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Abstract: In volatilen Zeiten, in denen die verfliighare Datenmenge stetig steigt, nehmen Unterneh-
men das IM in den Fokus, um ihre Wettbewerbsfahigkeit zu sichern. Aus diesem Grund ist eine stetig
steigende Anzahl an Publikationen zu verzeichnen, welche sich aktuell insbesondere mit der frith-
phasigen Ideengenerierung mithilfe natiirlich sprachlicher Texte beschéftigen. Zur Analyse werden
sowohl uniiberwachte als auch iiberwachte Lernverfahren angewendet, wobei insbesondere Cluste-
ring-Algorithmen sowie Klassifikations- und Regressionsanalysen genutzt werden. Die praskripti-
ve Analyse sowie die geschiftsbezogenen Innovationen sind in diesem Zusammenhang noch kaum
untersucht, weswegen sich hieraus weitergehender Forschungsbedarf ableiten ldsst.
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1 Einleitung

Durch eine volatile Umgebung, in der sich die Kundenbediirfnisse schnell verdndern und
die Innovationsgeschwindigkeit des Marktes steigt, riickt das Innovationsmanagement
(IM) in den Fokus von Unternehmen, um ihre Wettbewerbsfahigkeit zu sichern [Hal8].
Aufgrund der enormen Relevanz von Innovationen fiir ein Unternehmen wird deren Ent-
stehungsprozess bereits seit Jahrzehnten in der Forschung und Praxis stark thematisiert
[Mii20]. Auch im Bereich des IM konnte die vielseitige Anwendbarkeit von Machine Le-
arning (ML) in zahlreichen Case Studies demonstriert werden [Mii20]. Insbesondere vor
dem Hintergrund stetig steigender Datenmengen kdnnen ML-Methoden nicht nur als Teil,
sondern ebenfalls zur Optimierung des Prozesses genutzt werden [MG20, Mii20].

Wie die Boston Consulting Group in ihren jdhrlichen Umfragen aufzeigt, gehort im Jahr
2021 fiir zwei Drittel der Unternechmen das Thema ,,Innovation® zu den wichtigsten drei
strategischen Zielen. Gleichzeitig belegt die Studie, dass 80 % der B2C Unternchmen,
also Unternehmen, die an Endkunden vertreiben, lediglich grundlegende Systeme zur Er-
hebung und Auswertung ihrer Kundendaten nutzen. Demgegeniiber stehen fehlende Kom-
petenzen in der Auswertung und Nutzung von Daten [Bo21].
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Demzufolge werden aktuell keine beziehungsweise kaum ML-Methoden in den Unter-
nehmen genutzt, obwohl diese wertvolle Erkenntnisse fiir das IM ermdglichen. In einem
kiirzlich publizierten Artikel von [Ha21] wird der Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz (KI)
fiir das IM untersucht und auf den zielfithrenden Einsatz in Organisationen hingewiesen.
Einschriankend beriicksichtigt werden muss, dass lediglich die ersten Prozessschritte des
IM thematisiert werden und der dritte Schritt génzlich ausgelassen wird. Die Literatur bie-
tet zum aktuellen Zeitpunkt kaum einen Uberblick iiber die Nutzung von ML-Verfahren
fiir das IM, weswegen [Ro18] eine Forschungsliicke in diesem Bereich aufzeigen. Dies
wird als Motivation fiir die detaillierte und ganzheitliche Betrachtung des Einsatzes von
ML-Methoden im Rahmen des IM durch den vorliegenden Beitrag genutzt. Hierbei soll
mithilfe einer umfangreichen Literaturanalyse die folgende Forschungsfrage beantwortet
werden:

Welche Machine Learning Methoden kommen im Rahmen des Innovationsmanagements
zum Einsatz?

