung bis hin zu
Optimierung des Lieferkettenmanagements und Produkt- sowie Prozessdesign.

Neben diesen Chancen gibt es jedoch auch Herausforderungen, die bewaltigt werden mus-
sen, um das Potenzial von Kl in der Fertigung voll auszuschépfen. Hierzu zahlen zum Beispiel
eine fruhzeitige Qualifizierung der Beschaftigten, Datenverfugbarkeit und -qualitat und
ethische und datenschutzrechtliche Bedenken.

Mithilfe unterschiedlicher Modelle und Instrumente zeigen die Handlungsempfehlungen
auf den Ebenen Technik, Mensch und Organisation bedeutsame Schritte zur erfolgreichen
Einfihrung von Ki-Anwendungen in der Fertigung auf. Hierzu zahlen u. a. die Identifikation
von Kl-Anwendungsfallen, Aufbereitung der Daten, Gestaltungsansatze fur das Change-Ma-
nagement sowie der Mensch-Maschine-Schnittstelle und eine frihzeitige Qualifizierung und
Weiterbildung der Beschaftigten.

Zusammenfassend |asst sich sagen, dass KI-Anwendungen in der Fertigung erhebliche Még-
lichkeiten zur Verbesserung der Effizienz und Wettbewerbsfahigkeit bieten. Die Bewaltigung
der Herausforderungen und proaktive Schritte sind jedoch entscheidend, um das volle Poten-
zial von Kl im Fertigungsbereich auszuschopfen.
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1 Einleitung

Kunstliche Intelligenz (KI) (engl.: Artificial Intelligence (Al)) ,made in Germany* soll zum
weltweit anerkannten Gutesiegel werden und ist die entscheidende Zukunftstechnologie
fur die deutsche Wirtschaft (Die Bundesregierung, 2021). Die derzeitigen Haupteinsatz-
felder fur Kl und Maschinelles Lernen (ML) sind IT (76 Prozent) und Produktionsumge-
bungen (57 Prozent) (IDG Research Services, 2021). 2022 sehen 65 Prozent der Unter-
nehmen in Kl eine Chance fir das eigene Geschaft, gegenluber 62 Prozent im Vorjahr.
Far Gber die Halfte der Unternehmen in Deutschland (64 Prozent, gegenuber 59 Prozent
im Vorjahr) ist Kl allerdings kein Thema, da viele Unternehmen aktuell gezwungen sind,
in einen Krisenmodus zu schalten (Bitkom, 2022). Und im Vergleich zu anderen grof3en
Industrienationen wie den USA oder China, ist Deutschland in Punkto ,Allgemeine Vo-
raussetzungen® und ,Forschung und Entwicklung“ bezogen auf KI nur mittelmafig auf-
gestellt (Groth, 2018). Laut der Deloitte Studie ,State of Al in the Enterprise Survey — 5th
Edition” halten 94 Prozent der weltweit befragten Flhrungskrafte Kl flr eine entschei-
dende Technologie fir die Zukunft ihrer Unternehmen, allerdings nur 87 Prozent der
Befragten aus deutschen Unternehmen (Deloitte, 2023).

Die Ausgangssituationen deutscher Unternehmen bei der Einfuhrung von KI-Losungen
sind ganz unterschiedlich: Manche Unternehmen kénnen nichts mit KI anfangen, andere
haben die Potenziale von Kl-Technologien zwar erkannt, wissen aber nicht, wo sie an-
setzen sollen und wieder andere planen die Einfihrung von Kl-Lésungen, tun sich aber
noch schwer mit der Umsetzung.

Laut einer Bitkom-Umfrage aus dem Jahr 2022 setzen bislang nur neun Prozent der
befragten Unternehmen KI ein, davon aber immerhin 54 Prozent in der Produktion.
Grinde fur die geringe Nutzung von Ki sind vielfaltig: Unternehmen, die sich aktuell nicht
mit Kunstlicher Intelligenz beschaftigen, nennen dafur als wichtigste Grinde fehlendes
Personal (62 Prozent), fehlende Daten (62 Prozent) und fehlende finanzielle Mittel (50
Prozent). 49 Prozent der Unternehmen fiihlen sich verunsichert durch rechtliche Unklar-
heiten, 48 Prozent haben kein Know-how und 46 Prozent — keine Zeit (Bitkom, 2022).

Als Vorteile von KI-Anwendungen werden vor allem schnellere und prazisere Problem-
analysen (52 Prozent) sowie beschleunigte Prozesse (43 Prozent) und ein geringerer
Ressourcenverbrauch (39 Prozent) hervorgehoben. Aber auch im Personalbereich wer-
den Vorteile gesehen, etwa die Vermeidung menschlicher Fehler (38 Prozent) und die
Maoglichkeit, durch KI-Expertenwissen ins Unternehmen zu holen (36 Prozent). 26 Pro-
zent sagen, durch KI kénnten sich Beschaftigte auf andere Aufgaben konzentrieren. Ki
kann aber auch einen Beitrag fir das Geschaftsmodell liefern. 46 Prozent sehen allge-
mein eine gestarkte Wettbewerbsfahigkeit durch Kl, 27 Prozent erwarten verbesserte
und 21 Prozent vollig neue Produkte oder Dienstleistungen mit Hilfe von KI. Kostensen-
kungen nennen dagegen nur 11 Prozent als einen Vorteil von Kl (Bitkom, 2022).
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Diese Zahlen belegen unter anderem die bedeutenden Potenziale der KI-Anwendungen
fur die Fertigung, wie schnellere Problemanalysen, beschleunigte Prozesse und gerin-
gerer Ressourcenverbrauch.

Ziel und Zweck dieses Working Papers ist es, vor allem mittleren und kleineren Unter-
nehmen einen Einstieg in das Thema KIl in der Fertigung zu ermdéglichen, indem die
relevanten Kl-Technologien in der Fertigung zusammengefasst, ihre Chancen und Her-
ausforderungen beleuchtet und anhand dessen Handlungsempfehlungen abgeleitet
werden. Das Working Paper zeigt mégliche Ansatzpunkte auf den Ebenen Mensch,
Technik und Organisation auf, die Unternehmen bei der Einfiihrung von KlI-Technologien
in der Fertigung der Orientierung dienen. Es richtet sich an Unternehmen, die sich einen
Uberblick Gber mogliche Einsatzfelder sowie Ansatze zur Planung und Umsetzung von
Kl in der Fertigung verschaffen mochten.

2 Kl-Technologien und Anwendungsgebiete in der
Fertigung

Mit dem Einsatz von Kl in der industriellen Produktion verbinden sich viele Hoffnungen,
vor allem deutlich gesteigerte Produktivitat, vollautomatisierte Fertigungsablaufe oder
sich eigenstandig instand setzende Maschinen. Allerdings sieht die Realitat in der in-
dustriellen Praxis erntchternd aus: KI-Anwendungen kommen bislang zumeist nicht
Uber den Status eines Pilotprojekts unter Beteiligung eines Forschungspartners hinaus
(Siebel, 2023). KI kann in verschiedenen Disziplinen unterstitzend eingesetzt werden,
wodurch diverse Anwendungsfelder und Auspragungen von KI-Systemen existieren.
Dieses Kapitel widmet sich explizit den Funktionen von KiI, die einen Bezug zur Anwen-
dung im Fertigungsbereich aufweisen.

2.1 Kl-Technologien in der Fertigung

Digitalisierung verandert Produktionsprozesse und Wertschopfungsketten und bietet
Moglichkeiten der intelligenten Nutzung von Daten. Die erhobenen Daten lassen sich
durch Methoden der Kinstlichen Intelligenz (KI) und des Maschinellen Lernens (ML)
nutzbar machen. Wie die bereits zitierte Studie von Bitkom 2022 gezeigt hat, sind digitale
Daten in ausreichender Quantitat und Qualitét eine entscheidende Voraussetzung fur
die Implementierung von Kl-Anwendungen (Bitkom, 2022). Kl ist dabei nichts weiter als
ein Werkzeug — ein selbstlernendes Softwareprogramm, mit dem sich Produkte effizien-
ter, schneller und glnstiger herstellen lassen. Mit KI-Methoden kénnen Unternehmen
samtliche Prozesse entlang der Wertschopfungskette optimieren: von der Marktanalyse
und dem Produktdesign Uber Beschaffung und Transport der notwendigen Rohstoffe bis
hin zum Vertrieb und Recycling ihrer Produkte.

