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IX

Vorwort

Ein Begriff dominiert in zunehmendem Maße die Diskussionen zum Thema Digitali-
sierung: Künstliche Intelligenz (KI) oder auch Artificial Intelligence (AI). Chinesische 
Unternehmen wie Sensetime stellen die Künstliche Intelligenz sogar in das Zentrum der 
vierten industriellen Revolution, in der sich die meisten Wirtschaftsnationen der Welt 
heute befinden. Sensetime hat eine gute Berechtigung, dies zu tun – schließlich ist es zur-
zeit das wertvollste KI-Start-up der Welt.

Und das kommt nicht von ungefähr: China hat in seinem Master-Plan „Made in China 
2025“ die Künstliche Intelligenz als einen von zehn industriellen Bereichen definiert, in 
denen China eine globale Führungsrolle übernehmen möchte. Und die dort formulierten 
Ziele können sich sehen lassen. Bis 2030 möchte China nicht nur ein globales AI-Inno-
vation-Center werden, sondern die chinesische KI-Branche soll dann auch einen Wert 
von ca. 130 Mrd. EUR aufweisen – und die KI-unterstützte Industrie das Zehnfache 
davon. China hat erkannt, dass es sich bei der Künstlichen Intelligenz um die Mutter 
aller neuen Technologien handelt.

Von einer solchen generalstabsmäßigen Planung sind Deutschland und Europa (noch) 
weit entfernt. Bezüglich der möglichen Ursachen stellen sich mehrere Fragen:

• Liegt die ungenügende Beschäftigung mit der Künstlichen Intelligenz darin 
begründet, dass teilweise noch keine umfassende Vorstellung darüber vorliegt, was 
die Künstliche Intelligenz für Unternehmen und ganze Branchen leisten kann?

• Sind es primär die engen rechtlichen Rahmenbedingungen, die es hier wirkenden 
Unternehmen schwer machen, die für die Künstliche Intelligenz notwendigen Daten-
schätze aufzubauen und auszuwerten?

• Oder fehlen (bewährte) Konzepte, um das Potenzial der Künstlichen Intelligenz im 
eigenen Umfeld erfolgreich auszuschöpfen?

Wir sollten uns vor Augen führen, dass wir bereits heute permanent mit KI-An-
wendungen in Kontakt kommen. Wer einen digitalen persönlichen Assistenten wie Alexa 
oder Google Home nutzt, greift auf KI-Anwendungen zu. Wer sich beim Übersetzen 
durch Google Translate oder das deutsche Start-up DeepL unterstützen lässt, profitiert 
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von der Künstlichen Intelligenz. Wer Gesichtserkennungssysteme einsetzt, verwendet 
KI-Algorithmen. Wenn Radiologen Röntgenbilder und CT-Scans durch Computer aus-
werten lassen, kommen KI-gestützte Expertensysteme zum Einsatz. Außerdem werden 
zunehmend Roboter eingesetzt – und das nicht nur in der Produktion. Das autonome 
Fahren ist ein weiteres KI-Einsatzfeld, das sich eines Roboters als Fahrer bedient. Damit 
wird deutlich:

Die Künstliche Intelligenz ist in unserem Alltag längst angekommen.
Wir wollen durch dieses Werk einen Beitrag leisten, dass (noch) mehr Menschen 

das mit der Künstlichen Intelligenz einhergehende Potenzial verstehen und erkennen. 
Gleichzeitig wird verdeutlicht, welche Rahmenbedingungen für einen verantwort-
lichen Umgang mit Künstlicher Intelligenz notwendig sind. Schließlich wird eine 
überzeugende KI-Journey zur unternehmerischen Erschließung des KI-Potenzials 
vorgestellt. Schließlich ist eines sicher:

Die Künstliche Intelligenz wird das Leben von Menschen und Unternehmen – 
eingebettet in die Möglichkeiten der Digitalisierung – noch nachhaltiger verändern, 
als sich das viele heute vorstellen können.

Um hierauf – als Mensch und Unternehmen – besser vorbereitet zu sein, wurde dieses 
Werk verfasst. Es soll Mut machen, sich mit diesem Thema (frühzeitig) auseinanderzu-
setzen und nachhaltig wertschöpfende Einsatzfelder zu identifizieren und zu nutzen – bevor 
es andere tun. Es soll vor allem Neugierde und Interesse dafür wecken, in welchen ver-
schiedenen Einsatzfeldern Künstliche Intelligenz ihre Wirkungen entfalten kann. Hierbei 
gilt:

Die Künstliche Intelligenz wird sich sehr schnell von einer Nice-to-have-Tech-
nologie zu einer Must-have-Technologie entwickeln. Schließlich ist die Künstliche 
Intelligenz keine Innovation wie viele andere, sondern eine Basis-Innovation, die in den 
nächsten Jahren in alle Wirtschafts- und Lebensbereiche vordringen wird.

Gut, wenn man darauf vorbereitet ist.

Berlin
Königswinter
Bad Wilsnack  
Mai 2019

Ralf T. Kreutzer
Marie Sirrenberg
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Impossible is not a fact! It is an opinion!

Künstliche Intelligenz ist ein relativ neues Forschungsfeld, das erst langsam aus dem 
Dunstkreis der Spezialisten heraustritt. Meistens begegnet sie uns in einer Art und Weise, 
die zunächst nicht an Künstliche Intelligenz denken lässt. Wir stellen nur fest, dass 
etwas einfacher und leichter von der Hand geht als früher. Denken Sie nur an digitale 
persönliche Assistenten wie Alexa, Google Home oder Siri, die Ihnen per Sprachein-
gabe das gewünschte Musikstück von Spotify abspielen, Einkaufslisten erstellen oder 
sogar Einkäufe initiieren, Termine für Sie vereinbaren, Begriffe für Sie erklären oder ggf. 
die komplette Steuerung Ihres Smart Homes übernehmen. Wir sprechen von digitalen 
persönlichen Assistenten, weil diese keine physisch erlebbaren Assistenten mehr sind.