Ziel dieser Arbeit ist es, den aktuellen Forschungsstand aufzubereiten und hiermit einen
Beitrag zum Uberblick des Fachgebiets zu leisten. Dabei wird mithilfe einer Konzeptmat-
rix der Einsatz verschiedener Verfahren entlang des IM untersucht, wodurch eine Orientie-
rungshilfe fiir weitergehende Forschungsvorhaben entsteht. Zur Erreichung dieses Ziels ist
diese Arbeit wie folgt strukturiert. Im zweiten Abschnitt werden zunéchst die theoretischen
Grundlagen vermittelt, worauf aufbauend die Methodik zur systematischen Literaturanaly-
se dargestellt wird. In Abschnitt vier werden die Ergebnisse analysiert und veranschaulicht.
Abschlieflend folgt im flinften Abschnitt ein Fazit der gewonnenen Erkenntnisse sowie
eine Ableitung von moglichen zukiinftigen Forschungsbedarfen.

2 Grundlagen und Begriffe

Der folgende Abschnitt erldutert die zwei Begriffe Innovationsmanagement und Machine
Learning Methoden, um ein einheitliches Begriffsverstédndnis sowie den nétigen theoreti-
schen Hintergrund zur Beantwortung der Forschungsfrage sicherzustellen.

2.1 Innovation und Innovationsmanagement

Der Innovationsbegriff wird in der Literatur sowohl fiir den Entstehungsprozess eines neu-
en Produktes als auch zeitgleich fiir das neue bzw. verbesserte Produkt selbst verwendet.
Im Kontext dieser Arbeit wird die erstere Bedeutung verwendet, wonach allgemein be-
trachtet, unter dem Begriff Innovation eine neue Art und Weise verstanden werden kann,
wie Tétigkeiten durchgefiihrt und anschlieBend vermarktet werden [Po90]. Im Detail be-
deutet dies die Schaffung neuartiger, deutlich vom Vorgénger abgrenzbarer, Zweck-Mit-
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tel-Kombinationen durch bislang unbekannte Produkte, Dienstleistungen und Prozesse
bzw. deren Verkniipfungen [Hal6]. In Abhéngigkeit des Betrachtungsgegenstands sowie
der Auswirkung auf den Markt lassen sich dabei unterschiedliche Innovationstypologien
differenzieren. In der vorliegenden Arbeit wird hierfiir die Untergliederung in technische
Innovationen, die sowohl Prozesse als auch Produkte beinhalten, organisationale sowie
geschdfisbezogene Innovationen verwendet [ZW95].

Eine Innovation grenzt sich durch die Kommerzialisierung eines Unternehmens von einer
Erfindung ab [Ro88]. Folglich lésst sich Innovation als Kernprozess eines Unternechmens
definieren, um innerhalb einer volatilen Umgebung zu iiberleben [SJ07]. Die betrieblichen
Aktivititen zur Steuerung und Ausgestaltung der Innovationsaktivititen eines Unterneh-
mens werden unter dem Begriff des IM zusammengefasst. Hierunter fallen sowohl strate-
gische Tatigkeiten zur Definition der Innovationsziele wie auch operative Aufgaben, die
unter anderem die Planung, Organisation und Kontrolle des Innovationsprozesses sowie
die Schaffung entsprechender Rahmenbedingungen innerhalb des Unternehmens beinhal-
ten [PS96]. Nachfolgend werden Aspekte wie bspw. die Innovationskultur nicht weiter
thematisiert und der Schwerpunkt der Analyse auf die Tétigkeiten, die im Zusammenhang
mit dem Innovationsprozess stehen, gelegt.

Fiir den Unternehmenserfolg sowie den Erfolg des IM ist es von besonderer Importanz, eine
systematische Durchfiihrung des Innovationsprozesses sicherzustellen [GWRO09]. Folglich
haben sich in der Vergangenheit diverse Vorgehensmodelle etabliert, die sich aufgrund der
Diversitét hinsichtlich Zielsetzung und Innovationssubjekt legitimieren lassen [Ev10]. Vie-
le Ansitze eint die grundlegende Aufgliederung des Prozesses in die Bereiche Ideen, Pro-
jekte und Produkte nach dem Konzept des Innovationstrichters, wonach aus einer Vielzahl
von Ideen am Ende des Prozesses eine Handvoll marktreifer Produkte entsteht [FF11]. Im
Wesentlichen wird diese Grundidee in dem Dreiphasenmodell des Innovationsprozesses
nach [Th92] abgebildet. In der ersten Phase Ideengenerierung bestimmt das Unternechmen
sein Suchfeld und beginnt mit der Findung bzw. dem Vorschlag von neuen Ideen. Die-
se werden im zweiten Schritt /deenakzeptierung hinsichtlich ihrer Sinnhaftigkeit fiir eine
potenzielle Umsetzung hin validiert und anschlieBend Realisierungspline entwickelt, iiber
welche am Ende der Phase entschieden wird. Féllt die Ideenbewertung positiv aus, werden
diese im dritten Prozessschritt, der Ideenrealisierung, tatsdchlich implementiert und an-
schlieBend am Markt vertrieben sowie der Erfolg gemessen. [Th92]. Dieses Prozessmodell
reprasentiert mit seinen drei Phasen die wesentlichen Prozessschritte der in [Ev10] unter-
suchten zwolf verschiedenen Modelle. Zum selben Ergebnis kommen ebenfalls [FF11].
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2.2 Machine Learning Methoden