Die Abgrenzung der zentralen Begriffe wird auf Basis der Begriffsbestimmung der Fraun-
hofer Institute vorgenommen (siehe Abbildung 1): ,Kdnstliche Intelligenz ist ein Teilge-
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biet der Informatik mit dem Ziel, Maschinen zu befdhigen, Aufgaben »intelligent« auszu-
fihren. Dabei ist weder festgelegt, was »intelligent« bedeutet, noch welche Techniken
zum Einsatz kommen.“ (Débel et al., 2018, S. 8) Maschinelles Lernen gilt als Schlissel-
technologie der Kunstlichen Intelligenz und beruht auf ,Wissen“ aus ,Erfahrung” (Débel
et al., 2018). Hier lernen die Algorithmen' anhand von Daten. Dabei bilden sie nicht das
Wissen eines Programmierers oder einer Programmiererin in Form von Regeln in Pro-
grammcode ab (wie bei klassischen Expertensystemen), sondern sie entwickeln in ei-
nem festgelegten Rahmen selbststandig Regeln (VDMA, 2018). Beim Deep Learning,
welches wiederum ein Teilgebiet des Maschinellen Lernens darstellt, lernt der Algorith-
mus auch anhand von Daten/Beispielen, allerdings werden hierbei die Merkmale oder
Attribute, auf deren Basis gelernt wird, nicht explizit vorgegeben. Stattdessen ermittelt
die Kl die Merkmale selbst (MIT Technology Review, 2019).

=

Deep Learning

O

Machine Learning

Kdnstliche Intelligenz

Abbildung 1: Abgrenzung der Begriffe: KI, Maschinelles Lernen und Deep Learning (Fraunhofer
IPA & Fraunhofer IAO, 2019, S. 8)

Kl Iasst sich dartber hinaus nach den verschiedenen Werkzeugen unterscheiden, derer
sie sich bedient. Bezogen auf Kl in der Fertigung sind die folgenden Werkzeuge beson-
ders relevant (siehe Abbildung 2).

! Losungsverfahren in Form einer Verfahrensanweisung, die Schritt fur Schritt ausgefuhrt wird, um eine
Aufgabe oder ein Problem zu I6sen (Lackes et al., 2018).
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Relevante Werkzeuge der Kiinstlichen Intelligenz

Text- und : Multidimen-
Sprachver- Bildeund sionale Muster-

: Tonverarbeitung
arbeitung erkennung

Wissens- Aktionsplanung Emotions-
reprdsentation und erkennung und
und Semantik Optimierung Absichtsanalyse

Abbildung 2: Ubersicht der KI-Werkzeuggruppen aus Anwendersicht (Fraunhofer IPA & Fraun-
hofer IAO, 2019, S. 10)

e Text- und Sprachverarbeitung — Auswertung und Generierung von Texten und
Sprache durch Informationsiibertragung vom Menschen an das System und umge-
kehrt (bspw. zur Steuerung von Maschinen mit der Stimme). Die Mdglichkeiten die-
ses Werkzeugs sehen wir aktuell an dem Beispiel ChatGPT?2. Laut Bitkom Studie
2023 plant jedes sechste Unternehmen in Deutschland einen Kl-Einsatz zur Textge-
nerierung (Bitkom, 2023).

¢ Bild- und Tonverarbeitung — Erkennung gleicher Bildeigenschaften unabhangig
von der Perspektive oder Umgebung (bspw. bei der optischen Qualitatskontrolle)
sowie Auswertung von Audiodateien zur Identifizierung von Anomalien (bspw. beim
Gerauschverhalten maschineller Anlagen).

¢ Multidimensionale Mustererkennung — Ziel der Analyse ist das Erkennen eines
Zusammenhangs bei der Auswertung heterogener Datensatze (bspw. auf Basis von
Gerauschen oder Vibration Maschinenverhalten erkennen).

¢ Aktionsplanung und -optimierung — Bei ausreichend groRen Datenmengen sowie
genugend Training kénnen Planungs- und Optimierungsaktivititen automatisiert
werden. So lassen sich Prozesse beschleunigen.

e Emotionserkennung und Absichtsanalyse — Teilgebiet der Bild- und Sprachver-
arbeitung, z.B. Auswertung von Gesichtern oder Stimmlagen als Stressindikator und
der multidimensionalen Mustererkennung, z.B. bei der Analyse von Biodaten zur
Belastungserkennung (Fraunhofer IPA & Fraunhofer IAO, 2019).

2 ,ChatGPT" steht fir ,Chat” (dt. ,Schwatz*) und ,Generative Pre-trained Transformer” und ist ein Chatbot
von OpenAl auf Basis von Machine Learning, welcher mit Daten u.a. aus Foren, Artikeln und Blchern
sowie gesprochener Sprache trainiert wurde (Bendel, 2023).

Kompetenzzentrum Arbeitswelt.Plus \ 7
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o Wissensreprasentation und Semantik — Aus Strukturierung und Verknipfungen
grofier Datenmengen werden Zusammenhange abgebildet und Schlussfolgerungen
abgeleitet. Damit kann Komplexitat reduziert werden (Dengel, 2012).

Diese KI-Werkzeuggruppen bieten zahlreiche Einsatzmaoglichkeiten in der Fertigung und
auch eine Kombination der verschiedenen Werkzeuge ist méglich. Beispielsweise wer-
den beim sogenannten Image Mining, dem Erkennen von Datenmustern und Beziehun-
gen in digitalen Bildbestanden, Bildverarbeitungstechnologien mit der multidimensiona-
len Mustererkennung kombiniert (Trinks & Felden, 2019).

2.2 KIl-Anwendungsgebiete in der Fertigung

Nach KrauR et al. (2019b) lassen sich bei der Fertigung sieben wesentliche Anwendun-
gen von Kl unterscheiden, welche sich den drei Anwendungsgebieten Maschinen & An-
lagen, Prozess und Produkt zuordnen lassen (siehe Abbildung 3). Auf Grundlage dieser
Ubersicht kénnen Unternehmen anhand unternehmenseigener Problemstellungen einen
madglichen Anwendungsfall auswahlen. Nachfolgend wird jede dieser KI-Anwendungen,
welche den Kategorien Prozess, Maschinen & Anlagen und Produkt zugeordnet sind,
kurz vorgestellt.

Optimierung von
Routing und Scheduling

Prozess-Design

Vorausschauende
Prozesskontrolle

Abweichungs- .
erkennung Maschinen

& Anlagen

Produkt-Design
Vorausschauende Selbstlernende

Instandhaltung Maschinen

Abbildung 3: Ubersicht der Anwendungsgebiete von Kl in der Fertigung (Krau3 et al., 2019b,
S. 40)
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2.21 KI-Anwendungsbereich Prozess

Kl-basiertes Prozess-Design

Die aus dem Produktionsprozess gesammelten Daten werden genutzt, um das Design
der Prozesse und Ablaufe mithilfe Kl-basierter Verfahren zu analysieren. So kann das
Prozessdesign noch vor der Serienproduktion dahingehend optimiert werden, dass die
Qualitadt und Leistung in den realen Prozessen gesteigert werden (McKinsey, 2016;
Wang et al., 2018). Vorreiterunternehmen ist zum Beispiel Siemens, welches im Jahr
2017 bereits 10 Milliarden Euro in US-amerikanische Softwareunternehmen fir Maschi-
nelles Lernen investiert hat, um neuronale Netzwerke zur Kontrolle und Effizienzsteige-
rung fur sein Stahlwerk einzusetzen (Siemens AG, 2017).

Kl-basierte Optimierung von Routing und Scheduling

Beim Kl-Einsatz zur Optimierung von Routing und Scheduling wird ein Algorithmus da-
hingehend trainiert, dass er bessere Routing-Entscheidungen findet, um die Gesamtleis-
tung des Fertigungssystems in verschiedenen Szenarien zu verbessern (Gursch et al.,
2016). Wissensbasierte Systeme bieten das notwendige Wissen, das fir die Entschei-
dungsfindung bei der Planung und Umplanung von Fertigungsablaufen eingesetzt wird
(Harding et al., 2006). So kdnnen zukiinftige Nachfragetrends und potenzielle Einschran-
kungen in der Lieferkette vorhergesagt und Termin- und Routenplanung, Ressourcen
und Durchlaufzeiten optimiert werden (Krauf} et al., 2019b).

Vorausschauende Prozesskontrolle

Bei der Kl-basierten Prozesskontrolle (engl.: Predictive Process Control) unterstitzt Kl
bei der Prozessanalyse und -optimierung, um z.B. Vorhersagen lber die Produktqualitat
und Prozessparameter zu treffen (Kraul3 et al., 2019b). Ziel ist es, die Ertragsausbeute
des Produktionsprozesses zu maximieren. So kann z.B. eine Kl-basierte Analyse von
Prozessinformationen diejenigen Orte im Prozess identifizieren und prognostizieren, an
denen die Fertigungsausbeute beeintrachtigt wird (McKinsey, 2017).

