Ein hybrider KI-Ansatz zur Identifikation von technologischen Kom-
petenzen im Rahmen der Technologiefrihaufklarung — Kombination
von symbolischer und subsymbolischer Ki

Lukas Keicher, M.Sc.

Dr.-Ing. Antonino Ardilio
Fraunhofer-Institut flir Arbeitswirtschaft und Organisation IAO
Nobelstr. 12, 70569 Stuttgart
Tel. +49 (0) 711 970 /-5353 | -2246
E-Mail: {lukas.keicher/antonino.ardilio}@iao.fraunhofer.de

Dr.-Ing. Michael Schmitz
Dipl. Kfm. Tim Schloen
Tecintelli GmbH
Curiestr. 2, 70563 Stuttgart
Tel. +49 (0) 711/ 219 596 26
E-Mail: {michael.schmitz/tim.schloen}@tecintelli.det

Zusammenfassung

Zunehmende Dynamik bei Technologieentwicklungen macht ein moglichst frithzeitiges Erken-
nen ebendieser im Rahmen der strategischen Produkt- und Technologieplanung immer wichti-
ger, um Wettbewerbsvorteile zu erzielen. Diese Vorteile ergeben sich insbesondere durch die
frithzeitige Identifikation von relevanten Kompetenztrégern in neuen Technologiefeldern und
das Initiieren von Partnerschaften. Die Identifikation wird jedoch aufgrund der Menge und
Vielfalt verfiigbarer Informationen in Texten immer herausfordernder. Aktuelle subsymboli-
sche KI-Losungen (z. B. Transformermodelle) bediirfen einer groBen Datenbasis fiir das Trai-
ning des Sprachmodells. Neu autkommende Technologien sind zunéchst jedoch durch eine
kleine Informationsbasis charakterisiert (Small Data). Ein neuer hybrider KI-Ansatz kombiniert
die Vorteile symbolischer und subsymbolischer Ansitze miteinander, um dieser Herausforde-
rung zu begegnen. In einem hybriden KI-System kdnnen subsymbolische Sprachmodelle auf
Grundlage von pre-labeled Trainingsdaten aus dem symbolischen Teil schneller fiir die Identi-
fikation technologischer Kompetenzen im relevanten Technologiefeld trainiert werden. Mit
diesem System konnen Organisationen identifiziert werden, welche im Bezug zur neuen Tech-
nologie genannt werden. Eine weitere Herausforderung besteht darin, auf Basis der extrahierten
Informationen eine automatisierte Einschitzung iiber die Auspriagung der technologischen
Kompetenzen einer Organisation zu treffen. Hierbei hilft eine auf Wissensgraphen basierte In-
formationsreprasentation, bei der die semantische Nihe von Aussagen in Verbindung mit ihrer
Haufigkeit und Verteilung im analysierten Korpus betrachtet wird. Der entwickelte Ansatz
wurde anhand des Anwendungsfalls Batterietechnologie erprobt. Dabei konnte gezeigt werden,
dass eine effektivere automatisierte Identifikation und Priorisierung von Kompetenztragern
durch das hybride System moglich sind.
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A hybrid Al approach to identify technological competencies in the
context of technology intelligence — combining symbolic and sub-
symbolic Al

Abstract

Increasingly dynamic technological developments make it ever more important to identify them
as early as possible as part of strategic product and technology planning in order to achieve
competitive advantages. These advantages result in particular from the early identification of
relevant competence carriers in new technology fields and the initiation of partnerships. How-
ever, identification is becoming increasingly challenging due to the amount and variety of avail-
able information in texts. Current sub-symbolic Al solutions (e.g., transformer models) require
a large database for language model training. However, emerging technologies are initially
characterized by a small information base (Small Data). A new hybrid Al approach combines
the advantages of symbolic and sub-symbolic approaches to address this challenge. In a hybrid
Al system, sub-symbolic language models can be trained faster for identifying technological
competencies in the relevant technology field based on pre-labeled training data from the sym-
bolic part. This system can be used to identify organizations which are named in relation to the
new technology. Another challenge is to make an automated assessment of the expression of
an organization's technological competencies based on the extracted information. This is done
by an information representation based on knowledge graphs, where the semantic proximity of
statements is considered in conjunction with their frequency and distribution in the analyzed
corpus. The developed approach was tested using the use case of battery technology. It was
shown that a more effective automated identification and prioritization of competence carriers
is possible by the hybrid system.
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1 Herausforderungen in der Technologiefriuhaufklarung

Technologiebasierte Unternehmen haben in der heutigen Zeit mit vielfaltigen Verédnderungen
und Herausforderungen zu kdmpfen - so sind Technologieentwicklungen zunehmend geprigt
durch immer kiirzere Technologielebenszyklen und zunehmende Komplexitit der Technolo-
gien [Sch15], [Sch19]. Es bleibt immer weniger Zeit, in der sich Investitionen in Technologie-
entwicklungen amortisieren miissen, weswegen das Entwicklungsrisiko weitestgehend mini-
miert werden muss [Zie19]. Deshalb ist es fiir Unternehmen wichtig mdglichst viele potenzial-
trachtige Entwicklungen von Technologien bereits in den frithen Phasen des Innovationspro-
zesses zu identifizieren und entsprechende MaBnahmen einzuleiten [SS19], [MG22]. Um dies
zu erreichen, streben erfolgreiche Unternehmen die frithzeitige Identifikation und Potenzialbe-
wertung neuer Technologien im Rahmen einer strategischen Technologiefrithaufklédrung (TFA)
an [Sch19]. Diese verfolgt den Zweck einer Informationsbereitstellung iiber Technologietrends
und neue Technologieentwicklungen, wodurch die Bewertung und Integration dieser mit zeit-
lichem Vorsprung gegeniiber dem Wettbewerb durchgefiihrt werden kann [SWAT11]. Ziel der
TFA ist es die Grundlage fiir die Ausweitung des gegenwirtigen Geschéfts durch technologi-
sche Verbesserung und neues technologisches Wissen zu schaffen [SWAT11]. Organisationen
haben also ein groBes Interesse daran, relevante Technologieentwicklungen frithzeitig zu er-
kennen und entsprechende strategische Maflnahmen zu initiieren [Utt94], [Gor09]. Trotzdem
ist das Detektieren von Technologieentwicklungen heutzutage sehr hiufig zufallsgetrieben,
statt aus einem systematischen Prozess zu resultieren [RB12]. Die Detektion von neuen Tech-
nologien ist dabei nur ein erster Schritt, um diese zur Hervorbringung von Innovationen in Pro-
dukte und Prozesse zu integrieren. Neben der moglichst frithzeitigen Identifikation und an-
schlieBenden Bewertung, ist auch eine schnelle Adaption von neuen Technologien fiir die stra-
tegische Produkt- und Technologieplanung von hoher Relevanz, um diese im Unternehmen
nutzbar zu machen [WSK15].

Fiir die Integration bzw. Anwendung von neuen Technologien im eigenen Unternehmen bedarf
es technologischer Kompetenzen, weswegen diese flir die Wettbewerbsfihigkeit von technolo-
gieorientierten Unternehmen erfolgsbestimmende Faktoren sind [SMD15]. Um technologische
Kompetenzen wiederum nutzbar zu machen, sind relevante Kompetenztrager, die schnell in
den Innovationsprozess (bspw. durch gemeinsame F&E-Projekte) einbezogen werden konnen,
erforderlich. Diese zu identifizieren ist somit wesentliche Aufgabe der TFA. Die systematische
Identifikation, Schaffung und Nutzung von technologischen Kompetenzen ist demnach einer
der Schliissel fiir die Innovations- und Wettbewerbsfahigkeit von Unternehmen [Kno16]. Tech-
nologische Kompetenzen lassen sich dabei als Wissen von Personen oder Organisationen {liber
die Anwendung von Problemldsungen (Technologien) in bestimmten Anwendungsszenarien /
Applikationsfeldern beschreiben (vgl. Kapitel 2.1). In Texten werden technologische Kompe-
tenzen mittels Technologiebegriffen und charakterisierender Eigenschaften beschrieben und
konnen einer bestimmten Person oder Organisation zugeschrieben werden.

