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Eine Anlage lauft stabil, solange der erfahrene Instandhalter Dienst hat. Er hort ein Lager,
bevor es heil3lauft. Er sieht am Materialfluss, ob eine Linie spater aus dem Takt geraten
wird. Er korrigiert einen Parameter, legt ein Teil beiseite, ruft kurz in die Instandhaltung.
Kein Ticket. Kein groBes Verfahren. Im Betrieb heil3t das Erfahrung.

Fir viele Industrieunternehmen entscheidet sich die nachste Stufe der
Wettbewerbsfahigkeit an genau dieser Stelle: Weil der Betrieb noch, wie seine
Produktion wirklich funktioniert? Die Antwort liegt seltener in Handbiichern,
Prozessbeschreibungen oder Dashboards, als es die digitale Rhetorik nahelegt. Sie steckt
in Képfen, Handen und Routinen erfahrener Mitarbeiter.

Michael Polanyi hat dieses stille Wissen als Tacit Knowledge beschrieben. Sein beriihmter
Satz lautet: ,We can know more than we can tell.“ Menschen wissen mehr, als sie
aussprechen kénnen. In der Produktion ist das tagliche Praxis, kein akademischer Zierrat.
Ein Instandhalter hort, dass eine Maschine anders lauft. Ein Werkzeugmacher splirt, dass
ein Material sich ungewohnlich verhalt. Eine erfahrene Schichtfiihrerin erkennt an
kleinen Verzégerungen, dass eine Linie in wenigen Stunden Probleme bekommen wird.
Solches Wissen lasst sich nicht einfach in eine Arbeitsanweisung libertragen. Es entsteht
aus Wiederholung, Beobachtung, Fehlern, Korrekturen und langer Nahe zum Prozess.

Flir Manager wird dieses Erfahrungswissen strategisch, weil es an vielen Stellen still
verschwindet. Fachkrafte gehen in Rente, Schichten werden knapper besetzt, Anlagen
werden komplexer, Varianten nehmen zu. Gleichzeitig wachst der Druck, Produktion zu
digitalisieren, Daten zu erfassen und Kl einzusetzen. Viele Unternehmen verfligen
inzwischen Giber Sensoren, MES-Systeme, Qualitatsdaten und OEE-Auswertungen.
Bessere Steuerung folgt daraus noch lange nicht. Zwischen Datenerfassung und
betrieblicher Steuerungsfahigkeit liegt ein weiter Weg. Manchmal liegt dort auch nur ein
Excel-Sheet, das jemand seit Jahren pflegt und das niemand wirklich versteht.

Lean hat dieses Problem friiher erkannt als viele Digitalstrategien. Der Gemba Walk
beruht auf der einfachen, aber unbequemen Einsicht, dass relevante
Produktionswahrheit am Ort der Wertschopfung sichtbar wird. Wer nur Kennzahlen liest,
sieht Abweichungen spat. Wer den Prozess beobachtet, sieht Suchzeiten, improvisierte
Losungen, Materialstaus, unsaubere Standards, nervése Routinen. Vor allem sieht er die
Menschen, die mit diesen Unscharfen jeden Tag umgehen. In ihrem Verhalten steckt
haufig der beste Hinweis darauf, wo ein Prozess stabil ist - und wo er nur stabil wirkt.
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Kl hebt diesen Befund nicht auf. Sie macht ihn scharfer. Eine KI kann Muster erkennen,
Bilder auswerten, Vibrationen analysieren, Wartungsrisiken berechnen oder
Qualitatsabweichungen friiher melden. Das ist industriell relevant. Doch sie lernt nicht
aus Erfahrung wie ein Meister, der eine Anlage seit zwanzig Jahren kennt. Sie braucht
Daten, Beispiele, Riickmeldungen, Prozessordnung. Erfahrungswissen muss also zuerst
sichtbar gemacht werden, bevor es technisch nutzbar wird. Der erfahrene Mitarbeiter
sagt: ,Das klingt falsch.” Die Kl braucht dazu Frequenzen, Temperaturwerte, Lastprofile,
Historien, Fehlerbilder. Erst dann wird aus einem Gefiihl ein lernbares Muster.

Fiir das Management verschiebt sich damit die Arbeit. KI-Projekte in der Produktion
diirfen nicht bei der Software beginnen. Sie miissen beim Prozess beginnen. Wo entsteht
kritisches Erfahrungswissen? Welche Mitarbeiter halten bestimmte Anlagen faktisch am
Laufen? Welche Storungen werden informell geldst, ohne dass sie je im System
auftauchen? Welche Qualitatsentscheidungen beruhen auf Blick, Griff, Gerdusch oder
Materialgefiihl? Solche Fragen sind unbequem, weil sie zeigen, wie viel industrielle
Leistungsfahigkeit an Personen hangt. Darum gehoren sie an den Anfang.

Robotik und KI kdnnen Tacit Knowledge heute teilweise tibertragen. Bei der visuellen
Qualitatsprifung erkennt Computer Vision Oberflachenfehler, die friiher nur geschulte
Prifer sicher fanden. Predictive Maintenance macht aus Gerauschen, Schwingungen und
Temperaturverldufen Friihwarnsignale. Beim Learning by Demonstration fiihrt ein
Mensch einen Roboterarm, der Bewegungen, Krafte und Bahnen lernt. Cobots
ibernehmen Handgriffe, die friiher einzeln programmiert werden mussten.
Science-Fiction ist das nicht mehr. Vollautomatische Fabrikintelligenz ebenfalls nicht.
Viele Anwendungen funktionieren gut in begrenzten Aufgabenrdumen, mit sauberen
Daten und klaren Prozessgrenzen. Im rauen Betrieb wird es schwieriger.

Fiir Deutschland und Japan ist diese Frage besonders wichtig. Beide Lander besitzen
starke industrielle Traditionen, alternde Belegschaften und einen hohen Anteil
erfahrungsgetriebener Produktionskompetenz. Japan wirkt dabei oft nlichterner. Robotik
und Kl werden dort weniger als Biihne der Disruption verstanden, starker als Mittel,
knapper werdendes Produktionswissen zu sichern und Ablaufe stabil zu halten. Fir
Deutschland ware das eine brauchbare Lehre. Der Mittelstand braucht keine KI-Rhetorik,
sondern Werkzeuge, die Rustzeiten senken, Qualitat sichern, Anlagenverfiigbarkeit
erhohen, Wissen bewahren und Entscheidungen im Betrieb verbessern.
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Tacit Knowledge wird so zur Fihrungsaufgabe. Wer industrielle Kl ernst nimmt, muss
zuerst klaren, welches Wissen im Betrieb Giberhaupt geschiitzt, (ibersetzt und skaliert
werden soll. Aus Folien lernt keine Maschine. Der Roboter lernt nicht aus
Strategiebegriffen. Die Kl lernt aus geordneten Daten, wiederholbaren Prozessen und
menschlicher Rickmeldung. Ohne diese Vorarbeit bleibt sie ein teures Instrument mit
begrenztem Nutzen.

Die Managementfrage bleibt schlicht: Wo hangt die Leistungsfahigkeit der Produktion
noch an stillen Experten - und was geschieht, wenn sie morgen nicht mehr da sind?

YOU KNOW,
BUT CAN'T EASILY
PUT INTO WORDS.

HOW DO
YOU DO THAT?
IT'S MOSTLY
TACIT KNOWLEDGE. TACITHKNOWLEDCE
I o THE STUFF
7
’
| (3 : -
£

“It’s not in the manual. It’s in the mind.”

Teil Il - Von der Erfahrung zur Maschine

Die Vorstellung, Maschinen kénnten Erfahrungswissen Gibernehmen, begleitet die
Industrie seit Jahrzehnten. Friihe Expertensysteme der achtziger Jahre trugen diesen
Anspruch bereits im Namen. Man wollte das Wissen erfahrener Fachleute formal
erfassen und technisch reproduzierbar machen. Die Ergebnisse blieben begrenzt. Der
Grund lag weniger in schwacher Software als in einer Fehleinschatzung des Problems.
Erfahrungswissen lasst sich selten vollstandig abfragen. Der erfahrene Mitarbeiter besitzt
oft kein Regelbuch im Kopf. Er erkennt Muster.
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Hier beginnt die heutige KI-Debatte in der Produktion. Fortschritte bei Sensorik,
Datenverarbeitung und Machine Learning verschieben die Frage. Die Maschine soll
Erfahrung nicht mehr Satz fur Satz erklart bekommen. Sie soll Zusammenhinge
erkennen. Das verandert Technik und Erwartungen.