2.2.2 KI-Anwendungsbereich Maschinen & Anlagen

Kl-basierte Abweichungserkennung

Kl-basierte Abweichungserkennung (engl.: Anomaly Detection) dient dazu Muster in Da-
ten zu erkennen, die von dem als normal definierten Verhalten bzw. Zustand abweichen
(Chandola et al., 2009). Im Rahmen der Fertigung wird der Zustand einer Maschine oder
eines Produktes tberwacht, um Abweichungen zu identifizieren und Ursachen von Aus-
fallen zu diagnostizieren (Krauf3 et al., 2019b). Anomaly Detection kann z.B. bei der Qua-
litdétskontrolle von Produkten eingesetzt werden. Mittels Bildverarbeitung werden Quali-
tatsmangel frihzeitig erkannt und durch Interaktion mit dem Menschen ausgebessert
(McKinsey, 2017). Wahrend bei herkdmmlichen Qualitatskontrollen Produktionsteile erst
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im Nachhinein kontrolliert werden, kann Kl frihzeitig warnen, wenn unerwiinschte Ab-
weichungen auftauchen. Dabei wird mithilfe von Kl in sehr kurzer Zeit eine sehr hohe
Anzahl von Bildern analysiert (André et al., 2021).

Kl-basierte vorausschauende Instandhaltung

Ein weiteres Anwendungsgebiet ist Kl-basierte vorausschauende Instandhaltung (engl.:
Predictive Maintenance (PdM). Hier wird der Zustand von im Betrieb arbeitenden Syste-
men Uberwacht, um zu prognostizieren, wann eine Wartung notwendig ist. Hierbei ist
das Ziel eine vorausschauende Instandhaltung, Zustandsiberwachung sowie Fehler-
prognose. Das System lernt anhand historischer Daten, wann eine Maschine ausfallt
bzw. wann Instandhaltungsmalnahmen proaktiv durchgefihrt werden sollten (Krauf3 et
al.,, 2019b). Wie auch bei der Kl-basierten Abweichungserkennung uberwacht das Kl-
Computerprogramm ununterbrochen die Anlage und meldet sich, sobald die Anlagen-
leistung vom Normalzustand abweicht. So werden ungeplante Anlagenausfalle vermie-
den und Wartungsarbeiten werden nur bei Bedarf ausgefihrt (André et al., 2021).

Selbstlernende Maschinen

Bei selbstlernenden Maschinen (engl.: Self-Learning Machines) handelt es sich um fle-
xible Roboter, die keinem speziellen Zweck zugeordnet sind. Sie werden auch als
Cobots oder Collaborative Roboter bezeichnet (Kreutzer & Sirrenberg, 2019). Sie lassen
sich in verschiedene Umwelten integrieren und kdnnen kontextbezogen agieren (Krauf®
et al., 2019b). Dabei wird Deep Learning eingesetzt, damit der Roboter bspw. ein Objekt
und dessen Position korrekt identifiziert und es unabhangig von dessen Ausrichtung
greifen kann (McKinsey, 2017). Hierzu zdhlen auch unterschiedliche Assistenzsysteme
in der Fertigung. Das selbstlernende Assistenzsystem mit dem Namen SAM des Fraun-
hofer IVV beispielsweise kombiniert maschinelles Lernen und menschliche Erfahrung,
um Produktionsstérungen zu reduzieren (Fraunhofer, 2018). Adaptive Assistenzsysteme
unterstitzen Produktionsmitarbeitende, indem sie zum Beispiel durch individuelle und
zielgerichtete Informationsbereitstellung schrittweise durch komplexe Produktionsvor-
gange leiten. Es gibt zahlreiche weitere Anwendungsmadglichkeiten, wie die Anleitung
ungelernter Arbeitskrafte oder die Unterstitzung von Menschen mit geistigen und kor-
perlichen Behinderungen (Fraunhofer IOSB-INA, 0.D.).

2.2.3 KIl-Anwendungsbereich Produkt

Produkt-Design

Anhand von zahlreichen Daten, welche z.B. aus dem Customer Relationship Manage-
ment-System (CRM-System) oder anderen Quellen gesammelt und analysiert werden
(Harding et al., 2006), kann das Produktdesign entsprechend der Kundenanforderungen
erstellt werden (Kraul} et al., 2019b). Produktanalysemethoden auf Basis von Deep Lear-
ning kénnen dabei unterstlitzen, die optimalen Produktkombinationen auszuwahlen,
aber auch um Produktionssysteme zu entwerfen und zu optimieren (Krahe et al., 2020).
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3 Analyse von Chancen und Herausforderungen durch den
Einsatz von Kl in der Fertigung

Der KI-Einsatz in der Fertigung bietet zahlreiche Chancen, ist jedoch aufgrund verschie-
dener Faktoren schwierig: Oft fehlt es den Betrieben an praktischer Erfahrung mit Ki-
Methoden. Zudem verfuigen die meisten Produktions- und Automatisierungsingenieure
nicht Gber tiefgreifende Kl-Expertise. KI-Experten wiederum fehlt oftmals das Verstand-
nis Uber die Spezifika der industriellen Domane. Hinzu kommt, dass der konkrete Nutzen
von Kl in der Produktion fur viele Unternehmen unklar ist, denn die Frage, ob produzie-
rende Unternehmen vom KI-Einsatz profitieren, I8sst sich nicht pauschal beantworten
(Siebel, 2023).

Um eine realistische Einschatzung, eine mdglichst genaue Planung und eine erfolgrei-
che Einfuhrung von Kl in der Fertigung zu realisieren, ist es notwendig sich relevante
Chancen und Herausforderungen im Vorfeld bewusst zu machen (Herrmann, 2020). Im
Sinne der soziotechnischen Systemgestaltung erfolgt die Betrachtung der Chancen und
Risiken in den jeweiligen Ebenen Mensch, Organisation und Technik. Die Auflistung der
Chancen und Herausforderungen gibt einen ersten Uberblick und hat keinen Anspruch
auf Vollstandigkeit. Dabei sind sowohl die Aufteilung nach Ebenen als auch die Auftei-
lung nach Chancen und Risiken nicht immer trennscharf, sondern bedingen sich zum
Teil gegenseitig.

3.1 Chancen und Herausforderungen auf der Ebene Mensch und
Organisation

Eine der gréten Herausforderungen beim Einsatz von Kl in der Fertigung ist die friih-
zeitige Qualifizierung der Beschéaftigten als Basis fur eine gelingende Einfihrung von
KI-Systemen (Stowasser & Suchy, 2020). Das Personal benétigt umfangreiches techni-
sches Wissen, ausgepragtes Knowhow im Bereich der elektronischen Datenverarbei-
tung sowie die Fahigkeit, interdisziplindre Prozesse verknipfen zu kdnnen (Deckert &
Meyer, 2020; Dukino et al., 2019). Neue Innovationen erméglichen es den Mitarbeiten-
den sich in unbekannte Themenfelder einzuarbeiten, was ihre persoénliche Weiterent-
wicklung fordern kann. In den meisten Fallen sind es jedoch Mitarbeitenden mit einer
gewissen IT-Affinitat, die dies als eine Form von Selbstverwirklichung wahrnehmen und
weniger die Beschéftigten auf dem Shopfloor (Deckert & Meyer, 2020). Fir beide Grup-
pen an Beschaftigten (mit und ohne IT-Affinitat) entstehen dennoch neue Handlungsfel-
der, in denen personliche Weiterentwicklung madglich ist und beide kénnen durch den
Einsatz von cyber-physischen Systemen kognitiv entlastet werden (Huchler et al.,
2020). Auch korperliche Beanspruchung kann durch Assistenzsysteme reduziert wer-
den, da sie eine Erleichterung von korperlich anstrengenden oder eine Reduzierung
von gefahrlichen Tatigkeiten schaffen. Durch KI-Anwendungen kdénnen sich neue
Aufgaben fir die Beschaftigten ergeben. So werden Routinetatigkeiten und Kontrollen
durch das System Uubernommen und der Mensch kann sich mit anderen, komplexeren
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Aufgaben befassen. Durch die Reduzierung von einfachen Tatigkeiten und die Steige-
rung von komplexeren, aber handhabbaren Tatigkeiten, kann die Zufriedenheit, Motiva-
tion sowie das Gefiihl der Wirksamkeit der Mitarbeitenden gesteigert werden (Witt-
pahl, 2019).