Wenn Sie sich die Übersetzungshilfen im Internet zunutze machen, sei es Google 
Translate oder das deutsche Start-up DeepL, greifen Sie ebenfalls auf KI-Anwendungen 
zu. Auch bei Systemen zur Gesichtserkennung (etwa zur Einlasskontrolle in Unter-
nehmen) werden KI-Algorithmen genutzt. Bei der Auswertung von Krankenakten oder 
von Röntgenbildern und CT-Scans durch Computer kommen KI-gestützte Experten-
systeme zum Einsatz. Ein schier unerschöpfliches Einsatzfeld der Künstlichen Intelli-
genz stellen Roboter dar. Deren intensiver Einsatz ist oft (noch) auf die Produktion und 
Logistik-Aufgaben beschränkt. Auch das autonome Fahren ist ein KI-Einsatzfeld, das 
sich eines Roboters als Fahrer bedient. Die größte Herausforderung der Künstlichen Intel-
ligenz stellt nach wie vor die umfassende Nachbildung des menschlichen Gehirns dar.

Lohnt es sich für Sie als Student, als Manager, als Unternehmen oder als Land, sich 
intensiv mit den Entwicklungen rund um Künstliche Intelligenz zu beschäftigen? Wir 
meinen uneingeschränkt: „Ja“! Untermauern möchten wir diese Einschätzung durch die 
Zahlen in Abb. 1.1. Hier wird deutlich, welche Umsätze mit Künstlicher Intelligenz 
weltweit von 2016 bis 2025 (in Millionen US$) erwartet werden. Diese Zahlen sprechen 
unserer Meinung nach für sich!

Was versteht man unter Künstlicher 
Intelligenz und wie kann man sie 
nutzen?

1

https://doi.org/10.1007/978-3-658-25561-9_1
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/978-3-658-25561-9_1&domain=pdf


2 1 Was versteht man unter Künstlicher Intelligenz …

Bevor wir vertiefend in die verschiedenen Einsatzfelder der Künstlichen Intelligenz 
einsteigen, klären wir zunächst, was unter Künstlicher Intelligenz genau zu verstehen 
ist und welche Ziele sich dadurch erreichen lassen. Dann werden verschiedene Einsatz-
felder vertiefend betrachtet, um die Bandbreite der KI-Nutzbarkeit zu veranschaulichen. 
Anschließend beleuchten wir die globalen wirtschaftlichen Effekte, die durch Künstliche 
Intelligenz ausgelöst werden.

1.1  Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?

Bevor wir uns der „künstlichen“ Intelligenz nähern, lohnt sich ein Blick auf die Intel-
ligenz selbst. Statt den Blick zu verengen und nur einen Intelligenzquotienten zu 
betrachten, hilft es, sich vor Augen zu führen, was menschliche Intelligenz heute aus-
macht oder ausmachen kann. Dazu gehört, dass wir Intelligenz in ihren relevanten Aus-
prägungen als multiplen Intelligenzansatz erfassen, der folgende Bereiche abdeckt 
(vgl. Gardner et al. 2011, S. 490–498):

• Sprachliche Intelligenz
• Musikalische Intelligenz
• Logisch-mathematische Intelligenz
• Räumliche Intelligenz
• Körperlich-kinästhetische Intelligenz
• Intrapersonale und interpersonale Intelligenz
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Abb. 1.1  Prognose zum Umsatz mit Unternehmensanwendungen im Bereich Künstliche Intelli-
genz – weltweit von 2016 bis 2025 (in Mio. US$). (Quelle: Statista 2018, S. 7)
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• Naturalistische und existenzielle Intelligenz
• Kreative/schöpferische Intelligenz

Die Vielfalt von Intelligenz zeigt schon an dieser Stelle, warum es noch einige Zeit 
dauern wird, bis Maschinen in der Lage sein werden, die den Menschen angeborenen 
und erlernten Felder der Intelligenz in ihrer Gesamtheit abzudecken. Deshalb ist es u. E. 
nicht nur verfrüht, sondern auch überzogen, sich bei der KI-Diskussion auf Schreckens-
szenarien zu konzentrieren, bei denen KI-Maschinen die Weltherrschaft übernehmen. 
Ein durchaus lesenswertes Beispiel hiervon stammt vom Bestseller-Autor Frank Schät-
zing und trägt den schönen Titel „Die Tyrannei des Schmetterlings“.

u Merk-Box Künstliche Intelligenz (KI) bzw. Artificial Intelligence (AI) umfasst 
zwei Bereiche. Hierzu zählt zunächst die Erforschung, wie „intelligentes“ Ver-
halten Probleme löst. Basierend auf den so gewonnenen Erkenntnissen wer-
den Systeme entwickelt, die automatisiert „intelligente“ Lösungen erzeugen 
(sollen). Die Herangehensweise beschränkt sich nicht darauf, Lösungen so 
zu erarbeiten, wie dies Menschen tun würden. Es wird vielmehr angestrebt, 
Ergebnisse zu finden, die außerhalb des Lösungsraums der Menschen liegen. 
Der Kern der Künstlichen Intelligenz ist Software!

Es gibt verschiedene Ansätze, um das Wesen der Künstlichen Intelligenz begrifflich zu 
erfassen. Die folgende sehr flexible Definition von Rich (1983) ist für die grundlegende 
Klärung u. E. am besten geeignet. Sie lautet: „Artificial Intelligence is the study of how 
to make computers do things at which, at the moment, people are better.“ Diese Kenn-
zeichnung der Künstlichen Intelligenz verdeutlicht, dass die Grenzen des Machbaren 
immer wieder neu definiert werden. Oder haben Sie vor zehn, 15 oder 20 Jahren damit 
gerechnet, dass uns selbstfahrende Autos 2019 als ein fast schon normales Phänomen 
erscheinen werden?

Eine etwas präzisere Definition lautet: Künstliche Intelligenz bezeichnet die Fähigkeit 
einer Maschine, kognitive Aufgaben auszuführen, die wir mit dem menschlichen Ver-
stand verbinden. Dazu gehören Möglichkeiten zur Wahrnehmung sowie die Fähigkeiten 
zur Argumentation, zum selbstständigen Lernen und damit zum eigenständigen Finden 
von Problemlösungen. Es können drei Arten von Auswertungen – kombiniert oder iso-
liert – eingesetzt werden:

• Description (Beschreibung des „Ist“)
• Prediction (Vorhersage des „Wird“)
• Presciption (Empfehlung des „Was“)

Bei der Entwicklung der Künstlichen Intelligenz kam es zu einem interessanten Phä-
nomen. Die ersten Aufgaben der Künstlichen Intelligenz waren für Menschen schwer, 
für KI-Systeme dagegen einfach zu bearbeiten (etwa komplexe Rechenprozesse). 

