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Kl in der Smart Factory: Warum
Standardanwendungen besser sind

Analysieren, vorhersagen und planen - das leistet Kunstliche Intelligenz

Markus Diesner*

Der Traum von einer Maschine, die in der
Lage ist, selbstdandig intelligente Entschei-
dungen zu treffen, ist dlter als der moder-
ne Computer. Bereits in den 1950er-Jah-
ren gab es erste VorstoBe, die mit heutigen
Ansitzen vergleichbar sind [1]. Doch erst
in den letzten Jahren hat die Kiinstliche
Intelligenz einen echten Aufschwung er-
lebt. Denn Computer verfiigen mittlerwei-
le liber ausreichend viel Rechenleistung
und der Einsatz von KI wird von der Ge-
sellschaft immer mehr akzeptiert. Aktuell
erleben wir einen neuen Hohepunkt mit
ChatGPT und Angeboten, die auf dieser
Technologie basieren. Aber bis zu Kl-ba-
sierten Standardlosungen fiir die Smart
Factory scheint es noch nicht zu reichen.

I Wie alles begann

Bei einem Smartphone kann man den in-
tegrierten Blitz auf Wunsch zuschalten,
um das ndhere Umfeld besser auszu-
leuchten. Aber funktioniert das auch mit
Kiinstlicher Intelligenz? Kann KI ganz

Kiinstliche Intelligenz (KI) kann Betreiber einer Smart Factory dabei
unterstiitzen, effizienter zu produzieren, Storungen frither zu erken-
nen oder sogar vorherzusagen und somit in Summe wettbewerbsfahi-
ger zu werden. Dabei geht es um Kl-basierte Analysen, Vorhersagen
und die Planung der kompletten Fertigung. Der Beitrag erlautert, was
KI in der Smart Factory leisten kann und warum Standardlosungen
deutliche Vorteile gegeniiber individuellen KI-Projekten bieten.

einfach zugeschaltet werden, um im Be-
darfsfall bessere Ergebnisse zu erzielen?
Der Blick in die Historie gibt wenig
Grund zu Optimismus: Das 1996 entwi-
ckelte brancheniibergreifende Standard-
verfahren fiir die Verarbeitung von groBen
Datenmengen, ,Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM)“ [2],
wird auch heute noch in vielen KI-Projek-
ten eingesetzt [3]. Dieses Verfahren be-
schreibt anwendungsneutral, welche
Schritte unternommen werden miissen,
um erfolgreich von groBen Datenmengen
zu profitieren [4]. Es handelt sich um
sechs Phasen (Bild 1):
B Business Understanding: Anwendungs-
fall verstehen,
Data Understanding: Daten verstehen,
Data Preparation: Daten vorbereiten,
Modeling: Modell erstellen,
Evaluation: Modell evaluieren und
Deployment: Modell bereitstellen.

Besonders das Aufbereiten der Daten,
also die Schritte 1 bis 3, beansprucht in
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herkémmlichen KI-Projekten einen erheb-
lichen Anteil an Zeit und Kosten. Ein Data
Scientist muss diesen tiberwiegend manu-
ellen Prozess fiir jedes einzelne Projekt
aufs Neue durchfiihren. Sobald das KI-Mo-
dell fertiggestellt ist, kann es implemen-
tiert und verwendet werden. Wenn sich die
Umstdnde stark verdndern, kann eine
Uberarbeitung oder Erweiterung des Mo-
dells erforderlich werden. Denn die Kiinst-
liche Intelligenz lernt, &hnlich wie bei
ChatGPT, nicht automatisch kontinuierlich
weiter. Es wire Kostensparender, wenn
man sowohl die Erstellung als auch die Er-
weiterung der KI-Modelle vollstandig auto-
matisieren konnte - eine Art ,Automated
Data Science”. Alternativ konnte man die
Daten so bereitstellen, dass die ersten drei
Schritte obsolet werden und direkt mit der
Modellierung gestartet werden kann.

I KI-Standardanwendungen

Daten in geeigneter Form vorzuhalten, ist
eine der zentralen Aufgaben der modernen
Fertigungs-IT. Begriffe wie ,Integrations-
plattform“ und ,Semantik“ spielen dabei
eine wesentliche Rolle. Wenn alle Daten in-
nerhalb einer gemeinsamen Integrations-
plattform in einem semantischen Datenmo-
dell strukturiert sind, wird es fiir KI-Software
einfach, auf diese zuzugreifen und sie fiir
die Modellbildung zu nutzen. Kurz erklart:
Ein semantisches Datenmodell ist wie eine
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Landkarte fiir Daten, die zeigt, wie verschie-
dene Informationen miteinander verbunden
sind und was sie bedeuten. Es hilft dabei,
Daten besser zu verstehen und zu nutzen,
indem es die Beziehungen und Bedeutun-
gen der Daten klart [5].