Die steigende Menge an Daten folgert den Wunsch nach automatisierter Verarbeitung, um
neue Erkenntnisse sowie Innovationen zu generieren [MG20, Mul2]. In diesem Zusam-
menhang hat sich innerhalb der Informatik der Teilbereich der KI herausgebildet, welches
versucht, mithilfe von Computern intelligentes Verhalten zu simulieren. Es fehlt bislang
allerdings an einer einheitlichen, iiber mehrere Disziplinen anerkannten Definition, da
KI als Sammelbegriff fiir Datenanalyseprozesse zum Erhalt oder Anwenden von Wissen
verwendet wird [Gr14]. Wéhrend viele Publikationen der untersuchten Forschungsfrage
diesen Begriff nutzen, wird nachfolgend stattdessen auf den Teilbereich des ML genauer
eingegangen. Dieser ermdglicht es, ein System mit menschenédhnlicher Intelligenz ohne
explizite Programmierung zu erzeugen. Hierdurch erhdlt das System die Moglichkeit,
selbststindig in einer spezifischen Aufgabe aus Erfahrungen zu lernen und sich hierdurch
stetig zu verbessern [JM15]. Hierbei kann in Abhingigkeit von Grad des Analysewertes die
rein beschreibende (deskriptive), erklarende (diagnostische), vorausschauende (prddiktive)
sowie optimierende (prdskriptive) Analyse differenziert werden [Ba20].

Auflerdem werden in Abhdngigkeit der Aufgabe, die das System 16st, sowie der Vorge-
hensweise innerhalb des Trainings, die nachfolgend dargestellten Typen unterschieden.
Erstens wird der Begriff des iiberwachten Lernens (engl. supervised learning) verwendet.
Hierunter wird ein Lernalgorithmus verstanden, welcher durch die Abbildung eines bzw.
jedes Eingabewertes x auf eine Ausgabe y eine moglichst akkurate Vorhersage trifft. In Ab-
héngigkeit der Ausgabevariablen y¥ kann die Art des Problems bestimmt werden. Ist diese
kategorisch, so handelt es sich um eine Klassifizierung oder eine Mustererkennung bzw.
eine Anomalieerkennung. Handelt es sich um ein reellwertiges oder ordinales Skalar, so
liegt meist ein Regressionsproblem vor [JM15, MRT18, Mul2].

Zweitens wird der Bereich des uniiberwachten Lernens (engl. unsupervised learning)
differenziert. Im Gegensatz zu iiberwachtem Lernen sind die Vorhersagewerte sowie die
Aufgaben unbekannt und konnen folglich nicht zum Uberwachen des Lernalgorithmus
verwendet werden. Ein typischer Anwendungsbereich ist das Clustering und die Assozia-
tionsanalyse, wobei dariiber hinaus uniiberwachtes Lernen bspw. zur Dimensionsreduktion
hochdimensionaler Daten, Erkennung von Graphstrukturen, Konzeptbeschreibungen oder
Matrixvervollstindigung genutzt werden kann [JM15, MRT18, Mul?2].

