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Einflihrung

Kunstliche Intelligenz (KI) ist inzwischen allgegenwartig — sei es in autonomen Fahrzeugen, in
sprechenden Smartphones oder auch in sozialen Medien. Viele Verbraucherinnen und Verbrau-
cher nutzen KlI-Funktionen tagtaglich ohne dies ausdricklich zu bemerken, z. B. bei der Such-
funktion von Google, dem Ubersetzen von Texten mit Hilfe von DeepL oder auch bei der Seri-
enauswahl tber Netflix. Ahnlich vielféltig wie KI im Konsumentenbereich eingesetzt werden
kann, findet die Technologie auch in Unternehmen Anwendung. So kann sie neben ver-
schiedensten Moglichkeiten zur Prozessautomatisierung auch in der Produktion fir eine vo-
rausschauende Wartung (Predictive Maintenance) eingesetzt werden, in dem Maschinenaus-
falle prazise vorhergesagt werden, bevor diese Gberhaupt eintreten, um somit Betriebsstill-
stande und Produktionsausfalle zu vermeiden. Dartiber hinaus kann Kl beispielsweise im Rah-
men von ESG-Anforderungen unterstiitzen, indem die Nachhaltigkeits-Bedingungen von Zulie-
ferern automatisiert Uberprift werden und somit die Einhaltung des neuen Lieferkettengesetz
gewahrleistet wird. Dabei ergeben sich in allen Unternehmensbereichen zunehmend weitere
Anwendungsbereiche fir Kl, da sowohl die fir die Erstellung von KI-Losungen zur Verfligung
stehenden Datenmengen kontinuierlich wachsen, als auch die benotigte Rechenleistung und
Speicherkapazitat immer kostengunstiger und leistungsstarker werden. Dartber hinaus sorgt
die stetige Weiterentwicklung von KI mit Anwendungen wie ChatGPT fir immer mehr Anwen-
dungsfalle und Einsatzmoglichkeiten im Unternehmenskontext. Erik Brynjolfsson und Andrew
McAfee, zwei bekannte Forscher vom MIT (Massachusetts Institute of Technology), sprechen
deshalb nicht umsonst von Kl als wichtigste Allzweck-Technologie unserer Zeit [1].

Kl ermoglicht Uber den Einsatz im eigenen Unternehmen hinaus jedoch auch enorme Potenzi-
ale fur die Erstellung neuartiger Geschaftsmodelle. So konnte beispielsweise das Start-up hin-
ter dem zuvor bereits erwdhnten Ubersetzungsservice Deepl ihr KI-Geschaftsmodell so erfolg-
reich ausbauen, dass sie Ende des Jahres 2022 mit einer Milliarde Dollar Marktwert bewertet
wurden und somit den Einhorn-Status erlangten [2]. Zahlreiche Unternehmen haben diese Po-
tentiale der Kiinstlichen Intelligenz bereits erkannt, weshalb sich die Ausgaben von Unterneh-
men in 2023 im Zusammenhang mit Kl im Vergleich zu 2021 fast verdoppelt haben [3]. Auch
deutsche Unternehmen sehen in Zukunft einen stark ansteigenden Stellenwert der K, wie in
der untenstehenden Grafik aus einer Studie am Lehrstuhl fir Wirtschaftsinformatik der TU
Darmstadt erkennbar ist (siehe Abbildung 1).
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Viele der Versprechungen rund um Kl klingen sehr verlockend, weshalb Unternehmen viel Geld
in KI-Projekte und -Geschaftsmodelle investieren, doch leider scheitern noch viele davon. Die
Grinde dafir sind vielfaltig und umfassen z. B. fehlende Erfahrung der Mitarbeiter bei der KI-
Implementierung oder fehlende Offenheit und Akzeptanz der Mitarbeiter fir KI-Losungen. Die-
ser Leitfaden soll Sie deshalb bei der Identifikation und Umsetzung der Potenziale von Kl-ge-
triebenen Geschaftsmodellen unterstitzen.

Zu Beginn werden deshalb zundchst einige Grundlagen im Bereich der Kl sowie zu Kl-getriebe-
nen Geschaftsmodellen erlautert. Im Anschluss zeigen wir Ihnen einige beispielhafte Ki-Ge-
schaftsmodelle, um deren wirtschaftliches Potenzial in der praktischen Anwendung zu be-
leuchten. Im vierten Kapitel unterstitzen wir Sie bei der Konzeptionierung bzw. der Abbildung
lhrer eigenen aktuellen oder zukinftigen Kl-Geschaftsmodelle, bevor am Ende dieses Leitfa-
dens noch ein Fokus auf die Zahlungsbereitschaft fir KI-Losungen gelegt wird.



Kiinstliche Intelligenz

Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz

In den letzten 10 Jahren hat Kiinstliche Intelligenz (KI) immer mehr den Einzug von der akade-
mischen Welt in Wirtschaft und Gesellschaft gefunden. Im privaten Bereich wird Kl als Sprach-
assistent am Mobiltelefon oder als Empfehlungsdienst beim Einkaufen verwendet, wahrend sie
z. B. in der fertigenden Industrie bei der visuellen Inspektion, aber auch bei der pradiktiven In-
standhaltung von Maschinen zum Einsatz kommt. Auch in weiteren Branchen, wie der Finanz-
industrie, wird Kl fir Betrugserkennung oder fir die Verbesserung der Cybersicherheit einge-
setzt, wahrend im Gesundheitswesen visuelle KI-Algorithmen fiir die Detektion von Krankheiten
angewendet werden. Die meisten Fortschritte der letzten finf Jahre sind hierbei der Kerntech-
nologie Maschinelles Lernen zuzuschreiben [4], [5].

Maschinelles Lernen,
insh. Deep Learning
Expertensysteme

Beliebtheit der KI

Erste
vielversprechende
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Geburtsstunde
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Abbildung 2 - Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz nach [6]

Das Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz beruht dabei auf Ideen aus verschiedensten Disziplinen
[7]. Als Geburtsstunde der Kunstlichen Intelligenz gilt die im Jahre 1956 am Dartmouth College
gehaltene Konferenz ,Summer Research Project on Artificial Intelligence® bei der bekannte For-
scher wie John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester und Claude Shannon ein zwei-
monatiges Forschungsseminar zu Kl gehalten haben [5]. Im Anschluss dieser Konferenz florierte
die KI-Forschung, angetrieben durch schnellere, leichter zuganglichere und glinstigere Compu-
ter [8]. Hohe Erwartungen und ein starker Optimismus flhrten jedoch zu Fehleinschatzungen
seitens der Experten [5], [8]. Aufgrund der noch nicht so leistungsstarken Rechen- und Spei-
cherkapazitat der damaligen Rechner, sowie der noch nicht ausgereiften Algorithmen und The-
orien, bewahrheiteten sich viele Prognosen Uber die Entwicklung der Technologie nicht und
die erwarteten Erfolge blieben aus [5], [7]. Dies flhrte zum ersten sogenannten KI-Winter von
1965 bis 1975, in der die KI-Forschung fir zehn Jahre ins Stocken geriet [5]. Ein ahnliches Muster
wiederholte sich in den 80ern und friihen 90ern. Nichtsdestotrotz wurden in diesen Zeitraumen
Werkzeuge und Algorithmen entwickelt, die bis heute eine wichtige Rolle fir das Maschinelle
Lernen spielen [9]. Angetrieben durch die bemerkenswerte Verbesserung der Rechenleistung
von Computern, wurden in den 90er und 2000ern nach und nach weitere Meilensteine in der Kl
erreicht. Mit der Entstehung des World Wide Webs und der Verfugbarkeit von groléen
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Datenmengen wurden zunehmend mehr Algorithmen entwickelt, die anhand sehr grofser Da-
tenmenge lernten. Ab dem Jahre 2011 setzten sich erstmals Deep Learning Methoden durch,
mit denen seit den 70ern schon experimentiert wurde [7]. Die heute gelaufigsten Begriffe im
Kontext der KI-Technologien werden im nachsten Abschnitt naher erlautert.

Definitionen wichtiger Begriffe

Kl: Als Teilgebiet der Informatik kann Kl allgemein als die Wissenschaft und Technik zur Herstel-
lung intelligenter Maschinen, insbesondere intelligenter Computerprogramme definiert wer-
den [10]. Diein diesem Feld entwickelten Programme ahmen menschliche Intelligenz nach und
zeichnen sich primar durch die Fahigkeit aus, Probleme selbstandig losen zu konnen [5], [11].
Klunstliche Intelligenz kann in starke und schwache Kiinstliche Intelligenz unterteilt werden [5]:

e Starke Kl: Starke Kl ist bis heute ein theoretisches Konzept und bezeichnet eine kiinstliche
Intelligenz, die der menschlichen Intelligenz bei der Losung von allgemeinen Problemen
gleichgestellt oder Uberlegen ist [5]. Dieser Form der kinstlichen Intelligenz war urspriing-
lich der Fokus der KI-Forschung in ihrer Entstehungszeit und assoziiert neben der Intelligenz
von Maschinen auch Merkmale wie Bewusstsein oder Empathie [5], [12].

e Schwache KI: Schwache Kl konzentriert sich dahingegen auf die gezielte Entwicklung von
Algorithmen fur bestimmte, abgegrenzte Problemstellungen, wie z. B. Bildklassifizierung
oder natirliche Sprachverarbeitung [5], [13]. Diese Form der kinstlichen Intelligenz ist tech-
nisch realisierbar und wird auch in der Praxis eingesetzt [5]. Alle in diesem Leitfaden vorge-
stellten KI-Losungen sowie alle weiteren aktuell auf dem Markt verfligbaren Ki-Services fal-
len dementsprechend in die Kategorie der schwachen KI.

Maschinelles Lernen: Maschinelles Lernen (ML)* ist ein Teilgebiet der Kunstlichen Intelligenz,
bei welchem die Leistung eines Computerprogramms auf Basis von Erfahrungen verbessert
wird. Das Computerprogramm ,lernt“ Muster anhand von Daten und speichert diese Muster in
einem Modell. Das Modell wird dann auf neue Daten angewendet, um entsprechende Vorher-
sagen flur die Zukunft zu treffen [7], [14]. Maschinelles Lernen kann wiederum in Uberwachtes
(supervised), untberwachtes (unsupervised) und verstarkendes (reinforcement) Lernen unter-
teilt werden [7]:

e Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning): In diesem Lernszenario sind Trainingsda-
ten als Ein- und Ausgabe-Paare gegeben, d. h. die Trainingsdaten sind ,beschriftet” (labeled
data). Anhand dieser Daten lernt das Computerprogramm einen Zusammenhang, wie die
Eingabedaten auf die entsprechenden Ausgabedaten abgebildet werden. Ein klassisches
Beispiel hierfir ist die lineare Regression, bei der anhand von gegebenem Input (z. B. Zeit-
punkt einer Messung) und Output-Daten (z. B. Energieverbrauch einer Maschine) der Wert
fir unbekannte Output-Daten prognostiziert werden soll [7], [15].

e Unlberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning): In diesem Lernszenario sind die Trai-
ningsdaten nicht beschriftet, d.h. das Computerprogramm erhdlt nicht wie beim

! In diesem Leitfaden werden die Begriffe KI und ML synonym verwendet. Wenn in Anwendungsbeispielen oder
Beschreibungen von Kl gesprochen wird, sind damit meistens Algorithmen des Maschinellen Lernens gemeint.