Ein typisches Beispiel liefert die Instandhaltung. Ein erfahrener Techniker hort, dass ein
Lager anders lauft. Friiher blieb diese Einschatzung haufig personliches Wissen. Heute
lassen sich Schwingungen, Temperaturen und Frequenzmuster erfassen und mit
historischen Ausfallen vergleichen. Predictive Maintenance arbeitet genau so. Die KI
erhalt keine menschliche Intuition. Sie erhalt Daten, aus denen sich Wahrscheinlichkeiten
bilden lassen. Der Unterschied zahlt. Der Mensch hort eine Abweichung. Die Kl erkennt
ein Muster, das statistisch haufig vor einem Schaden auftritt.

Das funktioniert in vielen Anwendungen inzwischen erstaunlich gut. Qualitatspriifung
gehort dazu. In der Fertigung mussten Oberflachen, SchweiBnihte oder Materialfehler
lange von erfahrenen Priifern bewertet werden. Computer Vision kann solche Aufgaben
heute teilweise (ibernehmen oder absichern. Kamerasysteme erkennen Kratzer,
Formabweichungen oder Mikrorisse mit hoher Prazision, vorausgesetzt die Bildqualitat
stimmt und der Prozess liefert ausreichend Vergleichsdaten. Industrieunternehmen
setzen solche Systeme zunehmend ein, weil Qualitatskontrolle nicht nur Genauigkeit
verlangt, sondern auch Wiederholbarkeit und Geschwindigkeit.

Die Grenze zeigt sich dort, wo Erfahrung stark vom Zusammenhang lebt. Ein erfahrener
Werkzeugmacher beurteilt ein Teil selten isoliert. Er kennt Materialchargen,
Maschinenzustand, Werkzeughistorie und Produktionsdruck. Sein Urteil entsteht im
Zusammenhang des Betriebs. Diese Kontextnahe bleibt fir Kl schwierig. Daten erklaren
selten von selbst, warum eine Entscheidung getroffen wurde.

Deshalb richtet sich die Aufmerksamkeit der Forschung zunehmend auf Verfahren, die
menschliche Erfahrung direkter aufnehmen sollen. Learning by Demonstration gehort zu
diesen Ansatzen. Ein Roboter wird dabei nicht vollstéandig programmiert, sondern
beobachtet eine Handlung oder wird gefiihrt. Der Mensch zeigt einen Bewegungsablauf;
Sensoren erfassen Kraft, Geschwindigkeit und Bahn. Der Roboter reproduziert
anschlieBend das Gelernte. Besonders bei Montage, Polieren oder Greifvorgangen
entstehen dadurch neue Maoglichkeiten.
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Die Idee wirkt einfach. Die Umsetzung ist hart. Produktionsumgebungen verandern sich.
Teile liegen anders, Materialien reagieren unterschiedlich, Toleranzen schwanken.
Menschen gleichen solche Abweichungen meist beildufig aus. Sie korrigieren unbewusst.
Fir Roboter bedeutet dieselbe Abweichung oft ein neues Problem. Forschung und
Industrie arbeiten deshalb mit multimodalen Systemen, die Bilddaten, Kraftsensoren,
Sprache und Bewegungsinformationen verbinden. Der Fortschritt ist sichtbar.
Vollstiandige Generalisierung bleibt schwierig .

GroBe Aufmerksamkeit erhalten derzeit sogenannte Foundation Models fiir Robotik und
Embodied Al. Dahinter steht die Hoffnung, Maschinen kénnten dhnlich wie groRe
Sprachmodelle aus riesigen Datenmengen allgemeine Fahigkeiten ableiten. Der Gedanke
fasziniert Investoren und Forschungseinrichtungen. Der Betrieb bleibt niichterner. Solche
Systeme zeigen beeindruckende Demonstrationen, kimpfen im Betrieb aber haufig mit
Robustheit, Datenerhebung und Ubertragbarkeit . Ein Laborversuch ist noch kein stabiler
Drei-Schicht-Betrieb.

Fiir Manager liegt genau dort die praktische Frage. Kl und Robotik entwickeln sich
schnell. Viele Anwendungen schaffen bereits messbaren Nutzen. Gleichzeitig erzeugt die
offentliche Debatte Erwartungen, die industrielle Umsetzung haufig nicht einlésen kann.
Pilotprojekte entstehen rasch. Belastbare Produktionssysteme entstehen langsamer.

Der Mittelstand kennt dieses Spannungsfeld gut. Ein neues KI-System {iberzeugt in der
Prasentation. Im Betrieb entscheidet sich der Nutzen an anderen Gré3en: Datenqualitat,
Prozessstabilitat, Schnittstellen, Mitarbeiterwissen und Wartungsfahigkeit. Manche
Projekte scheitern nicht an der Kl, sondern an unklaren Prozessen oder fehlender
Datenordnung. Die Technik legt dann lediglich offen, was vorher schon ungeordnet war.

An dieser Stelle berihrt die Debatte den Ursprung des Tacit Knowledge.
Erfahrungswissen verschwindet nicht, sobald Sensorik und Kl verfligbar sind. Haufig wird
es sogar sichtbarer. Unternehmen entdecken plotzlich, wie stark ihre Fertigung von
informellen Routinen, erfahrenen Mitarbeitern und stillen Korrekturen lebt. Das irritiert.
Es schafft zugleich Klarheit.
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“We can know more than we can tell.”

Japan verfolgt diesen Weg seit Jahren mit bemerkenswerter Konsequenz. Robotik dient
dort haufig dazu, Produktionswissen zu stabilisieren und Fachkrafte zu entlasten. Die
demographische Lage zwingt zu pragmatischen Losungen. Kl erscheint deshalb vielerorts
als Werkzeug zur Sicherung industrieller Leistungsfahigkeit, weniger als Blihne
technischer Selbstiiberschatzung. Dieser Blick lohnt sich.

Deutschland steht vor einer dhnlichen Herausforderung. Produktionswissen altert,
Fachkrafte fehlen, Varianten nehmen zu und Investitionsentscheidungen geraten unter
Druck. Die Diskussion Uiber industrielle Kl sollte daher eine einfache Reihenfolge
beachten: erst Prozessverstandnis, dann Datenordnung, dann Kl. Wer diese Reihenfolge
dreht, bekommt haufig Stlickwerk.

Die entscheidende Frage lautet deshalb nicht, ob Maschinen irgendwann
Erfahrungswissen besitzen wie Menschen. Wichtiger ist, ob Unternehmen ihr eigenes
Produktionswissen rechtzeitig erkennen, sichern und in steuerbare Ablaufe ibersetzen.
Darin liegt die industrielle Aufgabe. Teil lll wird zeigen, welche Rolle Japan, Demographie
und New Lean dabei spielen - und warum die Sicherung von Produktionswissen
zunehmend zur Standortfrage wird.

Teil lll - Japan, Demographie und New Lean
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Die Diskussion Uber Tacit Knowledge fiihrt friiher oder spater nach Japan. Kulturelle
Romantik erklart daran wenig. Entscheidend ist die industrielle Lage. Japan verbindet seit
Jahren drei Entwicklungen, die fiir Deutschland ebenfalls ndher riicken: alternde
Belegschaften, knapper werdende Fachkrafte und einen hartnackigen Anspruch an
Qualitat, Lieferfahigkeit und Prozessdisziplin. Dazu kommt eine lange Robotikpraxis. Wer
verstehen will, weshalb Erfahrungswissen pl6tzlich strategisch wird, findet dort kein
Vorbild zum Nachbeten, aber ein aufschlussreiches Labor der Wirklichkeit.

Japan steht seit Jahren unter dem Druck demographischer Veranderungen. Die
Bevolkerung altert, Arbeitskrafte werden knapper, viele Fertigungsbetriebe kampfen mit
Nachfolge und Fachkraftemangel . Fir westliche Beobachter klingt das vertraut. Die
industrielle Antwort fiel jedoch oft anders aus als in Europa oder den USA. Robotik
entstand dort seltener als Ersatzfantasie flir menschliche Arbeit. Der Leitgedanke war
meist trockener: Produktionsfahigkeit sichern, Qualitat stabil halten, Erfahrungswissen
langer nutzbar machen.

Das erklart einen Teil der japanischen Beharrlichkeit beim Thema Automatisierung. Ein
Roboter ersetzt dort nicht einfach einen Menschen. Er stabilisiert einen Ablauf. Diese
Denkweise wirkt unspektakular, besitzt aber betrachtliche Folgen fiir
Investitionsentscheidungen und Produktionsstrategie. Ein Betrieb automatisiert dann
nicht, weil die Folie moderner aussieht. Er automatisiert, weil eine Linie sonst zu
abhangig von wenigen erfahrenen Leuten bleibt.