Durch globalen Wettbewerb und globale F&E-Tétigkeiten, steht die TFA jedoch vor der grof3en
Herausforderung einen Uberblick iiber Technologieentwicklungen und entsprechende Kompe-
tenztriger weltweit zu behalten. Die Menge, der von Menschen erzeugten und verarbeiteten
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Daten steigt seit Jahren exponentiell [Sta23-ol], [MG22] und tbersteigt schon lange die von
Menschen kognitiv verarbeitbare Menge [TCD+21]. Dazu gehdren auch Beschreibungen von
Technologien und technologischen Kompetenzen, die in Form von Texten (Veroffentlichun-
gen) vorliegen. Es stellt sich deshalb die Frage: Wie lassen sich technologische Kompetenzen
automatisiert identifizieren und bewerten?

Um mit solch groBen Mengen unstrukturierter Daten umzugehen und darin neue Technologien
sowie entsprechende Kompetenztriager zu identifizieren, werden bereits KI-Systeme aus dem
Bereich des Natural Language Processing (NLP) im Technologie- und Innovationsmanagement
eingesetzt [CCO20], [AK21], [SBB21]. Die unterschiedlichen eingesetzten KI-Verfahren be-
diirfen dabei spezifischen Voraussetzungen. So erfordern subsymbolische Systeme z. B. eine
ausreichend grofle Datenbasis fiir das Training des Sprachmodells. Allerdings sind insbeson-
dere die fiir die TFA relevanten Informationen zu neuen Technologien und Technologieent-
wicklungen (bspw. der erstmalige Einsatz von Technologien in vollig anderen Anwendungsbe-
reichen) durch eine geringe Menge verfligbarer Informationen charakterisiert (Small Data). Die
Suche nach neuen Technologien gleicht also der Suche nach der Nadel im Heuhaufen. Aus
diesem Grund stoflen viele existierende Ansitze, die auf die Verarbeitung sehr groler Daten-
mengen spezialisiert sind, bei dieser Aufgabe an ihre Grenzen. So sind bspw. bestehende An-
satze oder Losungen wie ChatGPT von OpenAl nur sehr begrenzt einsatzfihig, da sie immense
Mengen an Trainingsdaten bendtigen. Das Ziel von Large Language Models (LLM) [BPX+07]
passt demnach nicht direkt zu den Zielen der TFA.

Um mit dieser speziellen Herausforderung der TFA umgehen zu kénnen, wird im vorliegenden
Beitrag ein neuartiger Ansatz vorgestellt. Dieser kombiniert die Starken bereits existierender
Ansitze systematisch, um so die jeweiligen Schwichen zu kompensieren. Eine Einordnung des
Fokus des vorliegenden Beitrags in den Prozess der TFA ist in Bild 1 dargestellt.

Symbolische KI I
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Trainingsdaten) I

I

|

|
Daten- Be\.:r;rc‘ltung Initiieren von
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Bild 1: Einordnung des Fokus des Beitrags in die TFA (in Anlehnung an [Roh07])

2 Erfassung technologischer Kompetenzen und Bewertung ihrer
Auspragung
Fiir die Bewertung und Integration identifizierter Technologien in das eigene Unternehmen so-

wie fiir das damit verbundene Initiieren von MaBBnahmen im Rahmen der TFA sind Informati-
onen iiber verschiedene Aspekte von Interesse. Einer dieser Aspekte ist die Identifikation von
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Kompetenztragern, die gewisse technologische Kompetenzen in bestimmten Ausprigungen
vorweisen. Kompetenztrager konnen dabei sowohl einzelne Personen als auch gesamte Orga-
nisationen sein. Ziel ist es, die technologischen Kompetenzen dieser Kompetenztrager mittels
Wissenstransfer in die eigene Organisation zu integrieren und so die eigene technologische
Kompetenzbasis (entsprechend einer ressourcenbasierten Unternehmensbetrachtung) zu erwei-
tern. Um diese Aufgabe zu unterstiitzen, miissen sowohl technologische Kompetenzen als auch
deren Auspragungen erfasst und bewertet werden. In den folgenden Unterkapiteln werden diese
Schritte im Detail erldutert.

2.1 Beschreibung von technologischen Kompetenzen

Der theoretischen Grundlage der knowledge-based view [Gra96] folgend, wird Wissen als stra-
tegisch relevanteste Ressource von Unternehmen gesehen. Insbesondere in der heutigen Zeit
mit der groen Dynamik bei Technologieentwicklungen ist somit das frithzeitige Wissen iiber
neue Technologien und entsprechende Kompetenztriger in den relevanten Technologiefeldern
ein entscheidender Wettbewerbsfaktor. Nach NORTH sind fiir Wissen Informationen erforder-
lich [Nor21], was die TFA zu einer informationsverarbeitenden Tatigkeit macht.

Eine Kompetenz kann dabei als Kombination aus Wissen, Fahigkeiten und Fertigkeiten be-
schrieben werden, die durch Bediirfnisse, Motive, personliche Ziele, Werte, Standards und Ein-
stellungen beeinflusst wird [SVS05]. Auf organisationaler Ebene kann Kompetenz als die Fa-
higkeit einer Organisation verstanden werden, seine Ressourcen so einzusetzen, dass durch de-
ren Gebrauch ein Wettbewerbsvorteil erzielt werden kann [Bur04]. Eine Kompetenz be-
schreibt demnach den losungsorientierten Einsatz von Wissen (oder anderen Ressourcen)
im Rahmen der spezifischen Anforderungen dedizierter Anwendungskontexte, um einen
Wettbewerbsvorteil zu erzielen. Der Perspektive der wissensbasierten Betrachtung folgend,
wird unter einer Technologie im vorliegenden Beitrag entsprechend der Definition von BUL-
LINGER, das ,,Wissen iiber Wege der technischen Problemlésung, in betriebswirtschaftliche
und gesellschaftliche Zusammenhinge eingebettet und diese beriicksichtigend* [Bul94] ver-
standen.

Die beiden eingefiihrten Konzepte der Kompetenz und der Technologie kénnen zur technolo-
gischen Kompetenz zusammengefiihrt werden. Die technologische Kompetenz einer Orga-
nisation beschreibt demnach deren ,,Féhigkeit, ein physisches Produkt mit bestimmten Merk-
malen zu entwerfen und herzustellen* [Dan02]. BIRKE beschreibt technologische Kompetenz
einer Organisation als ,,die Fahigkeit [...] einen dauerhaften und effektiven Einsatz von Tech-
nologien in Produkten und Prozessen zu ermoglichen® [Birl1]. Um diesen dauerhaften und
effektiven Einsatz zu gewihrleisten, muss der Einsatz von Technologien anwendungsspezifi-
sche Anforderungen erfiillen. Dementsprechend ist dies ein wichtiger Aspekt bei der Abgren-
zung von Technologien und technologischen Kompetenzen. Basierend auf den dargestellten
Definitionen, lésst sich feststellen, dass eine technologische Kompetenz aus der Kombination
mehrerer Elemente, wie materiellen Ressourcen und immateriellen Fahigkeiten und Kenntnis-
sen der Menschen und Prozesse, einer Organisation besteht [SMD15]. Diesen Ausfiihrungen
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folgend wird im vorliegenden Beitrag unter einer technologischen Kompetenz der anwen-
dungsspezifische Einsatz von Wissen iiber technische Problemlosungen (Technologien)
verstanden.

Technologische Kompetenzen sind demnach Ausdruck des Wissensschatzes eines Unterneh-
mens und kommen auf verschiedenen Ebenen des Produktionsapparates zum Einsatz
[CJDO09]. Sie lassen sich auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen beschreiben und konnen
sowohl spezifische Technologien oder Prozesse als auch gesamte Produktionssysteme umfas-
sen [SMD15]. Technologische Kompetenzen kdnnen also sowohl auf Ebene des Inputs (z. B.
die Fihigkeit einen besonderen Elektrolyt zu verwenden), als auch auf Ebene der Systemleis-
tung (z. B. ein spezifisches Fertigungsverfahren fiir besondere Kathoden), sowie auf Ebene des
erzeugten Outputs (z. B. elektrischer Energiespeicher mit sehr hoher Energiedichte) angesiedelt

werden.