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle. m
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Uberwachten Lernen ein explizites Feedback, um welche Klasse es sich bei einer bestimmten
Trainingsinstanz handelt. Eine typische Aufgabe ist hierbei die Clusteranalyse, bei der po-
tenzielle Strukturen in den bestehenden Daten gefunden und die Inputs zu Clustern zuge-
ordnet werden [5], [7].

o Verstarkendes Lernen (engl. reinforcement learning): In diesem Lernszenario lernt das Com-
puterprogram ein Verhalten, indem es eine Belohnung (,Reward®) maximiert. Dadurch soll
automatisch eine moglichst optimale Steuerung (,,Policy”) gelernt werden, mit der das Com-
puterprogramm entscheidet, in welchem Zustand es welche Aktion durchfiihren soll [7],
[16]. Ein Anwendungsbeispiel sind Empfehlungssysteme, die anhand von Nutzerinteraktio-
nen, wie Klicks oder Nutzeraktivitat, Online-Nachrichten vorschlagen [17].

Deep Learning und kiinstliche neuronale Netze: Deep Learning bezeichnet eine Familie von
Techniken fir Maschinelles Lernen, bei der kiinstliche neuronale Netze als Modell fiir die kiinst-
liche Intelligenz verwendet werden. Ein kiinstliches Neuron wertet hierbei simple mathemati-
sche Funktionen aus und ist mit (meist sehr vielen) anderen Neuronen vernetzt. Das Organisie-
ren der Netze in mehreren Schichten (,Layers®) wird aufgrund der hohen Komplexitat und Tiefe
der Netze als ,deep® bezeichnet und ermoglicht dem Computerprogramm nutzliche Reprasen-
tationen fiir hochdimensionale Daten zu lernen [7], [18]. Eine typische Anwendung ist die Klas-
sifizierung von Bildern mithilfe neuronaler Netze. Dabei lernt das Netz in unterschiedlichen
Schichten eine unterschiedlich komplexe Reprasentation der Eingabedaten und benutzt diese
fur die Klassifikationsaufgabe [19].

Einsatz von KI-Systemen in Unternehmen

FUr Unternehmen offenbart Kl vielfaltige Moglichkeiten fir einen nutzenstiftenden Einsatz.
Durch die Automatisierung von repetitiven Tatigkeiten konnen beispielsweise Kosten im Un-
ternehmen reduziert werden. Da KI dem Menschen bei der Verarbeitung von sehr groléen Da-
tenmengen Uberlegen ist, kann mit dem Einsatz der Technologie eine Zeitersparnis bei der Ver-
arbeitung grolber Datenmengen, wie z. B. Kundenanfragen oder Kreditkartentransaktionen, er-
zielt werden. Die resultierende Entlastung der Mitarbeiter erlaubt es diesen sich auf kreative
Aufgaben zu konzentrieren und andere Tatigkeiten der Kl zu Giberlassen. Ein weiterer Vorteil
dieser Automatisierung ist, dass eine funktionierende Ki-Losung beispielsweise nicht an Leis-
tungsfahigkeit verliert, wie es beispielsweise beim Menschen durch konzentriertes Arbeiten
Uber mehrere Stunden der Fall ist. So [asst sich durch den klugen Einsatz von KI-Systemen die
Fehlerquote in geeigneten Prozessen reduzieren, was die Kundenzufriedenheit steigern oder
einen reibungsloseren Ablauf der Prozesse im Unternehmen erlauben kann. Die Herausforde-
rungen und Probleme, die mit dem Einsatz von Kl gelost werden kénnen, erlauben zudem Pro-
zess- & Produktinnovationen, die mit konventionellen Technologien bisher nicht moglich wa-
ren oder nur ineffizient umgesetzt werden konnten. Alle genannten Einsatzmoglichkeiten von
KI-Systemen helfen bereits heute Unternehmen dabei, Wettbewerbsvorteile zu realisieren.

Um die Vorteile von KI-Systemen in der Praxis realisieren zu konnen, werden die zwei Grund-
bausteine der modernen Kl benotigt: Daten und Algorithmen. Letztere sind inzwischen bereits
sehr weit entwickelt und in Open-Source-Bibliotheken und -Paketen 6ffentlich verfligbar (Sci-
kit-Learn, Tensorflow, Pytorch, etc.). Diese stellen quasi Industriestandards fir die KiI-



Entwicklung dar und stehen je nach Bedurfnissen in verschiedenen Komplexitats- und Flexibi-
litatsstufen zur Verfligung. Zudem sind am Markt auch eine Vielzahl von vortrainierten Kl-Ser-
vices verfligbar (u. a. von grofRen Cloud-Anbietern wie Microsoft, Amazon oder Google), die den
Einstiegin die KI-Anwendung erleichtern. Die Verfigbarkeit von Daten ist hingegen haufig prob-
lematischer aufgrund von Datensilos, unstrukturierten Daten oder auch fehlender Datenstrate-
gie. Der Wert der Daten ist von grofster Bedeutung, da ein KI-Systeme nur jene Muster lernen
und auf neue Szenarien anwenden kann, die auch in den Daten enthalten sind. Eine ideale Da-
tenbasis zeichnet sich deshalb durch Quantitat, Diversitat und Qualitét aus. Die Quantitat einer
Datenbasis ist die Anzahl der Datenpunkte im Datensatz. Je mehr Datenpunkte im Datensatz
vorhanden sind, desto mehr Beispiele gibt es aus denen die Kl lernen kann. Fur eine gute Ge-
neralisierung bendtigt die KI moglichst viele unterschiedliche Beispiele, welches die Diversitat
des Datensatzes beschreibt. Letztlich muss auch die Qualitat der Daten stimmen, damit die Kl
,das Richtige“ lernt, d. h. die Datenpunkte missen somit alle nétigen Informationen beinhalten
und zudem der Realitat entsprechen, also korrekt sein. Um diese Kriterien Uber das gesamte
Unternehmen erflllen zu konnen, empfiehlt sich in der Praxis eine integrierte Datenbasis (,Sin-
gle Point of Truth®) in Form von Data Warehouses, Data Lakes oder Cloud Services, um mog-
lichst alle Daten abzulegen - sowohl fur die Verwendung in der Entwicklung von Kl-Systemen
als auch um Mitarbeitenden den Zugriff auf die Datenbasis zur Ableitung neuer Erkenntnisse zu
gewahrleisten. Zu beachten ist, dass die Anbindung vieler Altsysteme an die integrierte Daten-
basis einen hohen Aufwand erfordert und von Anfang an zu berticksichtigen ist.

Dartiber hinaus wird fir die Entwicklung von KI-Systemen entsprechende Expertise bendtigt.
Dabei mussen insbesondere Domanenwissen, Data-Science-Expertise und Softwareentwick-
lungskenntnisse mit einflieen. Mit Domanenwissen ist ein umfassendes Verstandnis des Ein-
satzgebietes der Kl und des zugrunde liegenden Problems gemeint. Dieses ist essenziell, um
die sehr allgemeinen Methoden der Kl effizient auf hochspezifische Geschaftsprozesse anzu-
wenden und relevante Daten und Variablen zu identifizieren. Hierbei sind Schnittstellenfunkti-
onen und Visualisierungsexperten nutzlich, die die Briicke zwischen Domanen-Experten und
Kl-Experten bilden konnen. Data Science meint das mathematische Verstandnis der anzuwen-
den Verfahren und die entsprechenden Kenntnisse aus der Informatik, um Kl-Algorithmen zu
implementieren. Die Expertise in der Softwareentwicklung wird bendtigt, um die Kl-Algorith-
men zu einer Anwendungssoftware auszubauen bzw. in bestehende Software einzubinden.
Hierbei ist nicht nur das umfassende Verstandnis der einzelnen Kompetenzen erforderlich, son-
dern auch die Wechselwirkung dieser untereinander.

Hervorgehend aus den bendtigten Kompetenzen konnen folgende Rollen fir die Durchfihrung
eines Kl-Vorhabens unterschieden werden: Der Projekt-Sponsor, der Domanenexperte, der
Data Scientist und der Softwareingenieur. Es ist moglich, dass ein Mitarbeiter mehr als eine
Rolle Gbernehmen kann. Der Projekt-Sponsor sorgt dafiir, dass das Projekt Uiber gentigend Res-
sourcen und Sichtbarkeit innerhalb des Unternehmens verfligt, und stellt sicher, dass es mit
der Strategie des Unternehmens konform geht. Aufgrund der hierflr bendtigten Expertise und
Entscheidungsgewalt sollte er Teil des Top-Managements sein. Der Domanenexperte ist ein
Mitarbeiter, der produktionsnah arbeitet und mit dem Betrieb, den Prozessen und dem
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Anwendungsfall vertraut ist. Er ist verantwortlich fir die Erlauterung des Anwendungsfalls und
die Identifizierung relevanter Datenquellen. Letztendlich bringt der Domanenexperte die Hypo-
thesen Uber Zusammenhange in das Projekt ein. Dadurch kann der Data Scientist deutlich ziel-
gerichtetervorgehen. Der Data Scientist kann Daten flr Geschaftsentscheidungen untersuchen
und kennt Datenanalysemethoden und deren Einsatzmoglichkeiten. Er verflgt Uber Kennt-
nisse zur Implementierung von Algorithmen, ist auf dem neuesten Stand der Forschung und
kann Ideen aus akademischen Veroffentlichungen umsetzen. Der Softwareingenieur ist fir die
Operationalisierung des KI-Modells verantwortlich. Er kennt die IT-Infrastruktur des Unterneh-
mens und verflgt Gber Kenntnisse in den Bereichen API-Entwicklung, Webentwicklung und
Cloud-Computing [20].

Fur die konkrete Entwicklung von KI-Systemen gibt es verschiedene Phasenmodelle. Eines der
bekanntesten Modelleist Crisp-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Es wurde
im Rahmen eines EU-Projektes mit Vertretern aus der Wirtschaft und Wissenschaft entwickelt
und 1999 veroffentlicht. Crisp-DM ist in sechs verschiedene Phasen eingeteilt, die voneinander
abhangig sind und einen Kreislauf ergeben [21]:

e Geschaftsverstandnis: Projektziele und -anforderungen festlegen und in eine Kl Problem-
definition Uberfihren.

e Datenverstandnis: Daten bereitstellen, sich mit den Inhalten vertraut machen und die Da-
tenqualitat bewerten.

e Datenaufbereitung: Datensatz so aufbereiten, dass er in die genutzten Algorithmen einge-
speist werden kann.

e Modellieren: Unterschiedliche Modellierungsverfahren anwenden und enthaltene Parame-
ter optimieren.

e Evaluieren: Uberpriifen, ob die spezifischen Anforderungen und Unternehmensziele erfillt
sind.

e Bereitstellung: Kl in ein bestehendes System sowie in die organisationalen Prozesse integ-
rieren.