Diese Chancen ergeben sich allerdings nur durch eine sinnvolle Gestaltung der Zusam-
menarbeit von Menschen und Maschinen (siehe Abschnitt 4.2.2). Je intensiver sich die
KlI-Technologien bspw. auf die kognitiven Prozesse der Mitarbeitenden auswirken, umso
dramatischer kdnnen negative Konsequenzen bei unausgewogener Mensch-Ma-
schine-Interaktion sein (Huchler et al., 2020). Sobald kognitive Arbeiten von der Ma-
schine Ubernommen werden, kann es zu einem Verlust von Verantwortung und
Dequalifizierung bei den Beschaftigten fihren. Fehlendes Verstiandnis und Nachvoll-
ziehbarkeit fur die Ablaufe des Systems sowie fehlende Transparenz der Prozesse ber-
gen das Risiko, dass die am Prozess beteiligten Mitarbeitenden nur noch zu Gehilfen
des Systems werden (Deckert & Meyer, 2020). Laut einer Studie der FH Bielefeld mdch-
ten 84,5 Prozent der Teilnehmenden die Entscheidungen der Kl nachvollziehen kénnen
(Franken & Mauritz, 2021). Der Wunsch nach Nachvollziehbarkeit der Entscheidungs-
wege von Kl steht jedoch kontrar zu einem trainierten KI-System, welches zunachst
eine Blackbox darstellt (Bitkom, 2019). Es gibt bisher noch wenig verbreitete Frame-
works und Technologien, die transparente Kl erméglichen (Deckert, 2020). Demzufolge
kann es einerseits zu einem Anstieg von Arbeitsunfallen kommen, die u.a. durch aus-
bleibendes Hinterfragen der Entscheidungen des Systems entstehen (Deckert & Meyer,
2020). Andererseits kann dies zu mangelnder Akzeptanz des Systems bei Beschaftig-
ten fUhren, was aufgrund fehlender Nachvollziehbarkeit, aber auch durch das Risiko der
Leistungsiiberwachung entstehen kann (Huchler et al., 2020). Wenn die Mitarbeiten-
den das Gefuhl haben, dass ihr Entscheidungs- und/oder Handlungsspielraum ein-
schrankt ist, kann es zu Reaktanz fihren und Mitarbeitende verschlieen sich gegen-
Uber der Nutzung der KI-Technologien, lehnenden induzierten Wandel ab oder boykot-
tieren ihn sogar (Stroebe, 2014).

Das Gefihl, den Anschluss zu verpassen und sich auch auferhalb der Arbeitszeit wei-
terbilden zu mussen, kann bei Mitarbeitenden Stress auslosen (Deckert & Meyer, 2020).
Laut Gesundheitsreport der DAK-Gesundheit (2020) nehmen psychische Erkrankungen
wie Depressionen bis hin zu Angststorungen immer weiter zu und sind u.a. auf Stress
zurtickzufihren, der z.B. durch die Digitalisierung und cyberphysische System entsteht
(Storm et al., 2020).

3.2 Chancen und Herausforderungen auf der Ebene Technik

Bei der Anwendung von Kl in der Fertigung steht die Prozessoptimierung im Fokus, so
dass Ablaufe schneller, glinstiger und effizienter gestaltet werden kénnen (Wennker,
2020). So ist eine Produktivitatssteigerung von bis zu 50 Prozent méglich (McKinsey,
2017). Maschinen kdénnen sich mittels Kl zu anndhernd eigenstéandigen Akteurinnen und
Akteure entwickeln, die auf Basis von Erfahrungswerten und Programmierungen,
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selbststiandig an geplante Instandhaltungen fiir Wartungs- oder Reparaturarbeiten
»denken“ sowie Vorschlage fir Optimierungspotenziale liefern (Deckert & Meyer,
2020). Zudem ist gemal einer Studie von McKinsey (2017) eine Verbesserung der
Fehlererkennung, im Vergleich zur menschlichen Inspektion, von bis zu 90 Prozent
moglich. Selbstlernende Maschinen erhéhen das Automatisierungspotenzial, so dass
menschliche Kapazitaten flir andere wertschdpfende Tatigkeiten frei werden (McKinsey,
2017).

Eine Herausforderung ist das Bereitstellen der benétigten Datenbasis als Vorausset-
zung, um ein funktionierendes KI-System zu etablieren. Datensammlung und -bereini-
gung nehmen einen groBen zeitlichen und somit auch finanziellen Anteil vor der
EinfGhrung jeglicher KI-Anwendung ein (Deckert & Meyer, 2020). Juristische Risiken
bzw. Konsequenzen entstehen durch den falschen Umgang mit Daten. Zum Beispiel
durch die Gefahr, das Arbeitsverhalten von Beschaftigten zu Uberwachen oder eine
Uberprifung von Leistungen vorzunehmen. Nicht-konforme Anwendung von Daten nach
der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) flhren je nach Tatbestand zu juristischen
Konsequenzen (Huchler et al., 2020). Die Rolle des Datenschutzes und die entspre-
chende Sicherheit von IT-Systemen werden durch den Einsatz von Kl umso wichtiger
(Dukino et al., 2019). Die Missachtung ethischer Aspekte kann dazu flihren, dass im
Rahmen der Mensch-Maschinen-Interaktion das System diskriminierende Entschei-
dungen trifft oder fehlende Klarheit iliber Datenerhebung sowie Nutzung vorliegen
(Huchler et al., 2020).

Zusammenfassend wird deutlich, dass eine Vielzahl an Herausforderungen zu tGberwin-
den sind, sich aber gleichzeitig auch Chancen ergeben, um diesen Herausforderungen
zu begegnen. Die friihzeitige Qualifizierung der Belegschaft als Herausforderung, kann
durch den Aufbau von Kompetenzen Chancen fir die personliche Weiterentwicklung er-
geben und das bessere Verstandnis der Arbeit des KI-Systems einer mangelnden Ak-
zeptanz entgegenwirkt.

3.3 Betriebswirtschaftliche Herausforderungen

Da die Implementierung von Kl-Anwendungen sehr herausfordernd ist, sollte man sich
in Unternehmen dariber bewusst sein, an welchen Stellen in der eigenen Wertschop-
fung digitale Mittel wie eine Kl Uberhaupt einen Mehrwert bringen kdénnten. Ansatz-
punkte liefern beispielsweise Engpasse im Wertstrom oder fir die Durchlaufzeit kritische
Prozesse sowie Maschinen mit hochsten Anforderungen an die Verfugbarkeit (Siebel,
2023).

Nach Haag und Pyschny (2023) ist die Kl-gestiitzte Datenverarbeitung besonders in
Prozessen erstrebenswert, in denen die Relevanz der Datenverarbeitung hoch ist und
komplexe Entscheidungen zu treffen sind, z.B. flr ein Unternehmen des Sondermaschi-
nenbaus, das Unikatprodukte in Einzelteilfertigung herstellt und Bearbeitungszeiten und
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den Bedarf an Vormaterialien erst nach Auftragseingang abschatzen kann. In solch ei-
nem Unternehmen I&sst sich die Produktionsplanung nicht ohne weiteres algorithmisch
abbilden, sodass das theoretische Nutzenpotenzial einer Kl sehr hoch ist.

Weniger eindeutig ware der Nutzen einer KIl fur ein Unternehmen, das bereits bekannte
Produkte in Kleinserien und in Losfertigung herstellt. Hier kdnnen Planungsaufgaben
mithilfe von Algorithmen programmiert werden, ohne Kl-Einsatz (Haag & Pyschny,
2023).

Doch selbst wenn am theoretischen Nutzwert einer Kl fur die eigene Produktion kein
Zweifel besteht, bleibt die Umsetzung kompliziert, und zwar aus technischer, organisa-
torischer und betriebswirtschaftlicher Sicht. Beispielsweise miissen bestehende Anlagen
angepasst oder modifiziert werden, wobei die Inbetriebnahme zu kostspieligen Still-
standzeiten fuhrt. Dazu kommt, dass sich die Kosten fur die Entwicklung, die Inbetrieb-
nahme und den Betrieb solcher Systeme oftmals schwer abschatzen lasst (Siebel,
2023).

4 Handlungsempfehlungen fir die Einflihrung von Kl in der
Fertigung

Im Sinne der soziotechnischen Systemgestaltung sollte bei der Einflihrung jeder neuen
Technologie in der Fertigung der Mensch im Fokus stehen. Insbesondere der Erfolg des
Einsatzes von Kl-Technologien hangt mafgeblich von der Akzeptanz der Beschéaftigten
ab. Neben der Nutzung grofRer (personenbezogener) Datenmengen drangen sich auch
Fragen der Diskriminierung durch Daten und Algorithmen, der Persdnlichkeitsrechte und
des Verhaltnisses zwischen Menschen und Maschine auf (Stowasser & Suchy, 2020).
Im Folgenden werden Handlungsempfehlungen aus den zuvor erlduterten theoretischen
abgeleitet, um Akteuren aus Wirtschaft und Praxis Orientierung zu geben, wie die Ein-
fuhrung Kunstlicher Intelligenz in der Fertigung praktisch umgesetzt und gestaltet wer-
den kann. Zur Orientierung werden die Handlungsempfehlungen auf der Ebene Technik
und auf der Ebene Mensch und Organisation abgeleitet, welche jedoch nicht trennscharf
zu betrachten sind, sondern sich gegenseitig bedingen.