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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 Solche Aufgaben ließen sich durch formale mathematische Regeln exakt bewältigen. 
Sich anhand dieser Regeln durch eine große Datenfülle zu arbeiten, war eine der leich-
testen Aufgaben für KI-Systeme. Dagegen ist es für Computer oft viel schwerer, solche 
Aufgaben zu bewältigen, die für Menschen leicht zu meistern sind, bei deren Lösung 
nicht nur auf mathematische Regeln zu setzen ist. Dies ist bei der Sprach- und Objekt-
erkennung der Fall. Ein Mensch kann sehr einfach erkennen, wann es sich bei einem 
physischen Objekt um einen Tisch und wann um einen Stuhl handelt. Beide weisen zwar 
meistens vier Beine auf, aber die Funktion ist eine andere. Um dies zu lernen, muss dem 
KI-System häufig eine Vielzahl von Bildern gezeigt werden. Trotzdem kann dieses Sys-
tem vielfach – noch nicht – den eigentlichen „Sinn der Objekte“ erkennen.

Wenn ein KI-System durch eine große Zahl von Fotos die Unterscheidung zwischen 
Schäferhund und Wolf gelernt hat, kann man das System sehr leicht in die Irre führen, 
wenn ein Schäferhund auf einem Bild mit Schnee zu sehen ist. Dann kann es passie-
ren, dass der Schäferhund als Wolf erkannt wird, weil viele Wolf-Fotos im Hintergrund 
Schnee aufweisen. Oder anders herum: Trägt ein Wolf auf einem Foto ein Halsband für 
die Leine, wird das KI-System mit Sicherheit einen Schäferhund vermuten, weil auf den 
Trainingsfotos für die KI-Algorithmen sicherlich kaum Wölfe mit Halsband vorkamen. 
Soviel zur (jetzigen) Intelligenz der Computer.

Den Inhalten der Künstlichen Intelligenz nähern wir uns am besten über die Abb. 1.2. 
Ein wichtiges Element der Künstlichen Intelligenz sind die sogenannten neuro-
nalen Netze. Dieser Begriff kommt ursprünglich aus den Neuro-Wissenschaften. Dort 
bezeichnet ein neuronales Netz die Verbindung zwischen Neuronen, die als Teil des 
Nervensystems bestimmte Funktionen ausüben. Die Computer-Wissenschaften ver-
suchen, solche neuronalen Netze nachzubilden. Ein besonderes Merkmal von ihnen 
ist, dass Informationen in den Netzen nicht über lineare Funktionen verarbeitet wer-
den. Außerdem findet eine parallele Verarbeitung von Informationen statt, die durch 
die Verknüpfung der Neuronen und die speziellen Verarbeitungsfunktionen ermöglicht 
wird. Auf diese Weise können auch sehr komplexe, nicht-lineare Abhängigkeiten der 
Ursprungsinformationen abgebildet werden. Entscheidend ist, dass neuronale Netze diese 

Oberbegriff

Konzepte zur Modellbildung

Künstliche Generierung von Wissen aus Erfahrung

Spezielle Algorithmen zur Unterstützung des 
maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen

Neuronale Netze

Künstliche Intelligenz

Deep Learning

Abb. 1.2  Leistungsbestandteile der Künstlichen Intelligenz
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 Abhängigkeiten selbstständig erlernen. Dies basiert auf Erfahrungsdaten (auch Trainings-
daten genannt), mit denen diese Systeme zu Beginn gefüttert werden (vgl. Lackes 2018).

Unter einem neuronalen Netzwerk ist ein System von Hard- und Software zu ver-
stehen, dessen Aufbau sich am menschlichen Gehirn orientiert. Es stellt damit gleich-
sam das Masterpiece der Künstlichen Intelligenz dar. Ein neuronales Netzwerk 
verfügt in der Regel über eine große Anzahl von Prozessoren, die parallel arbeiten und 
in mehreren Schichten angeordnet sind (vgl. Abb. 1.3). Die erste Schicht (Input-Layer 
oder Eingabe-Schicht) erhält die Rohdaten. Diese Schicht kann mit den Sehnerven in 
der menschlichen Sehverarbeitung verglichen werden. Jede nachfolgende Schicht (hier 
Hidden Layer 1 und 2) erhält den Output der vorhergehenden Schicht – und nicht mehr 
die Daten, die in den vorgelagerten Schichten verarbeitet wurden. Analog dazu empfan-
gen Neuronen im menschlichen System, die weiter vom Sehnerv entfernt sind, Signale 
von den Neuronen, die ihnen näher liegen. Dieser natürliche Prozess wird in neuronalen 
Netzwerken nachempfunden. Zur Verarbeitung der Daten kann eine sehr große Zahl von 
Hidden-Layers eingesetzt werden – häufig nicht nur 100, 1000 oder 10.000. Das KI-Sys-
tem lernt von jedem Übergang zu einer anderen Schicht (idealerweise) dazu. Die letzte 
Schicht (Output-Layer oder Ausgabe-Schicht) erzeugt die Ausgabe der Ergebnisse des 
KI-Systems (vgl. Rouse 2016).

Jeder Verarbeitungsknoten verfügt über einen eigenen Wissensbereich. Dieser 
umfasst nicht nur die Regeln, mit denen er ursprünglich programmiert wurde. Dazu 
gehören vielmehr auch das Wissen und die Regeln, die im Zuge des sogenannten Machi-
ne-Learnings ergänzend oder korrigierend erarbeitet wurden. Das bedeutet, dass die 
„Maschine“ selbstständig dazu lernt und sich damit vom ursprünglichen „Wissen“ mehr 
oder weniger weit entfernen kann (vgl. vertiefend Schölkopf und Smola 2018).

u Merk-Box Die „Maschine“ emanzipiert sich im Zuge ihres Einsatzes zuneh-
mend von den ursprünglichen Eingaben (Daten und Regeln). Im Vergleich zu 
den klassischen regelbasierten Systemen (hier werden Daten so verarbeitet, 
wie es im Vorfeld definiert wurde) soll die Künstliche Intelligenz sich eigen-
ständig entwickeln und lernen, um auf Basis der so gewonnenen Erfahrungen 
noch bessere Ergebnisse zu erzielen. Die initial eingesetzten Algorithmen 

Abb. 1.3  Verschiedene 
Schichten bei neuronalen 
Netzwerken

Input-Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output-Layer

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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 stellen nur den Nährboden für die Entwicklung neuer Algorithmen dar. Wenn 
sich neue Algorithmen im Laufe des Lernprozesses als aussagekräftiger 
erweisen, arbeitet die „Maschine“ selbstständig mit diesen weiter. Dieser Pro-
zess wird Machine-Learning genannt.