___________________________________________________________ |
Outout Produkt / Service I
utpu Kompetenzen, die durch die Féhigkeiten des . . :
Produktes beschrieben werden kénnen Beschreibbar mittels |
technischer Funktionen & |
Prozess expliziter Eigenschaften |
Systemleistung Kompetenzen, die durch die Fihigkeiten des Verfahrens/Prozesses :
zur Verarbeitung des Inputs beschrieben werden kénnen :

Material / Informationen Beschreibbar mittels

In P ut Kompetenzen, die durch die Fihigkeiten einen bestimmten Input impliziter Eigenschaften

verarbeiten zu kénnen, beschrieben werden kénnen

Bild 2:  Verschiedene Ebenen fiir technologische Kompetenzen

Technologische Kompetenzen auf all diesen Ebenen lassen sich als Wissen iiber eine Techno-
logie mit spezifischen technischen Funktionen beschrieben, die in einem Produkt oder Prozess
mit speziellen Eigenschaften wirkt. Die Funktionen und Eigenschaften einer Technologie in
einem spezifischen Anwendungskontext werden in einem technologischen Kompetenzprofil
zusammengefasst. In der Praxis hat eine Organisation in aller Regel nicht nur eine, sondern
mehrere technologische Kompetenzen [SMD15]. Um eine holistische und abstrakte Beschrei-
bung aller vorhandenen technologischen Kompetenzen einer Organisation zu ermdglichen, bie-
tet sich die Zusammenfiihrung der einzelnen Beschreibungen in einem organisationsspezifi-
schen Kompetenzprofil (Organisationskompetenzprofil) an. Damit ldsst sich das gesamte tech-
nologische Wertangebot einer Organisation beschreiben [SMD15]. Das Organisationskompe-
tenzprofil umfasst somit die Summe aller vorhandenen einzelnen technologischen Kompetenz-
profile.

Fiir den (Wissens-)Transfer von Technologien in Organisationen hinein sind Kompetenztriager
von grofler Bedeutung. Im Gegensatz zu den Kompetenzen einzelner Personen, stehen die tech-
nologischen Kompetenzen einer Organisation in direktem Zusammenhang mit den angebotenen
Produkten und Dienstleistungen sowie den darin inhdrenten technischen Funktionen. Fiir die
TFA sind deshalb neben den Kompetenzen einzelner Personen die Kompetenzen von Organi-
sationen relevant, da diese als Hauptquelle fiir erfolgreiche Produkte und Services gesehen wer-
den konnen [SVS05]. Organisationskompetenzen lassen sich dabei als Kombination aus der
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Summe des Know-Hows der Mitarbeitenden und materiellen Organisationsressourcen wie Ma-
schinen definieren [SVS05]. Die Kompetenzen einzelner Personen stellen in Organisationen
diesem Verstindnis folgend ein Subset der gesamten Kompetenzen in einer Organisation dar.
Das heifit, Kompetenzen, die einer Person in einer Organisation zugeschrieben werden, konnen
auch der Organisation zugeschrieben werden.

2.2 Bewertung der Kompetenzauspragung

Neben der reinen Identifikation von technologischen Kompetenzen einer Organisation, spielt
fiir strategische Entscheidungen im Technologie- und Innovationsmanagement auch deren Aus-
priagung eine wichtige Rolle. Fiir das weitere strategische Vorgehen mit den Informationen iiber
technologische Kompetenzen ist es entscheidend, ob diese mit einer hohen Ausprigung oder
einer geringen Auspragung einem Kompetenztriger zugeordnet werden kdnnen.

Die Bewertung von technologischen Kompetenzen wird in der Literatur aus unterschiedlichen
Perspektiven vorgenommen [ANT19]. Technologische Kompetenzen konnen dabei durch ver-
schiedene Ansétze gemessen werden, darunter Fragebogen [WLO02], Typologien [Knu05] und
Fallstudien [Dan07]. Bei der Auswertung von expliziten Informationen in Veroffentlichungen
bedarf es einer hinreichenden Bewertung der identifizierten Kompetenz, fiir die Zuschreibung
dieser technologischen Kompetenzen zu einer Organisation als Kompetenztréger. Diese Be-
wertung liber das Vorhandensein von Kompetenzen kann einerseits direkt iiber eine explizite
Zuschreibung (Aussage) erfolgen (bspw. ,,...das Fraunhofer IAO hat hohe Kompetenzen im
Schreiben von Studien...*). Andererseits finden sich in unstrukturierten Texten viel haufiger
indirekte Aussagen iiber technologische Kompetenzen und Organisationen (Indizien). Indizien
iiber das Vorhandensein von Kompetenzen konnen in Texten anhand ihrer charakterisierenden
Kompetenzprofile (bspw. Technologiename, technische Funktion, Eigenschaften) identifiziert
werden. Kommen derartige Kompetenzprofilbeschreibungen im Zusammenhang mit Organisa-
tionen in Texten vor, kann ein Zusammenhang (Relation) zwischen diesen Entititen angenom-
men werden. Diese Indizien lassen sich auswerten, um Aussagen iiber technologische Kompe-
tenzen von Organisationen treffen zu konnen.

In einer graphenbasierten Wissensrepriasentation (Knowledge-Graph) lassen sich identifizierte
Kompetenzprofile und Organisationen als Tupel abspeichern. Relationen zwischen den Kom-
petenzen und einer Organisation konnen dabei sowohl semantisch im Text als auch iiber Meta-
daten (Dokument, Quelle, etc.) erschlossen werden. Fiir eine Bewertung der Kompetenzauspra-
gung miissen die erfassten Indizien (Entitdten und Relationen) ausgewertet werden. Diese Aus-
wertungen konnen dabei bspw. auf Basis von Haufigkeiten von Technologienamen in Relation
zu einer Organisation oder auf Grundlage von Referenzierungen (Verlinkungen) von Doku-
menten (Webseiten) im Sinne von bibliometrischen Analysen erfolgen. Detailliertere Bewer-
tungen lassen sich aber auch durch die Auswertung der semantischen Ndhe von Kompetenz-
profilen vornehmen. Auf Grundlage eines doménenspezifischen Referenzmodells lassen sich
Entitdten des Kompetenzprofils hinsichtlich ihrer semantischen Nidhe zueinander analysieren
und thematische Cluster bilden. Mittels eines Semantic Reasoners kdnnen derartige Informati-
onen aus den Wissensgraphen berechnet werden.
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Identifizierte Kompetenzprofile konnen dabei untereinander eher homogen oder heterogen sein.
Dies héngt im Wesentlichen vom Aggregationslevel im Referenzmodell ab. Kompetenzprofile
zu unterschiedlichen Batterietypen deuten weniger auf eine Kompetenz in einem spezifischen
Batterietyp (bspw. Feststoffbatterien) hin, sondern vielmehr auf eine eher generalistische Kom-
petenz (in Batterietypen allgemein) der damit verbundenen Organisation.

2.3 Informationsbedarf der Technologiefriihaufklarung

Zur Erhaltung bzw. Steigerung der Wettbewerbsfahigkeit, miissen neue technologische Ent-
wicklungen und neu autkommende Technologien im Rahmen der TFA friihzeitig identifiziert
und bewertet werden [SWA11]. Ein wichtiger Aspekt bei der Beurteilung der Relevanz dieser
Technologieentwicklungen sind die inhdrenten Technologiefunktionen sowie anwendungskon-
textspezifischen Eigenschaften der Technologie (z. B. physikalische Leistungsparameter)
[Sch17]. Dariliber hinaus miissen fiir die operative Integration und Anwendung ebendieser
(neuen) Technologien die hierfiir erforderlichen Kompetenzen abgeleitet und relevante Kom-
petenztriager auf Basis ihrer Kompetenzauspridgung in den relevanten Technologien identifiziert
werden. Um diese Aufgaben im Rahmen der TFA erfolgreich zu bewéltigen und die richtigen
Entscheidungen treffen zu konnen, sind zur Entscheidungsunterstiitzung Informationen tiber
diese Aspekte (Technologie, Eigenschaften, Anwendungsfeld, Kompetenzauspragung, Exper-
ten) erforderlich.