Toyota zeigt diese Logik besonders klar. Das Toyota Production System beruht seit
Jahrzehnten auf der Einsicht, dass Produktionswissen sichtbar werden muss, bevor es
verbessert oder ibertragen werden kann . Standard Work, Gemba und Kaizen sind
deshalb keine Folklore des Lean-Managements. Sie zwingen den Betrieb, Handgriffe,
Reihenfolgen, Abweichungen und Verbesserungen genau anzusehen. Ein
Werkzeugwechsel bleibt nicht dauerhaft die Kunst eines einzelnen Einrichters. Er wird
beobachtet, beschrieben, trainiert und immer wieder korrigiert. Tacit Knowledge
verschwindet dadurch nicht. Es bekommt eine Form, mit der ein Unternehmen arbeiten
kann.

Fir industrielle Kl ist das wichtig. Wer Erfahrung technisch nutzbar machen will, braucht
vorher genau diese Ubersetzungsarbeit. Der erfahrene Mitarbeiter sieht, hért oder spiirt
eine Abweichung. Das Unternehmen muss klaren, woran er sie erkennt. Erst dann lassen
sich Sensorik, Bilddaten, Bewegungsdaten oder Wartungshistorien sinnvoll einsetzen.
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Toyota ist dafiir weniger wegen einzelner KI-Anwendungen interessant, sondern wegen
der Produktionsdisziplin, auf der spatere Digitalisierung aufsetzen kann.

FANUC steht fiir einen anderen Teil derselben Geschichte. Das Unternehmen wird meist
als Robotikhersteller wahrgenommen. Fiir Tacit Knowledge ist interessanter, welche Art
von Erfahrung Robotik in stabile Abldufe tGberfiihren kann: Handling, SchweiRen,
Bearbeitung, wiederkehrende Bewegungen, maschinennahe Routinen . Ein erfahrener
Schweiler besitzt Geflihl fiir Bahnflihrung, Geschwindigkeit und Materialreaktion. Der
Roboter bildet nicht dessen gesamte Erfahrung nach. Er tibernimmt reproduzierbare
Ausschnitte davon. Genau darin liegt der industrielle Nutzen: weniger Streuung, héhere
Wiederholbarkeit, geringere Abhangigkeit von knappen Spezialisten.

Omron zeigt die zweite Seite: Sensorik, Vision-Systeme und Qualitatsregelung . In der
Qualitatsprifung wird Tacit Knowledge besonders greifbar. Der erfahrene Priifer erkennt
minimale Abweichungen, weil sein Blick geschult ist. Ein digitales System versucht,
diesen Blick technisch zu fassen: Kamera, Beleuchtung, Fehlerklassen,
Entscheidungsschwellen, Riickmeldung aus dem Prozess. Das ersetzt das Qualitatsurteil
nicht vollstandig. Es macht Teile davon wiederholbar und breiter verfiigbar. Die Kamera
sieht. Die Qualitatsregel entscheidet. Dieser Unterschied bleibt erheblich.

Auch Denso passt in diese Reihe. Der Zulieferer steht beispielhaft fir eine Industrie, die
Automatisierung, Assistenzsysteme und Wissenssicherung unter dem Druck alternder
Belegschaften zusammen denken muss . Wenn erfahrene Mitarbeiter ausscheiden,
verschwindet nicht nur Arbeitszeit. Es verschwindet oft Wissen tiber Montagefolgen,
Grenzfalle, Maschinenverhalten und Qualitatsrisiken. Automatisierung wird dann nicht
als glanzende Zukunftsgeste interessant, sondern als Schutz gegen Wissensverlust.

Der Unterschied wird sichtbar, sobald man Kl-Projekte in der Praxis betrachtet. Viele
westliche Debatten kreisen um Disruption, autonome Systeme oder die Vision
menschenleerer Fabriken. Der industrielle Alltag folgt meist einer anderen Priifung.
Unternehmen kdmpfen mit Lieferfahigkeit, Riistzeiten, Ausschuss, Energie, Qualitat und
Personalmangel. Wer eine Fertigung verantwortet, fragt selten nach technologischer
Eleganz. Er fragt, ob der Betrieb am Montag stabil lauft.

New Lean gewinnt genau an diesem Punkt Bedeutung. Der Begriff klingt modisch; er wird
auch so verwendet. Brauchbar bleibt sein harter Kern. Klassisches Lean zielte auf stabile
Prozesse, weniger Verschwendung und kontinuierliche Verbesserung. New Lean erganzt
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diese Arbeit um Daten, Sensorik und Kl. Lean wird dadurch nicht abgeldst. Es wird
scharfer, wenn die digitale Ebene den Prozess besser sichtbar macht.

Ein Gemba Walk zeigt Verschwendung. Sensoren zeigen ihre Haufigkeit. KI kann Muster
erkennen, Prioritaten unterstiitzen oder Stérungen friiher sichtbar machen. Der Nutzen
entsteht jedoch nur, wenn Prozessdisziplin und Datenqualitat stimmen. Viele
Unternehmen unterschatzen genau diesen Zusammenhang.

Die Ernlichterung kommt oft schnell. Produktionsdaten liegen verteilt vor, Stammdaten
sind unvollstandig, Schnittstellen widerspriichlich, Maschinenparks heterogen. Manche
Werke besitzen moderne Dashboards und zugleich eine erstaunlich improvisierte
Datenpflege. Dann produzieren KI-Systeme Auswertungen, wahrend der Betrieb weiter
Uber Erfahrung und informelle Abstimmung gesteuert wird. Die Technik existiert.
Steuerungsfahigkeit entsteht daraus noch nicht.

Japan begegnet diesem Problem haufig mit gréRBerer Geduld. Digitalisierung wird dort
vielerorts als Verlangerung industrieller Praxis verstanden, nicht als Parallelwelt zur
Produktion . Diese Haltung erklart, weshalb Robotik und Kl in japanischen Unternehmen
oft enger mit Qualitatsregeln, Produktionsroutine und Erfahrungswissen verbunden
bleiben. Das wirkt langsamer als manche Start-up-Erzdhlung. Im Betrieb kann
Langsamkeit ein Vorteil sein.

Deutschland steht vor einem dhnlichen Weg, allerdings unter anderen
Rahmenbedingungen. Der industrielle Kern bleibt stark, gerat aber unter Druck.
Energiepreise, Regulierung, Fachkrafte und Investitionszurtickhaltung belasten viele
Unternehmen. Gleichzeitig wachst der politische und mediale Erwartungsdruck, KI miisse
rasch Produktivitatsspriinge liefern. Solche Erwartungen bergen Risiken, wenn sie die
Vorarbeit tGberspringen.

Industrie lernt selten im Sprung. Sie lernt Giber Wiederholung, Anpassung und belastbare
Routinen. Gerade der Mittelstand weil3 das. Eine neue Maschine verandert keinen
Betrieb automatisch. Software ebenfalls nicht. Produktivitat entsteht erst, wenn Ablaufe
klarer, Entscheidungen schneller und Qualitat verlasslicher werden.

Darum besitzt Tacit Knowledge eine wirtschaftspolitische Seite. Produktionswissen
entscheidet zunehmend lGber Wettbewerbsfahigkeit. Lander verlieren industrielle Starke
selten in einem einzigen Bruch. Haufig beginnt der Prozess schleichend: Fertigungstiefe
sinkt, erfahrene Fachkrafte fehlen, Investitionen werden verschoben, Produktionswissen

(c) Klaus Wessing | infpro | Seite 10




wandert ab. Irgendwann entsteht Abhangigkeit. Spater fallt auf, dass Steuerungsfahigkeit
verloren ging.

Die Diskussion liber Kl sollte diesen Zusammenhang ernster nehmen. Der Nutzen
kiinstlicher Intelligenz bemisst sich im Industriekontext nicht an der Raffinesse des
Algorithmus. Entscheidend bleibt, ob sie Qualitat verbessert, Ausfallrisiken senkt,
Produktionswissen bewahrt oder Entscheidungen belastbarer macht. Wo diese Wirkung
ausbleibt, bleibt KI Demonstration.

Fiir Manager entsteht daraus eine unbequeme, aber klare Aufgabe. Sie miissen wissen,
wo in ihrem Unternehmen kritisches Erfahrungswissen sitzt, wie abhangig Prozesse von
einzelnen Personen sind und welche Teile dieses Wissens sich technisch sichern lassen.
Diese Arbeit beginnt nicht im Rechenzentrum. Sie beginnt im Prozess.

Teil IV - Was Maschinen lernen kéonnen - und was vorerst menschlich
bleibt

Die Debatte {iber KI und Erfahrungswissen neigt zu Ubertreibungen. Auf der einen Seite
stehen Erwartungen, die Maschinen bereits als universelle Ersatzintelligenz behandeln.
Auf der anderen Seite findet sich ein romantischer Reflex, der menschliche Erfahrung
grundsatzlich fir unersetzlich erklart. Beides hilft wenig. Der Betrieb liegt dazwischen.