Um diesen Lernprozess zu unterstützen, sind die verschiedenen Ebenen vielfältig mit-
einander verbunden. Wie Abb. 1.3 verdeutlicht, sind die Eingänge jedes Knotens einer 
Ebene „n“ mit vielen Knoten der vorangestellten Ebene „n−1“ verbunden. Eine Aus-
nahme bildet der Input-Layer, der auch nur einen Knoten aufweisen kann (Abb. 1.3 zeigt 
hier drei Knoten). Zusätzlich sind die Ausgänge der Ebene „n“ mit den Eingängen der 
nachfolgenden Ebene „n+1“ verbunden. Die beschriebenen Verknüpfungen ermöglichen 
die stufenweise Informationsweitergabe von Layer zu Layer. Die zweite Ausnahme 
hinsichtlich der Anzahl der Knoten liefert die Output-Layer. Dort kann es einen (so in 
Abb. 1.3) oder auch mehrere Knoten geben, von denen Antworten abgelesen werden 
können.

Zur Beschreibung von neuronalen Netzen kann zum einen die Tiefe des Modells 
herangezogen werden. Diese wird durch die Anzahl der Schichten definiert, die zwischen 
Eingang und Ausgang liegen. Hier wird von den sogenannten versteckten Schichten des 
Modells gesprochen (deshalb Hidden Layer). Neuronale Netze können auch durch die 
Breite des Modells beschrieben werden. Dazu wird die Anzahl der versteckten Knoten 
des Modells bzw. die Anzahl der Ein- und Ausgänge pro Knoten berücksichtigt. Varia-
tionen des klassischen neuronalen Netzwerk-Designs erlauben verschiedene Formen der 
Vorwärts- und Rückwärtsausbreitung von Informationen zwischen den Ebenen.

Lassen Sie uns noch etwas tiefer das wichtige Machine-Learning (ML, auch 
Maschinen-Lernen) betrachten. Hierbei kommen – wie bereits angedeutet – Algorith-
men zum Einsatz, die in der Lage sind, eigenständig zu lernen und sich folglich eigen-
ständig zu verbessern. Unter einem Algorithmus ist eine programmierte Anweisung zu 
verstehen, die eingegebene Daten in vordefinierter Form verarbeitet und zur Ausgabe 
von darauf basierenden Ergebnissen führt. Beim Machine-Learning kommen ganz spe-
zielle Algorithmen zum Einsatz – konkret sogenannte selbst-adaptive Algorithmen. 
Hierdurch können die Maschinen eigenständig lernen, ohne dass Programmierer in den 
laufenden Lernprozess eingreifen müssen. Es bedarf großer Datenmengen. Nur dann 
können die Algorithmen so trainiert werden, dass sie in der Lage sind, vordefinierte Auf-
gabenstellungen immer besser zu meistern – ohne dafür erneut programmiert zu wer-
den. Dazu wird auf Erkenntnisse zugegriffen, die u. a. durch Deep Learning gewonnen 
werden (siehe im Folgenden). Um diese Lernprozesse zu fördern, sind folglich große, 
qualitativ hochwertige Datenmengen als „Trainingsmaterial“ erforderlich. Mit diesen 
sogenannten Trainingsdaten werden die neuen Algorithmen generiert. Nach der Fertig-
stellung werden diese fortlaufend mit weiteren Inputdaten überprüft, um so zu ver-
besserten Entscheidungsgrundlagen zu kommen. Um die Leistung des Algorithmus auf 
Basis bereits gesammelter Erfahrungen zu verbessern, kommen sogenannte Feedback-
daten zum Einsatz (vgl. Agrawal et al. 2018, S. 43).
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Beim Machine-Learning und damit bei der Entwicklung immer leistungsstärkerer 
Algorithmen können verschiedene Arten des Lernens unterschieden werden (vgl. 
McKinsey 2018b, S. 2–6; Gentsch 2018, S. 38 f.):

• Beaufsichtigtes Lernen – Supervised Learning
 Bei diesem Lernprozess kennt das KI-System bereits die richtigen Antworten und 

muss die Algorithmen „nur noch“ so anpassen, dass die Antworten möglichst präzise 
aus dem vorhandenen Datensatz abgeleitet werden können. Das Ziel bzw. die Auf-
gabe des Algorithmus ist hier folglich bereits bekannt.

 Bei diesem Lernansatz müssen Menschen jedes Element der Input-Daten kenn-
zeichnen. Zusätzlich sind die Output-Variablen zu definieren. Der Algorithmus wird 
auf die eingegebenen Daten trainiert, um die Verbindung zwischen den Eingangs-
größen und den Output-Variablen zu finden. Hierbei kommen u. a. die Methoden 
Lineare Regression, Lineare Diskriminanzanalyse sowie das Entscheidungsbaum-
verfahren zum Einsatz. Sobald das Training abgeschlossen ist – typischerweise, 
wenn der Algorithmus ausreichend genau ist – wird der Algorithmus auf neue Daten 
angewendet.

 Die Aufgabe eines solchen KI-Systems könnte darin bestehen, die bekannten Preise 
für verschiedene Automodelle durch deren Merkmale (bspw. Marke, PS-Stärke, Art 
des Motors, Ausstattungsmerkmale) zu erklären. Hier lernt das System aus einem 
komplett vordefinierten Datensatz selbstständig, die relevanten Erklärungsmuster zu 
erkennen.

• Nicht-überwachtes Lernen – Unsupervised Learning
 Das KI-System verfügt bei dieser Lernform nicht über vordefinierte Zielwerte und 

muss Ähnlichkeiten und damit Muster in den Daten eigenständig erkennen. Dem 
Anwender sind solche Muster im Vorfeld folglich nicht bekannt; vielmehr ist es die 
Aufgabe des Algorithmus, diese selbstständig zu erkennen. Die durch das System 
gewonnenen Erkenntnisse können folglich auch außerhalb des bisher „menschlich 
Vorstellbaren“ liegen.