Die sechs Phasen werden sequentiell durchlaufen, kdnnen aber auch wiederholt werden. Dies
ist bei der Entwicklung eines KI-Systems von besonderer Bedeutung, da zu Beginn der KI-Ent-
wicklung noch nicht klar ist, welche Ansatze mit welchen Daten zum Erfolg fihren konnen. Die
in Frage kommenden Kl-Ansatze sollten deshalb in kurzen Entwicklungszyklen schrittweise
entwickelt und moglichst frih fir den geplanten Anwendungsfall evaluiert werden, um die er-
folgversprechendsten Ideen schnell identifizieren und ausarbeiten zu konnen. Als eine der
groldten Schwachen des CRISP-DM gilt, dass nicht spezifisch flr eine Branche oder Problemka-
tegorie ist und somit selbst die Anleitungen auf der untersten, spezifischsten Hierarchieebene
des Modells eher abstrakt bleiben. Des Weiteren bietet der CRISP-DM keine technische Anlei-
tung, z. B. fir die Auswahl eines geeigneten Algorithmus fir eine bestimmte Art von Problem
oder die Phase der Datenerfassung. Zudem ist der CRISP-DM ein operatives Prozessmodell und
konzentriert sich daher auf die Durchfiihrung eines bestimmten Data-Mining-Projekts. Er hilft
Anwendern somit nicht bei der Auswahl geeigneter Probleme, die durch Data Mining gelost
werden konnen.



Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.
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Abbildung 3 - Vorgehen des AIMM nach [22]

Aus diesem Grund wurden in der Vergangenheit zahlreiche spezifischere - jedoch zumeist auf
dem CRISP-DM aufbauende - Modelle verdffentlicht. Ein konkreteres Vorgehensmodell fir den
Bereich derindustriellen Produktion liefern Biegel et al. mitihrem AIMM (Al Management Model
for the Manufacturing Industry) (siehe Abbildung 3) [22]. Der Prozess ahnelt einem Trichter, der
mit einem Projektteam sowie potenziellen KI-Problemen beginnt und in der Folge eine KI-Lo-
sung fur ein bestimmtes Problem hervorbringt. Er besteht aus drei Hauptphasen: Problemaus-
wahl, Losungsdesign und Losungsentwicklung. Das Prozessmodellist darauf ausgelegt, schnell
zu scheitern: An den Schnittpunkten der Phasen wird gepriift, ob ein Problem mit Hilfe von KI-
Technologie gelost werden kann und ob dies finanziell tragbar ist. Ist dies der Fall, kann der
Prozess mit einem anderen Problem erneut durchlaufen werden oder das Losungsdesign ent-
sprechend angepasst werden. Auf diese Weise wird die Verschwendung von Ressourcen bereits
in einem frihen Stadium des Prozesses verhindert. Entsprechend ihrer zeitlichen Anordnung
im Modell lassen sich die drei Phasen den Bereichen des strategischen, taktischen und opera-
tiven Managements zuordnen. Die strategische Phase des Modells, die durch die Problemse-
lektion reprasentiert wird, ist durch ein hohes Maft an Unsicherheit und unzureichender Infor-
mationsverfigbarkeit gekennzeichnet. Wahrend des Losungsdesigns, der taktischen Phase des
Modells, wird das bestehende Informationsdefizit abgebaut und die Sicherheit erhoht. Die
letzte, operative Phase des Modells, die durch die Losungsentwicklung reprasentiert wird, ist
durch ein hohes Mal% an Informationsverflgbarkeit bei nur noch geringer Unsicherheit gekenn-
zeichnet. Die Betrachtungen zu Beginn des Managementprozesses umfassen die gesamte Un-
ternehmensproduktion und weisen einen hohen Abstraktionsgrad auf, detailliertere und voll-
standigere Untersuchungen spezifischer Anwendungsfalle finden in spateren Phasen statt. Fur
tiefergehende Einblicke in das Modell und weiterfihrende Informationen, sei auf die Original-
Veroffentlichungen verwiesen [22], [23].

Grundlagen fiir die Entwicklung eines KI-Geschaftsmodells

Kinstliche Intelligenz erdffnet Ihnen nicht nur enorme Optimierungspotenziale innerhalb der
eigenen Unternehmenswelt, sondern ermoglicht auch die Entwicklung ganzlich neuer Ge-
schaftsmodelle. So kann zum Beispiel der Anwendungsfall der Kl-getriebenen Predictive



Maintenance auf der einen Seite innerhalb der eigenen Produktion zur Reduktion von War-
tungskosten und Vermeidung von Betriebsstillstanden zum Einsatz kommen, andererseits
kann mithilfe eines solchen KI-Systems auch ein neues Geschaftsmodell entwickelt werden,
wie beispielsweise indem ein Maschinenbau-Unternehmen nicht mehr Maschinen als fertige
Produkte verkauft, sondern den ,Zugang zu einer gut funktionierenden Maschine” als Dienst-
leistung anbietet. Dieses Maschinenbau-Unternehmen nutzt dann das KI-System, um den Ver-
schleils der Maschine beim Kunden zu prognostizieren und sie rechtzeitig vor ihnrem Ausfall zu
warten. Dazu kann das Erlésmodell von einmaligen Zahlungen beim Verkauf von Maschinen
auf ein Abonnement- oder ein nutzungsbasiertes Abrechnungsmodell umgestellt werden,
wodurch regelmalige Erlose erwirtschaftet werden konnen. Das Geschaftsmodell wird damit
zu einem Equipment-as-a-Service-Modell.

Kernpartnel Kernaktivitaten Wertangebot Kundenbeziehungen Kundengruppen
Kernressourcen Kandle
Kostenstruktur Einnahmequellen

Abbildung 4 - Business Model Canvas nach [24]

Fir die Konzeptionierung von bestehenden oder neuen Geschaftsmodellen sind das Business
Model Canvas (BMC) und das Value Proposition Canvas (VPC) beliebte und in der Praxis weit
verbreitete Rahmenwerke. Das BMC unterteilt ein Geschaftsmodell in neun Blocke bzw. Ge-
schaftsmodell-Komponenten, die in oben aufgefihrter Abbildung beschrieben werden. Diese
Anordnung soll ein gemeinsames Verstandnis Uber das Geschaftsmodell eines Unternehmens
schaffen und als Diskussionsgrundlage dienen. Das Rahmenwerk kann also genutzt werden,
um Geschaftsmodelle zu optimieren oder neue Geschaftsmodelle zu entwickeln. Die neun Ge-
schaftsmodell-Komponenten werden wie folgt beschrieben [24]:

e Kernpartner: Partnerschaften, die von strategischer Bedeutung fir das Geschaftsmodell
sind und nicht leicht ersetzt werden kdnnen

e Kernaktivitaten: Aktivitaten, die notwendig sind, damit das Geschaftsmodell funktioniert

e Kernressourcen: Die wichtigsten physischen, finanziellen, intellektuellen und menschli-
chen Ressourcen

e Kostenstruktur: Anfallende Kosten, um das Geschaftsmodell zu betreiben

e Wertangebot: Produkte und Dienstleistungen, die fir den Kunden einen Wert darstellen

e Kundenbeziehungen: Beschreibungen tber den Aufbau und die Pflege von Kundenbezie-
hungen

e Kanale: Kommunikationswege der Kundenbeziehungen

e Kundengruppen: Beschreibung der verschiedenen Typen von Kunden

e Einnahmequellen: Erlauterungen, wie Einnahmen aus den verschiedenen Kundengruppen
generiert werden

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.



e Kostenstruktur: Die wichtigsten Kostenbei der Durchfiihrung des Geschaftsmodells

Das VPC zielt auf die Entwicklung eines zielgruppenorientierten Wertversprechens und hilft,
Produkte oder Dienstleistungen so zu gestalten, dass bei den Kunden ein wahrgenommener
Nutzen erzeugt wird. Das VPC hilft, Kundenprofile zu definieren und zu beschreiben, Wertver-
sprechen zu visualisieren und einen Problem-Losungs-Fit zu erzielen. Es kann sowohl wahrend
der Analyse der Ausgangssituation flir die Untersuchung der relevanten Zielgruppen als auch
bei der Bewertung und Gestaltung zur systematischen Entwicklung und Verbesserung beste-
hender Leistungsangebote genutzt werden.

Das VPC teilt sich in zwei Bereiche auf (siehe Abbildung 5). Auf der rechten Seite befindet sich
das Kundenprofil. Es unterstitzt dabei, die Wiinsche und Probleme der Zielgruppe aufzude-
cken. Das Kundenprofil beinhaltet objektiv beobachtbare Tatsachen, die sich durch den An-
wender nicht beeinflussen lassen. Auf der linken Seite befindet sich die Value Map (Quadrat),
welche das Nutzenversprechen reprasentiert und beschreibt, wie fir die Zielgruppe Wert gene-
riert werden soll. Dieser Bereich asst sich aktiv beeinflussen. Das Kundenprofil dient zur struk-
turierten Erfassung einer bestimmten Zielgruppe, wobei die Aufgaben (Jobs) dieser Gruppe, die
bei deren Verrichtung auftretenden Probleme (Pains) und zu erwartenden Gewinne (Gains) an-
geflhrt werden. Im Bereich Probleme werden u.a. schlechte Ergebnisse, Risiken oder auch Hin-
dernisse und bei der Durchfihrung der Aufgaben erfasst. Auf der Seite der Gewinne werden
hingegen von den Kunden gewlinschte Ergebnisse wéahrend der Durchfihrung ihrer Aufgaben
zusammengefasst. Durch das Wertangebot wird dem Kundenprofil ein passendes Nutzenange-
bot gegenlibergestellt. Das umfasst sowohl Problemldser (Pain Killers), welche bei der Beant-
wortung kundenspezifischer Problemstellungen helfen, als auch Gewinnerzeuger (Gain Crea-
tors), welche Zusatzgewinne (unerwartete) Zusatzgewinne durch die Nutzung des Produkts
beim Kunden erfassen. Flr weitergehende Informationen zur Anwendung der Methode sei auf
die Ausfihrungen von Buchholz et al. Verwiesen [25].

