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Digitaltag 2024 Digitale Teilhabe in Deutschland

Mehrheit der Deutschen sieht Kiinstliche Intelligenz als Chance

Sehen Sie die Kl eher als Chance oder eher als Inwieweit treffen die folgenden Aussagen auf Sie
Gefahr fir die Gesellschaft? bzw. Ihrer Meinung nach zu?

attiche oiskusson aver | IR o'
gesellschaftliche Diskussion tiber Kl

24% 14%

Alle Menschen sollten die MOgllCthlt _ 57
Sehe ich Sehe ich haben, sich mit Kl vertraut zu machen
als Gefahr als Chance
o Ich wiirde gern mehr tiber Kl lernen _ 49
2% —
Weils nicht/
k- A. Kl entmindigt den Menschen _ 48
Vorurteile werden von KI-Systemen
el P
gelernt und Menschen diskriminiert
KI macht mein alltagliches Leben schon _
heute einfacher 44
in Prozent 0 20 10 60
Basis: Alle Befragten (n=1.004) | links: Prozentwerte fiir »AusschlieBlich als Chance« & »Eher als Chance« sowie »AusschlieBlich als D1°1 a tao
3 Gefahr« & »Eher als Gefahr« | rechts: Prozentwerte fir »Trifft voll und ganz zu« & »Trifft eher zu« | Quelle: Bitkom Research 2024 (@] 20249
/\-\./ Quelle:BitkomResearcltiBitkom ServicegesellschafbH)



https://www.bitkom-research.de/node/989
https://www.bitkom-research.de/node/989

Umfrage Einsatz von Kl in Unternehmen

Fur die Halfte ist Kl immer noch kein Thema

Inwieweit setzt Ihr Unternehmen Kl ein bzw. plant oder diskutiert den Einsatz?

:| /)—5 Einsatz

16%
12%
8%

4%

0%

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Basis: Alle Unternehmen (n=605) | Quelle: Bitkom Research 2023
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https://www.bitkom-research.de/node/989
https://www.bitkom.org/print/pdf/node/19453

BitkomResearch Studie 2024:-Kihsatdbeider Arbeit*

1%

46’%‘

Gerade einmal im einstelligen Prozentbereich werldeasere Produkteind Dienstleistungerdurch den
Einsatz von KI von den Befragten fir moglich gehalten.

X RSNJONBSNDbalGNGAISY SNK-2im BrfeyhehindnDufandRzdzNOK RSy 9Ayal 1 @2
Expertenwissendas sonst nicht zur Verfiigung stehen wirde.

X RSN . SAOKNTOAIGSY YSgaykéige Vorteile KF 6S Ay RSNI I NDbSAGagSt i

X<

X RSN .SFTNIIGSY aary
Problemenmdglich ist.

R S NJ stithéllgfalmyt ehauddAaliiseverh 0 | Af FS @2y YL
X RSNJ.STNIIGSY aAYR RSN ! MeéndcheKnide Lagé @raetzahlwirdisighf! ND SA G a1 2y i
wichtigere Aufgaberzukonzentrieren

X 6NNRSY &AAO0OK 3ANHzyRaNGT f AOK glahgweilykrSottinenrtiBiged YA UGKAT TS @2y
Aufgaben an ihrem Arbeitsplateduziertwird.

Drei Viertel der Befragten befirchtérerlust von Arbeitsplatzemurch den Einsatz von Kl in der Arbeitswelt.

Quelle: bitlkom

* Reprasentative Umfrage 2023 in Deutschland mit N=1004 (n=511 Erwerb}tatige
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https://www.bitkom.org/Presse/Presseinformation/KI-Einsatz-bei-der-Arbeit

Grundlagen der kunstlichen Intelligenz



Wasist Uberhaupkunstliche Intelligenz (KI)?

19560ffizielle Geburtsstunde des Begriffs #&iimstlichen Intelligenzartificial intelligencg auf derDartmouth
ConferencelurchJohnMcCarthy Kiinstliche Intelligenz wurde alVissenschaft und Technik dg@ausintelligenterMaschinemr

vorgestellt

Wie wird Intelligenz definiert?

Fahigkeit [des Menschen], abstrakt und verninftig zu denken und
daraus zweckvolles Handeln abzuleiten (Oxford Languages)

Intelligenz kann als diEahigkeitdefiniert werden,geeignete
Technikenzuerlernenund anzuwenden umProblemezulésenund
Zielezuerreichen die dem Kontext in einamsicheren sichstandig
veranderndenWelt angemessen sind. (Stanford University)

Wie wird Kl heute definiert?