 Hierzu erhält der Algorithmus unbeschriftete Daten. In diesen soll der Algorith-
mus eigenständig eine Struktur erkennen. Dazu identifiziert der Algorithmus Daten-
gruppen, die ein ähnliches Verhalten oder ähnliche Merkmale aufweisen. Hierbei 
werden u. a. die Methoden der hierarchischen und der K-Means-Clusterung verwandt.

 Eine spannende Aufgabenstellung hierfür besteht darin, Menschen in den sozialen 
Medien zu erkennen (Mustererkennung), die besonders anfällig dafür sind, falschen 
Mitteilungen zu glauben, diese positiv zu kommentieren und weiterzuleiten. Hier 
könnte sich zeigen, dass es sich besonders um solche Personen handelt, die besonders 
häufig Katzenfotos liken oder meist erst zwischen 22.00 und 22.30 Uhr in den sozia-
len Medien aktiv sind. Solche Erkenntnisse können außerhalb dessen liegen, was ggf. 
vermutet wurde. Dass solche Anwendungen – aus unserer Sicht leider – bereits zum 
Einsatz kamen, zeigen die Analysen der US-Präsidenten-Wahl (2016) und das Bre-
xit-Votum (2016).

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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• Verstärkendes Lernen – Reinforcement-Learning
 Bei diesem Lernprozess liegt zu Beginn der Lernphase kein optimaler Lösungs-

weg vor. Das System muss iterativ durch einen Trial-and-Error-Prozess eigenständig 
Lösungswege ausprobieren, um diese anschließend zu verwerfen und/oder weiterzu-
entwickeln. Dieser iterative Prozess wird durch „Belohnungen“ (bei guten Lösungs-
ideen) sowie „Bestrafungen“ (bei schlechten Ansätzen) vorangetrieben. Dieses 
Lernkonzept wird häufig eingesetzt, wenn nur wenige Trainingsdaten vorliegen oder 
das ideale Ergebnis nicht klar definierbar ist. Es kommt auch zum Einsatz, wenn erst 
aus der Interaktion mit der Umwelt etwas gelernt werden kann.

 Im Zuge dieses Lernprozesses trifft der Algorithmus eine Entscheidung und handelt 
entsprechend. Dann enthält dieser eine Belohnung, wenn die Aktion die Maschine zu 
einer Annäherung an das Ziel führt. Alternativ erfährt das System eine Bestrafung, 
wenn es sich vom Ziel entfernt. Der Algorithmus optimiert seine Aktionen selbst-
ständig, indem er sich laufend selbst korrigiert.

 Diese Lernvariante wurde bei dem in Abschn. 1.2 beschriebenen Wettstreit zwischen 
dem Go-Weltmeister und dem Computer AlphaGo eingesetzt. Durch die Simulation 
verschiedener Partien gegen sich selbst und durch die dabei gemachten Erfahrungen 
„Sieg“ (Belohnung) und „Niederlage“ (Bestrafung) konnte das System seine Strate-
gien kontinuierlich verbessern.

Eine spezielle Ausgestaltung der neuronalen Netze und eine Teilmenge des Machine-Le-
arnings stellt das sogenannte Deep Learning dar (vgl. Abb. 1.2; vgl. Arel et al. 2010, 
S. 13; Kelly 2014, S. 6–8; McKinsey 2018b, S. 6; Domingos 2015). Deep Learning ist 
eine Art des maschinellen Lernens, die eine größere Bandbreite an Datenressourcen 
verarbeiten kann, weniger Datenvorverarbeitung durch den Menschen erfordert und 
oft genauere Ergebnisse liefern kann als herkömmliche maschinelle Lernansätze. Das 
„Deep“ bezieht sich auf die große Anzahl der Schichten des neuronalen Netzes. Hierzu 
werden spezielle Netzwerke aufgebaut, die sehr große Mengen an Eingabedaten auf-
nehmen und über mehrere Schichten verarbeiten können. Hierzu kommen besondere 
Optimierungsmethoden zum Einsatz, die eine noch umfangreichere innere Struktur auf-
weisen als klassische neuronale Netze. Hierbei werden tief liegende Muster und Korrela-
tionen erkannt, die die vorhandenen Datenpunkte miteinander verbinden.

Um anspruchsvollere Aufgaben zu bewältigen, können Computer heute aus ihren 
eigenen Erfahrung lernen und neue Inputdaten in Relation zu den schon vorhandenen 
Daten bringen. Dazu ist es nicht mehr erforderlich, dass Menschen diese Daten 
zunächst formal spezifizieren. Die Maschine lernt nach und nach, komplexe Konzepte 
aus einfacheren Elementen zusammenzusetzen. Die Visualisierung dieser Zusammen-
hänge kann durch Diagramme erfolgen, die aus einer Vielzahl von Schichten besteht 
und dadurch „Tiefe“ erlangen (vgl. Abb. 1.3). Deshalb wird von „Deep Learning“ 
gesprochen. Ein Beispiel hierfür stellt die Handschriftenerkennung dar. Hier müssen 
Bildpunkte sukzessiv erkannt und mit Inhalt angereichert werden. Durch klassische 
Programmierung kann eine Erkennung unterschiedlichster Handschrift praktisch nicht 
geleistet werden. Hier bedarf es der Konzepte, die „von selbst“ lernen.
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u Merk-Box KI-Anwendungen weisen Grundfähigkeiten der Wahrnehmung 
sowie des Verstehens, Lernens und Handelns auf (vgl. Bitkom und DFKI 2017, 
S. 29).

In diesem Kontext wird von Neuro-Computing (auch Neural Computing) gesprochen. 
Darunter werden Technologien subsumiert, die neuronale Netzwerke verwenden, die das 
menschliche Gehirn simulieren. Diese werden für bestimmte Aufgaben trainiert, bspw. 
für die Mustererkennung in großen Dateien. Das umfassende Ziel von KI-Anwendungen 
kann mit dem Begriff Knowledge-Discovery (auch Knowledge-Discovery in Databases, 
KDD) beschrieben werden. Es geht um die „Wissenserkennung in Datenbanken“. Hierzu 
kommen verschiedene Techniken zum Einsatz, die versuchen, bisher unbekannte fachliche 
Zusammenhänge – die sogenannte Kernidee – in großen Datenbeständen zu erkennen. 
Diese „Kernidee“ soll gültig, neu und nützlich sein und idealerweise ein bestimmtes 
 Muster zeigen. In Abgrenzung zum Data-Mining umfasst Knowledge-Discovery nicht nur 
die Verarbeitung von Daten, sondern auch die Bewertung der erzielten Ergebnisse.

u Merk-Box Zur Entmystifizierung der Künstlichen Intelligenz könnte man 
ganz platt formulieren: Der Kern der Künstlichen Intelligenz besteht darin, 
selbstständig große Datenmengen zu verarbeiten, darin eigenständig Mus-
ter zu erkennen und auf deren Grundlage autonom Entscheidungen und/
oder Vorhersagen zu treffen. KI-Anwendungen sind bei solchen Aufgaben-
stellungen häufig schneller und – je nach System – auch kostengünstiger.