Ahnlich wie bei der Entwicklung von
browserbasierten Computerspielen konnen
stets neue Szenarien erstellt werden, die
auf denselben Grundprinzipien basieren.
Um bei diesem Vergleich zu bleiben: Fiir die
zugrunde liegende Spiele-Engine ist es un-
erheblich, ob man eine Raumstation baut
und Ressourcen von fremden Planeten sam-
melt oder ob man einen Bauernhof mit Rin-
derzucht betreibt. In beiden Szenarien gibt
es Rohstoffe, Unterkiinfte, Produktionsstat-
ten und eine Wahrung, mit der man alles
handeln kann, was man selbst nicht her-
stellt. Die zugrunde liegende Datenbasis
bleibt identisch, es wird lediglich differen-
ziert, woflir die Daten genutzt werden. Im
genannten Beispiel unterschieden sich die
Darstellungen Raumstation und Bauernhof
nicht aber das Konstrukt dahinter.

Zuriick zur Smart Factory: Eine Integra-
tionsplattform stellt umfangreiche Daten
bereit, die von verschiedenen Anwendun-
gen genutzt werden konnen. Ob man ana-
lysiert, wie effizient eine Maschine ist
oder vorhersagt, wie lange das Riisten bei
einem bestimmten Artikelwechsel dauern
wird, ist fiir die Plattform zunichst uner-
heblich. Die semantische Strukturierung
der Daten gewéahrleistet, dass jede Anwen-
dung die Daten versteht und fiir ihren spe-
zifischen Zweck nutzen kann. Dadurch
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Bild 1. Das Vorgehensmodell Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) erkldrt, wie
man mit groflen Datenmengen umgeht (Quelle: MPDV, Adobe Stock, Rawpixel.com, i.A. an Wikipedia)

wird der Weg fiir Standardanwendungen
geebnet. Solche Standardanwendungen
gibt es bereits auf dem Markt - zum Bei-
spiel von MPDV (siehe Infokasten).

Auch fiir die KI-Engine ist nicht rele-
vant, welche Art von Daten analysiert
wird. Das Prinzip ist immer das Gleiche:
B Das System analysiert historische Daten.
m Die KI erkennt Muster und ermittelt

Einflussfaktoren.

Anhand dieser Erkenntnisse kann das
System Zusammenhénge visualisieren
beziehungsweise Ergebnisse oder Ereig-
nisse vorhersagen.

Industrielle Anwendung

fahigkeit sorgt (siehe Bild 2):

® Al Planning

m Al Workforce Planning
Al-based Setup Time Prediction
Al-based Scrap Analysis

Al-based Setup Rate Analysis

Predictive Quality

Mit der Al Suite bietet MPDV aktuell acht Standardanwendungen, die jede fiir sich
gesehen einen Mehrwert in der Smart Factory bietet und fiir mehr Wettbewerbs-

Al-based Capacity Utilization Analysis
Al-based Resource Performance Account Analysis
Alle diese Anwendungen nutzen Daten aus der Manufacturing Integration Platform

(MIP) und konnen daher ohne grofen Zusatzaufwand eingesetzt werden. Mehr dazu
unter https://www.mpdv.com/produkte/ai-suite-kuenstliche-intelligenz-in-der-fertigung
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Kiinstliche Intelligenz
fUr die Smart Factory

Der Begriff ,Kiinstliche Intelligenz“ um-
fasst ein ziemlich groBes Feld der Wis-
senschaft und soll daher zunédchst auf
ein lberschaubares Spektrum einge-
grenzt werden. Im Fertigungsumfeld soll
die KI den Menschen dabei unterstiitzen,
bestimmte Aufgaben schneller oder auch
besser auszufiihren. Daher bietet es sich
an, das Teilgebiet Machine Learning ge-
nauer zu betrachten. Machine Learning
bzw. maschinelles Lernen ist ein Oberbe-
griff fiir die kiinstliche Wissensgenerie-
rung: Ein System lernt aus Beispielen
und kann diese nach Beendigung der
Lernphase verallgemeinern. Dazu bauen
Algorithmen beim maschinellen Lernen
ein statistisches Modell auf, das auf Trai-
ningsdaten beruht. Machine Learning
selbst lasst sich in verschiedene Metho-
den unterteilen, die je nach Anwen-
dungsfall unterschiedlich wirksam sind.
Im Folgenden betrachten wir die drei Be-
reiche ,liberwachtes Lernen®, ,uniiber-
wachtes Lernen” und ,bestarkendes Ler-
nen“ genauer.