Im Gegensatz zu existierenden Ansitzen, die das systematische Vorgehen von Menschen zur
Sammlung bzw. Erhebung der erforderlichen Informationen zur Entscheidungsunterstiitzung
beschreiben und unterstiitzen (z. B. [SMD15]), ist fiir das Identifizieren und Bewerten von tech-
nologischen Kompetenzen durch einen Algorithmus eine verallgemeinerte formalisierte Be-
schreibung ebendieser im Sinne eines Schemas erforderlich.

Eine Technologie lisst sich in natiirlicher Sprache u. a. direkt durch einen (bekannten) Tech-
nologienamen (z. B. Lithium-Schwefel Feststoftbatterie) oder indirekt durch erfiillte technische
Funktionen beschreiben. Diese technischen Funktionen wiederum setzen sich aus der Kombi-
nation einer Aktivitit, beschrieben durch ein technisches Verb, und einen Arbeitsgegenstand,
das beeinflusste Objekt, zusammen (z. B. speichern von elektrischer Energie). Da technologi-
sche Kompetenzen es einer Organisation ermdglichen Wettbewerbsvorteile zu erzielen, muss
eine Beschreibung dieser technologischen Kompetenzen zudem ein wertstiftendes Element be-
inhalten. Die wertstiftende Eigenschaft kann sich dabei entweder auf die Aktivitdt oder das
Objekt beziehen [SMD15] und bestimmt mafgeblich die Anwendungsfahigkeit in unterschied-
lichen Applikationsfeldern. Die Technologieeigenschaften werden héufig in Form von Adjek-
tiven bzw. physikalischen Einheiten beschrieben (z. B. energieeffizient oder 400Wh/kg). Durch
die Berticksichtigung des Anwendungskontextes einer Technologie (z. B. Luftfahrt) wird die
Information iiber Technologien und deren Eigenschaften zu einer Information iiber vorhandene
technologische Kompetenz (z. B. Kompetenzen im Bereich Feststoftbatterien mit sehr hoher
Energiedichte flir den Flugzeugbau). Diese wiederum kann nun einer Organisation zugeschrie-
ben werden (vgl. Kapitel 2.1), wobei fiir die Integration der Technologie in das eigene Unter-
nehmen auch die Kompetenzauspriagung beurteilt werden muss. Zur Beurteilung der Kompe-
tenzauspragung einer Organisation miissen die Ergebnisse der instanziierten Kompetenzsuche
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statistisch analysiert und beispielsweise die Haufigkeit der Nennungen und Referenzierungen
betrachtet werden (vgl. Kapitel 2.2).

Aus KI-Perspektive handelt es sich bei der Aufgabe der Identifikation technologischer Kompe-
tenzen und Kompetenztrager um ein Klassifizierungsproblem [WHS+21]: Kann eine technolo-
gische Kompetenz einer Organisation zugewiesen werden, oder nicht? Die in Bild 2 dargestell-
ten verschiedenen Ebenen der technologischen Kompetenzen werden softwaretechnisch durch
das Konzept der Klassen beschrieben. Aus IT-Sicht ist das Ziel der eingesetzten Algorithmen
demnach die Identifikation und Extraktion von Relationen zwischen diesen Klassen. Im Fall
der organisationalen technologischen Kompetenzen werden dem eingefiihrten Verstindnis fol-
gend somit die Entitétsklassen ,,Organisation, ,,Technologie®, ,,Anwendungskontext der Tech-
nologie* sowie die Relationen zwischen diesen Klassen gesucht.

Um den Informationsbedarf der TFA in ein fiir einen Algorithmus verarbeitbares Format zu
iibersetzen, werden in Anlehnung an die von [SMD15] entwickelte Struktur, die folgenden re-
levanten Klassen und zugehorigen Instanzen definiert: Technologie (Technologiename oder
Objekt + Verb), Eigenschaft (Adjektiv oder physikalische Grofen) und technologische Kom-
petenz (Technologie + Anwendungskontext). Wihrend die Klassen zur Identifikation techno-
logischer Kompetenzen iiber die in Bild 3 dargestellten Instanzen direkt im Text identifiziert
werden konnen, werden zur Beurteilung der Kompetenzausprigung die Ergebnisse dieser ers-
ten Analyse herangezogen und Indizien fiir die Kompetenzauspriagung hieraus abgeleitet. Die
Analyse der Hiufigkeiten und Referenzierungen kann erst mit den Ergebnissen der instanziier-
ten Suche durchgefiihrt werden.

Organisation

Technologische Kompetenz

Technologie Anwendungskontext

Technische Funktion Eigenschaften
E3 E Ea

+ logisches UND I logisches ODER [ vom Algorithmus gesuchte Instanzen

Bild 3:  Entitdtsklassen fiir die Informationsextraktion

3 Existierende Kl-Ansatze zur maschinellen Sprachverarbeitung

Um mit den eingangs geschilderten Herausforderungen der zunehmenden Menge prinzipiell fiir
die TFA relevanter verfiigbarer Informationen umgehen zu konnen, bedarf es effizienter Lo-
sungsansdtze. Ein Ansatz fiir den effizienten Umgang mit grolen Mengen unstrukturierter Da-
ten ist die maschinelle Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP) [WHS+21]. In
diesem Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz lassen sich die existierenden Ansitze in symbo-
lische und subsymbolische Ansétze unterteilen [WHS+21], [IM20].
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Das Ziel der existierenden Ansitze ist es, grole Mengen unstrukturierter Daten analysierbar zu
machen und in diesen Mengen die tatsdchlich relevanten Informationen zu identifizieren. Sie
haben jedoch individuelle Eigenschaften und damit einhergehende Vor- und Nachteile, auf die
in den folgenden Kapiteln eingegangen wird.

3.1 Symbolische Ansatze

Die Symbolische KI bezieht sich auf einen Ansatz der kiinstlichen Intelligenz, der auf der Ver-
wendung von symbolischen Reprisentationen und logischen Regeln zur Verarbeitung von In-
formationen beruht [WHS+21] und zeichnet sich dadurch aus, dass Wissen und Informationen
in einer fiir den Menschen les- und nachvollziehbaren Form reprisentiert werden [HQ17]. Sym-
bolische KI-Verfahren bediirfen deshalb einer expliziten Wissensreprasentation, um Informati-
onen zu extrahieren. Diese Wissensreprisentation kann beispielsweise in Form von Taxono-
mien, Wissensgraphen oder Ontologien erfolgen [WHS+21]. In diesem Ansatz werden Klassen
und Beziehungen zwischen ihnen durch Symbole reprisentiert, die in einer formalen Sprache
ausgedriickt werden. Die Wissensreprisentation ermdglicht die exakte Spezifikation von Be-
ziehungen und Regeln und kann durch eine Kombination mit semantischen Verfahren (bspw.
die Nutzung von Part-of-Speech-Taggern) z. B. zur Identifikation von neuen Elektrodenmate-
rialien eingesetzt werden.

Die symbolische KI nutzt dann logische Regeln und Inferenzmechanismen, um Schlussfolge-
rungen aus diesen symbolischen Représentationen zu ziehen und komplexe Probleme zu 16sen.
Diese Art der KI nutzt demnach (menschliches) Expertenwissen als Input, stiitzt sich auf dis-
krete Strukturen und produziert Wissen, das direkt vom Menschen interpretiert werden kann
[HQ17]. Ein mogliches Anwendungsgebiet der symbolischen Ansétze umfasst deshalb das La-
beln von Trainingsdaten.

Mit syntaktischen Verfahren (Tokenization, Stemming, Lemmatization) und grammatikali-
schen Parsern (Wortarterkennung, part-of-speech-Tagging) sowie weiteren linguistischen Me-
thoden wie reguldren Ausdriicken, boolschen, positionalen oder logischen Operatoren und Sco-
ring-Modellen stehen umfangreiche und flexibel einsetzbare Methoden fiir die Entwicklung
symbolischer Fachthesauren zur Verfiigung [WHS+21]. Je nach Ausprigung und Umfang der
zu betrachtenden Technologiedomine, kann hierfiir erheblicher Aufwand notwendig und die
Einbindung von Fachexperten sowie Computerlinguisten erforderlich sein.