Eine Besonderheit der neuronalen Netze stellt deren Anpassungsfähigkeit innerhalb 
eines bestimmten Einsatzfeldes dar. Dies führt dazu, dass sich diese Netze selbstständig 
verändern und damit weiterentwickeln können. Dabei fließen jeweils die Erkenntnisse 
ein, die auf Grundlage der sogenannten „Erstausbildung“ durch die Trainingsdaten sowie 
durch die Verarbeitung weiterer Daten gewonnen wurden. Eine große Bedeutung kommt 
der Gewichtung der jeweiligen Input-Streams zu. Das KI-System gewichtet selbstständig 
jene Dateneingaben höher, die dazu beitragen, richtige Antworten zu erhalten.

Um ein neuronales Netzwerk zu trainieren, wird es zunächst mit großen Daten-
mengen versorgt. Gleichzeitig ist dem Netzwerk mitzuteilen, wie der Output aussehen 
soll. Um ein Netzwerk zur Identifikation von Gesichtern bekannter Schauspieler zu 
trainieren, wird dem System im Zuge der Erstausbildung eine Vielzahl von Fotos von 
Schauspielern, Nicht-Schauspielern, Masken, Statuen, Tiergesichtern und so weiter zur 
Verfügung gestellt. Jedes einzelne Foto wird mit einem Text versehen, der die Inhalte des 
Fotos möglichst gut beschreibt. Das können zum einen die Namen der dort abgebildeten 
Schauspieler sein, zum anderen Hinweise darauf, dass es sich nicht um einen Schau-
spieler handelt, sondern um eine Maske oder ein Tier.

Durch die Bereitstellung von beschreibenden Informationen kann das Modell seine 
internen Gewichtungen anpassen. So lernt es, seine Arbeitsweise kontinuierlich zu ver-
bessern. Es können bspw. die Knoten A, B und D dem Knoten BB der nächsten Schicht 

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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mitteilen, dass es sich bei dem Eingabebild um ein Foto von Daniel Craig handelt. 
Dagegen meint Knoten C, auf dem Bild Roger Moore erkannt zu haben (etwa weil auf 
dem Foto neben dem Schauspieler ein Aston Martin zu sehen ist, den beide in James-Bond-
Filmen nutzen). Bestätigt jetzt das Trainingsprogramm, dass auf dem Foto tatsächlich 
Daniel Craig abgebildet ist, wird der Knoten BB das Gewicht der Eingabe von Knoten C 
verringern, weil dieser eine falsche Bewertung vornahm. Gleichzeitig wird das System die 
Gewichte für die Knoten A, B und D erhöhen, weil deren Ergebnisse korrekt waren.

Jeder Knoten entscheidet eigenständig, welche Eingaben von der vorherigen 
Schicht in welcher Form an die nächste Schicht gesendet werden. Um zu diesen Ent-
scheidungen zu kommen, verwenden neuronale Netze Regeln und Prinzipien. So können 
ein gradientenbasiertes Training, Fuzzy-Logik, genetische Algorithmen und Bayes’sche 
Methoden eingesetzt werden. Hier können u. a. Grundregeln über die Beziehungen 
verschiedener Objekte im zu modellierenden Raum erarbeitet werden. So kann etwa 
einem Gesichtserkennungssystem Folgendes mitgeteilt werden (vgl. Rouse 2016):

• Augenbrauen befinden sich über den Augen
• Schnurrbärte sind unter der Nase (deshalb auch Oberlippenbart)
• Bärte sind über und/oder neben dem Mund, auf den Wangen und am Halsansatz zu 

finden
• Bärte finden sich überwiegend bei Männern; allerdings gibt es auch Damenbärte
• Augen liegen auf gleicher Höhe nebeneinander
• Augen befinden sich rechts und links oberhalb der Nase
• Der Mund liegt unter der Nase
• Etc.

Solche Regeln, die dem System bei der initialen Bereitstellung von Material mitgegeben 
werden (sogenannte Preloading-Rules), können das Training beschleunigen und das 
Modell leistungsfähiger machen. Sie bauen auch Annahmen über die Art des Problem-
raumes auf, die sich später entweder als irrelevant und nicht hilfreich oder sogar als 
falsch und damit kontraproduktiv erweisen können. Deshalb ist die Entscheidung darüber, 
ob und welche Regeln im Vorfeld zu definieren sind, von großer Bedeutung.

Zusätzlich möchten wir Sie auf einen weiteren wichtigen Aspekt hinweisen: die Fair-
ness von Künstlicher Intelligenz. Menschen, die Preloading-Rules definieren und zu 
Trainingszwecken Daten in die Systeme einspeisen, sind per se voreingenommen – das 
liegt in unserer Natur. Damit können die hier verwendeten Regeln wie auch die Daten 
einen Bias (eine Verzerrung) aufweisen, der sich auf spätere Bewertungen und Ent-
scheidungsempfehlungen auswirkt (bspw. bei Kreditwürdigkeitsprüfungen) – ohne 
(leicht) erkannt werden zu können.

Ein Beispiel aus der Rechtsprechung kann diese Gefahr eindrucksvoll belegen. In 
den USA sollte ein KI-System Gerichtsurteile fällen. Dazu wurde es anhand von alten 
Gerichtsurteilen trainiert. Beim Einsatz wurde ein interessantes Phänomen festgestellt: 
Wenn man bei den Angeklagten die Hautfarbe von Weiß auf Schwarz verändert, ging 
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plötzlich das Strafmaß nach oben. Hierbei wurde deutlich, dass Vorurteile, die in den 
alten Urteilen lagen, vom KI-System unreflektiert auf die neuen Rechtfälle übertragen 
wurden (vgl. Hochreiter 2018, S. 3).

u Merk-Box Eine große Fehlerquelle bei KI-Anwendungen liegt im: Bias in – 
Bias out!