Fraunhofer IKS (2023):
Kunstliche Intelligenz (KI) ist €leilgebietder Informatik,
dasmenschlichekognitive Fahigkeitenimitiert

Groth/Nitzbergin{ 2 f 2 YCAdE {Ra18):
Kinstliche Intelligenz lasst sich allgemein als
algorithmischesSystembeschreiben, das dem
Menschen helferkann,bessereund vor allem
objektivere Entscheidungerzutreffen

11

John McCarthy
(1927-2011)
Mathematics and computer scientist

2024 PhysikNobelpreisfir maschinelles
Lernen mit kinstlichen neuronalen Netzen an

Hopfieldund Hinton
v {e

JohnHopfield GeoffreyHinton
(*1933 Chicago) (*1947 Wimbeltor)
Physicist, molecular biologist and neuroscientisEomputer scientist and cognitive psychologist

Europa Parlament (2024):

Kunstliche Intelligenz ist diEéhigkeit einer Maschingnenschliche
Fahigkeitenwie logischedDenken Lernen Planenund Kreativitat zu

imitieren. KI ermoglicht es technischen Systemen, ihre Umwelt
wahrzunehmen, mit deriWVahrgenommenerumzugehen undProblemezu
l6sen um einbestimmtesZielzuerreichen Der Computer empfangt Daten
(die bereits Uber eigene Sensoren, zum Beispiel eine Kamera, vorbereitet
oder gesammelt wurden), verarbeitet sie und reagiert.

KISysteme sind in der Ladhr Handelnanzupassenindem sie die Folgen
friherer Aktionen analysierenund autonomarbeiten.



Einordnung der Ki

Kinstliche Intelligenz

Maschinelles Lernen

Neuronale Netze

Deep Learning

12

Eine Alternative:

Artificial Intelligence (Al)

Machine Learning

Deep
Learning

Generative Al

Large
Language
Models (LLM)

CC by 4.0 Thomas Felzmann, Robot Icon by freepik, flaticon.com

https://www.thomasfelzmann.at/diE5-wichtigstenbegriffe-im-zusammenhangnit-ki/



Einordnung der Ki

Kinstliche Intelligenz

Maschinelles Lernen

Neuronale Netze

Deep Learning
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systemische Darstellung, Speicherung,
Verarbeitung und Ubertragung von
Informationen

komplexe mathematische Algorithmen
werden maschinell umgesetzt und aus
grolRen Datenmengen zu lernen und Muster
Zu erkennen

supervisedund unsupervised.earning
sowie Zwischenformen

Historische Daten werden zum Training vdn
Ablaufen und Entscheidungen genutzt

eine Art von Computerarchitektur, die auf
einem Modell der Funktionsweise des
menschlichen Gehirns basiert

Verarbeitung und Analyse komplexer Datgn
unter Verwendung von kiinstlichen
neuronalen Netzen




Blroalltag: Erstellen einer Prasentation durch Ki

Formatieren

Folienstruktur + Bildgenerierung

Inhalts/ Ubersetzung Inhalts/
Texterzeugung + Formulieren
% o
e DeeplL

IFAKT 14

Maschinelles Lernen
und Deep Learning

(30 min)



Blroalltag: Erstellen einer Prasentation durch Ki

@ Aumatsches speicnen (D) @2 D~ g s

Kiim Boroalitag + Gespeichert v

Datei Start  Einfiigen Zeichnen  Entwurf  Uberginge Uberpriif Ansicht  Hilfe Acrobat
4 Detaillierte Aufschiisselung der wichtigsten Bereiche der Kanstlichen Intelligenz (K1)
Agenda
1 * 2 *
« Binfihrung in die kinstliche Intelligenz
Definton und — — pa—s — Grundlegende  —mmm- Dedmtmnguid
Srenigueios Konzapt : Eomtung von i . i ooiopro e
T E’-mmflvdung der kI _— il - heutigen Zext =
Einfiihrung in
die kiinstliche = e e l ¢ G —————memeeay | 8000 =
Intelligenz =
3 * 5 - 6 7
4 Maschinelles Lemen (ML)
Oberwachtes Lernen Unaberwachtes Lernen: Technologien und
Definition und Beispiele Definition und Beispiele Algorithmen
Maschinelles Lernen
(ML)
10 * n 12 - 13 14
Maschinelles Lernen Neuronale Netzwerke Algorithmen und
und Deep Learning Datenverarbeitung
17 * 18 19 *
4 Natiirliche Sprachverarbeitung (NLP / Natural Language Processing)
& Definition und Spracherkennung b o® 2 TP_e®
Natarliche Ziele der NLP und Verarbeitung ) 2@ *°
Sprachverarbeitung e i ‘o' 'a)O)E=
: =
(NLP / Natural
Language | | Bl 000 | | BESs
Processing)
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Sieben Stufen der Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz

Kontextbewul3tsein
Regelbasierte Kl und
Gedachtnissysteme

Domanenspezifische

wKI ist in bestimmten
Bereichen besonders
leistungsfahig

wKI wird auf bestimmte
Bereiche qualifiziert

wSysteme befolgen
einfach,
bereitgestellte Regeln

wfihren vorgegebene
Aufgaben aus

wKI nutzt vergangene
Interaktionen fir
Antworten

wAssistenzsysteme z.B.

Sprachassistenten,
Chatbots

Beherrschungssystemg

aRSY1SYRS
schlussfolgernde Ki
Systeme

wKI ist mit
vergangenen
Vorgéngen trainiert

wKI kann komplexe
Denkprozesse
simulieren

wKI kann bei
Entscheidungen
unterstutzen

Kinstliche Allgemeine
Intelligenz (AGI)

7))
<
N
=
(&)
2 S
Starke KI: o E
wKI| ahmt menschliche = =
kognitive Fahigkeiten S 2
nach A 7
wKI kann ein breites = ﬁ
Spektrum von S [a)
Aufgaben =
- (%))
Ubernehmen =
N

Quelle: https://gpt5.blog/stuferder-kuenstlichenintelligenz/



StuferModell der Entscheidungsautomatisierung

Leal?sii'; | Stufe 5¢ autonomes Entscheiden\ Autonomous Intelligence

:
) :
T Augmented Intelligence
E e
. Stufe 2¢ teilweises Entscheiden _ _
Assisted Intelligence
Maschine

R Stufe 1¢ assistiertes Entscheiden

Stufe Oc Mensch entscheidet

Einfluss des Menschen

K\/ Quelle:Kiinstliche Intelligenz (bitkom.org)



https://www.bitkom.org/sites/default/files/file/import/Bitkom-Leitfaden-KI-verstehen-als-Automation-des-Entscheidens-2-Mai-2017.pdf

3 Kategorien der Intelligenz von Ki

Assisted Intelligence

C Automatisierung von einfachen Aufgaben zur schnelleren und kostengiinstigeren Durchfiihrung
C Einsatz von regelbasierten Algorithmen (Logik)

C Kann bereits bestehende Prozesse im Unternehmen verbessern

C liefert gezielt Lésungen fiir konkrete Probleme

C keine Entscheidung méglich, der Mensch muss entscheiden

Augmented intelligence

Ermoglicht die Entwicklung von Prozessen, Produkten und Dienstleistungen, die vorher nicht machbar waren
Verwendet nicht nur vorgegebene Losungen sondern schlagt auch neue vor

Basis: maschinelles Lernen

Analyse von riesigen Datenmengen und dadurch Abbildung von Mustern und Abhéngigkeiten, die als situationsbasierte
Entscheidungsgrundlage zur Verfiigung stehen

MenschMaschineKollaboration: kiinstliche Intelligenz lernt von menschlichen Eingaben. Mensch kann auf Basis von K
Informationen prazisere Entscheidungen treffen

O3 O O O

)¢

Autonomous Intelligence

C agiert eigenstandig und wahlt Aktionen im Sinne der (Geschzifile aus
C trifft Entscheidungen, ohne menschliches Eingreifen

C reagiert auf sich andernde Umgebungsbedingungen

C Systeme lernen kontinuierlich hinzu

/-\\/ Quelle:Assisted Augmented undhutonomousintelligenceg Die Evolution von Kinstlicher Intelligeaiagazin des Fraunhofénstituts fiir Kognitive Systeme IK:

IFAKT 18


https://safe-intelligence.fraunhofer.de/artikel/die-evolution-von-kuenstlicher-intelligenz

Modelle der kunstlichen Intelligenz



RoboticProcess Automation (RPA)

RoboticProcess Automation
RoboticDesktop Automation (RPA) A
(RDA) A

Software lauft in der Regel im A
Hintergrund zentral auf Server

A S_oftware lauft in der Regel A Erfordert keine aktive
direkt auf dem Desktop . :
A Benutzer startet und Giberwach Benutzerinteraktion .
A SoftwareRoboter starten tiber

den SoftwareRoboter

, _ PRV ein zentrales Kontrollzentrum
OAttendedw2 62U aauv

und werden dort auch uber

Smart Process Automation
(SPA)