Gewinn- Gewinne

erzeuger
Priﬁukte Kunden-
und Dienst- aufgaben
leistungen

Problem- Probleme

lGser

Abbildung 5 - Value Proposition Canvas nach [26]

Ein Geschaftsmodell wird als Kl-getrieben bezeichnet, wenn KI-Systeme flr die Realisierung
mindestens einer Geschaftsmodell-Komponente zum Einsatz kommen. Im Umkehrschluss gilt
also die Faustregel: Wenn mindestens eine Geschaftsmodell-Komponente (und damit auch das
gesamte Geschaftsmodell) ohne die Verwendung von Kinstlicher Intelligenz nicht umsetzbar
ist, dann handelt es sich um ein Kl-getriebenes Geschaftsmodell. Somit ist das zu Beginn dieses
Teilkapitels genannte Equipment-as-a-Service-Modell als Kl-getriebenes Geschaftsmodell ein-
zustufen [27].

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.



Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.

Anwendungsfalle

Im Folgenden werden vier beispielhafte Anwendungsfalle fir den Einsatz von Kl der Service-
ware SE im Service Management, der Trilux GmbH & Co. KG und der Arno Arnold GmbH zu Pre-
dictive Maintainance und der Eckelmann AG zur visuellen Inspektion vorgestellt.

Kiinstliche Intelligenz im Enterprise Service Management
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Abbildung 6 - KI Assistenzsysteme bei © Serviceware SE

Kunstliche Intelligenz kann im Service Management eingesetzt werden, wie das Anwendungs-
beispiel der Serviceware SE zeigt. Bei der Serviceware handelt es sich um einen Softwareher-
steller mit knapp 500 Mitarbeitern und Sitz in Idstein, Hessen. Ziel des Unternehmens ist die
Automatisierung und Digitalisierung von Serviceprozessen zu unterstitzen, wobei hier immer
mehr Kl zum Einsatz kommt.

Fur den erfolgreichen Einsatz von Kl bieten sich repetitive Aufgaben an, fir die im besten Fall
bereits viele Daten existieren, wie bei Serviceanfragen von Kunden. Insbesondere bei Unterneh-
men im B2C konnen taglich Unmengen von Kundenanfragen per E-Mail eingehen. Viele dieser
Anfragen konnen mit einer standardisierten Antwort bearbeitet werden. Hier kann Kl in Form
von Algorithmen zur Verarbeitung natirlicher Sprache zum Einsatz kommen.

Das Ziel der Kl ist es, auf die Fragen der Nutzer passende Antworten zu finden. Dabei werden
die Antworten aus einer Sammlung von Texten (der Wissensdatenbank Serviceware Know-
ledge) extrahiert. Dafur bietet Serviceware vortrainierte Modelle an. Diese Modelle konnen sehr
einfach eingesetzt und - falls gewiinscht - mit unternehmensspezifischen Trainingsdaten an-
gereichert werden Das Modell kann fir verschiedene textbasierte Servicekanale genutzt wer-
den. Typische Integrationsszenarien umfassen Kontaktformulare oder Bots. Die Menge der Ser-
viceanfragen, die von Mitarbeitern beantwortet werden muss, kann mit der KI somit deutlich
reduziert werden. Dadurch konnen Mitarbeiter ihre Zeit verstarkt fur komplexe, individuelle An-
fragen nutzen. Dieser neu gewonnene Freiraum nimmt tendenziell Uber die Zeit zu, da die Mo-
delle auf Basis der Interaktionen mit Nutzern automatisch besser werden. Dies funktioniert wie
folgt: Aus den bisherigen Interaktionen wird abgeleitet, welche Vorschlage des Modells in der
Vergangenheit in welchem Kontext hilfreich waren. Diese Erkenntnisse werden anschlieRend
fir zuklnftige Vorschlage genutzt.



Automatisierte Priifplanauswahl fiir die Montage durch Kiinstliche Intelligenz
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Neuen Prifplan fiir

Leuchte anfertigen
o * und der neuen
Auftrag XYZ LS Leuchte zuweisen
SR
Priifplanauswahl- 0t
»

. Algorithmus

A

+weitere Daten %,
& Y
7

Auftragsdaten “

Prifplansammlung
Abbildung 7 - Qualitétssicherung durch Priifplanauswahl bei © Trilux GmbH & Co. KG

In der Produktion hat Kinstliche Intelligenz bereits eine Vielzahl von Anwendungen. Uber Pre-
dictive Maintenance konnen beispielsweise Abnutzungserscheinungen von Werkzeugmaschi-
nen prognostiziert werden und im Bereich der Bildverarbeitung kann Kinstliche Intelligenz hel-
fen, die Qualitat von Produkten zu Uberprifen.

Die Firma Trilux GmbH & Co. KG kann auf eine mehr als 100-jahrige Firmengeschichte zurtck-
blicken und zahlt auch heute noch zu einem der bedeutendsten Leuchtenhersteller der Welt.
Am Hauptsitz in Arnsberg wird ein GrofRteil der Leuchten weiterhin produziert, sowohl im teil-
automatisierten, als auch im manuellen Fertigungsprozess.

So werden an sogenannten Einzelarbeitsplatzen eine Vielzahl von Leuchten manuell gefertigt
und elektrisch geprift. Das erfordert ein hohes Mals an Fachwissen, insbesondere bei der Aus-
wahl des richtigen Prifplans, da aus einer Auflistung von mehr als 300 Prifplanen innerhalb
kurzer Zeit die richtige Prifroutine ausgewahlt werden muss. Bei Unklarheiten kommt es mit-
unter zu erheblichen Verzdgerungen im Betriebsablauf.

Mithilfe einer Kl soll es nun moglich sein, dass bei Auftrag anstempeln der richtige Prifplan di-
rekt automatisch im Priifgerat geladen wird, sodass auf eine manuelle Auswahl verzichtet wer-
den kann. Aus einer Sammlung von historischen Auftragsdaten und der Sammlung aller Priif-
plane soll der KI-Algorithmus einen Prifplan vorab auswahlen und das Resultat einem Mitar-
beitenden aus der Qualitatssicherung vorschlagen. Durch das fundierte Wissen des Mitarbei-
tenden wird dieser die Auswahl entweder bestatigen oder manuell einen anderen Prifplan aus-
wahlen. Dieser Schritt ist notwendig, da eine Kl keine 100% richtige Losung treffen kann, son-
dern aus seinen Daten nur das fur ihn Passendste ermitteln kann. Mit der anschliefenden Ver-
kntpfung von Leuchte und richtigem Prifplan, wird bei der Montage automatisch die richtige
Prifroutine angezeigt. Dadurch werden sowohl Montagemitarbeitende, als auch Mitarbeitende
aus der Qualitatssicherung entlastet und es bleibt mehr Zeit fir die wichtigen Montage- und
Prifaufgaben.

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.



Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.

Kl-basierte Predictive Maintenance fiir Schutzabdeckungen von Werkzeugmaschi-
nen in der industriellen Produktion

‘1' e

Abbildung 8 - KI-basierte Schutzabdeckungen fiir Werkzeugmaschinen (© Arno Arnold GmbH)

Die Arno Arnold GmbH ist ein mittelstandischer Hersteller innovativer Schutzabdeckungen und
Zulieferer fiir die Werkzeugmaschinenindustrie. Fiir das bestehende Produktportfolio flexibler
Schutzabdeckungen soll eine pradiktive Instandhaltung ermoglicht werden. Gegenwartig wer-
den diese vom Endkunden entweder ausgetauscht, nachdem Schaden bereits offensichtlich
sind oder periodisch, wobei noch intakte Abdeckungen frihzeitig ausgewechselt werden. Wah-
rend in einem Fall andere Maschinenkomponenten moglicherweise ebenfalls geschadigt sind,
wird im anderen Fall die Abnutzungsreserve nicht optimal ausgenutzt. Der Einsatz von Predic-
tive Maintenance verspricht, diesen Zielkonflikt zu 6sen.

FUr die bisher rein analoge Schutzabdeckung wurde ein geeignetes Sensorkonzept sowie eine
dazugehorige Systemarchitektur entwickelt. Die in mehreren Testlaufen mit einem Funktions-
muster erzeugten Daten wurden mithilfe unterschiedlicher Algorithmen des maschinellen Ler-
nens ausgewertet. Hierdurch konnte eine nachvollziehbare Klassifikation und Regression des
Verschleilszustandes erzeugt werden. Vorteilhaft erwies sich dabei das umfangreiche Doma-
nenwissen der beteiligten Beschaftigten. In mehreren Workshops konnten die moglichen Ver-
schleifarten in der betrachteten Produktgruppe bestimmt und die wichtigsten Mechanismen
identifiziert werden. Somit konnte zielgerichtet ein Sensorkonzept entwickelt werden, das be-
reits in der ersten Auswertung zu vielversprechenden Ergebnissen fihrte [28].

Als Herausforderungen wurde neben einer fehlenden Datenbasis zu Verschleilfallen bei End-
kunden die fehlende Ausstattung der Abdeckung mit Sensorik aufgefasst. Hierdurch nahmen
die Malsnahmen bis zur Erzeugung erster, verwendbarer Daten einen erheblichen Teil des Pro-
jektzeitraums ein. Weiterhin stellt sich die Ubertragbarkeit aufgrund der hohen Variantenviel-
falt der angebotenen Abdeckungen als kritischer Erfolgsfaktor dar. Das Unternehmen hat noch
wenig Vorerfahrungen im Bereich der Datenanalyse und KI. Die Anwendung liegt gegenwartig
als technischer Proof of Concept vor und soll zuklinftig in einen serienreifen Zustand gebracht
werden. Profitiert hat das Unternehmen wahrend des Projekts insbesondere durch den mit
dem Projekt verbundenen Wissensaufbau hinsichtlich des Bauteilverschleilses und der Anwen-
dung von KI.



Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.

Visuelle Inspektion im Rahmen der Reinigung und Bruchstellen-Erkennung von
Mehrweg-Kisten

Camera Upper Left
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Abbildung 9- a) Aufbau der Maschine zur visuellen Inspektion und b) Kamerabilder der Maschine zur visuellen Inspektion (© Eckel-
mann AG)

Die Eckelmann AG umfasst mitihren 500 Mitarbeitern ein breites Spektrum an industriellen Au-
tomatisierungs- und Digitalisierungslésungen in Deutschland, Europa und China. So bietet die
Eckelmann AG seit 15 Jahren automatische Inspektionssysteme mithilfe von Bildverarbeitung
an, welche unter anderem bei der visuellen Inspektion von Mehrwegbehaltern eingesetzt wer-
den.

FUr den Transport von Lebensmitteln vom Erzeuger in den Supermarkt kommen heute zuneh-
mend Mehrweg-Transportbehalter zum Einsatz. Diese Transportbehalter missen gewisse funk-
tionelle und hygienische Mindestanforderungen erflllen. Generell kann die Funktion eines Be-
halters durch Beschadigungen, Verschmutzungen oder unerwiinschte Behalterinhalte beein-
trachtigt werden. Eine zyklisch durchgeflhrte Inspektion der Behalter leistet dabei einen wich-
tigen Beitrag zur Vermeidung von Stérungen im Behalterkreislauf und den angeschlossenen
Transportprozessen.