Drittens wird neben den beiden zuvor genannten Verfahren das bestdrkende Lernen (engl.
reinforcement learning) unterschieden. Hierbei wird ein Ergebnis entweder belohnt oder
bestraft, um eine entsprechende Anpassung im Training sowie nachgefolgerter Prognose
zu erzielen. Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen wird hierbei nicht explizit die korrekte
Ein- bzw. Ausgabe prasentiert [JM15, MRT18, Mul2].

Neben den bereits beschriebenen Ansétzen werden heutzutage weitere Mischformen sowie
je nach Publikation zusétzliche Verfahren differenziert [JM15]. Hierzu zéhlen bspw. das
selbstiiberwachte sowie Transferlernen. Diese sind allerdings in der Praxis aktuell noch
weniger verbreitet und werden nachfolgend nicht genauer erldutert [AbPH21].
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3 Methodik zur Literaturanalyse

Zur Beantwortung der vorliegenden Forschungsfrage wird die strukturierte Literaturana-
lyse nach [Fe06] sowie [WWO02] verwendet. Gemi3 dem Vorgehensmodell von [Fe06]
wurde im ersten Abschnitt die Problemdefinition beschrieben, welche durch die folgenden
Schritte Literatursuche und -auswertung, Analyse und Interpretation sowie Prisentation
der identifizierten Literatur vervollstindigt wird [Fe06]. Fiir die Literatursuche werden
gemdl den Leitlinien geeignete Auswahlkriterien ausgewahlt, welche nachfolgend darge-
stellt werden. Im Rahmen dieses Beitrags werden lediglich Publikationen aus den Jah-
ren 2018 (inkludiert) bis 2022 (soweit vorhanden) betrachtet und auf einen historischen
Riickblick verzichtet. Dies deckt sich ebenfalls mit der Publikation von [Ro18], welche
im Jahr 2018 noch eine Forschungsliicke in diesem Bereich identifiziert haben. Eine wei-
tere Einschrinkung wurde durch die Fokussierung auf deutsche sowie englischsprachige
Publikationen sowie deren oOffentliche Verfiigbarkeit gewéhlt. Fiir SpringerLink wird die
zusétzliche Einschrankung auf Conference Paper und Artikel vorgenommen. Als Schlag-
worter werden die Begriffe innovation management und machine learning verwendet und
in Form eines Suchterms in die verwendeten Literaturdatenbanken eingegeben. Diese sind:
AIS Electronic Library, IEEE Xplore Digital Library, SpringerLink und Science Direct.
Hierdurch konnten in Summe 398 Publikationen identifiziert werden. Nach Entfernung der
Duplikate, Sichtung der Abstracts sowie einer Vorwirts- und Riickwértssuche konnte diese
Anzahl auf 38 Beitrédge, die fiir diese Arbeit relevant sind, reduziert werden. Diese werden
im anschlieBenden Abschnitt in Form einer Konzeptmatrix dargestellt und analysiert.

4 Forschungsergebnisse

Im nachfolgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Literaturanalyse dargestellt. Hier-
fiir wird nach dem Vorgehen von [WWO02] eine Konzeptmatrix erstellt, welche die wesent-
lichen Konzepte, die in Abschnitt zwei dargestellt sind, aufgreift. Dabei bilden die Phasen
des IM-Prozesses sowie die dargestellten ML-Verfahren das Zentrum der Konzeptmatrix,
um die Problemstellung dieser Forschungsarbeit zu untersuchen. Ergdnzend hierzu werden
der Ursprung, die Innovationstypologie, die Datenart sowie der Analysetyp und -aufgabe
abgetragen. Wird eine der Auspragungen in der untersuchten Publikation dargestellt oder
lasst sich diese aufgrund der Beschreibung folgern, so wird dies durch ein X in der Kon-
zeptmatrix dargestellt. Folgend werden die Besonderheiten erldutert und die Konzeptmat-
rix in Tabelle eins vollstindig dargestellt.