Im Gegensatz zu reinen Machine-Learning-Modellen, bei denen es schwierig sein kann, die
Entscheidungen des Modells zu verstehen und zu erkldren, bietet z. B. die Verwendung von
reguldren Ausdriicken eine Moglichkeit, die Entscheidungen der KI fiir den Menschen ver-
standlich und damit erkldrbar und vertrauenswiirdig zu machen. Durch die Verwendung von
klaren Regeln und Mustern kdnnen Menschen nachvollziehen, wie die KI zu ihren Entschei-
dungen kommt und somit das Vertrauen in das System erhoht werden [HQ17].

3.2 Subsymbolische Ansatze

Die Subsymbolische KI bezieht sich auf einen Ansatz der kiinstlichen Intelligenz, der auf der
Verwendung von nicht-symbolischen Reprédsentationen und maschinellen Lernverfahren zur
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Verarbeitung von Informationen beruht und somit assoziative Ergebnisse liefert [[IM20]. Ein
wichtiges Grundprinzip hierbei sind sog. Embeddings bzw. die Transformation von Texten in
Vektoren (z. B. Bag-of-Words).

Im Gegensatz zur symbolischen KI, wird bei der subsymbolischen KI versucht, komplexe Be-
ziehungen und Muster in den Daten automatisch zu erlernen, anstatt sie manuell zu codieren.
Bei subsymbolischen KI-Ansétzen (bspw. Deep Learning) ist der Mensch somit nicht mehr
direkt in der Lage, das System zu verstehen [CCO20], [WHS+21]. Obwohl vermehrt darauf
hingewiesen wird, dass solchen Ansdtzen wichtige Eigenschaften wie Priifbarkeit, Interpretier-
barkeit oder Erklarbarkeit fehlen, da sie als Black Box gestaltet, trainiert und verwendet wer-
den, kommen sie aufgrund ihrer Leistungsfihigkeit sehr hdufig zum Einsatz [CCO20], [IM20].
Die Bezeichnung der Black Box wird verwendet, um Modelle zu beschreiben, bei denen das
Wissen nicht explizit reprisentierbar ist, sondern verteilt iiber Tensoren realer Zahlen vorliegt
— deren Komplexitdt selten mit den kognitiven Fahigkeiten eines Menschen beherrschbar ist
[CCO20].

In einfachen Worten ausgedriickt, sind subsymbolische Techniken sehr leistungsfdhig im Ler-
nen komplexer Beziehungen und Aufgaben, haben aber Schwierigkeiten damit dem Menschen
das Verstindnis dariiber, wie eine bestimmte Beziehung oder Aufgabe ausgefiihrt werden
konnte oder sollte, nachvollziehbar zu vermitteln [CCO20].

Ein wichtiger Fortschritt in der subsymbolischen Kl ist die Transformer-Architektur, die insbe-
sondere im Bereich des Textverstidndnisses und der Informationsextraktion grof3e Erfolge er-
zielt hat, und teilweise bereits im Innovationskontext eingesetzt wird [BBP23]. Die Transfor-
mer-Architektur verwendet eine schichtbasierte neuronale Netzwerkstruktur, die speziell fiir
die Verarbeitung von Textsequenzen optimiert ist. Durch die Verwendung von Self-Attention-
Mechanismen kann das Netzwerk effektiv kontextabhingige Représentationen von Textse-
quenzen generieren, die zur Extraktion von Informationen aus unstrukturierten Texten verwen-
det werden konnen [VSP+17].

Insgesamt hat die subsymbolische KI durch die Verwendung von maschinellen Lernverfahren
und Deep-Learning-Techniken in den letzten Jahren eine starke Entwicklung erfahren und bie-
tet eine vielversprechende Grundlage fiir die Losung komplexer Probleme [WHS+21]. So ha-
ben sich unserer Erfahrung nach beispielsweise die Identifikation von technologischen Varian-
ten (z. B. neuartige Materialien) oder die Ergdnzung und Erweiterung der urspriinglichen Wis-
sensbasis als potenzielle Anwendungsfille fiir subsymbolische Ansitze herausgebildet.

Eine wichtige Voraussetzung subsymbolischer KI-Verfahren ist jedoch, dass sie mit kontextre-
levanten Texten trainiert werden miissen, wovon gerade bei neu aufkommenden Technologien
zunéchst nur wenige vorhanden sind (Small Data Problem). Bei sehr spezifischen Doménen
kann das Training des Sprachmodells deshalb eine erhebliche Zeit in Anspruch nehmen, um
die gewiinschte Qualitdt (im Sinne von Prizision und Sensitivitét) zu erreichen. Um das Trai-
nieren der subsymbolischen Verfahren zu optimieren, kann sog. Active Learning eingesetzt
werden. Active Learning bezeichnet hierbei einen Algorithmus, der diejenigen Labels zur Prii-
fung vorlegt, bei denen das Sprachmodell am ,,unsichersten® ist (,,Uncertainty Sampling*)
[NSH22]. Das Lernen dieser Labels hat einen groeren Effekt auf die Qualititsverbesserung
als die Bestétigung von bereits mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt zugewiesenen Labels. Mit
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anderen Worten: es miissen weniger Label iiberpriift werden, um die gleiche Qualitdtsverbes-
serung zu erreichen [GLZ+21]. Die Verbesserung des Sprachmodells erfolgt dabei nach jedem
Labeltest. Jede Uberpriifung hat somit direkten Einfluss auf die Auswahl der Labels mit dem
groBiten Verbesserungspotenzial.

3.3 Defizite existierender Ansatze

Sowohl die symbolischen als auch die subsymbolischen Ansétze bringen inhirente Starken und
Schwichen mit sich (vgl. Bild 4) und sind in gewisser Weise komplementire Herangehenswei-
sen: Wihrend die subsymbolischen Ansétze undurchsichtig, unscharf und datenhungrig sind,
sind die symbolischen Ansdtze menschlich verstindlich, genau und sparsam im Hinblick auf
erforderliche Daten [CCO20]. Gleichzeitig erfordern die symbolischen Systeme jedoch hiufig
den Input von menschlichen Fachexperten, um das Expertenwissen symbolisch zu kodieren,
wohingegen die subsymbolischen Systeme typischerweise das automatische Lernen auf Basis
von Daten unterstiitzt [CCO20].

. + Deklarativ » Heuristisch
Symbolischer |+ Einfache Integration von Expertenwissen ||+ Hoher manueller Aufwand
Ansatz .
. + Trainierbar und anpassbar + Benétigt haufig gelabelte Daten
Subs::m::tlischer + Wenig manueller Aufwand - Nicht leicht interpretierbar

Bild 4:  Auszug der Vor- und Nachteile von symbolischen und subsymbolischen KI-Ansditzen
(In Anlehnung an [CLR13])

Um eine Losung zu entwickeln, die mit den spezifischen Herausforderungen der TFA (hohe
Spezifitit der Technologiedoméne bei gleichzeitig sehr geringen Mengen verfiigbarer (Trai-
nings-)Daten) umgehen kann, miissen diese Stirken und Schwéchen bekannt sein und sich sinn-
voll ergidnzen. Es bestehen weiterhin erhebliche Herausforderungen bei der Verkniipfung von
Informationen aus unstrukturierten Texten mit strukturiertem Wissen und vice versa [HQ17].
Eine zentrale Herausforderung besteht somit darin, einen Ansatz zu entwickeln, der die Stirken
der beiden Ansitze kombiniert und gleichzeitig damit die Schwéchen ausgleicht [HQ17]. Es
gilt demnach die folgenden fiir die TFA relevanten Fragen zu beantworten:

1) Wie konnen moderne KI-Ansétze in der TFA eingesetzt werden, um damit schwache Sig-
nale von Technologieentwicklung moglichst frithzeitig zu identifizieren?

2) Wie konnen diese Ansétze genutzt werden, um Kompetenztrager in diesen neuen Techno-
logien zu finden?