Kombination RPA und
Digitalisierungstechnologien
verwendete Digitalisierungs
strategien sind z.BVlachine
LearningPredictiveAnalytics,
Natural Language Processing,
Computer Vision oder BiData
Technologien

g | O KUmattendedw 2 6 2 (i[a & U

Beispiele: :
o - M365 PowerAutomate Power
Beispiele: 3 Apps -
SENEETelEzl [F a1 e G R | NodeREDEntscheidungsbaum :
S A B fur bestimmte Ablaufe :
- M365 PowerAutomate Ablaufe

Beispiele:

AnomalieErkennung von
Vorgangen

Grenzwerte beobachten
Bilderkennung mit ABuilder
Copilot zur Zusammenfassung
von Besprechungen verwenden

Power

auf dem eigenen Desktop
[UilPath

~ Automate

automatisieren
Node-RED

|RPA for Python U |

Power

. N NETCALL
~ Automate

WinActor
[BRPENET Y -

'!‘ W
A s
C
C
C

20

IFAKT

_ Al Builder

6 [vilPath

SoftwareRoboter fir die Automatisierung von Geschaftsprozesse oder einzelnen Prozessschritten
SoftwareRoboter interagieren mit den beteiligten Systemen und imitieren die menschliche Interaktion
fahrt zu Effizienzsteigerungen, da sie schneller, fehlerfreier und kontinuierlicher arbeiten kbnnen

Quelle: Christian Langmann, Daniel TRoboticProcess Automation (RPAPigitalisierung und Automatisierung von Prozessen, ISBN:3%48-282998



ML: Supervised Learning (Uberwachtes Lernen)

Definition:
0 - Algorithmus erhélt einen Datensatz mit bereits bekannten Zielvariablen
- Algorithmus erlernt daran die Zusammenhéange und Abh&ngigkeiten
- eine Verlustfunktion passt den Algorithmus wéhrend des Trainings so lange an, bis die
Fehlerquote so gering wie gewtnscht ist
- Datensatz: historische gelabelte Daten

geeignet fur:

- Klassifikation (Gruppierung von Daten in bestimmte Klassen)
- Regression (Verhaltnis von Abhangigkeiten zwischen verschiedenen Variablen)

Wahrscheinlichkeits Entscheidungsbaume
rQ\, berechnungen ,
o %o

o
.6/ DD O k=
o/
o
S |
o o l
n .LP'M':':""'"= Pred I:T Predict |
Vorhersagen von Bilderkennung Prognosemodelle fiir Preis
Marktentwicklungen Chatbots (Textklassifizierung) Entwicklung
K\_/ Tendenz von Produktionskennzahlen Spamerkennung PredicitiveMaintanance

{FAKT 21



ML: Unsupervised Learning (uniiberwachtes Lernen)

Definition:
0 - Muster und Strukturen werden in Daten erkannt
- Vorab keine Zielvariable bekannt und keine menschliche Uberwachung
- Daten sindungelabelt
- Algorithmus sucht nach Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Merkmalen und Instanzen

geeignet fur:
- Clustering (Daten werden basierend auf Ahnlichkeiten in ihren Merkmalen gruppiert)
A - Assoziation (Entdecken von gemeinsamen Mustern und Beziehungen verschiedener Attribute)
- DimensionalitatsreduktioifReduzierung der Merkmale in den Daten, so dass die wichtigsten
Informationen erhalten bleiben)

®
(-/' Detection Reduction

®

ii 5{ t::) ' Fe)
o 1% 110 e O O’ C:" O :
Sl " oo § SeS § /

(a) - (b) Nominal point D Q G O

Anomalien in der Marktsegmentierung, Komprimierung von Strukturierung grol3er
O Cybersicherheit, Produktfamilien Daten, Datenmengen,
IFAKT Kennzahlenabweichungen Bildverarbeitung Analyse Kaufverhalten

22



ML: Reinforcement Learning (bestarkendes Lernen)

Definition:

- bendtigt keine Daten vorab, arbeitet haufig mit einer Simulationsumgebung beim Training

- generiert Losungen und Strategien auf Basis von erhaltenen Belohnungen tam@iairor
verfahren