Michael Polanyi hat das Problem friih beschrieben. In The Tacit Dimension schrieb er
einen Satz, der bis heute erstaunlich prazise wirkt:

»We can know more than we can tell.“

Polanyi meinte damit kein Geheimwissen und keine mystische Intuition. Gemeint war
eine schlichte Beobachtung: Menschen handeln oft kompetent, ohne ihre Kompetenz
vollstandig erklaren zu kdnnen. Wer Fahrrad fahrt, schweil3t oder eine Maschine
beurteilt, arbeitet mit Wahrnehmung und Erfahrung, die sich nur teilweise sprachlich
zerlegen lassen. Daraus entstand spiter das, was Okonomen und Arbeitsforscher als
Polanyi-Paradox beschrieben haben: Menschen beherrschen zahlreiche Tatigkeiten
intuitiv, ohne die Regeln dahinter vollstandig verbalisieren zu kénnen.

Genau dort stoBt klassische Automatisierung an Grenzen. Ein Roboter lasst sich
hervorragend programmieren, solange der Ablauf klar definiert bleibt. Schwieriger wird
es bei Unsicherheit, Materialschwankungen oder Situationen, die Erfahrung verlangen.
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Ein Beispiel aus der Qualitatsprifung zeigt das recht deutlich. In der Automobilfertigung
mussten Oberflachenfehler lange von erfahrenen Priifern erkannt werden. Kleine
Kratzer, Reflexionsunterschiede oder minimale Lackfehler entziehen sich einfachen
Regeln. Heute Gibernehmen Vision-Systeme einen Teil dieser Arbeit. Kameras und Ki
erkennen Abweichungen mit hoher Prazision - haufig zuverlassiger als Menschen bei
monotonen Prifroutinen. Der Fortschritt ist real.

WHAT
WE KNOW

“We can know more than we can tell.”

Trotzdem bleibt Erfahrung im Spiel. Ein erfahrener Qualitatsingenieur beurteilt ein
Fehlerbild selten isoliert. Er kennt Werkzeughistorie, Materialcharge, Temperaturverlauf
und Produktionsdruck. Sein Urteil entsteht aus Zusammenhang. Kl erkennt dagegen
zunachst Muster in Daten.

Diese Differenz erklart, warum viele Industrieprojekte zweistufig arbeiten. Der Mensch
liefert Erfahrung und Riickmeldung, die Kl liefert Geschwindigkeit und Mustererkennung.
In der Instandhaltung ist dieses Zusammenspiel besonders sichtbar. Der Techniker hort
eine Veranderung im Laufgerausch. Die Kl analysiert Schwingungen, Temperaturen und
Historien. Erst zusammen entsteht ein belastbares Bild.

Taiichi Ohno, einer der Vater des Toyota Production System, formulierte das Problem mit
bemerkenswerter Trockenheit. Zahlen seien wichtig, sagte er, doch Menschen, die nur
auf Zahlen schauen, seien ,die schlimmsten von allen“. Ein anderer Satz Ohnos passt
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erstaunlich gut zur heutigen Kl-Debatte:
»When you are out observing on the gemba, do something to help them.*“

Das klingt wie eine Fihrungsregel fiir den Shopfloor. Tatsachlich steckt darin ein tieferes
Verstandnis von Wissen. Beobachtung allein gentigt nicht. Wissen entsteht durch Nahe
zum Problem.

Die japanische Wissensforschung griff diesen Gedanken spater auf. Ikujiro Nonaka und
Hirotaka Takeuchi beschrieben Wissen nicht als statischen Besitz, sondern als Bewegung
zwischen implizitem und explizitem Wissen - bekannt geworden als SECI-Modell. Tacit
Knowledge wird geteilt, teilweise ausgesprochen, dokumentiert, kombiniert und wieder
in Erfahrung tberflhrt. Lernen verlauft spiralformig.

Fir die Industrie ist dieser Gedanke erstaunlich praktisch.

Ein erfahrener Einrichter zeigt einem jlingeren Kollegen einen Werkzeugwechsel. Der
Jiingere beobachtet, probiert, korrigiert und entwickelt eigenes Gefiihl fiir Material und
Maschine. Wissen wandert zunachst von Erfahrung zu Erfahrung. Erst spater entstehen
daraus Regeln oder Standards.

Die Robotik versucht heute Ahnliches.

Beim Learning by Demonstration wird ein Roboterarm gefiihrt oder beobachtet
menschliche Bewegungen. Sensoren erfassen Kraft, Geschwindigkeit und
Bewegungsbahnen. Der Roboter lernt nicht iber lange Programmzeilen, sondern tber
Beispiele. Das funktioniert zunehmend gut - beim Greifen, Polieren, Sortieren oder
Montieren.

Die Grenze kommt schnell, sobald sich der Kontext verandert.

Ein Mensch merkt meist sofort, wenn ein Bauteil leicht verzogen ist oder Material anders
reagiert. Der Roboter bendtigt dafiir neue Daten oder zusatzliche Trainingsschritte.
Forschung und Industrie arbeiten deshalb mit multimodalen Ansatzen: Bilddaten,
Kraftsensoren, Sprache und Bewegungsmuster werden kombiniert. Fortschritte sind
sichtbar. Der vollstandig adaptive Universalroboter bleibt vorerst Zukunftsmusik .

Hier hilft Niichternheit. GroBe Sprachmodelle und sogenannte Foundation Models
wecken derzeit Hoffnungen, Maschinen kénnten allgemeine Fahigkeiten ahnlich flexibel
lernen wie Menschen. Die Forschung erzielt beachtliche Ergebnisse, kampft jedoch
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weiterhin mit Robustheit, Generalisierung und hohem Datenbedarf. Gerade industrielle
Umgebungen stellen harte Anforderungen: Staub, Verschleil3, Varianten, Schichtbetrieb
und wechselnde Bedingungen interessieren sich wenig flir Laborerfolge.

Fiir Manager liegt die Konsequenz an anderer Stelle.

Weniger entscheidend ist, ob KI den erfahrenen Mitarbeiter vollstandig ersetzt.
Entscheidender ist, wie Erfahrungswissen im Unternehmen sichtbar und tbertragbar
wird. Viele Betriebe entdecken erst im Zuge von KI-Projekten, wie stark ihre Produktion
von informellen Routinen lebt. Der Meister, der ,,das immer richtet“. Die Schichtfiihrerin,
die Abweichungen friih erkennt. Der Instandhalter, der eine Anlage faktisch stabil halt.

Solches Wissen ist wertvoll. Und verletzlich.

Nonaka formulierte das einst mit einem Satz, der niichtern genug klingt, um auch
Produktionsleiter nicht zu verschrecken:

sInformation is the flow of messages whereas knowledge is created...”

Daten schaffen noch kein Produktionswissen.

INTEGRITY [
|| TRANSPARENCY
TRUST

“We know more that we can tell.”

Teil V - Managementfolgen: Erst Wissen ordnen, dann Kl einfiihren
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Fir Manager liegt die Konsequenz weniger in der Technik als in der Reihenfolge. Wer
Tacit Knowledge mit Kl nutzbar machen will, muss zuerst klaren, welches
Produktionswissen im eigenen Betrieb liberhaupt kritisch ist. Viele Unternehmen
beginnen mit Softwareauswabhl, Pilotprojekt und Anbieterprasentation. Das ist bequem,
wirkt modern und fihrt industriell oft falsch los.

Der bessere Anfang liegt naher am Prozess. Welche Anlage lauft nur deshalb stabil, weil
ein bestimmter Instandhalter sie kennt? Welche Qualititsentscheidung trifft eine
erfahrene Mitarbeiterin nach Blick, Griff oder Gerdusch? Wo werden Stérungen gelost,
bevor sie je im System auftauchen? Wo gibt es Excel-Listen, private Notizen,
Schichtwissen, Routinen, die niemand dokumentiert hat? Genau dort sitzt haufig das
Wissen, das Uber Lieferfahigkeit, Ausschuss, Riistzeit und Anlagenverfiigbarkeit
entscheidet.

Polanyis beriihmter Satz - ,We can know more than we can tell“ - beschreibt dieses
Problem prazise: Menschen verfligen liber Kénnen, das sie nur begrenzt aussprechen
koénnen. Fir die Industrie hei8t das: Erfahrungswissen lasst sich nicht einfach abschreiben
wie eine Arbeitsanweisung. Es muss beobachtet, begleitet, gemessen, gepriift und in
brauchbare Formen Ubersetzt werden.

Nonaka und Takeuchi haben spater gezeigt, wie Unternehmen implizites und explizites
Wissen ineinander iberfiihren kénnen. Ihr SECI-Modell beschreibt Wissen nicht als
Aktenbestand, sondern als Bewegung: Erfahrung wird geteilt, teilweise ausgesprochen,
kombiniert und wieder praktisch eingelibt. Flir Produktionsbetriebe ist das kein
akademischer Zierrat. Es ist die Grundlage jeder ernsthaften Wissenssicherung.