Die Entscheidung fiir einen der beiden Ansédtze hiangt von der verfolgten Zielstellung ab und
stellt einen Kompromiss zwischen hoher Genauigkeit, Erklérbarkeit aber hohem manuellem
Aufwand und geringem manuellen Aufwand, aber fehlender Nachvollziehbarkeit von Entschei-
dungen dar. Um diesem Kompromiss zu begegnen, haben wir einen hybriden Ansatz entwi-
ckelt. Bei diesem hybriden Ansatz werden die Stirken der beiden Ansétze miteinander kombi-
niert, um so die jeweiligen Schwichen der Ansétze zu kompensieren.
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4 Ein hybrider Kl-Ansatz zur Identifikation und Bewertung von
technologischen Kompetenzen und Kompetenztragern

Einen vielversprechenden Ansatz, um mit den sehr geringen Informationsmengen zu neuen
Technologien umgehen zu kdnnen, stellen hybride KI-Systeme dar [IM20]. GARCEZ ET AL. be-
schreiben hybride Systeme als die Integration der beiden fundamentalsten kognitiven Fahigkei-
ten: der Fahigkeit von der Umgebung zu lernen und der Fihigkeit aus dem Gelernten Schliisse
zu ziehen [GGL+19]. Beim hybriden Ansatz werden symbolische Ansdtze mit subsymboli-
schen kombiniert, um die jeweiligen Starken der beiden Ansétze zu nutzen [SAJ+21].

Hierbei werden spezifische Techniken kombiniert, um komplexe Probleme zu 16sen, die von
einer reinen symbolischen oder subsymbolischen KI nicht effektiv bewiéltigt werden kdnnen
[WHS+21]. So werden u. a. symbolische Techniken wie z. B. logische Regeln verwendet, um
explizites Wissen in Form von Regeln und Konzepten zu reprasentieren und Trainingsdaten zu
labeln. Gleichzeitig werden subsymbolische Techniken wie Deep-Learning-Modelle und Neu-
ronale Netze eingesetzt, um implizites Wissen aus grolen Datenmengen zu lernen und kom-
plexe Muster in den Daten zu identifizieren [SAJ+21]. Basierend auf [Hil95] und ihrer Unter-
scheidung in ,,unified* und ,,hybride* Kombinationen, lassen sich dabei drei Arten von hybri-
den Systemen unterscheiden [WHS+21]: (1) subsymbolische Systeme, die symbolische Sys-
teme erzeugen (z. B. Taxonomy learning), (2) symbolische Systeme, die subsymbolische Sys-
teme unterstiitzen (z. B. semantische Unterstiitzung des Lernens durch Vokabulare), (3) sub-
symbolische und symbolische Systeme, die gemeinsam arbeiten und beispielsweise eine Senti-
ment Analyse durchfiihren. Beim hier vorgestellten hybriden Ansatz fiir die TFA und ihre spe-
zifischen Aufgaben, werden die Félle (2) und (1) miteinander kombiniert, um die TFA und ihre
spezifischen Aufgaben und Anforderungen, wie die geringe verfiigbare Datenbasis bei neuen
Technologien, zu unterstiitzen.

4.1 Identifikation von technologischen Kompetenzen und Kompetenz-
tragern

Die Strukturierung technologischer Kompetenzen hdngt mafigeblich von den zugrundeliegen-
den Technologien ab. Im Falle von kompetenzbasierten Analysen bietet der Produktaufbau in
der Regel eine solide Grundlage fiir die Strukturierung der Technologiedomine. Bei Batterie-
systemen umfasst dieser beispielsweise Batteriemodul, Thermomanagement, Verkabelung, Ge-
héuse und Batteriezellen. Weitere bedeutende Kompetenzkategorien umfassen Fertigungsver-
fahren, verwendete Materialien, Anwendungsfelder sowie Parameter zur Beurteilung der tech-
nischen Leistungsfahigkeit.

Die Kompetenzkategorien weisen verschiedene Auspridgungen auf, die von der verwendeten
KI-Pipeline beriicksichtigt werden miissen. Fachtermini sind in der Fachliteratur fiir bestehende
Technologien haufig strukturiert und beschrieben. In einigen Féllen liegen sie in standardisier-
ten Formaten wie RDF vor oder es existieren Wikidata-Objekte. Beide Mdglichkeiten konnen
direkt in aktuelle KI-Softwaresysteme integriert werden. Eine Herausforderung besteht darin,
neue Technologietermini zu identifizieren. Je nach Technologie kénnen hierfiir symbolische
oder subsymbolische Ansétze von Vorteil sein. Bei der Bezeichnung von Anwendungsfeldern
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gibt es kaum begriffliche Einschrinkungen fiir mogliche Technologien. Bisher wurden Kom-
binationen von speziellen Marker-Patterns, die den Kontext einer Technologie bezeichnen, und
Part-of-Speech (POS)-Bezeichnungen verwendet.

Es stehen somit eine Vielzahl unterschiedlicher Ansitze zur Klassifizierung relevanter Entiti-
ten zur Verfligung. Dariiber hinaus werden symbolische Muster im hybriden Ansatz genutzt,
um automatisch Inhalte zu kennzeichnen und das Sprachmodell mit ausreichender Qualitit zu
trainieren. Die konkrete Modellierung der KI-Pipeline und die sich daraus ergebende Vorge-
hensweise variiert zwar projektbezogen, dennoch kénnen wesentliche Prozessschritte abstra-
hiert beschrieben werden:

Modellierung einer symbolischen Wissensreprisentation der Technologiedomiine: Eine
symbolische Wissensrepriasentation bedeutet, dass das sich ergebende Referenzmodell in Form
von dominenbezogenen Entititen und semantischer Relationen beschrieben wird. Es ist fiir
Menschen intuitiv begreifbar und kann somit schnell evaluiert und weiterentwickelt werden.
Der Aufbau des Referenzmodells erfolgt {iblicherweise unter Verwendung von Expertenwis-
sen. Dies kann direkt in Form von Workshops mit Doméanenexperten erfolgen. Dariiber hinaus
kann schriftlich formuliertes Wissen, das u. a. in Form von Fachliteratur, Handbiichern, Nor-
men oder Patentklassifizierungen zur Verfiigung steht, genutzt werden. Auch die direkte An-
bindung bestehender Thesauri, z. B. doméinenspezifische Wikidata-Objekte, ist moglich und
sinnvoll. Ziel ist der Aufbau eines grundlegenden Referenzmodells, das durch die nachfolgen-
den subsymbolischen Schritte der Pipeline ergidnzt und verfeinert wird. AnschlieBend erfolgt
die Transformation des Referenzmodells in maschinenlesbare Pattern. Hierzu stehen in Abhén-
gigkeit von der verwendeten Softwarearchitektur umfangreiche morphologische, syntaktische
und semantische Methoden zur Verfiigung. Das transformierte Modell wird in einem Wissens-
graphen (Knowledge-Graph) gespeichert.

Zusammenstellung und Import des Korpus: Doménenspezifischer Content ist sowohl fiir
die Entwicklung des symbolischen Referenzmodells als auch fiir das Training des KI-Sprach-
modells ein entscheidender Erfolgsfaktor. Prinzipiell konnen alle maschinenlesbaren Texte ver-
wendet werden, es hat sich jedoch bewihrt, zur Entwicklung des Referenzmodells Fachcontent
zu verwenden, da hier doménenspezifische Fachterme benutzt werden. Fiir das Training des
KI-Sprachmodells ist von Bedeutung, dass die Tonalitdt des Trainingskorpus mit derjenigen
ibereinstimmt, die dem Gesamtkorpus entspricht. Das heif3t, fiir die Identifizierung von Orga-
nisationskompetenzen, die tiblicherweise auf Webseiten beschrieben werden, sollten auch ent-
sprechende Webseiten wie bspw. Fachblogs und -portale oder Unternehmenswebseiten als
Trainingscontent verwendet werden.

Annotation: Der Trainingskorpus wird nun im nichsten Prozessschritt mit den Begriffen des
symbolisch erzeugten Referenzmodells annotiert und in einem Knowledge-Graph gespeichert.
Eventuelle Anderungen und Erginzungen kénnen in einfacher Weise durch den Doménenex-
perten erfolgen. Der annotierte Korpus dient als Grundlage zum Trainieren des subsymboli-
schen KI-Sprachmodells. Es steht zwar eine Vielzahl von generischen (Transformer-)Sprach-
modellen zur Verfiigung, die miissen aber auf die spezifischen Technologiedoménen trainiert
werden. Basierend auf dem trainierten Sprachmodell erfolgt im nédchsten Schritt ein ,,Active
Learning* als iiberwachtes Lernen. Dabei schligt die Software potenziell relevante Begriffe
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vor, die vom Nutzer verifiziert werden. Vorgeschlagen werden hierbei prioritir Begriffe, bei
denen das Sprachmodell unsicher ist. AbschlieBend wird der gesamte zur Verfligung stehende
Content durch das Sprachmodell annotiert.