- Algorithmus wird meist als Agent oder Agentensystem bezeichnet

- Algorithmus wird haufig durch ein Neuronales Netz erganzt

geeignet fur:
- Komplexe SteuerungsPlanungsund Optimierungsprobleme
- Agentensysteme zur Kombination verschiedener Algorithmen

Z,O\ modelfrei modelfrei modelbasiert modelbasiert
o © wertbasiert strategiebasiert planungsbasiert lernbasiert
« Wertfunktionenwerden Richtlinienwerdendirect Konstruktioneines Konstruktioneines _
direkt ausInteraktionen auslnteraktionenmit der Datenmodells Agent DatenmodellsAgentlernt ein
mit der Umgebungerlernt Umgebungerlernt verwendetrealealsauch Modell undversuchtdaran
simulierte Erfahrungen Vorhersagemund zukiinftige
zumLernen Aktionenzubewerten
Optimierungsprobleme  gen KI Robotik Energiemanagement
Verkehrsleitsysteme Autonomes Fahren Computerspiele Gebaudemanagement
K\/ Routenplanung JobShopScheduling Prozesssteuerung

IFAKT 23



Transformer Modelle

Kdnnen Sie das lesen?

mMmht mlitzznQ rtl nUmstwv ni1MIl._ n_r rz It

D F
D K_ st nfrMtr Ibtr g n400.000 rw hr ndd P rs n |k st 80.000 r usm ch t nD r
G

~w_nnv rSt rnl gb  300.000 r .

Haben Sie das gelesen?

Die Firma hat im letzten Quartal einen Umsatz von 1 Million Euro erzielt.
Die Kosten fur Material betrugen 400.000 Euro, wahrend die Personalkosten 300.000 Euro ausmachten. Der Gew
Steuern lag bei 300.000 Euro.



Transformer Modelle Funktionsweise

So funktionieren TransformeModelle im Groben:

1. TokenisierungDer Text wird in kleinere Teile, sogenannte Token, zerlegt. Diese Tokens kdnnen Worter oder
Teile von Wortern sein.

2. Selbstaufmerksamkeitdelf-attention): WS RSa ¢2 1Sy GaOKF dzié¢ | dzF FttSy |
verstehen, welche wichtig sind. Dies hilft dem Modell, den Kontext zu erfassen.

3. Einbettung (Embedding)ledes Token wird in einen Vektor umgewandelt, der seine Bedeutung in einer
numerischen Form darstellt.

4. Dekodierung: Am Ende wird der Text wieder zusammengesetzt, aber jetzt mit einer besseren und tieferen
Bedeutung, die das Modell gelernt hat.

Stell Sie sich vor, Sie lesen einen Satz und versuchen, jedes Wort im Kontext der anderen Worter zu verstehen.
Das ist im Grunde das, was der Transformer macht, aber auf eine sehr effiziente und mathematische Weise.

Quelle: Copilot
Quelle:Wie funktionieren LLMs? Ein Blick ins Innere groRer Sprachmed@itlg des Fraunhofer IESE

IFAKT 25



https://www.iese.fraunhofer.de/blog/wie-funktionieren-llms/#:~:text=Heute%20erleben%20wir%20die%20%C3%84ra%20der%20Transformator-Modelle%20(das%20T

TransformeiModelle

Anwendungsbereichel.a. bei Textgenerierung, Fragebeantwortung, maschinelle Ubersetzung,
Sprachmodellierung, Zusammenfassung von Texten

Herausforderungen und Grenzen:

- enormer Ressourcenbedarf fur Training und Betrieb (Datenmenge und Rechnerleistung)
- mangelnde Erklarbarkeit der Entscheidungsprozesse (Bladkbdelle)

- Kritische Themen: Bias und Fairness sowie Verbreitung von Fehlinformationen

- Generalisierungsfahigkeit kann eingeschrankt sein

, I‘ ,\J ‘
.ChatGPT h :"&fTRAL k%()al\lf\l’elé @/\Claude\

)\( arna  ® cohere

/\l-\ﬁKT 26



Anwendungsbeispiele der klnstlichen Intelligenz



Exkurs: Die vier Arten der Datenanalyse

Optimierung

Zukunft -

Pradiktive Modellierung

Statistische Modellierung

Vergangenheit A

Stichprobenartige Prifung

"Was ist die beste MaRnahme?"

"Wie wére es, wenn wir das ausprobieren?"

"Was wird als nachstes passieren?"

"Was ist das Muster?"

Ad-hoc-Berichterstattung

"Wie viele, wann und wo?"

Statistische Modellierung

"Was ist passiert?"