4.1 Handlungsempfehlungen auf der Ebene Technik

4.1.1 Identifikation von KI-Anwendungsfallen

Um potenzielle Anwendungsfalle fir KI im Unternehmen in einer strukturierten Art und
Weise zu sammeln, sollten sich Unternehmen zunachst mit der Frage beschéaftigen, wo
im Unternehmen Kl-Technologien auf kurz-, mittel- und langfristiger Ebene eingesetzt
werden sollen (siehe Abschnitt 2.2). Dieser Pool von Anwendungsfallen wird nach Funk-
tionen gruppiert, sodass eine Priorisierung nach den zu erwartenden Geschéftsergeb-
nissen und dem verbundenen Implementierungsaufwand moglich ist. Anhand dieser Pri-
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orisierung kénnen mdgliche Pilotprojekte identifiziert werden, die bei der Implementie-
rung von Kl im gesamten Unternehmen eine Vorreiterrolle einnehmen kénnen. Eine Vi-
sion hinsichtlich der Nutzung von KI mit konkreten Anwendungsfallen hilft bei der Pla-
nung, welche Kl-Technologien das Unternehmen einsetzen kann und welche organisa-
torischen Anforderungen daraus resultieren (PwC, 2020; VDMA, 2018). Zur Umsetzung
der identifizierten Anwendungsfalle werden im nachsten Schritt die dazu bendtigten Da-
ten aufbereitet sowie geeignete Technologien ausgewahilt.

4.1.2 Daten(-aufbereitung) fiir die Nutzung von Ki

Daten und dessen Management sind Voraussetzungen fir jedes KI-Projekt. Im Kontext
von KI-Technologien auf dem Shopfloor sind vernetzbare Fabrikanlangen eine wichtige
Quelle fur Daten. Hierbei sind auch so genannte ,data lakes“ (PwC, 2020, S. 25) anzu-
fuhren, die die Moglichkeit bieten, an einem zentralen Ort Rohdaten unterschiedlicher
Maschinen aus verschiedenen Anwendungsfallen zusammenzuflihren und zu speichern
(Luber & Litzel, 2018). AuRerdem kénnen auch externe Daten zur Anreicherung der Roh-
daten genutzt werden, sodass ein Rundumblick auf den Kl-gestutzten Produktionspro-
zess sowie die gefertigten Produkte mdglich wird. Um erste Erfahrungen beim Einsatz
von Kl zu sammeln, hat das Fraunhofer IPT offentlich verfligbare Datensatze fir den
Produktionsbereich zusammengestellt. Analog zu den in Abschnitt 2.2 aufgezeigten sie-
ben Anwendungsgebieten sind dazu 38 Datensatze auf den Seiten des Fraunhofer IPT
verfugbar (Fraunhofer IPT, 0.D.; Kraul? et al., 2019a).3

Sofern ein Anwendungsfall flir den Einsatz von Kl feststeht, eignen sich bspw. die sechs
Phasen des standardisierten CRISP-DM Modells (CRISP-DM = CRoss Industry Stan-
dard Process for Data Mining), um vorhandene Datensatze zu analysieren (Fraunhofer
IPA & Fraunhofer IAO, 2019; VDMA, 2018; Weber & Seeberg, 2020). Abbildung 3 gibt
einen kurzen Uberblick (iber die unterschiedlichen Phasen, welche sich gegenseitig be-
dingen und eine flexible Abfolge beinhalten.

3 https://lwww.ipt.fraunhofer.de/de/angebot/digitalisierung/ki/maschinelles-lernen.html
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Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment {— Evaluation

Abbildung 4: Die sechs Phasen des CRISP-DM (Eigene Darstellung in Anlehnung an VDMA
(2018) und Fraunhofer IPA und Fraunhofer IAO (2019))

In der Phase Business Understanding wird die Vorgehensweise geplant, indem Anfor-
derungen und Ziele festgelegt sowie ein Anwendungsfall diskutiert wird. Die Phase Data
Understanding steht flr die ldentifikation/Sammlung passender Daten sowie Analyse
und Bewertung der Datenqualitat. Data Preparation nimmt den gréten zeitlichen An-
spruch aller Phasen ein. Durch Bereinigung und Erweiterung der bestehenden Daten
wird der finale Datensatz fiir die nachste Phase des Modeling erstellt. Nun werden ver-
schiedene Modellierungstechniken (z.B. neuronales Netz) auf den bereinigten Datensatz
angewendet, welcher daraufhin weiter angepasst werden kann. Wobei die Qualitat der
Ergebnisse von der Qualitdt des Datensatzes abhangt. In der Phase Evaluation wird
bewertet, welche Modelle die hdchste Qualitat der Datenanalyse liefern. Zudem werden
die Konstruktionsschritte untersucht, um festzustellen, ob alle wichtigen Probleme be-
rucksichtigt werden. Anhand der Ergebnisse der Evaluation wird entschieden, ob das
Projekt eingeflhrt wird oder vorherige Phasen erneut durchlaufen werden. Sind alle Pha-
sen erfolgreich durchlaufen, werden in der letzten Phase Deployment die gewonnenen
Erkenntnisse zusammengefasst, aufbereitet sowie prasentiert. Die Datenanalyse wird in
die Zielumgebung implementiert und die Gultigkeit der Modelle weiterhin Gberwacht.

Wahrend des gesamten Prozesses ist es wichtig, dass regelmaRige Uberpriifungen
stattfinden, inwieweit die erarbeiteten Ergebnisse zur Erreichung des Endziels beitragen
und ob der KlI-Einsatz zu einer Kostenreduktion und/oder zu zusatzlichen Wertbeitragen
fuhrt (VDMA, 2018).

Das Unternehmen muss sich im Rahmen der Datenanalyse mit der Etablierung von um-
fangreichen Datenmanagementsystemen beschaftigen, sodass zum einen Daten, sowie
dessen Flusse, sichtbar werden und zum anderen die Daten fir eine Vielzahl von Be-
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nutzergruppen zuganglich sind. Damit geht auch einher, dass im Unternehmen ein Be-
wusstsein fir das Ausmal und die Dimension des erforderlichen Datenmanagements
geschaffen werden muss.

4.1.3 Technologien fiir die Nutzung von Ki

Fur eine erfolgreiche Implementierung von Kl in der Fertigung sollten sich Unternehmen
mit den verfugbaren Technologien im Bereich Big Data, Analytics und Kl auseinander-
setzen. Diese Technologien befinden sich in einem standigen Weiterentwicklungspro-
zess, sodass die Planung, welche Technologien in der Zukunft eingesetzt werden sollen
und welche nicht, zu Unsicherheiten seitens der Personen, die KI-Prozesse gestalten,
fuhren kann. Mithilfe der Auflistung der benétigten Werkzeuge zur Datensammlung, -
speicherung, -verwaltung, -verarbeitung, -analyse und -visualisierung kénnen interne
Anforderungen an die notwendigen Technologien formuliert werden, die dann mit den
am Markt verfigbaren Tools abgeglichen werden kénnen (PwC, 2020). Eine Koopera-
tion mit anderen Unternehmen, wie zum Beispiel der Open Manufacturing Platform
(OMP)*, kann dazu beitragen, sich (iber vorhandene Technologielésungen zu informie-
ren und gewisse Ressourcen sowie Wissen zu teilen.

4.2 Handlungsempfehlungen auf der Ebene Mensch und Organisa-
tion

Der Einsatz von Kl in der Fertigung verandert die Arbeit der Beschaftigten. Die Aufgaben
zwischen Menschen und Technik werden neu verteilt, was die Gestaltung der Mensch-
Maschine-Interaktion sowie eine frihzeitige Qualifizierung und Weiterbildung der Be-
schaftigten erforderlich macht. Um einen systematischen und strukturierten Prozess zu
ermdglichen, werden zunachst Ansatze zur Gestaltung des Change-Managements dar-
gestellt.