4.1  Allgemein

Innerhalb der untersuchten Stichprobe lassen sich lediglich drei Publikationen einem prak-
tischen Ursprung zuordnen. Diese weisen im Kontext der untersuchten Forschungsfrage
allerdings keine Unterschiede zu den anderen betrachteten Publikationen auf, weswegen
auf eine Differenzierung im weiteren Verlauf verzichtet wird. Eine weitere Betrachtungs-
dimension im Zusammenhang mit dem Ursprung stellt die Anwendungsdoméne der Publi-
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kation dar. In diesem Punkt ist die Fokussierung auf eine spezielle Doméne in 44,7 % der
Stichprobe festzustellen, wobei sich fiinf Publikationen auf den Bereich der Produktion
sowie zwei weitere im Spezifischen der Automobilbranche zuwenden. Setzt man die Pu-
blikationen in den zeitlichen Verlauf, so ist ein kontinuierlicher Anstieg innerhalb des Be-
trachtungszeitraums festzustellen. Wahrend im Jahr 2018 vier und 2019 fiinf Publikationen
verdffentlicht worden sind, sind es im Jahr 2020 bereits 11 und im Jahr 2021 16 Arbeiten.
Dies veranschaulicht zum einen die Aktualitdt dieses Themenfeldes und weist aulerdem

die steigende Forschungsaktivitét nach.

Ursprung Typologic | IM-Prozess ML-Verfahren Datenart Analysetyp Analyscaufgabe
¢ &3 g
g E g § o3 : NI
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5 EE5lEEEE|yEsieEElezsi|fsss|fs _f3 s
HE ‘ué%s%ﬁEE%?EE'EE5?'5.‘-:-5:-5:3383.2-“'5
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Literaturverweis |2 & Domiine t PRl £|8 522 E ¢|2 28 6|83 LE|C2 & F 3 2 2 ¢
1ATIR| X - X XX X X X X X X X X X X X X X
[Ba21] X Produktion X X X X X X
[BAEI9] X Gesundheitswesen | X X X X X X X X
[BI19] X Automobilesckior | X X X X X X
[BM21) X . X X X X X X X[x x x X X
[Bu21] X Produktion X X X X X X X X X
[Da20] X . X X X X X X X X X
[EGCIE] X Bildungswesen X X X X X X X
1!-]!”[“] X - X X X X X X X X
[Fav21] X x x X X X X
[Gilg] X X X X X X X X X X
[Gu20] X X X X X X X X
[Ha21] X . X X X X X X X X X X X X X
[HK21] X Sport X X X X X X X X X X X
[Hu21] X . X X X X|x x| x X
[IsK21] X X X X X X x| x X X X
1Kh2{!| X X X X X X X X X X
[Ka19] X - X X X X X X X X
[KZE20] X Energiesektor X X X X X X X
[LH21] X X X X X X X X X X
[LHK21] X . X X X X X X X X X
[Li20] X Produktion X X X X X X
[LZz20] X . X X X X X X
[MG20) X . X X X X X X X X X
[MUL21] X Heritage X X X X X XX
[NB19) X - X X XX X X X X
[NBEK21] X X X X X X X X X X X
[Sh18] X Bildungswesen X X X X X X X X X X X X X X
1Sj21] X Produktion X X X X X X
[Ta20] X Supply Chain X X X X X X
[TMT20] X . X X X X X X X X X X
[Te21] X Personalwesen X X X X[Xx X X X X X X X
1?:19] X Automobilesektor | X X X X X X X X X
[Yx20) X - X X X X XX X X X
[#h21] X Produktion X X X X X X X X
[2L121] X Supply Chain X X X X X X X X
[zve20) X Robaotik X X X X X X X
[ZZB18] X - X X X X X X X X
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4.2  Forschungsschwerpunkte im IM

Zur ganzheitlichen Beantwortung der Forschungsfrage ist es wichtig, die Publikationen
hinsichtlich ihrer Fokussierung innerhalb des IM zu untersuchen. Betrachtet man die In-
novationstypologie, so sind fast alle Publikationen (89,5 %) thematisch der technischen
Innovation zuordenbar. Einige Publikationen wie bspw. [KZE20, ZYC20] verweisen dabei
explizit auf ihre Fokussierung in diesem Bereich, die meisten Publikationen sind dieser Ty-
pologie aber durch die thematisierte Prozessoptimierung zuzuordnen. So verweisen zahl-
reiche Publikationen auf die Potenziale von ML zur Automatisierung der Trendforschung.
Hierbei ist es wichtig anzumerken, dass ML bislang nicht fiir die eigentliche Generierung
innovativer neuer Ideen, sondern vielmehr fiir die Identifikation spannender Ideen aus bis-
herigen Konzepten eingesetzt wird.