Eine visuelle Inspektion von Mehrweg-Kisten aufgrund der hohen Stiickzahl ist vom Menschen
nicht mehr prozesssicher zu bewaltigen. Europaweit sind mehrere hundert Millionen Mehrweg-
behalter im Umlauf, welche in etwa 50 spezialisierten Logistikzentren nach einem Gebrauch
gereinigt, sortiert und fur den nachsten Umlauf vorbereitet werden. Die Umschlagsleistung je
Waschdepot liegt bei 250.000 - 400.000 Behalter am Tag. Bislang basierte die Kontrolle der Rei-
nigung auf Methoden der klassischen, nicht Kl-gestitzten Bildverarbeitung. Die Herausforde-
rung liegt dabei in der Vielfalt hinsichtlich Farbe, Form und GroRe eben dieser Kisten, sodass
klassische Bildverarbeitung an ihre Grenzen kommt, da eine regelbasierte Abbildung der ver-
schiedenen Verschmutzungs- und Beschadigungsgrade nur sehr schwer umsetzbar ist. Daher
istauch aufgrund der sich wiederholenden Aufgabe der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz viel-
versprechend.

Mithilfe von gelabelten Bildern in grolter Menge kann die Eckelmann AG einen supervised ma-
chine learning Algorithmus trainieren und erzielt damit sehr gute Ergebnisse bei der



Identifizierung von beschadigten und nicht ausreichend gereinigten Kisten. Die zum Training
verwendeten Bilder waren aufgrund der jahrelangen Verwendung von klassischer Bildverarbei-
tungssoftware bereits vorhanden und wurden nach dem Vier-Augen-Prinzip von Mitarbeitern
in die Kategorien NOK = “nicht ausreichend”, “beschadigt” und OK = “ausreichend gereinigt”
bzw. “einwandfrei” eingeordnet. Besonders daran ist, dass diese Einordnung von nahezu jedem
Mitarbeiter durchgefihrt werden konnte und dazu keine ausgewiesenen Bildverarbeitungsex-
perten notig sind. Voraussetzung ist, dass alle Sortierenden nach einem einheitlich abgestimm-
ten Verfahren vorgehen. Die Experten der klassischen Bildverarbeitung sind weiterhin mit ihren
Fahigkeiten gefragt, da in den Systemen, je nach Anforderung und Aufgabenstellung eine Kom-

bination von Kl und klassischer Bildverarbeitung zum Einsatz kommen.

Zusatzlich zum OK/NOK Ergebnis, erhalten die Eckelmann Kunden die Ursache zur Klassifizie-
rung benannt und kdnnen diese Daten zur Analyse ihrer Prozesse nutzen. Sei es, dass diese
Information zur Sortenreinen Sortierung durch einen Roboter Anwendung finden oder zur Op-
timierung in Logistik- und Transport.

Die Anwendung von Kl ist also sehr vielfaltig. Viele Unternehmen setzen Kl bereits im eigenen
Unternehmen ein, um Mitarbeitenden die Arbeit zu erleichtern und hoherer Qualitat zu errei-
chen. Im folgenden Kapitel zeigen wir Ihnen, wie Sie aus Ihren Anwendungsfallen Ki-getriebene
Geschaftsmodelle entwickeln konnen.

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.



Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.

Entwicklung lhrer Kl-getriebenen Geschaftsmodelle

Das bereits vorgestellte Business Model Canvas ist ein beliebtes Tool fur die konkrete Entwick-
lung und Bewertung von Geschaftsmodellen, das Sie auch fur die Ausgestaltung Ihres Kl-getrie-
benen Geschaftsmodells nutzen kdnnen. Insbesondere durch den starken Kl-Fokus werden Sie
dabei allerdings auf einige spezifische Entscheidungen stoléen, die Sie im Rahmen der Ge-
schaftsmodellentwicklung treffen missen. Um Sie bei der Planung Ihres Entwicklungsprozes-
ses zu unterstltzen, beschreiben wir im Folgenden die wichtigsten zu treffenden Entscheidun-
gen bei der Entwicklung eines Kl-getriebenen Geschaftsmodells. Diese konnten im Rahmen ei-
ner KompAKI-Studie unter 102 Start-ups identifiziert und abgeleitet werden. Alle Entscheidun-
gensind in deruntenstehenden Tabelle als jeweils eine Dimension dargestellt, wobei innerhalb
einer Entscheidung auch mehrere Moglichkeiten gleichzeitig Anwendung finden kénnen [27].

Dimensionen Auspriigungen
Kosten- und " . . . . .
Wertversprechen Zeitersparnis Qualititssteigerung | Erkenntnisgewinn Innovationssteigerung
Schliisselangebot Aggregation | Informations- Erkennung | Optimierung | Vorhersage Erstellun,
g & Filterung | anreicherung = P g & &
Kunden-Einfluss R Auswahl der Feedback- Entwicklung Eigentum am
Kein Einfluss . . =
auf KI-System Einstellungen schleife des Modells Modell
Kundensegment Primirer Sektor ‘ Sekundirer Sektor Tertidirer Sektor ‘ Quartirer Sektor
oo . Data Sourcing Software Hardware-
Haupttitigkeit Beratung Data Science & Engineering | Engineering entwicklung
ML Form Supervised Learning ‘ Unsupervised Learning ‘ Reinforcement Learning
Kanal fiir Gehostete .
T Edge Vor-Ort-Software Software Plug-in
Datenquelle Kundendaten Anbieterdaten Offentlich verfiigbare Daten
Datentyp Strukturiert Halbstrukturiert Unstrukturiert
Einnahmemodell Bezahlung-mit- Abonnement Bezahlung- Ge*lcv.mn- Einmalige Gebiihr
Daten pro-X beteiligung

Tabelle 1 - Baukasten fiir KI-getriebene Geschdftsmodelle nach [27]

Wertversprechen: Welcher Wert soll bei den Kunden erzielt werden?

Wenn Sie im Rahmen eines Geschaftsmodells Services oder Produkte anbieten, missen Sie
sich zunachst im Klaren dariber sein, welche Art von Wert Sie bei Ihren Kunden stiften moch-
ten. Bei Kl-getriebenen Geschaftsmodellen bieten sich hauptsachlich vier Moglichkeiten an:

Dimension Miglichkeiten

Kosten- und

Zeitersparnis Qualititssteigerung | Erkenntnisgewinn Innovationssteigerung

Wertversprechen

e Kosten- und Zeitreduzierung: Losungen dieser Geschaftsmodelle ersetzen entweder
menschliche Arbeitskraft fir einfache Aufgaben oder unterstitzen Menschen bei ihrer Ar-
beit, so dass sie Arbeitsablaufe schneller oder kosteneffizienter erledigen kdnnen.

e Qualitdtssteigerung: Losungen, die die Effektivitat der Produkte, Dienstleistungen oder Pro-
zesse lhrer Kunden verbessern, indem sie diese in der Regel durch eine Form von intelligen-
tem Verhalten erganzen. Diese Geschaftsmodelle zielen darauf ab, die Dienste ihrer Kunden
so zu modifizieren, dass sie bessere Ergebnisse liefern oder zusatzliche, zuvor unmagliche



oder undurchfiihrbare Funktionen anbieten, z. B. die Anreicherung von Videomaterial mit
Kl-generierten Metadaten.

e frkenntnisgewinn: Kunden dieser Geschaftsmodelle werden mit Kl-generiertem Wissen ver-
sorgt, das aus Daten abgeleitet wird und den Entscheidungsprozess des Kunden entweder
durch schnellere oder besser informierte Entscheidungen verbessern soll. Die Art des An-
wendungsfalls bestimmt dabei den Inhalt der bereitgestellten Informationen: Mit Hilfe von
KI-Methoden berechnete Leistungskennzahlen konnten Kunden bei Managemententschei-
dungen unterstitzen, wahrend Kl-generierte Risikoeinschatzungen Immobilieninvestoren
dabei helfen kdnnen, vertrauenswiirdige Schuldner flr ihr Tagesgeschaft zu finden.

e [nnovationssteigerung: Geschaftsmodelle mit KI-Systemen, die dem Kunden bei der Erkun-
dung von bisher unbekanntem Terrain helfen. Die Anbieter zielen darauf ab, die Suche ihrer
Kunden nach Innovationen oder neuen Erfindungen zu verbessern. Ein Beispiel aus unse-
rem Datensatz ist ein KI-System, das Pharmaunternehmen bei der Entdeckung von Medika-
menten unterstitzt, indem es mogliche Losungen vorschlagt oder Liicken in bereits vorhan-
denem Wissen aufzeigt.

Schlusselangebot: Welche Art von Dienstleistung wird Kunden angeboten?

Den unter “Wertversprechen” ausgewahlten Mehrwert bei Kunden konnen Kl-getriebene Ge-
schaftsmodelle durch das Angebot von verschiedensten Arten von Produkten oder Dienstleis-
tungen erzielen.

Dimension Moglichkeiten

Aggregation | Informations-

& Filterung | anreicherung Erkennung | Optimierung | Vorhersage Erstellung

Schliisselangebot

e Aggregation & Filterung: Diese Unternehmen stellen ihren Kunden eine KI-Losung zur Verfu-
gung, die grolbe Datenmengen analysiert, irrelevante Daten aussortiert und die wesentlichen
Informationen zu aussagekraftigen Ausgabewerten fiir das Kundenunternehmen verdichtet.
Ein Beispiel ware ein System, das Stellenbewerbungen prift und die fur die Stelle relevan-
testen Erfahrungen der einzelnen Bewerber hervorhebt.

e Informationsanreicherung: Losungen von Unternehmen in dieser Dimension analysieren
ebenfalls Daten, zielen aber darauf ab die gegebenen Daten(satze) mit zusatzlichen Daten
zu erweitern. Sie erweitern entweder unstrukturierte Daten mit strukturierten Daten (z. B.
Analyse klinischer Bilder und Anzeige zusatzlicher Diagnoseinformationen) oder integrieren
Informationen aus komplementadren Quellen in das System (z. B. ein KI-System, das die
Social-Media-Seiten von Bewerbern durchforstet und deren Vertrauenswirdigkeit ableitet).

e [Erkennung: Diese Unternehmen vertreiben Systeme, die Datenstrome kontinuierlich Uber-
wachen und den Kunden warnen, wenn bestimmte Muster oder verdachtige Aktivitaten er-
kannt werden. Prominente Beispiele sind Kreditbetrugserkennungssysteme, die Alarm
schlagen, wenn Kreditkarten unregelmaliig und in verdachtigem Ausmaly verwendet wer-
den oder Kl-getriebene visuelle Inspektionssysteme, die auf fehlerhafte Produkte aufmerk-
sam machen.

