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From Hype to Reality: The Landscape of Al Maturity
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Bei Kl sind die Zweifel weitgehend ausgeraumt.

Welche der folgenden Aussagen stimmen Sie am ehesten zu: Kl ist?

...die wichtigste
Zukunftstechnologie

81

2024:73%

..ein Hype,
der massiv uberschatzt
wird

1/%

2024:26%

Basis: Alle Unternehmen (n=604), nicht dargestellt: ,weiB nicht“/k.A., Quelle: Bitkom Research 2025



SMH |
Viele Unternehmen nutzen KI nur punktuell und wenig far

iInterne Prozesse

> ’ Im Kundenkontakt
In Marketing und Kommunikation

In Forschung und Entwicklung

I

\
Innerhalb von Produktionsabldaufen

In Controlling und Rechnungswesen
In der Personalabteilung

Beim internen Wissensmanagement
Im Management

In der Rechts- bzw. Steuerabteilung
Im Vertrieb

In der IT-Abteilung

in Prozent

In unseren Produkten und Dienstleistungen

o

30 60 90

Basis: Alle Unternehmen (n=215), Quelle: Bitkom Research 2025
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Videogenerierung in 2 Jahren

. -

Al Improvment in
2 years

Quelle: https://9gag.com/gag/aAyOeNo

Weitere:
,Quelle”: https://9gag.com/gag/a0eEmXq https://www.youtube.com/watch?v=bmv8ivmCMVw



https://www.youtube.com/watch?v=bmv8ivmCMVw

Datenbeschaffung und Datenbereitstellung sind
Grundvoraussetzung fur Data Analytics Projekte

h Produktionsoptimierer

Vorgelagerte = [ “\g,:} u B, S Nachgelagerte
datenbasierte +—— l. b | " datenbaslerte
Dienstleistungen \ Datena nalyse /' Dienstleistungen

Produk!- und

Nutzungsdaten
Prozessdaten

i Q¥ B

Entwicklung Beschaffung Produktion Vertrieb Aftersales
‘ Wertschopfung des Kunden

SpringerLInk, Prozessoptimierung in der Fertigung
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Was bedeutet es ,,datengetrieben® zu sein?

Studien aus den letzten Jahren ergaben, dass datengetriebene Unternehmen erfolgreicher
sind, weil sie ...

... informierter sind und somit bessere Entscheidungen treffen.

... ihre Prozesse kennen und optimiert haben, was sich z. B. in schnelleren Produktionszeiten,
hoherer Qualitat oder einfach geringeren Sttickkosten zeigt.

... Entscheidungen zunehmend automatisieren (und damit auch beschleunigen) konnen.

... Risiken und Veranderungen im Markt frihzeitig erkennen und rechtzeitig sowie
zielgerichtet darauf reagieren konnen.

... konkret Mehrwerte aus ihren Daten generieren, indem z.B. neue Geschaftsmodelle darauf
aufgebaut werden (bspw. Monetarisierung von loT-Daten aus verkauften Maschinen)
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Zielsetzung: das Potenzial ihrer Daten sichtbar machen und heben

Der Aufbau von Datenkompetenz und die Fahigkeit aus Daten Erkenntnisse zu gewinnen, sichert Wettbewerbsvorteile.

Individueller Entwicklungspfad

weh

Wertschopfung

. Was
ist passiert?

Descriptive
Analytics

~ Warum
ist es passiert?

Diagnostic
Analytics

- Was
wird passieren?

Predictive
Analytics

oP?

Wie kann man
es passieren lassen?

Prescriptive
Analytics

oo !

\N\\’LP‘

v

Evolution der Datenanalyse nach Gartner

Analytischer Reifegrad
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Uberblick der Computerwissenschaften
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Wichtige Grundbegriffe

Data Science Data Analytics

Datenwissenschaft: Ein Studienbereich, der Fachwissen, Datenanalyse: Die Wissenschaft der Analyse von Rohdaten, um

Programmierkenntnisse und Kenntnisse in Mathematik und . . . .
> . , ) Geschaftsprozesse voranzutreiben und Geschaftsergebnisse zu
Statistik kombiniert, um aus Daten sinnvolle Erkenntnisse zu

gewinnen.

verbessern.