4.21 Gestaltungsansatze fur das Change-Management bei der Einfiih-
rung von KIl in der Fertigung

Zur Forderung der Akzeptanz von Kl-Systemen sollten alle Beteiligten, wie Beschaftigte
und Interessenvertretungen, den technologischen Wandel gemeinsam gestalten. Hier
bietet sich ein kombinierter Bottom-up- und Top-down-Ansatz an, bei dem in bestimmten
Bereichen der Wertschopfungskette gemeinsam mit den Betroffenen nach Verbesse-
rungspotenzialen gesucht wird, wo Kl gewinnbringend eingesetzt werden kann. Fuh-
rungskrafte sollten diesen Prozess férdern und voranbringen. Wichtig ist hierbei, die Be-
legschaft Gber Kl zu informieren und sensibilisieren und Testphasen zur Erprobung zu
ermdglichen (André et al., 2021).

4 https://openmanufacturingplatform.github.io/
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Um den Change-Prozess bei der Einfihrung von KlI-Systemen zu unterstitzen haben
Stowasser und Suchy (2020) einen praxisorientierten Anforderungskatalog mit vier Pha-

sen entwickelt (siehe Abbildung 5).

N

©)
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Folgenabschatzung

Planung und
Gestaltung

Zielsetzung und Zweck
des KI-Systems

Gestaltung der
Mensch-Maschine-
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Funktionsweise des Transparenz,
KI-Systems Datennutzung und
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Potenzialanalyse und
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und Aufgabenverteilung
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Anpassung
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Beteiligung
an weiteren
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Abbildung 5: Phasen und Anforderungen fiir das Change-Management bei Kiinstlicher Intelligenz

(Eigene Darstellung in Anlehnung an Stowasser und Suchy (2020))

Phase 1 — Zielsetzung und Folgenabschéatzung

Zu Beginn werden gemeinsam mit den Mitarbeitenden und ihren Interessensvertretun-
gen Ziel und Zweck der KI-Anwendungen festgelegt und diese Uber die Funktionsweise
der Kl-Systeme informiert. Mitarbeitende sollen der Nutzung von Kl und den damit ver-
bundenen Technologien vertrauen kénnen, um sie als Chance anstatt als Bedrohung
hinsichtlich ihrer Arbeitsplatzsicherheit zu sehen. Beschaftigte missen also Gber die Po-
tenziale, aber auch die Risiken aufgeklart werden, die sich durch den Einsatz von Kl im
Unternehmen ergeben kdénnen (PwC, 2020; Stowasser & Suchy, 2020). Dazu gehdren
u.a. die Vereinbarung von ganzheitlichen Gefahrdungsbeurteilungen und die Beachtung
von Kriterien der Ergonomie, was auch arbeitsbezogene psychische Aspekte umfasst.
Letztendlich sollte der Einsatz von Kl-Systemen zu einer deutlichen Arbeitserleichterung
fur die Gesamtheit der Beschéftigten fihren. Ein Beispiel zur Férderung einer partizipa-
tiven Unternehmenskultur ist die gemeinsame Erarbeitung von selbstverpflichtenden Ki-
Leitlinien, welche beispielweise den Umgang mit (personenbezogenen) Daten sowie
weitere Interessen der Beschaftigten beinhalten (Stowasser & Suchy, 2020). Die Bildung
und Wahrung einer unternehmenseigenen Kl-Governance spielt eine wesentliche Rolle.
Aspekte wie Dateneigentum, der Zugriff und die Sicherheit von Daten miissen festgelegt
werden. AulRerdem miussen genutzte Kl-Modelle fair, erklarbar und robust sein sowie
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ethischen und gesetzlichen Anspriichen gentugen (PwC, 2020). Auch die Beschaftigung
mit der Frage, wie sich Prozesse, Organisationsstrukturen, Fahigkeiten und Kompetenz-
anforderungen verandern, gehort zu dieser Phase (Stowasser & Suchy, 2020) (siehe
Abschnitt 4.2.3).

Phase 2 — Planung und Gestaltung

Im zweiten Schritt wird die Gestaltung der Schnittstelle zwischen Beschaftigten und dem
KI-Systemen vorgenommen (siehe Abschnitt 4.2.2). Wichtig bei der Gestaltung der
Schnittstelle sind Transparenz und Erklarbarkeit bezogen auf die Datennutzung sowie
die durch KI-Systeme entstehenden Analysemdglichkeiten. Alle relevanten Informatio-
nen sollten fur den Nutzenden verstandlich aufbereitet sein. Die Themen Datenschutz
und Umgang mit personenbezogenen Daten kdnnten z.B. durch eine Betriebsvereinba-
rung aufgegriffen und verbindlich geregelt werden. Zudem sollten Belastungsprofile er-
stellt und die Beschaftigungsentwicklung genauer betrachtet werden.

Phase 3 — Vorbereitung und Implementierung

Werden die KI-Systeme in die Fertigungsprozesse integriert, missen die Beschaftigten
rechtzeitig, mittels geeigneter QualifizierungsmaflRnahmen auf die neuen Aufgaben vor-
bereitet werden (siehe Abschnitt 4.2.3). Zur Férderung der Akzeptanz der Beschaftigten
bzgl. des KI-Systems ist ein grundlegendes Verstandnis der technischen Funktionsweise
und der verwendeten Software sowie insbesondere ein Bewusstsein in Bezug auf die
Verwendung von Daten vorausgesetzt. Dies kann zum Beispiel durch regelmafige Lern-
und Wissensaustauschformate flir Beschaftigte unterstiitzt werden.

Bei der Veranderung von Aufgaben- und Tatigkeitsprofilen sowie der Umgestaltung von
der Organisation der Arbeit sollten Betroffene aktiv einbezogen werden. Aul3erdem sind
Pilotprojekte zum Experimentieren hilfreich, damit auf Basis der hierdurch gesammelten
Erfahrungen Anpassungen vorgenommen werden kénnen. Das Erproben und Lernen
anhand eines praktischen Anwendungsfalls sollte Teil des Transformationsprozesses
sein, da hier eine breitere Informationsbasis auch fur die vorherigen Phasen geschaffen
wird (bspw. zur Funktionsweise des Kl-Systems und den Kompetenzanforderungen) so-
wie das Erfahrungswissen der Mitarbeitenden noch besser einbezogen werden kann.

Phase 4 — Evaluation und Anpassung

Schon in den Experimentierphasen sollte die Arbeit mit dem Kl-System von den Be-
schéaftigten kontinuierlich bewertet werden. Werden bspw. bei den Ergebnissen der Fol-
genabschatzungen sowie der Gefahrdungsbeurteilung Diskrepanzen festgestellt, sind
etwaige Anpassungen und Verbesserungen zeitnah durchzufuhren. Die Erkenntnisse
aus der regelmafigen Evaluation des Kl-Einsatzes kénnen zudem fir weitere Innovati-
onsprozesse genutzt werden (Stowasser & Suchy, 2020).

Auf die in Phase 2 kurz dargestellte Gestaltung der Mensch-Maschine-Schnittstelle wird
im nachsten Kapitel genauer eingegangen, indem ein Kriterienkatalog aufgezeigt wird.
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4.2.2 Gestaltungsansatze fiir die Mensch-Maschine-Schnittstelle in der
Fertigung

Um an die Vorteile und Potenziale menschlichen Denkens und Handelns bestmdglich
anzuknUpfen, so dass sich der Mensch und das KI-System sinnvoll erganzen, ist eine
aktive Gestaltung der Mensch-Maschine-Schnittstelle erforderlich. Abbildung 6 gibt ei-
nen Uberblick tiber die Kriterien der Gestaltung fiir die Mensch-Maschine-Schnittstellen
nach Huchler et al. (2020), welche vier unterschiedlichen Clustern zugeordnet sind.