Ein Anteil von 13 Publikationen lésst sich der organisationalen Innovation zuordnen. Hier-
bei werden tibergreifende Themen beschrieben, welche das gesamte Unternehmen prigen.
Als Beispiel konnen [ERH19] gelten, welche ein Bewertungsschema zur Messung des
Innovationsfortschritts sowie zur Ableitung weiterer Mainahmen beschreiben. Ferner be-
trachten [ZYC20] die Auswahl sowie Suche geeigneter Talente fiir die Umsetzung von
technologischen Innovationsprojekten. 11 (84,6 %) der 13 Publikationen, die dieser Typo-
logie zuzuordnen sind, sind gleichzeitig der technischen Innovation angehdrig. Den ge-
schéftsbezogenen Innovationen lassen sich lediglich zwei Publikationen zuordnen. Beide
erwahnen keine ML-Verfahren explizit, sondern weisen allgemein auf die Potenziale von
KI im Kontext des Business Model Innovation hin. Hierbei verweisen bspw. [Bu21] auf die
Analyse von Nutzungsdaten zur Antizipation von Nutzerwiinschen und der Ableitung von
neuen Funktionen oder Produkten. Gleichzeitig kann potenziell ebenfalls eine Integration
von ML-Verfahren im eigentlichen Geschiftsmodell erfolgen, um Konzepte wie dynami-
sche Preisgestaltung oder Massenindividualisierung zu ermdglichen.

Neben der Innovationstypologie ldsst sich die Zuordnung zu einem oder multiplen Pro-
zessschritten im IM-Prozess nach [Th92] zur Klassifizierung der Publikationen betrachten.
Hierbei muss jedoch beriicksichtigt werden, dass 28,9 % der Publikationen keiner Phase
zugeordnet werden konnen. Grund hierfiir ist die libergeordnete oder allgemeine Betrach-
tung des Themenfelds. Die erste Phase der Ideengenerierung wird mit einem besonders
hohen Anteil von 47,4 % angewendet. Hierbei wird in den Publikationen vor allem die
automatisierte Erkennung von Trends thematisiert. Die folgende Phase der Ideenakzeptie-
rung wird in 28,9 % der Stichprobe thematisiert. Ein Kernthema, das hierbei durch mehrere
Publikationen diskutiert wird, ist die Pradiktion des Erfolgs einer Innovation. Sechs Publi-
kationen lassen sich mehr als einer Phase zuordnen. Weiterhin werden hierbei immer min-
destens die ersten zwei Phasen zusammen genannt, in drei Féllen sogar alle drei Phasen.
Diese betrachten die Anwendung von ML ganzheitlich im Kontext des IM. Exemplarisch
konnen hierfiir [JSK21] genannt werden, welche das Einsatzpotenzial von Chatbots ent-
lang des IM-Prozesses ermitteln. Die Ideenrealisierung ist mit einem Anteil von 21,1 % am
wenigsten in der Stichprobe vertreten. In diesem Anteil wird mit 62,5 % deutlich haufiger
als in der Gesamtstichprobe auf eine spezifische Doméne verwiesen.
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4.3 Anwendung von ML-Methoden im Kontext des IM

Zur ganzheitlichen Betrachtung der Forschungsfrage ist es wichtig, neben dem IM eben-
falls die Verwendung von ML in diesem Kontext detailliert zu betrachten. Eine wesentliche
Differenzierung kann hierbei durch die Untersuchung des Lernverfahrens erfolgen. Hierbei
ist festzustellen, dass im Wesentlichen nur auf die zwei populdren Ansétze des iiberwach-
ten (36,8 %) bzw. uniiberwachten Lernens (39,5 %) verwiesen wird. Diese sind nahezu
gleich hiufig vertreten, wobei keine signifikante Hdufung eines Ansatzes fiir spezifische
IM Teilbereiche vorhanden ist. Sechsmal wird gleichzeitig auf beide Verfahren verwie-
sen. Dies liegt zum einen an den unterschiedlichen Aufgaben, die mithilfe der Verfahren
umgesetzt werden und zum anderen an Publikationen wie [Ha21], die einen allgemeinen
Uberblick iiber Implementierung liefern. Alle weiteren untersuchten ML-Verfahren wer-
den zusammengerechnet, lediglich in fiinf Publikationen erwéhnt und sind folglich fiir eine
weitere Betrachtung nicht relevant.