Daraus entsteht eine einfache Managementregel: KI-Projekte in der Produktion brauchen
vorab eine Wissensinventur. Sie ist keine Blirokratielibung. Sie ist Risikopriifung. Der
Betrieb muss wissen, wo einzelne Personen faktisch Produktionsstabilitdt sichern. Erst
danach lasst sich entscheiden, ob Videoanalyse, Sensorik, digitale Arbeitsanweisungen,
Predictive Maintenance, Computer Vision oder Robot Learning sinnvoll sind.

Der technische Stand erlaubt bereits einiges. Learning from Demonstration gilt in der
Forschung als vielversprechender Weg, um Roboter fir industrielle Montage flexibler
anzulernen; zugleich betonen aktuelle Arbeiten, dass industrielle Nutzung weiterhin klare
Aufgabenrdume, saubere Daten und robuste Umgebungen braucht. Predictive
Maintenance ist in der Anwendung weiter: Fraunhofer-Projekte arbeiten konkret daran,
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heterogene Produktionsdaten mit Machine Learning flir vorausschauende Wartung
nutzbar zu machen.

Bei Foundation Models und Embodied Al ist die Quellenlage anders. Die Forschung ist
lebendig, die Erwartungen sind hoch, doch die belastbare industrielle Reife bleibt
begrenzt. Neuere Surveys sprechen ausdriicklich von offenen Problemen bei
Generalisierung, Kontrolle, Datenerhebung und Robustheit in dynamischen
Umgebungen. Fiir einen Dreischichtbetrieb ist das keine FuBnote. Das ist die Grenze
zwischen Demonstration und Produktion.

Auch Japan sollte man sauber einordnen. Das Land ist robotisch stark, aber nicht
mythisch. Laut IFR blieb Japan 2024 der zweitgroBte Markt fiir Industrieroboter; der
operative Bestand lag bei rund 450.500 Robotern, die Neuinstallationen bei 44.500
Einheiten. Das ist eine Zahl, kein Kulturklischee.

Fiir den Mittelstand folgt daraus ein niichterner Fahrplan. Erstens: kritisches
Erfahrungswissen identifizieren. Zweitens: Prozessdaten und reale Entscheidungen
zusammenfihren. Drittens: dort digitalisieren, wo dadurch Qualitat, Verfligbarkeit,
Ristzeit oder Lieferfahigkeit messbar besser werden. Viertens: Kl nicht als Ersatz fiir
Erfahrung behandeln, sondern als Werkzeug, um Erfahrung zu sichern, zu priifen und
breiter verfligbar zu machen.

Die trockene Pointe: Eine schlechte Produktion wird durch Kl nicht klug. Sie wird nur
schneller sichtbar.

Teil VI - Warum viele KI-Projekte in der Produktion an der Reihenfolge
scheitern

Manager sehen bei industrieller Kl oft zuerst das Versprechen: weniger Stillstand,
bessere Qualitat, schnellere Entscheidungen, geringere Abhangigkeit von einzelnen
Experten. Das ist verstandlich. Die technischen Fortschritte sind real. Zugleich zeigt die
aktuelle Quellenlage ein niichternes Bild: Kl verbreitet sich in der Fertigung, aber der
Abstand zwischen Anwendung und belastbarer Skalierung bleibt gro3. Die OECD weist
fur die EU aus , dass der Anteil der Unternehmen ab zehn Beschéftigten, die Kl nutzen, in
der Fertigung zwischen 2021 und 2024 von 7 auf 11 Prozent gestiegen ist. Das ist
Wachstum. Es ist auch ein Hinweis darauf, dass industrielle KI noch lange nicht Regelfall
ist.
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Die breitere Unternehmenswelt wirkt weiter. McKinsey meldete 2025 , dass 88 Prozent
der befragten Organisationen Kl in mindestens einer Geschaftsfunktion regelmaBig
nutzen. Dieselbe Untersuchung betont jedoch, dass viele Unternehmen die Technologie
noch nicht skaliert haben. Fiir die Produktion ist dieser Unterschied entscheidend. Ein
Chatbot im Biiro Iasst sich schneller einflihren als ein KI-System, das Ausschuss senkt,
Ristzeiten reduziert oder Anlagenverfligbarkeit verbessert. Dort endet die
Prasentationslogik. Der Betrieb beginnt.

In der Fertigung zdhlen andere PriifgréBen. Eine Kl fir Predictive Maintenance braucht
saubere Maschinendaten, lange Historien, robuste Sensorik und eine klare Verbindung
zwischen Signal und Wartungsentscheidung. Computer Vision braucht stabile
Beleuchtung, definierte Priifmerkmale, trainierte Fehlerbilder und ein Verfahren fir
Grenzfalle. Ein Roboter, der durch Demonstration lernt, braucht wiederholbare
Bewegungen, Toleranzverstandnis und sichere Riickmeldung. Das klingt technisch. Es ist
Flihrungsarbeit.

Viele Projekte scheitern, weil sie Wissensarbeit tiberspringen. Der Betrieb weil3 zwar,
welche Anlage Probleme macht, aber nicht, welche informellen Eingriffe sie stabil halten.
Schichtfiihrer kennen Muster, die in keinem System stehen. Einrichter korrigieren
Parameter, ohne daraus eine dokumentierte Regel zu machen. Die Instandhaltung I6st
Stérungen auf Zuruf. Solange erfahrene Mitarbeiter verfligbar sind, funktioniert das
erstaunlich gut. Fiir Kl bleibt das ein schwarzes Loch.

Der erste Schritt heift Klarung, nicht Datenplattform. Wo entstehen die Entscheidungen,
die den Betrieb wirklich stabil halten? Welche davon sind dokumentiert? Welche hangen
an Personen? Welche lassen sich beobachten, messen, beschreiben oder wenigstens mit
Sensordaten verbinden? Erst dann wird aus Tacit Knowledge ein industriell nutzbarer
Bestand.

Predictive Maintenance zeigt diesen Weg besonders gut. Neuere Ubersichtsarbeiten
beschreiben Kl-gestiitzte Wartung als ein Feld mit erheblichem Potenzial zur Senkung
von Betriebs- und Wartungskosten; zugleich bleibt der Nutzen abhangig von
Datenqualitat, Modellpflege und Einbindung in konkrete Wartungsprozesse. Ein
Friihwarnsignal ist wertlos, wenn niemand weil3, wer darauf reagiert, welches Ersatzteil
bereitliegt und ob die Produktion den Eingriff zulasst.
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Ahnlich verhilt es sich bei KI-gestiitzter Qualitatspriifung. Ein Kamerasystem erkennt
Abweichungen. Die industrielle Frage beginnt dann. Was gilt als Fehler? Wer entscheidet
Grenzfalle? Wie wird das System nachtrainiert? Was passiert, wenn Material,
Beleuchtung oder Lieferant wechseln? Gute Priifer besitzen oft ein feines Urteil fiir
solche Uberginge. Dieses Urteil muss in die technische L&sung hinein. Sonst ersetzt die KI
die Augen. Die Qualitatslogik bleibt drauBen.

Der Arbeitsmarkt verstarkt den Druck. Der World Economic Forum Report 2025
beschreibt Qualifikationsliicken als eines der gréBten Hindernisse flir Transformation. Fir
die Fertigung bedeutet das: Unternehmen bendtigen nicht nur Data Scientists, sondern
Mitarbeiter, die Produktionswissen und Datenarbeit verbinden kénnen. Der beste
Algorithmus hilft wenig, wenn niemand im Werk die Sprache der Maschine und die
Sprache des Prozesses zugleich spricht.

Damit entsteht eine neue Schliisselrolle im Betrieb: der Ubersetzer zwischen Erfahrung
und System. Das kann ein Produktionsingenieur sein, ein Meister mit digitaler Affinitat,
ein Instandhalter, ein Qualitatsprofi oder ein interdisziplinares Team. Wichtig ist die
Funktion. Jemand muss aus Beobachtungen Datenfragen machen, aus Erfahrungsregeln
Prifregeln, aus Storungen Lernfalle. Diese Arbeit ist unspektakular. Sie entscheidet Gber
den Nutzen von KI.

Fiir Manager folgt daraus ein harter Prifstein. Ein gutes KI-Projekt in der Produktion
beginnt mit flinf Fragen: Welches konkrete Problem senkt die Wettbewerbsfahigkeit?
Welches Erfahrungswissen ist fur die Losung relevant? Welche Daten bilden dieses
Wissen teilweise ab? Wer priift, ob das Modell im Betrieb richtig liegt? Wie wird das
Ergebnis in eine Entscheidung Gbersetzt? Ohne diese Kette bleibt KI Dekoration.