Damit Sie solchen Gefahren durch Verzerrungen in den Datensätzen vorbeugen, müssen 
Sie zwingend auf die Ausgewogenheit der Trainingsdaten achten. Einen Ansatz, um 
dies zu erreichen, stellt der Austausch von ausgewogenen Datensätzen zwischen Unter-
nehmen dar. So stellte IBM im Jahr 2018 die Datensätze von einer Million Gesichts-
fotos zur Verfügung, um damit Systeme zur Gesichtserkennung zu trainieren (vgl. Rossi 
2018, S. 21). Kämen zu Trainingszwecken der KI-Systeme bspw. nur europäische oder 
nur asiatische Fotos zum Einsatz, würden die Ergebnisse im Hinblick auf einen globalen 
Einsatz verfälscht. Zusätzlich sollte im verantwortlichen KI-Programmierer-Team eine 
hohe Diversity (nach Alter, Geschlecht, Nationalität etc.) vorliegen, damit weder den 
Trainingsdatensätzen noch den Preloading-Rules (unbewusste) Stereotype und Vorurteile 
der Programmierer mitgegeben werden.

Wie schnell es zu solchen Verzerrungen kommen kann, zeigt eine Studie aus dem Jahr 
2017 (vgl. Lambrecht und Tucker 2017). Hier wurde erkannt, dass Facebook-Werbe-
anzeigen geschlechterdiskriminierend ausgespielt wurden. Es handelte sich um Job-
anzeigen aus dem MINT-Bereich, die Frauen weniger häufig ausgespielt wurden als 
Männern. Diese unbewusst eingebaute Diskriminierung resultierte daraus, dass junge 
Frauen auf Facebook eine begehrte Zielgruppe sind. Folglich ist es bei ihnen teurer, eine 
Werbeanzeige zu platzieren. Wenn der Algorithmus also die Wahl hatte, bei gleichen 
Klick-Raten zwischen einem Mann und einer Frau zu entscheiden, fiel die Wahl auf die 
kostengünstigere Variante – in diesem Fall den Mann.

u Merk-Box Damit Sie mögliche Verzerrungen in Ihren Daten vermeiden, soll-
ten Sie unterschiedliche (verlässliche) Datenquellen heranziehen. Eine hohe 
Diversität in Ihren Teams führt – quasi automatisch – dazu, dass sich Vorurteile 
oder Stereotypen in KI-Systemen vermeiden lassen, welche zu fehlerhaften 
Erkenntnissen führen. Ein Data-Audit kann hier wertvolle Unterstützung leis-
ten, indem es systematisch die Qualität der einlaufenden Daten überprüft.

Eine spannende Ergänzung bzw. eine Alternative zum Training von Robotern stellt 
das Demonstration-based Training (demonstrationsbasierte Einarbeitung) dar. Die Pro-
grammierung von Robotern (insb. für Produktionsprozesse) ist eine komplexe, zeitauf-
wendige und teure Aufgabe, die ein hohes Maß an Expertenwissen erfordert. Wenn sich 
Aufgaben, Prozesse und/oder die Produktionsumgebung verändern, müssen die dort ein-
gesetzten Roboter neu programmiert werden. Hier bieten sogenannte Wandelbots eine 
Lösung an. Mit Demonstration-based Teaching können Roboter programmiert  werden, 

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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ohne hierfür neue Programme zu schreiben. Indem Robotern vorgeführt wird, wie eine 
bestimmte Aufgabe auszuführen ist, lernt das Steuerungsprogramm selbstständig die 
dafür erforderlichen Abläufe. Hierdurch können die Task-Experten Roboter auch in 
dynamischen und komplexen Umgebungen unterrichten – ohne dafür über Programmier-
kenntnisse verfügen zu müssen. So kann der Roboter neue Aufgaben in wenigen Minu-
ten erlernen, ohne dass hierfür Spezialistenwissen erforderlich wäre. Während des 
Lernvorgangs erfassen die Sensoren des Roboters sowie ggf. weitere externe Sensoren 
die Eigenschaften der Umgebung, die für den Lernprozess notwendig sind (vgl. Wandel-
bots 2019).

u Merk-Box Sie sollten prüfen, inwieweit es möglich ist, beim Training von 
Robotern die demonstrationsbasierte Einarbeitung zu nutzen.

Neben der Vermeidung von fehlerbehafteten Datensätzen stellt die Transparenz über 
die Prozesse der Entscheidungsfindung bei KI-Systemen eine große Herausforderung 
dar. Da die KI-Maschine selbstständig zu Ergebnissen und Entscheidungen gelangt, 
stellt sich für die Nutzer und insb. für die Betroffenen die Frage nach dem „Warum“. 
Schließlich möchte man sein Schicksal, sei es bei einer finanziellen Anlageentscheidung 
(Stichwort Robo-Advisor), bei der Ablehnung eines Kreditantrags oder beim autonomen 
Fahren, nicht einer Black Box anvertrauen. Vielmehr möchte man schon wissen, warum 
in welchen Situationen so oder so entschieden wurde bzw. wird.

Die Aufgabe hier lautet: Explainable Artificial Intelligence (XAI; auch erklärbare 
Künstliche Intelligenz). Hierunter versteht man den Versuch, eine Black Box „Künst-
liche Intelligenz“ zu vermeiden und eine Grey Box „Künstliche Intelligenz“ zu 
schaffen, die zumindest eine partielle Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen und Ent-
scheidungen ermöglicht. Es wird angestrebt, den Prozess und die Ergebnisse des 
KI-Einsatzes besser nachvollziehbar zu machen. Hier werden verschiedene Felder unter-
schieden:

• Transparenz der Daten
 Da die Qualität und „Unbestechlichkeit“ der Künstlichen Intelligenz mit den verfüg-

baren Datengrundlagen steht und fällt, sollte es dem interessierten Anwender mög-
lich sein, die Datengrundlagen der KI-Anwendung zu prüfen. Werden in diesen Daten 
Verzerrungen oder irrelevante Grundgesamtheiten erkannt, ist den Ergebnissen des 
KI-Systems nicht zu trauen. Es ist darauf hinzuweisen, dass es wiederum oft eines 
Expertenwissens bedarf, um diese Datengrundlagen kritisch zu überprüfen; für Laien 
ist das meist nicht möglich. Hier könnten Zertifizierungsprozesse mit entsprechenden 
Prüfsiegeln für die verwendeten Daten weiterhelfen.