Cluster 1: Schutz des Einzelnen Cluster 2: Vertrauenswiirdigkeit

Cluster 3: Sinnvolle Arbeitsteilung Cluster 4: Forderliche Arbeitsbedingungen

Abbildung 6: Kriterien fiir die Gestaltung der Mensch-Maschine-Interaktion (Eigene Darstellung
in Anlehnung an Huchler et al. (2020, S. 3))

Das erste Cluster beinhaltet unterschiedliche Themenschwerpunkte, die den einzelnen
Menschen vor Risiken und negativen Folgen der Nutzung von Kl schitzen sollen. Vor
allem darf keine Gefahrdung der menschlichen Gesundheit entstehen und Personen-
und Sachschaden sowie negative physische oder psychische Beanspruchungen mis-
sen vermieden werden (Huchler et al., 2020). Aufgrund der Komplexitat der menschli-
chen Gesundheit kann es an dieser Stelle sinnvoll sein, Erkenntnisse aus anderen Dis-
ziplinen wie der Psychologie, Medizin und/oder Ergonomie zu berticksichtigen. Entspre-
chendes Wissen kann unternehmensintern durch eigene Recherchen erschlossen wer-
den oder es werden Konsultationen durch externe Fachberatende aus den entsprechen-
den Bereichen in Anspruch genommen. Im Rahmen der Gestaltung der Mensch-Maschi-
nen-Schnittstelle sollte neben der Arbeitsumwelt auch an die Arbeitsinhalte gedacht
werden, die sich durch den Einsatz von Kl auf dem Shopfloor ebenfalls verandern wer-
den. Es ist nicht nur der Aspekt der Uberforderung, der gefahrlich werden kann. Auch
Unterforderung und Langeweile durch einseitige Tatigkeiten, kdnnen bei den Mitarbei-
tenden zu psychischen sowie physischen Problemen fihren. Gerade durch abneh-
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mende Aufmerksamkeit bei Unterforderung und/oder Langeweile kann es z.B. zu Ar-
beitsunfallen kommen, wenn Gefahrensituationen plétzlich auftreten, auf die nicht
schnell genug reagiert werden kann. An dieser Stelle sind auch Aufgaben zu erwahnen,
bei denen der Mensch die Rolle des Uberwachenden einnimmt. Bei diesen so genannten
Vigilanzaufgaben ist ein konstant hohes Level an Aufmerksamkeit erforderlich. Diese Art
von Tatigkeiten ist duerst anstrengend fur den menschlichen Organismus und kann
nicht Uber sehr lange Zeitspannen aufrechterhalten werden (Becker-Carus & Wendt,
2017). Entscheiderinnen und Entscheidern sollten diese Zusammenhange bekannt sein,
sodass sie diese bei der Gestaltung von entsprechenden Tatigkeitsanforderungen be-
ricksichtigen kénnen und Mitarbeitende beispielsweise Vigilanzaufgaben nur fiir be-
grenzte, relativ kurze Zeitraume Ubernehmen. Ein Feedback vom System, ob die Re-
aktion richtig oder falsch ist, kann dabei fir kognitive Entlastung sorgen (Becker-Carus
& Wendt, 2017). Zum Cluster ,Schutz des Einzelnen® gehért auch, dass die Personlich-
keitsrechte der Beschaftigten eingehalten werden, von der Datenschutzgrundverord-
nung (DSGVO) Uber das Arbeitsrecht bis hin zu Mitbestimmungsgesetzen. Insbeson-
dere diirfen Datenanalysen nicht zur Leistungskontrolle und Uberwachung fiihren. Dem
wird durch Berucksichtigung von Datenschutzbestimmungen in der technischen
Entwicklungsphase entgegengewirkt, bspw. durch Aggregation von Daten, welche kei-
nen Rlckschluss auf einzelne Personen zulassen. Zum Beispiel konnen Kameras Ge-
sichter anonymisieren, Datenldschfunktionen voreingestellt oder Zugriffsrechte und Ver-
wendungsmoglichkeiten eingeschrankt werden. Durch den Einsatz von Kl kann Diskri-
minierung entstehen, wenn gesellschaftlich etablierte Vorurteile durch die (selbst-)ler-
nenden Systeme reproduziert werden. Eine Sensibilisierung fiir Vielfalt sowie eine
sorgfaltige Auswahl von Trainingsdaten und -methoden kdnnen Diskriminierung in der
Mensch-Maschine-Interaktion vermeiden (Huchler et al., 2020).

Im zweiten Cluster mit dem Titel , Vertrauenswiirdigkeit* dienen drei Kriterien als zentrale
Gestaltungsfelder zur Férderung von Vertrauen und Akzeptanz von Kl. Erstens sollten
die zugrundeliegenden Daten frei von Verzerrungen, Fehlern und Diskriminierung
sein, um nicht zuletzt auch die Qualitat der statistischen Vorhersagen der Kl zu erhéhen.
Bereits bei der Entwicklung sollte auf eine ausreichende Datenbasis sowie auf eine klare
Vorstellung uber die notwendigen Daten geachtet werden. Zweitens sind nied-
rigschwellige und zielgruppenorientierte Moglichkeiten zur Nachvollziehbarkeit
von KI-Systemen zu entwickeln. Beschaftigte sollten die generelle Funktionsweise
nachvollziehen kdnnen und das System sollte widerspruchsfrei gestaltet sein. Um Trans-
parenz und Beherrschbarkeit der KI-Systeme sicherzustellen, sollten fiir die Interaktion
mit der Maschine erforderliche Informationen, Ressourcen und Kompetenzen de-
finiert werden, damit der Mensch handlungsfahig bleibt und die Verantwortung berneh-
men kann (Huchler et al., 2020).

Wichtige Ansatzpunkte bietet auch die KI-Regulierung der Europaischen Union: Es muss
sichergestellt werden, dass die in der EU eingesetzten Kl-Systeme sicher, transparent,
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nachvollziehbar, nichtdiskriminierend und umweltfreundlich sind. KI-Systeme soll-
ten von Menschen und nicht von der Automatisierung Uberwacht werden, um schadliche
Ergebnisse zu verhindern. 2021 hat die Europaische Kommission den ersten EU-
Rechtsrahmen fir Kl vorgeschlagen, in dem empfohlen wird, KI-Systeme je nach Risi-
kograd einzustufen und zu regulieren. Am 14. Juni 2023 wurde im Europaischen Parla-
ment das Gesetz Uber kinstliche Intelligenz angenommen, das bis Ende 2023 von den
EU-Mitgliedstaaten Uberpruft werden soll (vgl. Europaisches Parlament, 2023).

Es sollte eine sinnvolle Arbeitsteilung (Cluster 3) zwischen Menschen und Maschine ge-
funden werden, die Beschaftigte in ihrer Arbeit nachhaltig entlastet und unterstitzt. Be-
reits bei der Entwicklung von Kl-basierten Assistenzsystemen sollten die unterschiedli-
chen Fahigkeiten und Eigenschaften von Menschen und Technik bertcksichtigt werden.
Die Technik soll dem Menschen angepasst werden, was eine situations- und nutzer-
spezifische Gestaltung des KI-Systems erfordert. Beschaftigte und Flhrungskrafte
sollten Potenziale aber auch Grenzen von K realistisch einschatzen kénnen (Huchler et
al., 2020).

Auch wenn durch KI ein Teil der Handlungstragerschaft (Wer sté3t Handlungen an?)
und Situationskontrolle (Wer koordiniert die Situation?) an das System Ubergeht, sollten
die Beschaftigten im Sinne positiver Selbstwirksamkeitserfahrungen ein hohes MaR an
Handlungstragerschaft und Situationskontrolle beibehalten. Auch muss fiir jeden Ar-
beitsschritt ersichtlich sein, wer (Mensch oder Technik) zum jeweiligen Zeitpunkt verant-
wortlich ist.

Zum dritten Cluster gehort auch der Punkt Adaptivitat, Fehlertoleranz und Individua-
lisierbarkeit, was insbesondere die flexible Anpassung an die Umwelt und Bedrfnisse
der Nutzerinnen und Nutzer beinhaltet.

Im vierten und letzten Cluster geht es darum, forderliche Arbeitsbedingungen zu
schaffen, indem menschliche Grundbedirfnisse wahrend des Entwicklungs- und Nut-
zungsprozesses in den Mittelpunkt gestellt werden. Dies bedeutet zum einen, dass
Handlungsspielrdume von Beschaftigten gesichert und (wo sinnvoll auch) erweitert wer-
den und die Arbeit, die sinnvoll, motivierend und gesundheits- sowie persoénlich-
keitsforderlich ist, nicht vom technischen System Gbernommen werden. Zum anderen
sollte die Interaktion mit dem KI-System lern- und erfahrungsforderlich sein, wofir u.a.
die Nachvollziehbarkeit des KI-Systems vorausgesetzt ist. So werden Beschaftigte in
ihrer Selbstwirksamkeit gestarkt und Kompetenzen, Erfahrungen und Wissen bleiben
erhalten. Das Kriterium ,Kommunikation, Kollaboration und soziale Einbindung“ umfasst
die Sensibilisierung von KIl fur soziale Kontexte. Kl-basierte Systeme sollen zum einen
-Kooperationspartner” sein, zum anderen aber auch zwischenmenschliche Kommunika-
tion, Kooperation und Verbundenheit nicht verhindern, sondern unterstiitzen, indem sie
z.B. bei Standardkommunikation entlasten (Daten selbststdndig sammeln) oder Wis-
senstrager identifizieren und ,matchen” (ebd.).
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4.2.3 Fruhzeitige Qualifizierung und Weiterbildung von Beschaftigten in
der Fertigung

Zu den grofiten Hemmnissen bei der Einfihrung von Kl-Technologien im Unternehmen
zahlen fehlendes Wissen und Erfahrung bzgl. Kunstlicher Intelligenz (André et al., 2021;
Fraunhofer IPA & Fraunhofer IAO, 2019). Laut der IDG-Studie ,Machine Learning 2021”
zahlt fehlendes Fachpersonal bei 37 Prozent der Unternehmen zu den gréf3ten Proble-
men (IDG Research Services, 2021).