- Prescriptive

- Predictive

- Diagnostic

- Descriptive




DescriptivdDatenanlayse Data Analytics in Power BI
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Diagnosticsind predictiveDatenanalyse
Anomalie Erkennung und Trethalyse

WO SOlIen Wir S UChen? St;gite @ Wisicgraph Konl'tét Datnitt
|dentifikation der Abweichungen
innerhalb Zeitreihen durch Klbols Anomalie:

Ergebnisse der Diagnose Sttt 10092025 01:36:23 Ende:  10.11200501:36:23

Warum ist das passiert?

Betrachtung aller Abweichungen o

Zum g I e | C h en Ze |tp un kt e |’| e | C h tern Mégliche MaBnahmen ST S nS Fresess e A fne et
die Diagnose

Was wird als nachstes passieren?
Kkgenerierte TrendAnalyse
innerhalb von Zeitreihen

Erwartete Effeltivitat

Daten neu laden

Was iSt daS MUSter? Standardisierte Ablaufe schaffen und Schulen von Mitarbeitern. - R
Abhangigkeiten von bestimmten Sl ’
Kennzahlen ermdglichen eine R :
Mustererkennung und die Model Neue Disgnose

lierungeines Frihwarnsystems o)

{FAKT 30
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Prescriptive Datenanalys&imulation Polaris IMV

Stichprobenartige Prifung: Wie ware es, wenn
wir das ausprobieren?

A Simulieren von Fertigungsaspekten
A Ermittlung der max. Kapazitat der Ressourcen

A Erstellung des optimalen Prozessfluss
Modells (Netzplan)

A Optimierung von Lieferketten
A Ermittlung von Engpéssen
A Analyse von gegenseitigen Abhangigkeiten

A Ermittlung der max. Kapazitat einer
Lieferkette
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PrescriptivdDatenanalyse Optimierung

Optimierung: was ist die beste Mal3hahme?

Optimierung: Verbesserung der Effizienz und
Leistungsfahigkeit von Prozessen, z.B. Produktionsplanur
Routenplanung, Ersatztdiager

A Optimierungsmodelle aus de@perationsResearch
wie z.B. SimpleRlgorithmus, Greedy/erfahren,
Lineare Optimierung

A Optimierungsmodelle mit evolutionéaren Algorithmen,
wie z.B. genetischer Algorithmus, Ameisenalgorithmus

A Optimierungsmodelle mit MukAgentenSystemen



Multi-AgentenSysteme

Werden verschieden konfigurierte intelligente Agenten kombiniert, so spricht mahiudin-AgentenSystemen

Vorteile:

einzelne intelligente Agenten kénnen auf bestimmte Autbaul eines MultiAgentenSystems

@ Bereiche spezialisiert sein

Multiagentensysteme kénnen sich dynamisch an Anderungen T e
innerhalb der Prozesse und an Anderungen der Parameter anpassen |Agent-ungebung

kann immer wieder als Transfeernmodell verwendet werden

Interaktion

2. . : . Koordination

Losungsraum ist nicht starr begrenzt ohne |- % {kooperation
Kommunikation

Koordination
. . v . v —4 > : - Kollaboration
Multiagentensysteme generieren nur zuléssige Lésungen Aoene Ason N

Koordination

mit — - Konkurrenz

|i| Optimierungen nach gegensatzlichen Parametern sind [kommunikation

- einfacher zu implementieren
Quelle: Homberger, J. et &perationsResearch und Kunstliche Intelligenz



Security

Beispiele fur den Einsatz vé in der Fraudetection
(Betrugserkennung):

Anomalydetection Uberwachung von loggaffic oder
Datenaufrufe

Alassistectyberthreat intelligence(CTIl): Sammelt
Informationen tGber Bedrohungen und kann Ereignisse
oder Angriffe aufgrund von bestimmten Trendmustern
vorhersagen

Alassisteccodescanning Quellen und Senken werden
auf Fehlinformationen und Schadsoftware Uberpruft
Automatisierte Erkennung von Schwachstellen im
SoftwareCode: gangige Angriffe werden gegen den neu
entwickelten Code getestet

Quelle:4 use cases for Al in cyber security (redhat.com)

IFAKT 34

schiitzt ist Ihre

Microsoft Commerce Incentives update

Zusammenfassung durch Copilot

Security

o Data security: We're introducing a new engagement designed to create customer

intent for deploying and adopting Microsoft Purview solutions. Partners will earn a
flat fee for engagement completion based on customer market. Note that this
opportunity is available starting September 1, 2024.