Zur Visualisierung der Ergebnisse stehen verschiedene Moglichkeiten zur Verfiigung. Dash-
boards stellen hdufigkeitsbasierte Treffer in Form von Graphen dar. Diese graphischen Darstel-
lungen dienen als Filter, um relevante Texte auszuwéhlen und in Form von tabellarischen Text-
ausschnitten (Snippets) darzustellen. Die Visualisierung und Verdichtung von Informationen
ist ein wichtiges Instrument, um potenzielle Kompetenzen zu erkennen und fiir die nichsten
Entscheidungsschritte auszuwahlen.

4.2 Bewertung von identifizierten Kompetenztragern

Mittels der beschriebenen Kl-basierten Identifikation von technologischen Kompetenzprofilen
und Organisationen, kann eine groBe Anzahl an unstrukturierten Texten effizient analysiert
werden. Die extrahierten Kompetenzprofile und Organisationsentititen (Annotationen) sowie
ihre Beziehungen im Text zueinander konnen als Wissensgraphen in einer Graphen-Datenbank
abgespeichert werden. Diese dienen als Analysegrundlage, um Bewertungen von Organisatio-
nen als Kompetenztrager flir spezifische Technologien vornehmen zu kénnen.

Wann eine technologische Kompetenz einer Organisation zugeschrieben werden kann, ist ins-
besondere bei der Auswertung von Texten (Sekundérdatenanalyse) nicht eindeutig definiert
(vgl. Kapitel 2). In der Praxis haben sich dafiir Schwellwert- und Relationsanalysen etabliert.
In Abhéngigkeit vom Neuigkeitsgrad einer Technologie und den damit verbunden verfiigbaren
Quellen (Verdffentlichungen), konnen Schwellwerte definiert werden, wie oft relevante tech-
nologische Kompetenzprofile in Zusammenhang mit einer Organisation identifiziert werden
miissen, um diese als Kompetenztrager ansehen zu konnen. Des Weiteren lassen sich die Héu-
figkeiten von identifizierten themenspezifischen Kompetenzprofilen mit Bezug zu Organisati-
onen auswerten. Organisationen mit signifikant mehr identifizierten Kompetenzprofilen kon-
nen eher als Kompetenztrager (Experten) auf einem spezifischen Thema angesehen werden
(Priorisierung).

Die identifizierten Kompetenzprofile lassen sich hdufig jedoch nur unzureichend direkt verglei-
chen, da unterschiedliche Auspridgungen bei den beschreibenden Profilattributen in natiirlicher
Sprache verwendet werden. Fiir eine valide Bewertung der Kompetenzprofile bedarf es darum
einer Auswertung iiber die semantische Nihe der Kompetenzprofile. Wie in Kapitel 2 beschrie-
ben, konnen technologische Kompetenzen durch Technologienamen oder deren inhérenten
technischen Funktionen und anwendungsspezifischen Eigenschaften beschrieben werden. Eine
semantische Nédhe kann dadurch angenommen werden, dass Entitdten verschiedener Klassen in
Relation (bspw. ,,ist Teil von* oder ,,hat*) zueinander abgebildet sind. Grundlage fiir diese se-
mantische Auswertung ist das doménenspezifische Referenzmodell, das im symbolischen Teil
des hybriden KI-Systems aufgebaut wird (vgl. Kapitel 4.1).

In der Praxis lassen sich mittels des semantischen Referenzmodells Kompetenzprofile clustern,
die bspw. zu einer spezifischen Technologiefamilie gehdren. Werden zu einer Organisation se-
mantisch verbundene Kompetenzprofile, bspw. mit den Technologienamen ,,metal ion battery®,
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»cobalt ion battery®, ,,magnesium ion battery und ,,zinc ion battery*, in Texten identifiziert,
kann iiber das in einer Graphen-Datenbank abgespeicherte Referenzmodell darauf geschlossen
werden, dass diese Organisation eine hohe Kompetenz in Metallionen-basierten Batterietech-
nologien besitzt. Je heterogener das Cluster an semantisch verbundenen Kompetenzprofilen ist,
desto hoher kann eine Kompetenz in der Technologiefamilie angenommen werden (im Ver-
gleich zu identifizierten Kompetenzprofilen ausschlieBlich zum Technologiename ,,metal ion
battery*).

Fiir die Bewertung von Organisationen als Kompetenztriger in spezifischen Technologiefel-
dern kann ein semantisches Referenzmodell im Vergleich zu einfachen Haufigkeitsauswertun-
gen eine ganzheitlichere Aussage liefern. Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass auch eine mog-
lichst ganzheitliche Analysegrundlage iiber die Organisation vorliegt. Das heif3t, sowohl fiir die
Identifikation von Kompetenzen als auch fiir die Bewertung der Kompetenzauspriagung miissen
so viele Informationen wie moglich zu einer Organisation gesammelt und analysiert werden.

5 Anwendungsfall Batterietechnologie

In diesem Kapitel werden der Autbau und die Anwendung des hybriden KI-Systems am An-
wendungsfall ,,neue Batterietechnologien fiir handgefiihrte Werkzeuge* vorgestellt.

5.1 Ausgangssituation

Gesucht werden Kompetenztrager fiir Batterietechnologien, die sich aufgrund ihrer physikali-
schen Eigenschaften und Leistungsparameter fiir den Einsatz in handgefiihrten Werkzeugen zur
Garten- und Waldarbeit eignen. Aufgrund des definierten Anwendungsbereichs und der Tatsa-
che, dass die Gerite hiufig von Profis genutzt werden und {iber ldngere Zeit am Stiick im Ein-
satz sind, sind vor allem eine hohe Leistungs- und Energiedichte sowie eine lange Lebensdauer
der Batterie relevant. Mit dem entwickelten hybriden KI-Ansatz lassen sich somit u. a. die fol-
genden Fragen der strategischen Technologie- und Produktplanung des Unternehmens beant-
worten:

e  Welche Batterietypen haben eine hohe Leistungs- und Energiedichte, so dass wir sie in die
neuen Produktgenerationen integrieren konnen?

e Welche neuen Batterietypen befinden sich aktuell im Entwicklungsstadium und haben
dann fiir den Serienentwicklungsstart der neuen Produktgeneration den erforderlichen Rei-
fegrad?

e  Welche Organisationen haben Expertise in den neuen Batterietypen und kdnnen fiir ein
mogliches Technology Sourcing angefragt werden?

5.2 Aufbau des hybriden KI-Systems

Elektrodenmaterialien sind ein wichtiger Baustein flir die Leistungsféhigkeit von Batterien. Die
Modellierung entsprechender Pattern und Klassen stellt somit einen Schwerpunkt des entwi-
ckelten Systems fiir Batteriesysteme dar. Hierzu wurden auf Grundlage des zur Verfiigung ste-
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henden Expertenwissens ionenbasierte, luftbasierte sowie schwefelbasierte Batterietypen klas-
sifiziert. Zusétzlich wurden Festkorper- und Redox-Flow-Batterien als ergdnzende Typen be-
rliicksichtigt. Dariiber hinaus wurden symbolische Pattern eingesetzt, um neue Materialien zu
identifizieren.

Basierend auf den Symbolen der Elemente im Periodensystem wurden hierfiir reguldre Ausdrii-
cke verwendet, die die iibliche Schreibweise fiir Materialien (z. B. LiNi0.8Co00.1Mn0.102)
weitgehend abdecken.

Auch Energiedichte und Leistungsdichte, zwei bedeutende Parameter zur Bewertung der Leis-
tungsfahigkeit von Batterien, wurden mithilfe von symbolischen Pattern als Kombination von
Zahlenwert und MaBeinheit beschrieben und in unterschiedliche Wertebereiche unterteilt. Wei-
tere Klassen umfassen die Bauform sowie die Herstellungsverfahren. Zukiinftig werden Klas-
sen fiir Thermomanagement und Ladetechnologien ergédnzt. Zusétzliche (Meta-)Klassen be-
zeichnen Autoren, Organisationen (inkl. Geodaten zur Visualisierung in einer Landkarte) sowie
das Verdffentlichungsdatum der entsprechenden Publikation.