• Transparenz der Algorithmen
 Besonders wichtig bei KI-Anwendungen ist es, zu erkennen, aufgrund welcher 

Algorithmen bestimmte Ergebnisse erzielt wurden. Da die Maschine selbstständig 
dazulernt, ist dieser Prozess nicht leicht nachzuvollziehen. Für die Akzeptanz der 
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KI-Ergebnisse ist es aber unverzichtbar, zumindest die Haupteinflussfaktoren einer 
Entscheidung erkennen zu können (bspw. bei einer Bonitätsbewertung von Kun-
den oder bei der Empfehlung, welche Personen für eine neues Angebot über wel-
chen Kanal wann angesprochen werden sollten). Mit einer solchen Transparenz steht 
und fällt die Bereitschaft, sich KI-Systemen anzuvertrauen. Schließlich möchte sich 
(heute) niemand auf Systeme und deren Entscheidungen verlassen, die nicht nach-
vollziehbar sind.

• Transparenz der Auslieferung von Daten
 Hierbei geht es darum, die Ergebnisse für die Nutzer und/oder die Betroffenen so 

aufzubereiten, dass auch eine mathematisch und/oder statistisch wenig geschulte 
Person die gewonnenen Erkenntnisse verstehen kann – soweit diese nicht bereits auto-
matisiert in Prozesse einfließen. Es soll nachvollzogen werden können, warum bei 
einer KI-gestützten Bonitätsbewertung Person A im Vergleich zu Person B keinen 
Kredit erhält. Bei einer KI-unterstützten Erarbeitung von Gerichtsurteilen soll deut-
lich werden, warum für den Angeklagten X eine Bewährungsstrafe vorgeschlagen 
wird und weshalb der Angeklagte Y ins Gefängnis soll.

Ohne Explainable ArtificiaI Intelligence bleiben KI-Anwendungen eine Black Box, die 
eine kritische Analyse der zugrunde liegenden Prozesse sowie der gewonnenen Ergeb-
nisse schwer oder unmöglich macht. Dann können Anwender nicht nachvollziehen, 
wie ein Ergebnis zustande kommt – und es fällt schwerer, den Ergebnissen trotzdem zu 
„trauen“.

u Merk-Box Setzen Sie von Anfang an auf Explainable ArtificiaI Intelligence –  
selbst dann, wenn Ihre KI-Spezialisten lieber darauf verzichten möchten. Ohne 
eine gewisse Transparenz über Daten, Prozesse und Ergebnisse werden Sie 
bei den Anwendern nur schwer eine Akzeptanz für KI-Anwendungen und 
deren Ergebnisse gewinnen.

Technologien der Künstlichen Intelligenz können nach ihrem Automatisierungsgrad 
unterschieden werden. Das Fünf-Stufen-Modell in Abb. 1.4 visualisiert die mögliche 
Arbeitsteilung zwischen menschlichem und maschinellem Handeln. Der Grad der 
Automatisierung von Entscheidungen hängt von der Komplexität der Fragestellung und 
der Leistungsfähigkeit des jeweils eingesetzten KI-Systems ab. Welche rechtlichen, 
ethischen und auch wirtschaftlichen Fragen mit der jeweils gewählten Arbeitsteilung 
verbunden sind, machen folgende Beispiele deutlich. Beim assistierten Entscheiden 
unterstützt ein KI-System den Menschen bei seinen Entscheidungen. Dies kann ein 
KI-Algorithmus sein, der Kaufvorschläge bei Amazon unterbreitet oder bei Google zu 
einer Autovervollständigung bei unseren Suchen führt. Die Autokorrektur im Smart-
phone stellt ein weiteres Beispiel für das assistierte Entscheiden dar. Viele lustige und 
ärgerliche Beispiele machen deutlich, dass manche Nutzer dem KI-System hier ein auto-
nomes Entscheiden erlauben.

1.1 Was ist der Kern der Künstlichen Intelligenz?
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Beim teilweisen Entscheiden werden dem Nutzer durch das KI-System bereits Ent-
scheidungen abgenommen (vgl. Abb. 1.4). Dies ist bei Suchprozessen im Internet bzw. 
in den sozialen Netzen der Fall. Hier werden dem Nutzer nach bestimmten (nicht trans-
parenten) Algorithmen Informationen präsentiert bzw. vorenthalten. So entsteht die 
sogenannte Filter-Bubble, in der jeder in einer eigenen (Schein-)Welt lebt, die von der 
Realität mehr oder weniger weit entfernt sein kann (vgl. grundlegend Pariser 2017). Die 
heute verfügbaren KI-basierten Übersetzungsprogramme sollten auch nur für ein teil-
weises Entscheiden genutzt werden. Bei einer kritischen Analyse der heute erzielten 
Übersetzungsergebnisse können – gerade bei komplexeren Sachverhalten – immer noch 
viele Fehler festgestellt werden.

Beim geprüften Entscheiden werden Entscheidungsideen des Menschen durch ein 
KI-System überprüft – quasi als Anwendung einer Cross-Validierung (vgl. Abb. 1.4). 
Wenn das KI-System und der Mensch zum gleichen Ergebnis kommen, muss es passen. 
Beim delegierten Entscheiden werden (Teil-)Aufgaben vom Menschen ganz bewusst 
an ein KI-System verlagert. Dies ist vielfach bei Qualitätskontrollen in der Produktion 
der Fall; hier entscheiden entsprechende Systeme eigenständig, ob ein Produkt den 
Qualitätsanforderungen entspricht oder nicht. Beim autonomen Entscheiden werden 
ganze Aufgabenkomplexe an ein KI-System verlagert und dort ohne weitere mensch-
liche Intervention durchgeführt. Dies ist beim Robo-Advisor der Fall, der eigenständige  
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Mensch assis�ertes teilweises geprü�es delegiertes autonomes
entscheidet Entscheiden Entscheiden Entscheiden Entscheiden Entscheiden

Abb. 1.4  Fünf-Stufen-Modell der Automation des Entscheidens. (Quelle: In Anlehnung an Bit-
kom und DFKI 2017, S. 62)