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.



e Optimierung: Geschaftsmodelle dieser Art wenden ihre KI-Systeme an, um spezifische, ge-
nau definierte Probleme ihrer Kunden zu l6sen, die ein gewlinschtes Ergebnis haben, aber
mit herkommlichen Methoden schwer zu [6sen sind. Dabei kann es sich um herkommliche
Optimierungsprobleme handeln, wie z. B. die Routenplanung von Fahrzeugen. Die KI-Sys-
teme konnen aber auch versuchen, den idealen Kandidaten fiir eine bestimmte Stelle zu
finden oder den Gebotsprozess fuir E-=Commerce-Anzeigen zu optimieren, indem sie nur
dann Gebote abgeben, wenn einzelne Kunden wahrscheinlich kaufen werden (Minimierung
der Kosten bei gleichzeitiger Maximierung der Verkaufswahrscheinlichkeit).

e \orhersage: Wie der Name schon sagt, bieten diese Unternehmen ihren Kunden Einblicke in
die Zukunft. Sie versuchen kinftige Zustande bestimmter abhangiger Variablen vorherzusa-
gen, indem sie grolRe Mengen an Daten einbeziehen. Beispiele hierfir sind Losungen fiur die
vorausschauende Wartung, die vorhersagen sollen, wann Gerate gewartet werden mussen
bevor eine Beschadigung oder ein Stillstand durch Verschleil’ o. a. auftritt, oder die Vorher-
sage der Stromerzeugung aus erneuerbaren Energiequellen, die durch die Analyse von Wet-
terdaten die kiinftige Stromerzeugung berechnet.

e [rstellung: Diese Geschaftsmodelle bieten KI-Systeme fir Aufgaben mit hohen Freiheitsgra-
den an, die Eingabedaten verwenden, um selbststandig komplexe, kontextspezifische Aus-
gaben zu erstellen, die der Losung ahneln, die ein Mensch konzipiert haben konnte. Chat-
bots sind ein Paradebeispiel fiir eine KI-Losung der Erstellung, die Benutzeranfragen mit Lo-
sungen beantworten, die fur die Interessen des Benutzers relevant sind. Ein anderes Beispiel
firein Erstellungssystem ist die automatisierte Generierung von Rechtsdokumenten, bei der
Vertrage auf der Grundlage tabellarischer Eingabedaten erstellt werden.

Kundeneinfluss auf KI-System: Wie stark sind Kunden in die Entwicklung involviert?

Kl-getriebene Geschaftsmodelle lassen sich danach unterscheiden, inwieweit sie ihre KI-Sys-
teme individuell an die Bedurfnisse ihrer Kunden anpassen — was ein zweischneidiges Schwert
ist. Geschaftsmodelle konnen ihren Kunden verschiedene Grade der Mitwirkung zugestehen,
aber je mehr Einfluss die Kunden haben, desto schwieriger wird es im Allgemeinen das Ge-
schaftsmodell zu skalieren. Dies liegt darin begriindet, dass KI-Modelle bei einem hoheren Ein-
flussgrad in der Regel fur jeden Kunden einzeln (neu) trainiert werden mussen, was den Auf-
wand fur jeden Verkauf erhoht.

Dimensionen Ausprigungen
Kunden-Einfluss Kein Einfluss Auswabhl der Feedback- Entwicklung Eigentum am
auf KI-System Einstellungen schleife des Modells Modell

e Kein Einfluss: Diese Kunden verfligen entweder Uber kein eigenes KI-Wissen, wollen nicht auf
ihre KI-Ressourcen zurtickgreifen oder implementieren einen Anwendungsfall, der mit einer
One-Size-Fits-All-Losung erflllt werden kann.

e Auswahl der Einstellungen: Kunden haben immer noch minimalen Einfluss auf das KI-Sys-
tem, konnen aber bestimmte vordefinierte Einstellungen andern, um Veranderungen im

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.
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System zu bewirken (z. B. eine Formalitatseinstellung fir einen Chatbot, um das System an
verschiedene Anwendungsfalle anzupassen).

e Feedback-Schleife: Kunden konnen den Output des KI-Systems bewerten und ihre Bewer-
tung an das System zurtckgeben, das wiederum aus den zusatzlichen Daten lernt und sich
im Laufe der Zeit selbst korrigiert und verbessert.

e Entwicklung des Modells: Kunden werden in den Entwicklungsprozess einbezogen, entwe-
der durch ein gemeinsames Team, regelmafige Interaktionen oder durch Plattformen, die
die KI-Entwicklung vereinfachen. Dadurch haben sie mehr Kontrolle Gber das fertige System.

e Figentum am Modell: Das fertige KI-Modell wird an die Kunden Ubergeben, die vollen Zugang
erhalten und das Modell analysieren, verbessern oder fir andere Anwendungsfalle umschu-
len kdnnen.

Kundensegment: Fir welche Kundengruppe sollen Lésungen angeboten werden?

In diesem Leitfaden werden die ausgewahlten Zielkunden des Geschéaftsmodells durch den
Wirtschaftssektor reprasentiert [29]. Die Branche, aus der die Kunden eines Geschaftsmodells
stammen, hat grofsen Einfluss auf verfligbare Daten- und IT-Infrastruktur. Bei Ihrer Geschafts-
modell-Konzeption konnen Sie Ihre Zielgruppen natdrlich gerne noch starker detaillieren.

Dimension Miglichkeiten

Kundensegment Primérer Sektor ‘ Sekundérer Sektor | Tertidrer Sektor ‘ Quartirer Sektor

e Primdrsektor: Dieser Sektor liefert die Rohstoffe flr ein Produkt und umfasst u. a. die Holz-
ernte in der Forstwirtschaft, die Fischerei oder die Erzeugung von Wasserkraft.

e Sekunddrsektor: Dieser Sektor ist fir die Verarbeitung von Rohstoffen aus dem Primarsektor
zustandig und umfasst unter anderem die verarbeitende Industrie, das Handwerk und die
Energiewirtschaft.

e Tertidrer Sektor: Dieser Sektor umfasst alle Dienstleistungen, die von privaten Organisatio-
nen oder staatlichen Einrichtungen erbracht werden, wie z. B. Transportdienstleistungen,
Versorgungsunternehmen und Grofs- oder Einzelhandel.

e Quartdrer Sektor: Dieser Sektor fasst alle Wirtschaftszweige zusammen, die sich mit der Er-
stellung, der Verarbeitung und dem Verkauf von Informationen (Daten oder Wissen) beschaf-
tigen. Dazu gehoren auch IT-Dienstleistungen und Kommunikationstechnik.

Haupttatigkeit: Wie wird das das Geschaftsmodell ermoglicht?

Um ein Geschaftsmodell verfolgen zu konnen und dieses am Laufen zu halten, muss ein Unter-
nehmen eine Vielfalt an Tatigkeiten durchfliihren. Die wichtigsten dieser Tatigkeiten fur Kl-ge-
triebene Geschaftsmodelle beinhalten die folgenden:

Dimension Moaglichkeiten
e g . Data Sourcing Software Hardware-
Haupttitigkeit Beratung Data Science & Engineering | Engineering entwicklung

e Beratung: Diese Haupttatigkeit zeigt, dass die Vermittlung von Kl-bezogenem Wissen in en-
gem Kontakt mit den Kunden flr das Geschaftsmodell wesentlich ist.
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e Data Science: Die Uiberwiegende Mehrheit der Kl-getriebenen Geschaftsmodelle erfordert
Data Science als Haupttatigkeit. Einige Unternehmen kommen jedoch mit minimalen Data-
Science-Aktivitaten aus, zum Beispiel, wenn die angewandten Kl-Modelle bereits sehr aus-
gereift sind, wie es bei Computer-Vision-Losungen der Fall ist.

e Data Sourcing & Engineering: Diese Haupttatigkeit kennzeichnet Geschaftsmodelle, die viel
Zeit auf das Sammeln, Kuratieren und Bereitstellen von Daten verwenden, um ihre Dienst-
leistungen anbieten zu konnen. Dies ist beispielsweise bei Organisationen der Fall, die Ein-
blicke in die Finanzmarkte bieten und dafir sorgfaltig kuratierte Daten bendtigen.

e Software-Engineering: Diese Haupttatigkeit wird Organisationen zugeordnet, deren KI-Lo-
sungen in hochkomplexe Software eingebettet sind, die auch entwickelt und gewartet wer-
den muss.

e Hardware-Entwicklung: Diese Haupttatigkeit beschreibt Organisationen, die auf komplexe
physische Gerate angewiesen sind und diese entwickeln mussen, um die Ergebnisse ihres
KI-Systems auszuftihren (z. B. Computergesteuerte Roboter).

ML-Form: Welche Art von Machine Learning kommt zum Einsatz?

Wie bereits eingangs in diesem Leitfaden beschrieben, stehen hauptsachlich drei verschiedene
Anséatze des Maschinellen Lernens flr die Erstellung von ML-Systemen zur Verfliigung:

Dimension Maglichkeiten

ML Form Supervised Learning ‘ Unsupervised Learning ‘ Reinforcement Learning

e Supervised Learning: Supervised Learning Systeme erhalten eine Reihe von Eingabe-Aus-
gabe-Paaren und lernen dann eine Funktion, die bei neuen Eingaben die entsprechende
Ausgabe (bzw. Label) vorhersagt.

e Unsupervised Learning: Beim Unsupervised Learning lernt die Maschine Muster in den Ein-
gabedaten zu finden, ohne dass sie ein ausdrickliches Feedback erhalt.

e Reinforcement Learning: Beim Reinforcement Learning fiihrt das System bestimmte Aktio-
nen aus und erhalt dann Belohnungen oder Bestrafungen als Rickmeldung, mit denen es
lernt, welche Aktionen zu Belohnungen flihren und seine Aktionen entsprechend andert.

Kanal furr Bereitstellung: Wie kommt die Lésung zu den Kunden?

Die Art und Weise, wie die Produkte oder Dienstleistungen von Kl-getriebenen Geschaftsmo-
dellen firKunden zur Verfigung gestellt werden, kann hauptsachlich vier verschiedene Formen

annehmen:
Dimension Maiglichkeiten
Kanal fiir . Gehostete .
Bereitstelhung Edge Vor-Ort-Software Software Plug-in

e FEdge: Das KI-System des Geschaftsmodells wird auf physischen Geraten ausgefiihrt, die oft
als Produktpaket geliefert werden (z. B. ein Chatbot, der auf einem speziellen Tablet fur die
direkte Kundeninteraktion im Geschaft implementiert ist).



e Vor-Ort-Software: Dieser Kanal bezeichnet KI-Systeme, die auf der Netzwerkhardware des
Kunden laufen, oft auf Servern oder in dessen Cloud.

e Gehostete Software: Gehostete Software wird auf der Hardware des Geschaftsmodells aus-
geflihrt (was die Kosten fur die Cloud-Bereitstellung erhoht), wobei die Kunden tber eine
Website oder APIs Zugang erhalten.

® Plug-in: Die KI-Losungen lassen sich nahtlos in bereits vorhandene Software oder Plattfor-
men integrieren (z. B. in Form eines Plug-ins flr eine Contact-Center-Plattform zur Ergan-
zung menschlicher Agenten).