Eine weitere Informationsquelle ist die verwendete Datenart, da hiermit weitere Informa-
tionen zu den durchgefiihrten Analysen gewonnen werden kdnnen. In diesem Zusammen-
hang ist die hohe Anzahl (60,5 %) an Publikationen aufféllig, die auf natiirlich sprach-
liche Texte als Analyseobjekt zuriickgreift. Bei genauerer Betrachtung lassen sich diese
nochmals in Patente, wissenschaftliche Publikationen sowie weitere Dokumente wie bspw.
unternechmensinterne Dokumentationen untergliedern. In der Phase der Ideengenerierung
wird diese Datenform insbesondere bei der Trenderkennung zu 77,8 % genutzt. Numeri-
sche Daten als weitere Datenart wurden im Vergleich insgesamt neunmal und Bild bzw.
Videodaten dreimal verwendet.

Mit Ausnahme der praskriptiven Analyse, welche lediglich zwei Mal genannt wird, wer-
den die weiteren Analysetypen in einem #hnlichen Umfang verwendet. Innerhalb der
untersuchten Publikationen zeigt sich, dass die deskriptive sowie pradiktive Analyse in
52,6 % und die diagnostische Analyse in 42,1 % der Publikationen angewandt wurde.
Acht Publikationen nutzen alle drei zuvor genannten Analysetypen. Weiterhin ist bei der
Untersuchung der Analyseaufgabe ein besonders hoher Anteil (26 Nennungen) der Clus-
teranalyse zu erkennen. Gefolgt wird diese von der Regression (12 Nennungen) sowie der
Klassifikation (elf Nennungen). Mit acht Nennungen wird die visuelle Analyse sowie die
Konzeptbeschreibung gleich oft erwéhnt. Die weiteren Aufgaben sowie der Anteil an nicht
zuordenbaren Publikationen betrédgt fiinf.
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5 Diskussion und Ausblick

Durch die Analyse der Stichprobe konnten aktuelle Trends im Einsatz von ML fiir das IM
identifiziert werden. Im Allgemeinen ist eine steigende Anzahl an Publikationen zu ver-
zeichnen, wobei diese zumeist die technische Innovation fokussieren. Dies kann darin be-
griindet sein, dass ML héufig in Kombination mit der Optimierung bzw. Automatisierung
von Prozessen als Teilgebiet der technischen Innovation in Kontext gebracht wird. Hierbei
werden im aktuellen Status-Quo insbesondere die initialen Prozesse des IM betrachtet und
dabei die erste Phase der Ideengenerierung unterstiitzt. Diese Erkenntnis manifestiert sich,
da die Publikation von [Ha21] ebenfalls diese Phase in ihrer Analyse fokussieren. Das
Handlungsobjekt in diesen Prozessen stellen zumeist Texte in natiirlicher Sprache, tiber-
wiegend in Form von Patenten, aber auch wissenschaftlichen Publikationen oder sonsti-
gen, internen Unternehmensdaten dar. Schwerpunkte der Analysen sind dabei zumeist die
Selektion, Aggregation oder Identifikation interessanter Konzepte innerhalb der Vielzahl
an bereits existierenden Dokumenten. Auch im Zusammenhang mit numerischen Daten
beschrénkt sich der Einsatz von ML auf die Identifikation spannender Zusammenhinge,
die wiederum als Grundlage fiir die Konzeptionierung neuer Innovationen dienen koénnen.
Damit ldsst sich in beiden Fillen folgern, dass im aktuellen Status Quo ML den Menschen
nur durch Impulse unterstiitzt, selbststédndig allerdings keine Erfindungen erzeugen kann.
Stiitzen lésst sich diese Aussage auerdem durch die Eigenschaften der meistbetrachteten
Dokumente, da Patente und wissenschaftliche Publikationen natiirlicherweise neuartige
Innovationen und Fortschritte verkdrpern.