Artificial Intelligence Machine Learning

Kinstliche Intelligenz: Eine Klasse von Algorithmen, die Maschinelles Lernen: Eine Familie von statistischen Ansatzen,
Maschinen zu Aktivitaten anleiten, die die Wahrnehmung die moderne Statistiken verwenden, um Muster zu finden,
und das Handeln von Menschen nachahmen. Ergebnisse zu klassifizieren und Vorhersagen unter

Verwendung groller Datenmengen zu treffen.

11
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Abgrenzung Statistik

 Fundamental fur Kl und ML, da viele Verfahren auf Statistik/statistischen Verfahren basieren

e Bedeutsamer Unterschied:

 Statistik wird verwendet, um Zusammenhinge zwischen Daten zu untersuchen und zu Uberpriifen ob
Aussagen gestlitzt werden konnen.

* ML Uberprift ob Aussagen/Annahmen (z.B. mittels der Erkennung von wiederauftauchenden Mustern) auch
auf neue Daten angewandt werden kdnnen

Machine
Learning

Arysilic.ve —— Deep Learnin
Neuronale Netze P &

appliedAl | UnternehmerTUM: Einflhrung in die KI https://learn.ki-campus.org/courses/einfuehrungki2020



SMH | {y
Definition Deep Learning

* Deep Learning ist einer der Ansatze von Machine Learning

* Basiert auf der Idee von klinstlichen Neuronen (Perceptrons) und stellt wesentlichen Baustein von
kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN / ANN) dar

* Ein KNN kann mehrere Schichten an Neuronen ,tief” sein welche miteinander vernetzt sind - Deep Learning

Machine
Learning

SHrsitie v —— Deep Learnin
Neuronale Netze P &

appliedAl | UnternehmerTUM: Einfliihrung in die Kl https://learn.ki-campus.org/courses/einfuehrungki2020
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Anwendungsbeispiele von Machine Learning

Strukturen Big Data Text- Predictive
erkennen Visualisierung erkennung Targeting

Informationen Dimensions- ML-Features Objekt- Kiassifikation Churn
komprimieren reduktion erstellen erkennung Prediction
Umsatz-
vorhersage

Empfehlungssysteme Uniiberwachtes Uberwachtes

L L Wetter-
O gLl prognose
Cluster- Prognose
ana 1 (Regression)
= Maschinelles : —
Mar- rognose
segmentierung Le Fnen Kunden prog

-wert

Stromverbrauchs-

Kundensegmentierung prognose

Spiel-Kl Autonomes
Fahren
Verstarkendes
Lernen
Personalisierung &
Werbung Robotics

Verkehrssteuerung



Lerntypen von Machine Learning
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Uberwachtes Lernen Uniberwachtes Lernen

Eingabedaten Modell
Eingabedaten \Y[eTe ] Ausgabe

Es ist ein Hund. trainiert
trainiert
» Ty
Er wiegt 40 Kg.
Hund, 40 Kg, etc. (unbeschriftete Daten)

Verstarkendes Lernen

Learning Agent
Aktion

2 wahlen und
¢ durchfihren

Strategie
anpassen

Belohnung /
Bestrafung
erhalten

Ausgabe

-
[



Machine Learning Fahigkeiten von Systemen

-
_— EEEE
L S -
Computer Computer 3 L Robotik &
Vision Audition Computerlinguistik Steuerun

5 Vorhersage 6 Entdeckung 7 Planung 8 Generiert

ML Fahigkeiten (Originalillustraion von KI-Campus) unt4er CC-BY
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Teilgebiete und Anwendungen der kunstlichen Intelligenz

N s
‘ !! - ) —

11
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Wahrnehmung und Lernen: https://www.youtube.com/watch?v=o0eldke3Cf7I



https://www.youtube.com/watch?v=oe1dke3Cf7I
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Large Language Models (LLMs)