Datenquelle: Woher kommen die notwendigen Daten?

Furdas Training und den Betrieb von KI-Losungen sind Daten zwingend erforderlich. Diese kon-
nen hauptsachlich aus drei unterschiedlichen Quellen stammen, wobei nattrlich auch gleich-
zeitig mehrere Datenquellen genutzt werden kdnnen:

Dimension Maglichkeiten

Datenquelle Kundendaten ‘ Anbieterdaten ‘ Offentlich verfiigbare Daten

e Kundendaten: Der Kunde verfligt entweder Uiber bereits vorhandene Datensatze oder erfasst
neue Daten, die im System verwendet werden sollen. Die KI-Modelle werden also entweder
vollstandig auf Kundendaten trainiert oder sie werden als vortrainierte Modelle geliefert und
mit Kundendaten nachtrainiert.

e Anbieterdaten: Das KI-System wird zusammen mit dem eigenen Datenbestand fur das Trai-
ning und den Betrieb des Modells verkauft.

e Offentlich verfiigbare Daten: Modelle nutzen (auch) 6ffentlich verfligbare Daten, die von Da-
tenplattformen wie Kaggle, von Datenanbietern oder aus anderen offentlichen Quellen er-
worben werden konnen.

Datentyp: Welche Art von Daten verwenden wir?

Daten, die fir das Training und den Betrieb der KI-Systeme verwendet werden, kdnnen primar
in drei Datentypen unterschieden werden. Diese haben vielerlei Auswirkungen fir ein Ge-
schaftsmodell: Jeder Datentyp erfordert unterschiedliche Arten von Fachwissen innerhalb des
Geschaftsmodells und erfordert unterschiedliche Datenverarbeitungsmafnahmen fir die
Wertschopfung.

Dimension Maglichkeiten
Datentyp Strukturiert ‘ Halbstrukturiert | Unstrukturiert

e Strukturiert: Dieser Datentyp bezeichnet jede Art von Daten mit einer zugrunde liegenden
Struktur, wie z. B. tabellarische Daten in einer Datenbank oder Zeitreihen.

e Halbstrukturiert: Die Daten haben keine separate, explizite Beschreibung ihrer Struktur, wei-
sen aber eine gewisse Struktur innerhalb der Daten auf (z. B. E-Mails, die aus Betreff, Absen-
der und Text bestehen).

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.
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e Unstrukturierte Daten: Die Daten weisen keine erkennbare Struktur auf und umfassen Bilder,
Video, Audio und freien Text.

Einnahmemodell: Wie generiert das Geschaftsmodell Ertrage?

Damit Ihr Unternehmen nicht nur seine Kosten decken, sondern auch als Organisation gedei-
hen kann, mussen flr erbrachte Leistungen entsprechende Umsatze erzielt werden. Kl-getrie-
ben Geschaftsmodelle konnen dabei eine Reihe von verschiedenen moglichen Einnahmemo-
dellen aufweisen. Im folgenden Kapitel wird dazu auch die Zahlungsbereitschaft der Kunden
genauer betrachtet.

Dimension Maglichkeiten
Einnahmemodell Bezahlung-mit- Abonnement Bezahlung- ch.;v.mn- Einmalige Gebiihr
Daten pro-X beteiligung

e Bezahlung-mit-Daten: Es gibt keinen Geldfluss vom Kunden zum Anbieter. Stattdessen ge-
wahrt der Kunde dem Anbieter als Gegenleistung fur die Dienstleistung Zugang zu seinen
Daten, die dann entweder verkauft oder zum erneuten Trainieren bestehender oder zum
Trainieren kinftiger KI-Modelle des Anbieters verwendet werden konnen.

e Abonnement: Dieses Merkmal wird Organisationen zugewiesen, deren Kunden eine monat-
liche Gebuhr fiir den Zugang zu ihren Diensten zahlen mussen. Der Abonnementpreis kann
je nach gewahlter Leistungsstufe variieren, wobei die Moglichkeit besteht eine Basisversion
des Dienstes in einem Freemium-Modell kostenlos anzubieten.

e Bezahlung-pro-X: So werden Einnahmemodelle bezeichnet, bei denen die Kunden eine dy-
namische Gebuhr auf der Grundlage von Leistungsmessungen zahlen. Diese Messgrofien
konnen von der Menge der angeforderten Ein- oder Ausgabedaten lber die benétigten Re-
chenressourcen bis hin zur Anzahl der in Anspruch genommenen abrechenbaren Stunden
reichen.

e Gewinnbeteiligung: Dieses Einnahmemodel basiert auf dynamischen Gebihren, die direkt
von den monetéaren Erfolgsmessungen des KI-Systems abhangen. Eine beispielhafte Geblihr
ist in diesem Fall eine Provision, die vom Wert eines vermittelten Vertrages (z. B. zwischen
Arbeitgeber und Arbeitnehmer) abhangt.

e Finmalige GebUhr: Bei diesem Einnahmemodell zahlt der Kunde einmalig fir das KI-System
und die damit verbundenen Dienstleistungen (z. B. inklusive Wartungsleistungen fir die ers-
ten Jahre).

Wenn Sie in der obenstehenden Tabelle nun Entscheidung fir Entscheidung ausfillen, kdnnen
Sie diese nicht nur verwenden, um sich Klarheit Gber Ihr eigenes (oder Ihr angestrebtes) Kl-ge-
triebenes Geschaftsmodell zu verschaffen, sondern Sie konnen auch prifen, in welche Rich-
tung sich Ihr Unternehmen in Zukunft weiterentwickeln kdnnte. Oder Sie nutzen lhren ausge-
fillten Baukasten flr Vergleiche zu Wettbewerbern oder vergleichbaren Unternehmen in ande-
ren Wirtschaftszweigen.

Zusatzlich konnen Sie Ihr eigenes Geschaftsmodell auch mit typischen Geschaftsmodellen ver-
gleichen, die in der Praxis haufig auftreten und in der KompAKI-Studie identifiziert wurden.
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Jeder dieser Geschaftsmodell-Typen weist spezifische Konfigurationen aus Geschaftsmodell-
Komponenten auf, die sich aus der Verteilung der Auspragungen von dem Typ zugehorigen Un-
ternehmen ergeben. Ein beispielhafter Geschaftsmodell-Typ, namlich der der "Intelligenz fir
Services®, wird nachfolgend erlautert - alle weiteren Typen finden Sie in der veroffentlichten
KompAKI-Studie oder auf Anfrage an Oliver Vetter.

Dimensionen Verteilung der Auspriigungen des Typs “Intelligenz fiir Services*
Kosten- unftl Qualitatssteigerung | Erkenntnisgewinn | Innovationssteigerung
Wertversprechen Zeitersparnis
5% 89% 5% 5%
. Aggregation Infor_matlons- Erkennung | Optimierung | Vorhersage Erstellung
Schliisselangebot | & Filterung | anreicherung
16% 32% 11% 32% 11% 21%
. Kein Einfluss Auswahl der Feedback- Entwicklung Eigentum am
Kunden-Einfluss Einstellungen schleife des Modells Modell
auf ML-System
79% 11% 0% 5% 0%
Primérer Sektor Sekundirer Sektor Tertifirer Sektor Quartirer Sektor
Kundensegment
0% 11% 53% 26%
S Beratung Data Science Data S_ourt:l_ng So_ftwar_e Har(_iware-
Haupttitigkeit & Engineering Engineering entwicklung
5% 95% 16% 21% 0%
X Gehostete .
Km} fiir Edge Vor-Ort-Software Software Plug-in
Bereitstellung
5% 37% 26% 11%
Kundendaten Anbieterdaten Offentlich verfiigbare Daten
Datenquelle
53% 26% 21%
Strukturiert Halbstrukturiert Unstrukturiert
Datentyp
11% 0% 79%

Tabelle 2 - KI-getriebenes Geschdftsmodell ,Intelligenz fiir Services* nach [27]

Der Typ “Intelligenz flr Services”: Unternehmen dieses Typs bieten die Moglichkeit, KI-fahige
Funktionalitaten und intelligentes Verhalten in die Dienstleistungen ihrer Kunden zu integrie-
ren. Die Kunden profitieren dadurch, dass ihre eigenen Dienstleistungen bessere Ergebnisse
erzielen. Aufgrund des Schwerpunkts auf der Kl-gestiitzten Verbesserung von Dienstleistungen
stammen die Kunden dieses Typs in der Regel aus dem tertiaren oder quartaren Sektor. Die
haufigsten Schlisselangebote - Informationsanreicherung und Optimierung — werden jeweils
von 32 % der Unternehmen dieses Typs genutzt, um die Dienstleistungen der Kunden zu ver-
bessern. Welches Schlisselangebot letztendlich gewahlt wird, hangt jedoch weitgehend von
den Dienstleistungen der Kunden dieses Typs ab, wobei es in unserem Datensatz Falle aller
Schlisselangebote gibt. Die Mehrheit der KI-Losungen in diesem Typ verwendet unstruktu-
rierte Daten, wobei 53 % der Unternehmen die Daten ihrer Kunden nutzen, 26 % ihre eigenen
Daten zusammen mit ihrem KI-System bereitstellen und 21 % offentlich verfligbare Daten ver-
wenden. Ein Beispiel fir ein Start-up dieses Typs ist Bidnamic, deren KI-System Einzelhandler
beim Verkauf Uber Suchmaschinen unterstiitzt, indem es die optimalen Preise fir jedes ein-
zelne Produkt und jeden Suchbegriff berechnet.
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Zahlungsbereitschaft fiir Kl

Nachdem im vorherigen Kapitel die Entwicklung von Kl-getriebenen Geschaftsmodellen vorge-
stellt wurde, wird nun die Zahlungsbereitschaft fir diese betrachtet. Kl-getriebene Geschafts-
modelle zeichnen sich dadurch aus, dass sie eine schnelle Lern- und Anpassungsfahigkeit so-
wie (intelligente) Interaktion mit unterschiedlichen Akteuren aufweisen. Dabei kénnen stati-
sche Wertversprechen zu adaptiven und autonomen Leistungsangeboten weiterentwickelt
werden [30]. Im Falle eines Versicherungsdienstleisters wirde dies beispielsweise bedeuten,
dass das Leistungsangebot (Versicherungsschutz) individuell personalisiert werden kann und
sich der Preis dynamisch an das Verhalten und die Gewohnheiten des Nutzers anpasst. Aulser-
dem bietet Kl auch neue Interaktionsmoglichkeiten und -kanale. Ein Beispiel hierfur sind digi-
tale Assistenten (Chatbots), welche die Kundenbeziehungen und -bindungen starken kénnen,
indem sie beispielsweise eine 24-Stunden Kundenbetreuung ohne Wartezeit anbieten.