Insbesondere mittelstandische Unternehmen, welche tUber 99 Prozent aller Unterneh-
men in Deutschland ausmachen, verfigen Uber fehlendes Kl-Know-how und fehlende
Fachkrafte im Unternehmen (Metternich et al., 2021). Zusatzlicher Bedarf an Weiterbil-
dung, um KI-Projekte umzusetzen, sehen laut der aktuellen IDG-Studie die Halfte der
Unternehmen im IT-Bereich (49,4 Prozent), wohingegen ein Viertel der Befragten (23,2
Prozent) in allen Unternehmensbereichen einen Nachholbedarf bzgl. KI-Know-how se-
hen. Der Meinung, dass ein Grolteil der gesamten Belegschaft KI-Schulungen bend-
tigt, sind vor allem die oberste Flhrungsebene (33,8 Prozent) und die Produktion (30
Prozent) (IDG Research Services, 2021).

Eine frihzeitige Qualifizierung und Weiterbildung der Belegschaft ist deshalb eine wich-
tige Voraussetzung fur eine erfolgreiche Einfuhrung von Kl in der Fertigung. Dazu mus-
sen in Unternehmen neue Anforderungen und Rollen definiert und diese mit geeigneten
Fachkraften — intern oder extern — besetzt werden. Dabei besteht ein sinnvoller erster
Schritt darin, das Wissen der im Unternehmen beschaftigten Prozess- sowie IT-Experten
bezlglich Kl auszubauen. Sie werden entscheidend in der Pilotphase sein, um passende
Kl-Anwendungen auszuwahlen, die Prozessdigitalisierung voranzutreiben sowie die Ant-
wort auf Detailfragen zu liefern. Parallel sollten geeignete Kandidaten identifiziert wer-
den, die Uber ein tiefes Verstandnis von Kl und deren Funktionsweise verfugen und di-
gitale Geschaftsmodelle entwickeln kénnen (PwC, 2019). Laut der Studie des Fraun-
hofer IPA und Fraunhofer IAO (2019) kann noch nicht gesagt werden, wie sich die Kom-
petenzanforderungen durch die Anwendung und Entwicklung von KI — im Vergleich zu
den anderen digitalen Technologien — genau verandern oder welche zuséatzlich entste-
hen werden. Die Digitalisierungsinitiativen der Unternehmen haben gezeigt, dass die
Kompetenzen, Daten zu analysieren, aufzubereiten und mit Informationssystemen
umzugehen sowie Prozess- und Systemkompetenzen zunehmend wichtiger werden.
Mitarbeitende in der Fertigung benétigen (Grundlagen-)Kenntnisse im Bereich von Data
Science und Analytics (PwC, 2020). Wie in Abschnitt 4.2.1 dargestellt, sind neben Qua-
lifizierungs- und Weiterbildungsangeboten, die Umsetzung konkreter Kl-Projekte zum
Kompetenzaufbau der Beschaftigten zu nutzen. Die Kl-Expertinnen und -Experten be-
ginnen zunachst mit einer fragmentierten und unkoordinierten Nutzung von (Maschinen-
)Daten und entwickeln gemeinsam mit den Mitarbeitenden aus der Fertigung Kl-Lésun-
gen fur konkrete Anwendungsfélle. Diese spezifischen Anwendungsszenarien bilden
den Ausgangspunkt fur die Definition von Kompetenzanforderungen.
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Die Kompetenzarchitektur 4.0 ist ein Instrument flr die Konkretisierung von Kompe-
tenzprofilen unterschiedlicher Beschéaftigtengruppen, die in diese Szenarien direkt oder
indirekt involviert sind. Die veranderten Anforderungen betreffen sowohl die technische
als auch die soziale und kognitive Dimension (siehe Abbildung 7).

Informations- und
Datenkompetenz  Digitale Kommunikation und Kooperation

Kommunikationsf&ahigkeit

Erstellung digitaler Inhalte

Teamféhigkeit Sicherheit

Problemlésung in digitalen

Interdisziplinére und inter- Umgebungen

kulturelle Zusammenarbeit

Lernbereitschaft Kl-Awareness

Fehlerkompetenz Prozessdenken

Verénderungsbereitschaft/

Offenheit fir Neues Problemlésungskompetenz

Ethisches Bewusstsein Systemwissen und ganzheitliches Denken

Innovationsfahigkeit Kritische Reflexion

Kreativitét Lernfahigkeit

M Digitale/technologische Kompetenzen Soziale Kompetenzen M Kognitive Kompetenzen
Abbildung 7: Instrument der Kompetenzarchitektur 4.0 (Franken et al., 2022)

Fur einen breiten, praxisorientierten Einsatz sollen beispielhafte Rollenprofile analy-
siert werden, um zu veranschaulichen, wie sich Kompetenzen im Kl-Zeitalter fir unter-
schiedliche Rollen in Unternehmen konkret weiterentwickeln missen. Dazu muissen
konkrete KI-Anwendungssettings und die entsprechenden Veranderungen bei den Rol-
len und Kompetenzen beschrieben und visualisiert werden (Franken et al., 2022). KlI-
Kompetenzen werden so zu einem festen Bestandteil der Belegschaft in der Fertigung
und jeglicher Arbeits- sowie Organisationseinheit des Unternehmens (PwC, 2020).

5 Fazit

Es ist nicht die Frage, ob ein Unternehmen Kl-Technologien in der Fertigung einfiihrt,
sondern eher zu welchem Zeitpunkt und mit welchem Erfolg. Um in der immer komplexer
werdenden IT-Infrastruktur mit anderen Unternehmen mithalten sowie steigenden Er-
wartungen von Kundinnen und Kunden gerecht werden zu kénnen, brauchen Unterneh-
men die Unterstltzung selbstlernender Systeme (IDG Research Services, 2021).
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Far die Einfihrung von Kl-Technologien in der Fertigung sollten sich Unternehmen zu
Beginn mit Einsatzmaéglichkeiten und Grenzen von Kl auseinandersetzen. Das vorlie-
gende Working Paper gibt einen Uberblick Uber relevante Werkzeuge und KI-Anwen-
dungsgebiete in der Fertigung auf Grundlage derer sich Unternehmen anhand eigener
Problemstellungen mégliche Anwendungsfalle auswahlen kénnen. Ein Bewusstsein flr
die Chancen und Herausforderungen, die sich durch den Einsatz von Kl in der Fertigung
ergeben koénnen, unterstutzt bei der Planung und erfolgreichen Einfuhrung von KiI.

Um die Chancen zu nutzen und den Herausforderungen zu begegnen, sollten bei der
Einflhrung von Kl neben den technischen Aspekten vor allem die Ebenen Mensch und
Organisation betrachtet werden. Die Handlungsempfehlungen bei der Einfuhrung von Ki
in der Fertigung befassen sich demnach mit der Ebene der Technik und der Ebene des
Menschen und der Organisation. Wahrend auf der Ebene der Technik zunachst maogli-
che Kl-Anwendungsfalle und ihr Mehrwert identifiziert werden und sich das Unterneh-
men mit den daflir benétigten Daten und Technologien befasst, beschreiben die Hand-
lungsempfehlungen auf der Ebene des Menschen und der Organisation die Gestaltung
der Veranderungen der Arbeit der Beschéftigten, auch in Bezug auf die Zusammenarbeit
mit der Maschine bzw. Technik und Qualifizierungserfordernissen.

Das Working Paper stellt fir die EinfGhrung von Kl in der Produktion moégliche Vorge-
hensweisen und Modelle zusammen, die jedoch von den Experten und Flhrungskraften
eines Unternehmens individuell und unternehmensspezifisch hinterfragt werden sollten.
Zukunftig waren Erfahrungen beim Einsatz dieser Ansatze notwendig, um diese zu eva-
luieren und zu verbessern.

Erforderlich und erfolgssteigernd ist dabei eine partizipative Vorgehensweise, die di-
verse Interessengruppen — Management, Beschaftigte, Betriebsrat, externe Stakeholder
etc. — miteinbezieht, um die KI-Anwendungen im Interesse des Unternehmens, der Be-
schaftigten und der Gesellschaft zu gestalten.
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