. SpezieIIe Art von tiefen neuronalen == Large Language Models are becoming very large indeed MAl
Netzwerken; oftmals multimodal Small models (<= 100b parameters)
z o © °® ® S (& ‘ .
 Dienen dem Zweck menschenahnlich W W W v aaeia WY WA e W O TR
Texte zu verstehen und zu erstellen A2 @openal Gosge amea A2 @opeal  sm oM @Dt Vandex  aadiem

(mit entsprechenden
Konversationsahnlichem Verhalten)

The base of
. o ChatGPT
* Sind meist Transformer-Modelle @

 lLarge” bezieht sich auf GroRe des ‘ ‘
Textkorpus und entsprechenden

Parametern auf welchem die Modelle

Large models (>100b parameters)

Undisclosed

1N1 LaMDA GPT-3 J ic-1 Gopher MT-NLG PaLM PaLM-E GPT-4 number of

tra I n Ie rt We rd e n ?373 1758 UT}ZZC 280B 530B 540B 562B ?22? parameters
Gocgle ©openal  ARflabs &) DeepMind < Google Google @OpenAI

nVIDIA
Parent 10
® Momentum Works Google

Source: https://thelowdown.momentum.asia/the-emergence-of-large-language-models-lims
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Durchbruch von generativer Kl

CHATGPT STATISTICS

Time to reach 1 million users

GPT-4:

GPT-1: GPT-2: GPT-3: GPT-3: GPT-3.5:
was released was released went Beta was released was released (the current version)
was released Netflix 3.5 years
(£91999)
! . 2.5 years
Kickstarter (2009
[ (. m— [ S — | 25
| l 1 I ; .5 years
Airbnb (©2008)
June 11th February 14th May 28th June 11th 30th November 14th March T 2 years
2018 2019 2020 2020 2022 2023 F .
oursquare (62009)
10 months
Facebook (©2004)
7 months
' Dropbox (@2008)
? © a . 5 months
Y V'@ ERaty (©2008)
. Ba rd DALLE 3 ° Instagram 75 days
Microsoft Release & (£92010)
Chat GPT is released to BingChat Chat GPT 4 was Dall-E 3 is released by 54
the public released Google Bard is released OpenAl ChatGPT | 2‘5‘;‘;) £ Year launched
Nov. 2022 Feb. 2023 March 2023 March 2023 Aug. 2023 The Future : : : :
I | | | | | [0} 1year 2 years 3 years 4 years

¢

¢

¢

é R RGGRREEES ®

https://www.tooltester.com/de/blog/chatgpt-statistiken/



Bekannte LLM
&

GPT-40

x
LLAMA4

* .
Gemini

Grok 3

¥ Claude

@' deepseek

20

GPT-40 - OpenAl - hitps://openai.com/index/hello-gpt-40/

Llama 4 — Meta - https://www.llama.com/

Gemini — Google - https://gemini.google.com/?hl=de

Grok - https://grok.com/

Claude 3 - Anthropic - https://claude.ai/login?returnTo=%2F%3F

DeepkSeek - hitps://www.deepseek.com/
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Integrierte Al Features in Software tools

= Kl-gesteuerter Chatbot = Al-powered workflow builder

KNIME Al Assistant azA ) ENIED;

= Home le, Combine Clean and Summarize Spreads.. *

@]

5 - = B & ]
Hi | am K-Al your KNIME Q&A Assistant. What Bl v ] Execute {31 Create metanode || B Create component
would you like to know? _ ) |
= KNIME Al Assistant (@ [ suic ]
2 N
. . - — Hi! I am K-Al, your KNIME Euild Assistant. Select the

Which node can i use to filter data? @ nodes that provide the data to work with, share your

objectives, and | will extend the workflow from there
® +|_;| Here are some things | can help you with:

» Filtering, joining, and manipulating tables for data

You can use the "Row Filter” node to filter data in refinement

. KMIME. This node allows you to filter rows based on « Grouping and 2ggregating tables for insights. .
Fe rt'g certain criteria, such as specific column values or  Pivoting and sorting tables for btter data Excel Reader Column Filter Sorter
. . ranges. management
konflg U rl e rte * String replacement and column renaming for data %
cleanup
NOd es Zu m £} Nodes + Visualizing data to uncover trends.
E- .I: Duplicate Row Read data Filter out the last Sort by ascending
InTu ge n Filter Row Filter Top k Row Filter a column Age’
> '.'_I_.' > > % > > s: > ¢ remave the last column, then sort by ascending age .

Row Splitter Row Filter {Labs) | extended your workflow. Please review if it fits your WO rkfl OW ge ba ut

L g expectations.

- P
- von K-Al

-z Extensions

KNIME HCS Tools 'y

21



Market Summary > NVIDIA Corp

121.56 USD

-17.66 (-12.68%) ¥ past 5 days

27 Jan, 11:21 GMT-5 * Disclaimer

1D D 1M 6M

Mkt cap
P/E ratio

<+ Follow

142.02 USD Fri 24 Jan 20:00

e

i

\

24 Jan

52-wk high
52-wk low

ata-center/h100/
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Los geht’s - den Schalter umlegen und starten!

S S - (]
L
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Grenzen der Technologie - Problem: Halluzination

* LLMs tendieren dazu Aussagen zu erfinden - ,,Halluzinieren”

* Problem: Transformer gibt Elementen hohe Wichtigkeit und gibt diese entsprechend in der
Antwortsequenz aus obwohl diese faktisch falsch sind

e Halluzinierte Antworten kénnen echt wirken da diese teilweise mit (nicht realen) Quellen versehen werden

* Halluzination kann unterschiedliche Ursachen haben
* Veraltete und/oder wenig Trainingsdaten
* Falsche / Falsch zugeordnete Daten
* Biasin den Daten
* Fehlender Kontext / Kontext wird nicht erkannt (z.B. wenn Sarkasmus nicht erkannt wird)

* Obwohl Modelle stetig trainiert werden und mehr Kontext lernen kommt es in allen LLMs zum Problem

* Bestimmtes Prompting oder Fine-Tuning kann Problem minimieren

— Aussagen von LLMs sollten niemals als Fakten verstanden werden sondern anschlieBend geprift werden

Golem.de 9 Bloomberg Law News
D https://www.golem.de > news > hall $ https://news bloomberglaw.com » tech-and-telecom-law  :

Halluzination: ChatGPT erfindet Gerichtsakten OpenAl Hit With First Defamation Suit Over ChatGPT ...

28 May 2023 — Ein Anwalt wollte sich von ChatGPT bei der Recherche unterstiitzen lassen — 7 Jun 2023 — The first-of-its-kind case comes as generative Al programs face heightened
das Ergebnis ist eine Blamage. scrutiny over their ability to spread misinformation and “hallucinate ...
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Losung: Retrieval Augmented Generation (RAG)

e Kombination der Starke von LLMs mit relevanten Informationen

* Relevante Informationen kdnnen dabei Unternehmensdatenbanken, tagesaktuelle
Nachrichten uvm. sein

fcBEE

Documents

Relevante Informationen werden in machinen-lesbare Form (sogenannte Embeddings)
umgewandelt und in einem Vector Store gespeichert

O chine™ - Texte werden demnach in Vektoren umgewandelt und in einem Vektoren Raum
gespeichert

B

"SR
~—
([ ]

l<—

< Vector
= Database
3 * Beieiner Anfrage (prompt) wird der Vector Store nach den ahnlichsten Ergebniss(en)
[ [i Related Document Chunks 1 a bgeSUCht Who won the
soccer world cup?
The 2023 Oscar for best actress 57,23 ®
goes to ... }
@ @ ?\l:gentina wins the soccer world 4,6 -2 4 ® Eml?ﬂeotjﬂirgs
Prompt LLM p
The Kansas City Chiefs win the
superbowl in 2023 46,5,-1 9
Naive RAG Bayern Munich wins the Bundesliga 0489 ®
in 2023, again... o ®
VIB Stuttgart stays first class 0,1,9 8