Die Quellenlage spricht hier eher fiir NlGichternheit als flir Euphorie. Al-Adoption nimmt
zu, Robotik und Sensorik werden leistungsfahiger, Foundation Models eréffnen neue
Forschungswege. Gleichzeitig bleiben Generalisierung, Robustheit, Datenerhebung und
industrielle Skalierung anspruchsvoll. Fiir Manager ist das keine Bremse, sondern eine
Warnung vor der falschen Reihenfolge.

Wer Erfahrungswissen sichern will, muss zuerst die Produktion verstehen. Dann kann KI
helfen. Umgekehrt wird es teuer.
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Teil VII - Der Fahrplan: Wie Manager Tacit Knowledge in KI-Projekte
libersetzen

Wer Tacit Knowledge sichern will, braucht keinen groBen Kulturvortrag. Er braucht eine
nlichterne Bestandsaufnahme. In vielen Betrieben liegt das kritische Produktionswissen
nicht in Systemen, sondern in alltaglichen Eingriffen: ein leicht veranderter
Maschinenklang, ein Griff zum richtigen Werkzeug, eine Korrektur am Parameter, eine
Entscheidung an der Qualitatsgrenze. Das wirkt klein. Fir Lieferfahigkeit und
Ausschussquote ist es grof3.

Der erste Schritt ist deshalb eine Wissenskarte der Produktion. Manager sollten nicht
fragen, welche KI-Anwendung gerade modern wirkt. Sie sollten fragen, wo der Betrieb
verwundbar ist. Welche Anlage hat nur zwei echte Kenner? Welche Linie lauft stabil,
solange eine bestimmte Schichtbesetzung da ist? Welche Qualitatsentscheidung kann
kaum jemand erklaren, obwohl alle wissen, wer sie zuverlassig trifft? Solche Punkte
gehoren heraus aus dem Flurfunk und hinein in eine industrielle Risikoliste.

Tacit Knowledge & Industrielle KI: Erfahrungswissen im digitalen Zeitalter sichern

Das Fundament: Der Weg zur Kl-gestiitzten Wissenssicherung
Warum Erfahrungswissen
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A NotebookLM

Danach beginnt die Ubersetzung. Erfahrungswissen muss an beobachtbare Vorginge
gebunden werden. Der Instandhalter hort eine Unwucht; das System braucht
Schwingungsdaten, Drehzahl, Temperatur, Lastprofil und Historie. Die Priferin erkennt
einen Oberflachenfehler; das System braucht Bilder, Beleuchtung, Fehlerklassen und
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Grenzfalle. Der Einrichter splirt, dass ein Werkzeug ,zieht“; das System braucht
Kraftwerte, Vorschub, Materialcharge und Ausschussverlauf. Aus Erfahrung wird kein
Datensatz durch Zauberei. Jemand muss ihn bauen.

Dieser Punkt wird oft unterschatzt. Fraunhofer beschreibt Predictive Maintenance
ausdrticklich als schrittweisen Aufbau aus Datenerfassung, Datentransfer und
Qualitatsanalyse. Das klingt unspektakular und trifft den Kern: Vorhersage beginnt mit
Datenhandwerk. Ohne saubere Erfassung bleibt auch das beste Modell blind.

Ahnlich verhilt es sich bei KI-gestiitzter Qualititssicherung. Fraunhofer USA beschreibt
Quality 4.0 als Verbindung von Echtzeit-Prozessiiberwachung, Datenanalyse, K,
Vernetzung, Edge Computing und Steuerungssystemen. Entscheidend ist dabei der
Verbund, nicht die einzelne Software. Eine Kamera besitzt noch keine Qualitatslogik. Erst
die Einbettung in Prozess, Priifregel und Reaktion macht daraus industrielle Steuerung.

Fiir Robotik gilt dasselbe. Learning from Demonstration wird in neueren Arbeiten als
praktikabler Weg beschrieben, industrielle Manipulatoren fiir flexiblere Aufgaben
anzulernen, besonders unter dem Druck von Mass Customization. Die Forschung betont
aber auch: Wer solche Verfahren in Fertigungsaufgaben integrieren will, braucht klare
Aufgaben, geeignete Demonstrationen und ein methodisches Vorgehen. Der Roboter
lernt keine Erfahrung. Er lernt reproduzierbare Ausschnitte daraus.

Damit entsteht ein brauchbarer Managementfahrplan. Erstens: kritisches
Erfahrungswissen identifizieren. Zweitens: dieses Wissen an konkrete Prozessereignisse
binden. Drittens: die passenden Datenquellen bestimmen. Viertens: Grenzfalle sammeln,
weil dort die Erfahrung sitzt. Fliinftens: ein System nicht nur trainieren, sondern im
Betrieb kontrollieren. Sechstens: Rlickmeldungen aus der Fertigung fest einbauen. Ohne
Rickmeldung verwaltet Kl irgendwann ihre eigenen Irrtiimer.

Gerade der letzte Punkt ist heikel. Viele Unternehmen behandeln KI-Modelle wie
eingefiihrte Maschinen. Einmal installiert, sollen sie laufen. Bei Produktions-Kl ist das
gefahrlich. Material wechselt, Lieferanten andern sich, Anlagen verschleif3en,
Produktvarianten wachsen. Ein Modell, das gestern gut lag, kann morgen danebenliegen.
Industrielle KI braucht Wartung. Technisch. Und fachlich.

Hier kommt der Mensch wieder ins Spiel. Der erfahrene Mitarbeiter verschwindet in
diesem Modell nicht. Seine Rolle verandert sich. Er wird zum Priifer, Lehrer und Korrektiv
des Systems. Das ist anspruchsvoller als die alte Gegenliberstellung Mensch gegen
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Maschine. Ehrlicher auch. Human-in-the-Loop-Robot-Learning wird in neueren
Ubersichtsarbeiten gerade deshalb als wichtiges Feld beschrieben: Menschliche
Vorkenntnis kann Robotersysteme verbessern, doch die Forschung im industriellen
Smart-Manufacturing-Kontext gilt weiterhin als jung und nicht abschlieBend gel6st.

Fiir Manager heiBt das: KI-Projekte brauchen Verantwortliche, die Prozesswissen und
Datenarbeit zusammenbringen. In vielen Werken fehlt diese Rolle noch. Die IT versteht
das Modell, die Fertigung versteht den Ablauf, die Qualitat versteht die Grenzfille, die
Instandhaltung versteht die Anlage. Der Nutzen entsteht erst, wenn diese vier
Wissensbestdnde nicht nebeneinanderliegen, sondern zusammenarbeiten. Das ist keine
Nebensache, sondern Betriebskern.

Die Quellenlage bleibt bei aller Dynamik eindeutig genug fiir eine vorsichtige
Schlussfolgerung. Predictive Maintenance, Computer Vision, Quality 4.0 und Learning
from Demonstration sind keine bloBen Zukunftshilder mehr. Sie haben reale industrielle
Anwendungen. lhre Skalierung hangt aber an Bedingungen, die in vielen Prasentationen
zu klein geschrieben werden: Datenqualitat, Prozessstabilitat, klare Verantwortlichkeit,
Riickmeldung aus dem Betrieb und die Fahigkeit, Erfahrungswissen liberhaupt zu
erkennen.

Ein guter Gemba Walk kann deshalb mehr fiir Kl leisten als manche Strategieklausur. Er
zeigt, wo Wissen sitzt. Er zeigt, wo Daten fehlen. Er zeigt, wo Standards tragen und wo
Menschen taglich retten, was der Prozess nicht sauber kann. Dort beginnt New Lean. Im
Betrieb, nicht im Dashboard.
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Teil VIII - Die Grenze: Warum Erfahrung nicht vollstandig digital wird

Die Diskussion liber industrielle KI gewinnt an Qualitat, sobald sie ihre eigenen Grenzen
ernst nimmt. Viele Anwendungen funktionieren heute besser, als Skeptiker noch vor
wenigen Jahren erwartet hatten. Gleichzeitig bleibt die Vorstellung problematisch,
Erfahrungswissen lasse sich vollstandig in Daten und Modelle tberfiihren. Die Forschung
beschreibt diesen Punkt zunehmend niichtern.

Robotik und Kl lernen gut, wenn Umgebungen strukturiert sind, Aufgaben wiederkehren
und ausreichende Daten vorliegen. Schwieriger wird es dort, wo Entscheidungen stark
vom Zusammenhang abhangen. Produktion lebt oft genau von solchen
Zusammenhangen.

Ein Werkzeugwechsel folgt selten nur einem Handbuch. Der erfahrene Einrichter
berlicksichtigt Maschinenzustand, Materialcharge, Temperatur, Werkzeugverschlei3,
Zeitdruck und Erfahrung mit friiheren Stérungen. Vieles davon lasst sich erfassen. Nicht
alles lasst sich formal beschreiben. Der Unterschied wirkt klein. Er entscheidet viel.