Das Referenzmodell dient im nachfolgenden Schritt zur Annotation des Trainingskorpus, fiir
den ca. 25.000 Fachbeitrdge zu Batteriezellen aus entsprechenden Fachdatenbanken (u. a. Sco-
pus®) ausgewdhlt wurden. Um ausreichend viele Dokumente fiir Auswertungen zu Haufig-
keitsverteilungen zu haben, wurden diese Dokumente mit dem allgemeinen Suchbegrift ,,bat-
tery* gesucht. Dabei wurde die Suche auf die Textfelder ,, Title®, ,,Abstract, ,,Keywords* sowie
den Publikationszeitraum 2021-2023 eingeschriankt. Nach iterativen Verbesserungen des sym-
bolischen Referenzmodells erfolgt die Ubergabe des annotierten Trainingskorpus an das sub-
symbolisch erzeugte Sprachmodell.

Fiir das nun folgende ,,Active Learning“-Pipelinemodul im subsymbolischen Teil der Losung
wird eine Conditional Random Fields (CRF-Suite) Implementierung verwendet. Sie ermdglicht
eine effiziente Bereitstellung von Vorschldgen fiir neue Entitéten, sodass bereits nach kurzer
Zeit ein erweitertes Sprachmodell zur Verfiigung steht. Fiir das eigentliche Training und den
Produktiveinsatz haben sich Transformer-Sprachmodelle bewihrt. Sie stehen auf entsprechen-
den Plattformen zur Verfiigung und kdnnen iiblicherweise direkt in die Trainingspipeline ein-
gebunden werden. Verschiedene Tools (z. B. Transformer Agent von HuggingFace) erleichtern
dariiber hinaus das Konfigurieren der Trainingsparameter ohne Programmierung.

Das Ergebnis des aufgebauten hybriden KI-Systems stellt eine erweiterte Struktur der Techno-
logiedomine (Thesaurus), abgespeichert in einem Wissensgraph dar. Durch den Einsatz eines
pre-gelabelten Trainingsdatensatzes konnte das Training des subsymbolischen Teils beschleu-
nigt und qualitativ verbessert werden.

5.3 Ergebnisse der Anwendung des hybriden Kl-Ansatzes

Der hybride Ansatz stellt eine praxisorientierte Vorgehensweise dar, der die Starken des sym-
bolischen und subsymbolischen Ansatzes verkniipft. Die Beschriankung der symbolischen Re-
préasentation auf das initiale Referenzmodell ermoglicht eine effiziente Integration und Model-
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lierung des Doménenwissens. Vor allem Klassen mit einer hohen Anzahl begrifflicher Varian-
ten erfordern in vielen Fillen einen {iberproportionalen Aufwand zur Entwicklung der entspre-
chenden Regeln.

Darauf aufbauend wurden durch das trainierte Sprachmodell eine Vielzahl neuer, dem Unter-
nehmen bislang nicht bekannte Elektrodenmaterialien und -dotierungen identifiziert und in das
erweiterte Referenzmodell integriert.

Durch den hybriden Ansatz konnte der zeitliche Aufwand zur Informationsbereitstellung im
Vergleich zu einem rein symbolischen Ansatz, bei dem der manuelle Aufbau des Sprachmo-
dells mit mehreren Experten mehrere Stunden dauert, um mehr als 20% reduziert werden. Die
Bewertung der Kompetenzen ermdglicht eine weitere Verdichtung der Information und damit
eine verbesserte Ergebnisqualitt.

Zur Visualisierung steht eine Vielzahl von schnell einsetz- und konfigurierbaren Frameworks
zur Verfligung. Neben klassischen Balken-, Kreis- oder Graphen-Diagrammen kénnen auch
komplexere Visualisierung verwendet werden. Treemaps konnen bspw. mehrere Klassen in ei-
ner Graphik integrieren. In der nachfolgenden Treemap wird auf der ersten Ebene die relative
Haufigkeit von Batterietypen farblich differenziert dargestellt (vgl. Bild 5). Auf der zweiten
Ebene innerhalb der Batterieklassen werden die wichtigsten Keywords, die in den Artikeln im
Zusammenhang mit den jeweiligen Batterietypen genannt wurden, visualisiert. Sie sind poten-
zielle Indikatoren fiir Schwerpunktthemen der jeweiligen Batterietypen.

lonen basiert 33.93% Luft basiert 25% Schwefel basiert 17.86%

Festkdrperbatterie 14.28%

Bild 5:  Treemap zu unterschiedlichen Batterietypen

Auf Grundlage des aufgebauten Wissensgraphen (Ergebnisrepréisentation aus den semantisch
analysierten Texten) konnte am Beispiel der Organisation Fraunhofer IAO folgendes Kompe-
tenzprofil (vgl. Bild 6) ermittelt werden. Das Spinnendiagramm zeigt unter anderem, dass in 30
Veroffentlichungen zum Thema Luft-basierter Batterietechnologien 100 Aussagen (Indizien)
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zur Energiedichte gefunden wurden. Eine Interpretation dafiir ist, dass die Eigenschaft Ener-
giedichte insbesondere fiir diese Batterietechnologie eine hohe Relevanz hat und die Organisa-
tion eine hohe Kompetenz haben konnte, wenn sie tiberproportional viel dazu veroffentlicht.

Leistungsdichte {;nelgmdlch:e

3.

Luft-basiert
\ Lithium-lonen
% | =
Festkoper-
Batterie

Dokumentanzahl Lebensdauer

Bild 6:  Exemplarisches Organisationskompetenzprofil fiir Batterietechnologien

6 Fazit und Ausblick

Der hier vorgestellte hybride KI-Ansatz stellt eine Moglichkeit dar, die Technologiefriihautkla-
rung dabei zu unterstiitzen, neue Technologieentwicklungen frithzeitig zu identifizieren — auch
wenn nur geringe Mengen an Informationen zur spezifischen neuen Technologie zur Verfiigung
stehen. Dariiber hinaus lassen sich mit diesem Ansatz die Technologien und damit verbundene
technologische Kompetenzen bestimmten Organisationen zuschreiben. Auch eine automati-
sierte Beurteilung der Kompetenzauspragung ldsst sich auf Basis von Indizien semantisch dar-
stellen und unterstiitzen. Durch die Kombination von symbolischen und subsymbolischen An-
satzen kann auch mit der geringen Menge verfiigbarer spezifischer Daten effizient umgegangen
werden. Ermdglicht wird das durch das wissensbasierte (symbolische) Pre-labeln (Annotieren)
von Trainingsdaten, mit denen sich die subsymbolische Komponente effizienter und effektiver
trainieren lasst. Mit dieser wiederum lassen sich auch neue bislang unbekannte Entwicklungen
und entsprechende Kompetenztrager identifizieren.

Anhand des Anwendungsfalls der Batterietechnologien konnte die Anwendbarkeit des Ansat-
zes gezeigt werden. Dennoch besteht weiterhin Bedarf an Weiterentwicklungen, insbesondere
in Hinblick auf tiefergreifende objektive Vergleiche der Leistungsfahigkeit des hybriden An-
satzes gegeniiber klassischen Anséitzen. Des Weiteren sind kontinuierliche Weiterentwicklun-
gen aufgrund der Dynamik bei der Entwicklung neuer Losungen im Bereich NLP erforderlich.

Der vorgestellte hybride KI-Ansatz deckt nur spezifische Aufgaben der TFA ab (vgl. Bild 1).
Um die Funktionsfahigkeit und den Nutzen des Ansatzes fiir die TFA insgesamt beurteilen zu
konnen, miisste eine breitere Anwendung fiir zusétzliche Aufgaben erfolgen. Dariiber hinaus
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wurde die entwickelte Losung bisher ausschlieBlich am Anwendungsfall Batterietechnologie
erprobt. Fiir die Evaluation einer Anwendbarkeit auf weitere Aufgaben miissten Multiple Case
Studies durchgefiihrt und wissenschaftlich ausgewertet werden.
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