+ Security usage: We're continuing our Security usage offering in FY25, with

maintained focus on key strategic workloads such as Microsoft Entra ID P2,
Microsoft Defender for Endpoint, and Microsoft Purview Information Protection.
Partners will see earning opportunities with maximum earning caps by workload,
rewarding growth above the High Water Mark.

¢ Security CSP incentives: We continue to focus on SMC customer segments in CSP

and will adjust incentive rates as we prioritize our most strategic offers like
Business Premium, Microsoft 365 E3, and Microsoft 365 E5, with incremental
earning opportunities through strategic accelerators for security solutions.


https://www.redhat.com/en/blog/4-use-cases-ai-cyber-security

KiBlueprinteine Methode fur KPProjekte



KIBlueprint Ablauf

Wie gehe ich vor?

Technische Machbarkeit prifen und
Umsetzung definieren

KI-Expert Kl-spezifische Kl-
Elemente Verfahren
System Bendtigte
KI-Expert I Backend Daten

Aufgaben sowie Ressourcen schildern
User
|

)

Sichtbare Interaktion konzipieren

UI/UX-Expert I Interaktion

mit dem
User System
UI/UX- EXpert Interaktion
User mit der Kl
36

Aufgaben zwischen Mensch und Kl verteilen

AKivitaten
UI/UX-Expert der Nutzer

UI/UX-Expert
Kl-Expert

Aktivitaten
der Kl

J




KI.B I uepri nt VO rlagen Link:Infoblatt KtServiceBlueprint(digitalzentrumfokusmensch.de)

K\/ Bendtigte

Aktivitaten [ FAKT
= - - - - - -
Journey
R
B Frontend %
Aktivitaten Interaktion /\y
der Nutz i
e yetom Backend / Kl IFAKT
Aktivitaten System
der Kl Interaktion Backend
mit der Kl
K-
Kl- Verfahren
spezifische
Elemente

IFAKT Deten


https://www.digitalzentrum-fokus-mensch.de/kos/WNetz?art=File.download&id=2904&name=Infoblatt_KI-Service-Blueprint-Workshop.pdf

Kooperationen, Fordermoglichkeiten, Informationen



Wo gibt es Unterstlitzung

%Mittelﬂand-ﬂigiml Kompetenzzentren Mittelstand

wy= Zentrum o
=% Fokus Mensch https://www.digitalzentrumfokusmensch.de/
Ubersicht Giber weitereMittelstand Digital Zentren im Netzwerk (mittelstandigital.de)

77)RB Zentrum Digitalisierung Region Stuttgart, Boblingen

Zentrum fur Digitalisierung Reqgion Stuttgart-(auide)

nalyz “KI‘Lab\ i
QMEY.MES!@ | KkLab der Hochschule Esslingen

AnalyzES- KELab Esslingen (analgs.de)

ILab KiLab Region Stuttgart, Boblingen

Startseite- KFLab Region Stuttgart ¢kab-region-stuttgart.de)

REGION STUTTGART

Kl Community, Wirtschaftsforderung Region Stuttgart

Kunstliche Intelligenz in der Industd&l Community Region Stuttqart (registuttgart.de)

KI Community

Wirtschaftsforderung
Region Stuttgart

{FAKT 39


https://www.digitalzentrum-fokus-mensch.de/
https://www.mittelstand-digital.de/MD/Navigation/DE/Praxis/Kompetenzzentren/kompetenzzentren.html
https://zd-bb.de/
https://www.ki-lab-region-stuttgart.de/
https://ki-community.region-stuttgart.de/
https://analyz-es.de/

Fordermoglichkeiten

Mittelstand- @

A = MEND Suchbegriff eingeben el Digital o "
invest -+ bW

Innovation ~  Investition v Kontakt

INVEST BW
INNOVATIONS - UND
TECHNOLOGIEVORHABEN

12.09. - 18.10.2024
Flir KMU, Start-ups und Handwerk

Vor Ort in unseren Mittelstand-Digital Zentren

Mittelstand Digital Mittelstand-Digital KiTour 2024c Bund BMWK

* ?;’Wf:‘r;::ff:mum é GEBARDENSPRACHE ‘ LEICHTE SPRACHE EN FAQ / le
und Klimaschutz inovatonsprogramm
Startseite »nvestBW: Innovationsférderung (invebiv.de)
A  Forderangebote  Infothek  Kontakt & Service Formularcenter £ Suchbegriff eingeben