Da bei solchen Kl-getriebenen Geschaftsmodellen die Wertschopfung unter anderem datenba-
sierter Natur ist, kommen klassische Erlosmodelle wie Einmalzahlungen kaum zum Einsatz
[31]. Es gewinnen geringere, aber wiederkehrende Zahlungsbetrage an Bedeutung. Diese Art
von Erlésmodell ist sowohl im Kontext von B2C (Business-to-Consumer) als auch B2B (Busi-
ness-to-Business) wiederzufinden [30]. Die im Kontext von B2B am haufigsten vertretenen Er-
|6smodelle bei KI-getriebenen Geschaftsmodellen lassen sich unterteilen in

e Nutzungsbasierte Erlosmodelle (Pay-per-use; Micropayments, etc.)
e Funktionsbasierte Erldsmodelle (Pay-per-function)
e Lizenzmodelle/ Abonnementmodelle und Gain sharing (siehe hierzu u.a. [32]-[34])

Datenbasierte Erldsmodelle, wie beispielsweise Pay-with-data, sind aktuell im B2B-Kontext
noch wenig verbreitet.

Die aufgefliihrten Erldsmodelle konnen wiederum auf unterschiedlichen Preisstrategien - also
der Art und Weise des Preisfindungsmechanismus [35] - beruhen:

o Wettbewerbsbasierende Preismodelle (market-based pricing),
e Leistungsbasierte Preismodelle (performance-based pricing) und
e Nutzen- bzw. wertbasierte Preismodelle (value-based pricing)

Die klassische Preisfindungsstrategie des kostenbasierten Preismodells (cost-based pricing)
findet aufgrund der nicht vorhandenen Grenzkosten bei Ki-getriebenen Geschaftsmodellen
keine Anwendung [35]. Vergleichsstudien (u. a. [36]) verdeutlichen, dass Unternehmen mit ei-
nem ,Value-Based-Pricing“ Modell im Gegensatz zu kosten- oder wettbewerbsbasierten Preis-
setzungsmodellen eine starkere Preisorganisation aufzeigen, was bedeutet, dass sie sowohl
durch das Preiscontrolling als auch durch wiederkehrenden Review eine bessere Preisfindung
entwickeln konnen.

Die Grundannahme nutzenbasierter Preismodelle basiert darauf, dass Kunden durch Kl-Soft-
warelosungen einen Leistungsvorteil wahrnehmen und anhand dieser Bewertung eine defi-
nierte Bereitschaft haben einen bestimmten Preis zu zahlen - die sogenannte



Zahlungsbereitschaft. Dabei gilt es verschiedene Aspekte des Wertes aus Kundensicht in den
Fokus zu rtcken, denn der maximale Preis, den ein Konsument bereit ist fir ein Produkt oder
eine Dienstleistung zu zahlen (Zahlungsbereitschaft), korrespondiert unmittelbar mit dem
wahrgenommenen Kundennutzen, den dieses Produkt fir den Konsumenten hat. Die Zah-
lungsbereitschaft kann somit als monetarer Ausdruck des wahrgenommenen Kundennutzens
aufgefasst werden (vgl. [37]).

Im Bereich kooperativer Kl-Systeme kénnen im B2B-Kontext folgende Eigenschaften genannt
werden, die den Kundennutzen eines solchen Geschaftsmodells determinieren (siehe Abbil-
dung 10).

Kategorie Eigenschaften
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Abbildung 10 - Nutzentreiber (kooperativer) KiI-basierter Software nach [38]

Die Wichtigkeit der einzelnen Nutzentreiber ist dabei auch abhangig von der spezifischen Soft-
warelosung und dem Anwendungsgebiet. In einem Umfeld mit hohem Risiko wie dem medizi-
nischen Umfeld, ist Erklarbarkeit und Transparenz wichtiger im Vergleich zur Produktion.

Um nun die mit dem Grad des Nutzens korrelierende Zahlungsbereitschaft zu ermitteln, kon-
nen verschiedene Verfahren herangezogen werden (siehe Abbildung 11).

Die direkte Preisbefragung ist die bekannteste Methode und beinhaltet beispielsweise eine di-
rekte Frage nach der Zahlungsbereitschaft des Kunden. Hierbei kann nach drei verschiedenen
Ansatzen vorgegangen werden. Im sogenannten »open-end approach« wird die individuelle
Zahlungsbereitschaft durch die direkte Frage nach dem maximalen Preis gestellt, den ein Pro-
band bereit ware, flir ein bestimmtes Produkt zu zahlen. Beim »closed-end approach« werden
dem Probanden fiir ein Produkt verschiedene Preise prasentiert. Dadurch, dass der Proband
angibt, ob erdas Produkt zu dem jeweiligen Preis noch kaufen wirde, kbnnen obere und untere
Preisschwellen ermittelt werden. Die kompositionellen Verfahren, auch »self-explicated-Analy-
sen« genannt, setzen die Preisbedeutung in Relation zu einzelnen Produkteigenschaften. So
werden die Produkteigenschaften, darunter auch der Preis, zundchst priorisiert und

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.
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anschliefend Praferenzen mit Hilfe einer Rating-Skala erhoben. Durch die indirekte Preisbefra-
gung ist eine isolierte Betrachtung des Preises moglich, indem Probanden verschiedene Pro-
duktalternativen als Ganzes bewerten. Auf Basis der Gesamturteile zu den Produktnutzen las-
sen sich anschlieflend Teilnutzenwerte fur verschiedene Eigenschaftsauspragungen schatzen
und dartber die Zahlungsbereitschaft ermitteln. In diesem Zusammenhang wird auch von de-
kompositionellen Verfahren gesprochen [39], [40]. Diese erfolgen in der Praxis haufig tber so-
genannte Conjoint-Analysen, welche zu den Verfahren der multivariaten Analysen gehort. Con-
joint-Analysen gelten dabei durch ihre realitatsnahe Vorgehensweise als Standardmethode bei
der Messung von Praferenzen. Sie versuchen die Praferenzen flir verschiedene Konzeptalterna-
tiven zu erheben, die sich haufig auf neuartige oder innovative Produkte und Dienstleistungen
beziehen. Die hybriden Preisabfragen vereinen kompositionelle und dekompositionelle Metho-
den und ermoglichen damit viele verschiedene Merkmale gleichzeitig zu untersuchen [39].

‘ Methoden zur Messung ... ‘

l

aggregierter Zahlungsbereitschaften

= Expertenbefragung
« Paneldatenanalysen

I

individueller Zahlungsbereitschaften

= Marktpreisanalysen
= Testmarkte (Labor- und Feldtests)

Preisabfrage Lotterien ‘ Auktionen
-BDM
direkte indirekte Hybride Anreiz- Nicht-anreiz-
Preisabfrage | | Preisabfrage Preisabfrage kompatibel kompatibel
=Open-ended - Conjoint-Analysen = Vickrey-Auktion = Hollandische Auktion
= Closed-ended = Englische Auktion = Hochstpreisauktion

= Self-explinated

Abbildung 11 - Nutzentreiber (kooperativer) Kl-basierter Software nach [39)

Haufig wird sowohlin der Theorie als auch in der Praxis die sogenannte Choice-based Conjoint
Analyse durchgefuhrt, bei der den Teilnehmern mehrere Produktkombinationen mit Preisen
angezeigt werden. Der Befragte muss sich nun fir eine Kombination entscheiden oder auswah-
len, dass er keine Kombination erwerben wiirde [41]. Dies flhrt dazu, dass die Zahlungsbereit-
schaft unter Berlicksichtigung der einzelnen Auspragungen berechnet werden kann.

Beispielhafte Ergebnisse sind nachfolgend dargestellt. Die Eigenschaftsauspragungen mit dem
hochsten Teilnutzenwert je Eigenschaft entsprechen der optimalen Produktkombination mit
dem hochsten erwarteten Nettonutzen zur maximalen Zahlungsbereitschaft und reprasentie-
ren somit das Produkt mit der hochsten Kaufwahrscheinlichkeit und einem hierzu korrespon-
dieren Preis (siehe Abbildung 12, rote Umrandung der Punkte).

2BDM = Becker-DeGroot-Marschak Methode
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Hier ist erkennbar, dass eine verbale & schriftliche (bzw. Icon-basierte) Interaktion bevorzugt
wird. Zudem ist eine Anpassung an die allgemeine Mitarbeiterdomane ausreichend, weshalb
keine personalisierte Nutzeranpassung gewunscht wird. Auch wird ein Branchenmodell und
unternehmensspezifisches Training gegenitiber einem Standardmodell praferiert. Zudem wer-
den schlussfolgernde Erklarungen mit einer hohen (99%igen) Algorithmus-Performance als
wichtig erachtet. Ahnlich dazu zeigen [42], dass bei Kl-basierten Systemen insbesondere Wert
auf die Erklarbarkeit, die Integration des Tools und eine einfache Nutzbarkeit bei der Entwick-
lung gelegt werden sollte, da die Kunden fur diese Eigenschaftsauspragungen eine hohe Zah-
lungsbereitschaft haben.



Fazit

Kunstliche Intelligenz ist inzwischen in vielen Unternehmen angekommen und wird zur Auto-
matisierung von Prozessen eingesetzt, um dadurch Zeit und Kosten zu sparen. Darliber hinaus
liefert Kl weitaus hoheres Potential, wenn sie im Rahmen eines Kl-getriebenen Geschaftsmodell
eingesetzt wird. Daher geben wir im Rahmen dieses Leitfadens zunachst einige Grundlagen zu
Kl-getriebenen Geschaftsmodellen, um den Einstieg in die Thematik zu erleichtern. Darauf auf-
bauend zeigen wir mit vier konkreten Anwendungsfallen auf, wie KI durch die die Serviceware
SE im Kundenservice, durch die Trilux GmbH & Co. KG bei der Qualitatsprifung, durch die E-
ckelmann AG zur visuellen Inspektion und durch die Arno Arnold GmbH bei Predictive Main-
tainance von Schutzabdeckungen fir Werkzeugmaschinen genutzt wird. Diese Anwendungs-
falle werden teilweise bereits als Grundlage von Geschaftsmodellen verwendet. Um diese aber
auch fir Ihr Unternehmen anwendbar zu machen, geben wir einen Uberblick dariber, wie KI-
getriebene Geschaftsmodelle aufgebaut und entwickelt werden konnen. Dabei hilft der von uns
auf Kl-getriebene Geschaftsmodelle durch wissenschaftliche Methoden erweiterte Business
Model Canvas verstandlich und einfach die Entwicklung Kl-getriebener Geschaftsmodelle zu
unterstitzen. Sobald ein Kl-getriebenes Geschaftsmodell umgesetzt wird, empfehlen wir die
Zahlungsbereitschaft der Kunden zu ermitteln, um einen mdoglichst hohen Kundennutzen zu
generieren. Ansatze und erste Erkenntnisse dazu liefern wir im letzten Kapitel. Wir hoffen Sie
mit unserem Leitfaden unterstitzen zu konnen - wenden Sie sich bei Fragen gerne jederzeit an
uns!

Kiinstliche Intelligenz als Motor Ihrer Geschaftsmodelle.
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