Eine weitere Dimension, die diese Erkenntnis ebenfalls unterstiitzt, ist die Analyseauf-
gabe, bei der eine besonders starke Auspriagung auf Clustering-Algorithmen, zur Identi-
fikation neuartiger Trends, festzustellen ist. Hinsichtlich der verwendeten ML-Verfahren
ist eine Fokussierung auf die beiden traditionellen Lernverfahren des uniiberwachten bzw.
iiberwachten Lernens zu erkennen. In der untersuchten Stichprobe sind die Verfahren des
bestirkenden, selbstiiberwachten oder Transferlernens bislang noch schwach ausgeprigt.
Dies konnte durch die relative Neuheit dieser Ansdtze sowie der limitierten Auswahl etab-
lierter Modelle im Vergleich zum iiberwachten und uniiberwachten Lernen erklért werden.
Die Publikation von [HiKa21]technical advances in machine learning techniques for na-
tural language understanding, such as semantic word space models and semantic network
analytics, have made it practical to capture descriptions of early-stage, need-solution pairs
mentioned anywhere in the open, textual content of the Internet. Producers - and anyo-
ne - can now thus look for user innovations posted on the web that may involve either
known or newly defined needs coupled to new solutions that are gaining traction. This
is important because, as is now understood, users, rather than producers, tend to pioneer
functionally new products and services for which both the need and the solution may be
novel. In this paper, we demonstrate via a case study both the practicality and the value of
searching for early-stage need-solution pairs via machine learning methods and assessing
the likely general interest in each usergenerated innovation by also identifying the trends
in posting and query frequencies related to it. The new need-solution pair search method
we describe and test here can, we claim, serve as a very valuable complement to tradi-
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Policy®,“id“:“ITEM-1%,“issue:“8“ “issued®: {,,date-parts*“:[[,,2021“]]},“pa-
ge 104056, “publisher:“Elsevier B.V.“ “title:“Next-generation consumer innovation
search: Identifying early-stage need-solution pairs on the web*, “type*:“article-journal“,“vo-
lume®:“50°},“uris“:[,,http://www.mendeley.com/documents/?uuid=f21b5abd-acb5-
4363-ac9f-29fc1c968411]}],“mendeley*: {,,formattedCitation“:“[HiKa21]*,“plainText-
FormattedCitation“:“[HiKa21]“,“previouslyFormattedCitation*:“[HiKa21]“},“proper-
ties“: {,,noteIndex“:0},*“schema‘:“https://github.com/citation-style-language/schema/raw/
master/csl-citation.json“} verweist in ihrer Future Work auf eine potenzielle Anwendung
von BERT, einem neuronalen Netz zur Verarbeitung natiirlicher Sprache, das auf dem An-
satz des selbstiiberwachten Lernens sowie dem Transferlernen beruht. Folglich ist in Zu-

kunft ein steigender Trend dieser neueren Ansitze zu erwarten.

Limitationen der dargestellten Erkenntnisse ergeben sich zum einen aus der beschriankten
Stichprobengrofle sowie zum anderen aus der uneinheitlichen sowie nicht trennscharfen
Definition des Begriffs ML, welcher in den untersuchten Publikationen zumeist ebenfalls
als Synonym fiir KI verwendet wird. Folglich kann eine vollstindige Identifikation aller
relevanter Publikationen nicht gewahrleistet werden. Auflerdem bietet die Analyse der Pu-
blikationen zur Befiillung der Konzeptmatrix Interpretationsspielraum, wobei die Zuord-
nung zu den Konzepten nach bestem Wissen und Gewissen erfolgte.

Ein weiterer Forschungsbedarf besteht fiir die préaskriptive Analyse sowie die geschéftsbe-
zogenen Innovationen, da diese bislang beide in lediglich zwei Publikationen thematisiert
werden. AuBBerdem konnten die genauen ML-Verfahren untersucht werden und eine Vali-
dierung dieser Arbeit erfolgen.
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