Gao, Y., Xiong, Y., Gao, X., Jia, K., Pan, J., Bi, Y., Dai, Y., Sun, J. & Wang, H. (2023). Retrieval-Augmented Generation for Large
Language Models: A Survey. arXiv (Cornell University). https://doi.org/10.48550/arxiv.2312.10997
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Entwicklungsprozess und typische KI Anwendungsfalle

Logistik
Intelligente - Lagerhaltung, Sortierung, Lieferung durch autonome Fahrzeuge/Roboter
Assistenzsysteme - Kl-basierte Bedarfs- und Routineplanung

Produktion

- Anomalieerkennung

- Vorausschauende Wartung

((( ») Sensorik - Kl-gestlitzte Roboterassistenten fur Beschaftigte

- Weiterentwicklung smarter Produkte fir neue Geschaftsmodelle

Lieferkette

Geschafts-
verstandnis

Datenverstandnis

. - Optimierung der Lieferkette
Robotik - Intelligente Absatzvorhersageprognosen
- Bedarfsprognosen zur Vorhersage von Umsatzen

Datenvorbereitung

Beschaffung/Einkauf und Bestellung

Sprach-/ - Automatisierte Lagerhaltung durch autonome Fahrzeuge
Textverarbeitung - Kil-basierte Abwicklung: Ubernahme von Bestellvorgang bis Lieferung

Bereitstellung

0

Unternehmensinfrastruktur und Personalwesen

Modellierung

— Ubernahme von Routineaufgaben
Bild-/ - Teilautomatisiertes Bewerbermanagement

B

Tonerkennung Service und Kundenmanagement

- Automatisierte Kunden-Review-Analysen
- Unterstltzung bei Kundeninteraktion (z. B. Chatbots)

Dokumenten- Forschung und Entwicklung

(I[N

Evaluierung

analyse

- Kl-gestitzte Simulation von Produktverhalten
- Analysen fur Produktentwicklung

Marketing und Vertrieb

Zeitreihen-/

- Automatisierte Datenerfassung und -auswertung
Clusteranalysen

- Kl-Unterstttzung fur Kundeninteraktion
- Dynamische Preisoptimierung; Optimierung Produktportfolio
- Zielgenaue Werbung/Promotion

Autonome Qualitatskontrolle und -sicherung

N

S - Sichtprtfung von Bauteilen auf Fehlerhaftigkeit

- Predictive Quality: optische und akustische Qualitatssicherung

Die ersten 3 Schritte erfordern 70 - 80% des Aufwands und

S| nd entSCheldend fur den ErfOIg des Projekts' vgl. Bundesverband mittelstd ndische Wirtschaft (BVMW), KI im Mittelstand
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Leitfaden und Erfolgsfaktoren fir Projekte

@ Konkreten Nutzen & klaren Use Case definieren

1l Ausgangslage kliren: Daten, Ressourcen, Know-how & Infrastruktur

@ Kl-Initiativen strategisch ausrichten

@ Top-Management-Support sichern

O Stakeholder friihzeitig einbeziehen

Q Datenbasiertes Mindset & offene Fehlerkultur starken

g? Klein starten: schnelle Erfolge erzielen

& Know-how aufbauen & starke Partner einbinden

Mut zur Produktivsetzung entwickeln



SMH | {y

Think Big, Act Small, Learn Fast - es lohnt sich!

lhr Projekt

»Entspannt durchs Datenland”

lhr Ansprechpartner

SMH | Y

TAE

Benedikt Schwaiger
Geschaftsfiuhrer

SMH Analytics GmbH
Lautenschlagerstr. 23 A
70173 Stuttgart

M +49 173 397 5180
benedikt@smh-analytics.de

www.smh-analytics.de

www.tae.de
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