Die Forschung zu Robot Learning und Foundation Models benennt dieses Problem
deutlich. Neuere Ubersichtsarbeiten sprechen von offenen Herausforderungen bei
generalization, also der Ubertragbarkeit auf neue Situationen, sowie bei Robustheit und
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realer Anpassungsfahigkeit auRerhalb kontrollierter Trainingsumgebungen. Ein System
lernt eine Aufgabe haufig gut und verliert Sicherheit, sobald der Zusammenhang leicht
variiert.

Industrie kennt solche Grenzen seit langem. Ein erfahrener Schweier oder Instandhalter
arbeitet selten nach starrer Regel. Er erkennt Ubergénge. Das Material verhilt sich
anders, die Anlage reagiert ungewohnt, eine kleine Verzogerung kiindigt ein gréBeres
Problem an. Oft gibt es dafiir keinen einzelnen Messwert. Das Urteil entsteht aus
Erfahrung, Vergleich und Lagegefihl.

Gerade deshalb bleibt die Idee einer vollstandig menschenleeren Fabrik bislang eher
Vision als industrieller Regelfall. Das gilt selbst fiir hochautomatisierte
Produktionsumgebungen. Die International Federation of Robotics beschreibt den
globalen Robotikmarkt als dynamisch wachsend; zugleich bleibt Robotik Giberwiegend in
klar definierten Aufgaben stark - etwa bei Handling, Schweien, Montage oder
standardisierten Bewegungsablaufen.

Ein Beispiel macht die Grenze greifbar. Computer Vision erkennt Lackfehler oder
Oberflachenabweichungen oft mit hoher Prazision. Das System klassifiziert Muster. Die
schwierigeren Falle beginnen danach. Ist die Abweichung akzeptabel? Handelt es sich um
einen funktionalen Fehler oder nur um eine optische Besonderheit? Wie reagiert der
Kunde? Muss die Linie gestoppt werden? Solche Entscheidungen enthalten
wirtschaftliche und operative Abwagungen. Sie sind mehr als Bildanalyse.

Ahnliches gilt fiir Predictive Maintenance. Eine Kl erkennt steigende
Ausfallwahrscheinlichkeiten. Daraus folgt noch keine Wartungsentscheidung.
Produktion, Ersatzteilverfliigbarkeit, Liefertermin, Schichtplanung und Kosten spielen
hinein. Forschung und Praxis unterscheiden deshalb zunehmend zwischen prediction und
decision support. Die Kl prognostiziert; die Entscheidung bleibt betriebliche
Verantwortung.

Manager sollten diese Unterscheidung kennen. Sie schiitzt vor zwei Irrtimern. Der erste
lautet: Erfahrung sei vollstandig digitalisierbar. Der zweite lautet: Erfahrung bleibe
grundsatzlich untechnisierbar. Beides greift zu kurz.

Tatsachlich entsteht derzeit eine Mischform. Kl Gibernimmt jene Teile von
Erfahrungswissen, die beobachtbar, wiederholbar und datenfahig sind. Menschen
behalten jene Bereiche, die Urteil, Verantwortung, Kontext und Anpassung verlangen.
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Diese Arbeitsteilung klingt weniger spektakular als manche Zukunftserzahlung. Industriell
tragt sie weiter.

Die Forschung zur Human-Robot-Collaboration beschreibt diesen Ubergang zunehmend
als kooperative Architektur. Mensch und Maschine teilen Aufgaben, statt sich vollstandig
gegenseitig zu ersetzen. Das Ziel lautet, Erfahrung zu stabilisieren und breiter verfligbar
zu machen. Gerade Smart-Manufacturing-Konzepte arbeiten deshalb mit
human-in-the-loop-Ansatzen, in denen menschliche Riickmeldung Teil des Systems
bleibt.

An dieser Stelle beriihrt die Debatte ihren Ausgangspunkt. Tacit Knowledge war lange
unsichtbares Betriebsvermégen. Man wusste, dass es existiert, solange erfahrene
Mitarbeiter Probleme |6sten. Erst mit KI wird sichtbar, wie abhangig viele
Produktionssysteme von diesem stillen Wissen tatsachlich sind.

Das verandert die Flihrungsaufgabe. Friiher genligte es oft, erfahrene Leute zu haben.
Heute muss ein Unternehmen zusatzlich verstehen, welches Wissen diese Menschen
tragen, wie es entsteht und welche Teile davon gesichert werden kénnen.
Wissenssicherung wird damit Teil industrieller Wettbewerbsfahigkeit.

Die nilichterne Schlussfolgerung: Kl wird Erfahrungswissen nicht abschaffen. Sie wird
dessen Wert sichtbarer machen.

Teil IX - Beispiele: Wo Tacit Knowledge heute bereits maschinenfihig
wird

Konkrete Beispiele zeigen besser als jede Grundsatzformel, wo industrielle Kl heute
steht. Die Lage ist gemischt: nicht armselig, nicht revolutionar. Einige Anwendungen sind
im Betrieb angekommen, andere bleiben naher an Forschung und Demonstration. Fiir
Manager ist diese Unterscheidung wichtig, weil sie liber Investitionen entscheidet.

Ein erstes Beispiel ist die vorausschauende Instandhaltung. Der klassische Fall ist
bekannt: Eine Anlage lauft noch, aber ein erfahrener Instandhalter hért oder spiirt, dass
sich etwas verandert hat. Friiher blieb diese Einschatzung oft personengebunden. Heute
lassen sich Schwingungen, Temperaturen, Lastprofile und Betriebszustande erfassen.
Fraunhofer EMFT arbeitet in einem aktuellen Projekt daran, auch sehr heterogene
Produktionsdaten mit Machine Learning so zu verarbeiten, dass Wartungsbedarf friiher
erkannt und Stillstand reduziert wird. Der Anspruch lautet ,Zero Downtime*; die
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industrielle Realitat bleibt vorsichtiger. Vorhersage ist nur dann wertvoll, wenn
Ersatzteile, Wartungsfenster und Produktionsplanung mitziehen. Ein Warnsignal allein
repariert keine Maschine.

Das zweite Beispiel ist Qualitatsprifung mit Computer Vision. Hier wird besonders gut
sichtbar, wie ein Teil von Erfahrungswissen in Daten tbersetzt werden kann. Ein Priifer
erkennt Oberflachenfehler, Schraubenfehler oder Montageabweichungen oft schnell,
weil sein Blick geschult ist. KI-Systeme versuchen, genau diesen Blick technisch
nachzubilden: Kamera, Bilddaten, trainierte Fehlerklassen, Entscheidungsschwellen. Eine
2025 veroffentlichte Fallstudie beschreibt etwa eine YOLOv8-basierte visuelle Priifung in
einer Montagelinie, verbunden mit robotischer Prozesskontrolle. Das beweist nicht
allgemein fiir autonome Qualitatsintelligenz. Es zeigt aber, dass eng umrissene
Prifaufgaben bereits gut automatisierbar sind, wenn Bildqualitat, Fehlerdefinition und
Prozessumgebung stimmen.

Ein drittes Beispiel betrifft Roboter, die durch Vormachen lernen. Learning from
Demonstration ist flr die Industrie interessant, weil es den Programmieraufwand senken
und Produktionsmitarbeiter starker einbinden kann. Ein Werker fiihrt einen Roboterarm,
das System erfasst Bahn, Kraft, Geschwindigkeit und Greifbewegung. Danach kann der
Roboter Teile der Handlung wiederholen. Eine 2024 erschienene Ubersichtsarbeit
bezeichnet Learning from Demonstration als vielversprechenden Ansatz fir industrielle
Montage, gerade weil Serienfertigung zunehmend durch Varianten und Mass
Customization unter Druck gerat. Der Satz ist wichtig, aber begrenzt: vielversprechend
heiBt nicht fertig. Ubertragbarkeit, Robustheit und wechselnde Umgebungen bleiben
anspruchsvoll.

Ein viertes Beispiel liegt in der Qualitats- und Prozesssteuerung. Fraunhofer USA
beschreibt ,,Quality 4.0 als Verbindung von Echtzeitiiberwachung, Datenanalyse, K,
Edge Computing und Steuerungssystemen. Dahinter steckt ein einfacher industrieller
Gedanke: Qualitat soll nicht erst am Ende gepriift, sondern im laufenden Prozess geregelt
werden. Fiir Tacit Knowledge ist das relevant, weil erfahrene Mitarbeiter Grenzfille oft
frih erkennen. Ein digitales System muss lernen, diese Grenzfalle zu erfassen, zu
klassifizieren und in eine Reaktion zu libersetzen. Die Kamera sieht. Die Qualitatsregel
entscheidet. Der Unterschied ist erheblich.