Férderung internationaler
Kooperationen

ZIM fordert die Zusammenarbeit mit

Ausschreibungen

ausldndischen Partnern sowohl in konkreten 3 -
FuE-Projekten als auch in Netzwerken. 3 — Yemmmtumss

Erfolgsbeispiele

Newsletter
MEHR ERFAHREN

Service

/\-\/ Zentrales Innovationsprogramm Mittelstand (Zldinternationalg Bund BMWK
{FAKT 40



https://www.mittelstand-digital.de/MD/Redaktion/DE/Termine/2024/ki-tour-2024.html
https://invest-bw.de/#:~:text=Das%20F%C3%B6rderprogramm%20des%20Ministeriums%20f%C3%BCr%20Wirtschaft,%20Arbeit
https://zim.de/ZIM/Navigation/DE/Foerderangebote/International/international.html#:~:text=Mit%20der%20F%C3%B6rderung%20internationaler%20ZIM-Innovationsnetzwerke

Hochschulen / Studentenprojekte / Praxissemester

" E S B ESB Business School, Reutlingen

BUSINESS SCHOOL Kooperation | ESB (ediusinessschool.de)

ochschule
fir Technik

Hochschule fur Technik Stuttgart
Transfer mit uns (hfstuttgart.de)

Stuttgart

mim Hochschule der Medien Stuttgart

O Services & Kooperationsmoglichkeiteidochschule der Medien (hdistuttgart.de)

Hochschule Aalen
Hochschule AalenForschung & Transfer ({aalen.de)

s o

N Hochschule Heilbronn
N OF APPLIED SCIENCES Firmenkontaktmessen (Hseilbronn.de)
THOCHSCHULE Hochschule Esslingen
ESSLINGEN

Wissenstransfer | Hochschule Esslingendbslingen.de)



https://www.esb-business-school.de/unternehmen/kooperation
https://www.hft-stuttgart.de/transfer/innovative-hochschule/m4-lab
https://www.hdm-stuttgart.de/unternehmen/kooperation/kooperationsmoeglichkeiten
https://www.hs-aalen.de/de/facilities/65
https://www.hs-heilbronn.de/de/firmenkontaktmessen
https://www.hs-esslingen.de/netzwerke/unternehmen/wissenstransfer

StartUps

startup @

THE Start-up
LAND

Die Champions von morgen griinden heute in THE
Start-up LAND. Wie Baden-Wiirttemberg mutige
Grinderinnen und Griinder und die Entwicklung
innovativer Technologien und Geschaftsmodelle
unterstiitzt, erfahrt lhr hier.

> Weiterlesen

THE Startip LAND: Griinden in Bad#iirttemberg | Startup BW (startupbw.de)
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%@%ﬁ; Wirtschaft digital
L

KI-Champions BW 2024

% KI-Champions Baden-
Wiirttemberg 2024

"\..‘IulllPlUll)
K-' den-Wirttemberg

KFChampions Badewdurttemberg 2024: Ministerium fur Wirtschaft, Arbeit

und Tourismus BadewW(rttemberg (badervuerttemberg.de)



https://www.startupbw.de/
https://wm.baden-wuerttemberg.de/de/service/presse-und-oeffentlichkeitsarbeit/pressemitteilung/pid/ki-champions-baden-wuerttemberg-2024
https://wm.baden-wuerttemberg.de/de/service/presse-und-oeffentlichkeitsarbeit/pressemitteilung/pid/ki-champions-baden-wuerttemberg-2024
https://www.wirtschaft-digital-bw.de/

Podcasts

Handelsblatt Nachrichten aus Finanzen, Wirtschaft und Politik

KtUpdatec ein heisePodcast (podigee.io)

NEU: Handelsblatt KI-
Briefing jetzt auch als
Podcast!

Das Handelsblatt KI-Briefing, der wéchentliche
Podcast flr die wichtigsten Nachrichten rund um
Kunstliche Intelligenz. Mit KI, tber KI.

Il
l.w Fabrik der Zukunft

FABRIK Inspirationen fiir die Produktion und Logistik von morgen!
ZUKUNFTcom Since 02/2021 180 Episoden
Fabrik der Zukunft | Inspirationen fiir die Produktion und Logistik von morgen The Industrial Al Podcast atest Al & Machine Learning Updates



https://www.handelsblatt.com/audio/ki-briefing/neu-handelsblatt-ki-briefing-jetzt-auch-als-podcast/29843436.html
https://podcast.fabrikderzukunft.com/
https://kiupdate.podigee.io/episodes