Ein flinftes Beispiel ist Japan. Die Zahlen helfen gegen Folklore. Laut International
Federation of Robotics blieb Japan 2024 der zweitgréte Markt flr Industrieroboter;
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44,500 neue Einheiten wurden installiert, der operative Bestand stieg auf rund 450.500
Roboter. Das sagt noch nichts tiber Tacit Knowledge, aber es beschreibt den industriellen
Unterbau: Japan verfligt Giber eine tiefe Robotikpraxis, nicht nur Giber Debatten Gber
Automatisierung. In Verbindung mit Alterung und Fachkraftemangel wird daraus ein
relevantes Experimentierfeld fiir die Frage, wie Produktionswissen technisch stabilisiert
werden kann.

Ein aktueller Blick nach Deutschland zeigt, wie nah Zukunftsversprechen und
Industrieprifung inzwischen beieinanderliegen. Reuters berichtete im Mai 2026 , dass
Humanoid bis 2032 bis zu 2.000 Roboter an Schaeffler-Standorten einsetzen will; erste
Anwendungen sollen ab Ende 2026 in Herzogenaurach und Schweinfurt beginnen, unter
anderem fir Box Handling und Tests im produktionsnahen MaRstab. Das ist
bemerkenswert und verlangt gerade deshalb saubere Einordnung. Es handelt sich um
eine geplante Einfihrung, keine bereits bewiesene Breitenreife. Fiir Manager ist es
trotzdem ein Signal: Robotik riickt ndher an Bestandswerke, bestehende Linien und reale
Arbeitskrafteknappheit.

Diese Beispiele zeigen ein wiederkehrendes Muster. Tacit Knowledge wird dort
maschinenfidhig, wo es sich an wiederholbare Vorgange binden lasst: Schwingung, Bild,
Kraft, Bewegung, Temperatur, Fehlerbild, Entscheidungshistorie. Schwieriger bleibt alles,
was Urteil, Kontext, Verantwortung und betriebliche Abwagung verlangt. Der erfahrene
Mitarbeiter verschwindet daher nicht aus der Produktion. Seine Rolle wandert. Er wird
zum Lehrer, Priifer und Korrektiv technischer Systeme.

Fiir Manager ergibt sich daraus eine einfache, aber harte Priiffrage: Welche Erfahrung im
Unternehmen I3sst sich in Daten, Regeln und Riickmeldeschleifen tibersetzen - und
welche Erfahrung muss bewusst beim Menschen bleiben? Wer diese Grenze kennt,
investiert besser. Wer sie ignoriert, kauft Technik und wundert sich spater iber den
Betrieb.

Teil X - Investitionen: Warum Kl in der Produktion kein IT-Projekt ist

Wer industrielle KI als IT-Projekt behandelt, hat den Fehler meist schon eingebaut. Die
Technik mag aus der IT kommen, der Nutzen entsteht in der Fertigung. Dort entscheidet
sich, ob ein Modell Ausschuss senkt, Riistzeiten verkiirzt, Wartung planbarer macht oder
Qualitatsentscheidungen verbessert. Der Rest bleibt Demonstration.
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Die aktuellen Zahlen stiitzen eher eine vorsichtige als eine euphorische Sicht. Die OECD
weist fiir die Fertigung in der EU aus, dass der Anteil der Unternehmen ab zehn
Beschaftigten, die Kl nutzen, von 7 Prozent im Jahr 2021 auf 11 Prozent im Jahr 2024
gestiegen ist. Das ist Fortschritt. Breite industrielle Durchdringung ist es noch nicht. Auch
die Konzentration von KI-Kompetenzen bleibt in vielen EU-Landern im Fertigungssektor
niedrig. Fir Manager bedeutet das: Wer jetzt investiert, kann Vorteile erzielen; wer
Skalierung erwartet, ohne Daten, Prozesse und Kompetenzen aufzubauen, wird
enttauscht.

In der Investitionspraxis wird haufig zu spat gefragt, welches Problem eigentlich gel6st
werden soll. Ein Betrieb kauft Sensorik, weil Sensorik modern ist. Er fiihrt Dashboards
ein, weil Transparenz gefordert wird. Er testet Computer Vision, weil Qualitatssicherung
nach Automatisierung ruft. Solche Vorhaben kdnnen sinnvoll sein. Sie werden aber erst
tragfahig, wenn sie an eine harte betriebliche Kennzahl gebunden sind: Stillstand,
Ausschuss, Nacharbeit, Energieverbrauch, Lieferfahigkeit, Ristzeit, Prifaufwand oder
Fachkrafteengpass.

Fiir Tacit Knowledge gilt das besonders. Erfahrungswissen lasst sich nicht pauschal
digitalisieren. Unternehmen miissen auswahlen. Wo ist der Wissensverlust teuer? Wo
droht ein Engpass? Wo hangt ein Prozess an wenigen Personen? Wo kann Kl tatsachlich
helfen, weil das Wissen in wiederkehrenden Signalen, Bildern, Bewegungen oder
Grenzfallen steckt? Erst diese Fragen machen aus Digitalisierung eine
Investitionsentscheidung.

Japan liefert hier eine niitzliche Vergleichsfolie, sofern man sie nicht romantisiert. Das
Land bleibt laut International Federation of Robotics ein Schwergewicht der industriellen
Robotik: 2024 wurden 44.500 Industrieroboter installiert, der operative Bestand lag bei
rund 450.500 Einheiten. Diese Zahlen belegen keine kulturelle Uberlegenheit. Sie zeigen
aber, dass Robotik dort in eine breite industrielle Praxis eingebettet ist. Fiir Deutschland
ist das der relevante Punkt: Technik wirkt dort starker, wo sie auf gewachsene
Produktionsdisziplin trifft.

Der Blick auf Deutschland wird durch aktuelle Vorhaben konkreter. Reuters berichtete im
Mai 2026 , dass Humanoid bis 2032 zwischen 1.000 und 2.000 humanoide Roboter an
Schaeffler-Standorten einsetzen will. Der Einstieg soll Ende 2026 bis Mitte 2027 an den
Standorten Herzogenaurach und Schweinfurt erfolgen, zunachst unter anderem fiir Box
Handling und produktionsnahe Tests. Das ist ein wichtiges Signal. Es bleibt eine geplante
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Einfihrung, kein Beweis fiir sofortige Breitenreife. Genau diese Unterscheidung miissen
Manager aushalten.

Investitionen in industrielle KI brauchen daher drei Ebenen. Die erste ist technisch:
Sensorik, Dateninfrastruktur, Modelle, Schnittstellen, Cybersecurity. Die zweite ist
operativ: stabile Prozesse, klare Verantwortlichkeiten, Riickmeldeschleifen, Wartung des
Systems. Die dritte ist wissensbezogen: Welche Erfahrung wird tbersetzt, wer prift die
Ergebnisse, wer lernt mit dem System weiter? Viele Projekte decken die erste Ebene ab
und unterschatzen die beiden anderen. Dann entstehen teure Inseln.

Der Fachkraftemangel verscharft diese Lage. Der Future of Jobs Report 2025 des World
Economic Forum nennt Qualifikationsliicken als gréBten Hemmschuh fiir Transformation;
63 Prozent der befragten Arbeitgeber sehen sie als zentrale Barriere. Fiir die Produktion
hei3t das: KI-Kompetenz allein reicht nicht. Betriebe brauchen Menschen, die Fertigung,
Daten und Entscheidung zusammenbringen. Der neue Engpass liegt beim Ubersetzen,
nicht nur beim Programmieren.

Fiir den Mittelstand ist das unbequem, aber handhabbar. Er muss nicht jeder KI-Mode
folgen. Er muss jene Stellen finden, an denen Erfahrungswissen kritisch ist und
technische Unterstlitzung messbaren Nutzen bringt. Ein Predictive-Maintenance-Projekt
an einer Engpassanlage kann wertvoller sein als ein grof3es KI-Programm ohne
Prozessnahe. Eine gute Bilderkennung an einem teuren Qualitatsproblem kann mehr
bewirken als ein weiterer Datenraum. Ein sauberer digitaler Standard fiir Riistvorgange
kann produktiver sein als ein abstrakter Industrie-4.0-Entwurf.

Die Investitionsregel lautet deshalb: klein genug beginnen, um zu lernen; konkret genug,
um Wirkung zu messen; ernst genug, um spater zu skalieren. Wer Tacit Knowledge
sichern will, braucht keine Biihne. Er braucht einen belastbaren Betriebspfad.

Am Ende entscheidet industrielle KI nicht daran, ob ein Unternehmen modern klingt. Sie
entscheidet daran, ob es besser produziert. Das klingt altmodisch. Genau deshalb ist es
brauchbar.
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