Uberwachtes Lernen

Im einfachsten Fall gibt man einem KI-Sys-
tem ein ausreichend groBes Datenset zum
Trainieren. Man spricht dabei von tiber-
wachtem Lernen, da diese Trainingsdaten
auch das Ergebnis enthalten, das spater
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vorhergesagt werden soll. Das KI-System
erstellt aus diesen Trainingsdaten dann
ein Modell, das spater angewendet werden
kann [6]. Ein konkretes Anwendungsbei-
spiel dafiir ist Predictive Quality. Diese An-
wendung soll auf Basis von Prozesspara-

metern die Qualitdit eines Artikels
vorhersagen, der gerade produziert wird.
Bei einem ausreichend groBen Set an Trai-
ningsdaten aus genau diesen Prozessdaten
und der jeweils dazu passend festgestell-
ten Qualitit funktioniert das bereits sehr
zuverlassig. Genaueres dazu spater.

Uniiberwachtes Lernen

Einen Schritt weiter geht es, wenn man dem
KI-System zwar Trainingsdaten zur Verfii-
gung stellt, die Frage anschliefend aber
nicht auf die Vorhersage von Ergebnissen
abzielt, sondern auf das Finden von Zusam-
menhingen [6]. Zum Einsatz kommt ein sol-
ches Vorgehen zum Beispiel bei der Vorher-
sage von Riistzeiten auf Basis verschiedener
Einflussfaktoren wie Maschine, Werkzeug,
Material und vorherigem Artikel. Im Falle
bereits bekannter Kombinationen kommen
Methoden des tiberwachten Lernens zum
Einsatz. Wenn jedoch neue Kombinationen
oder komplett neue Artikel ins Spiel kom-
men, muss das KI-System auf Basis von Er-
fahrungen und erkannten Abhdngigkeiten
der Einflussfaktoren schatzen, wie hoch der
Einfluss eines bestimmten Parameters wirk-
lich ist. Und genau hier beginnen die Metho-
den des uniiberwachten Lernens. Hier gibt
der Anwender nicht mehr vor, wie das Sys-
tem lernen soll, sondern tiberldsst es dem
System selbst, Schliisse aus den verfiigha-
ren Daten zu ziehen.

Bestirkendes Lernen
Eine dritte weit verbreitete Methode des
Machine Learning ist das bestirkende

Bild 2. Mit der Al Suite
liefert MPDV Standard-
anwendungen fiir

die Smart Factory
(Quelle: MPDV, Adobe
Stock, sofi ko14)

Lernen. Bestdrkendes Lernen bzw. Rein-
forcement Learning steht fiir eine Reihe
von Methoden des maschinellen Lernens,
bei denen ein System selbstindig eine
Strategie erlernt, um erhaltene Beloh-
nungen zu maximieren. Dabei wird dem
System nicht vorgezeigt, welche Aktion
in welcher Situation die beste ist, son-
dern es erhalt zu bestimmten Zeitpunk-
ten eine Belohnung, die auch negativ
sein kann. Anhand dieser Belohnungen
optimiert das System das Ergebnis [7].
Vergleichbar ist dieses Vorgehen mit der
Erziehung eines Hundes durch Beloh-
nung mit Extra-Futter. Immer wenn das
Tier etwas richtig gemacht hat, bekommt
es eine Belohnung in Form eines Stiicks
Futter. Der Hund wird folglich versuchen,
so viel wie moglich richtig zu machen, um
moglichst viel Extra-Futter zu bekommen.
Auf dhnliche Weise funktioniert Reinforce-
ment Learning und ndhert sich so sukzes-
sive einem Optimum an - nur eben ohne
das Extra-Futter. Auch dem menschlichen
Lernen kommt diese Vorgehensweise am
nachsten. Eingesetzt werden kann Rein-
forcement Learning unter anderem bei der
automatischen Fertigungsplanung.

Funktionsweise und Nutzen
am Beispiel von Predictive
Quality

Predictive Quality beruht auf der Erkennt-
nis, dass trotz Einhaltung aller Prozesspa-
rameter innerhalb der vorgegebenen Tole-
ranzgrenzen Ausschuss oder Nacharbeit
entstehen kann. Dies liegt an den komple-
xen Wechselwirkungen, die mit der Ferti-
gungstechnologie verbunden sind. In der
Praxis wird eine Kombination aus ver-
schiedenen Prozesswerten und der Quali-
tatseinstufung verwendet, um die Wahr-
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scheinlichkeit zu bestimmen, ob das
aktuell hergestellte Produkt einwandfrei
oder Ausschuss ist. Hierfiir ist eine umfas-
sende Sammlung von Daten notwendig,
insbesondere ein breites Spektrum an Pro-
zessdaten, die mit entsprechenden Quali-
tatsdaten korreliert werden konnen. Dabei
ist es entscheidend, dass die erfassten Pro-
zesswerte synchron zu den Qualitidtsein-
stufungen vorliegen. Sowohl die Menge als
auch die Vielfalt der erfassten Daten sind
fiir die Zuverldssigkeit der Vorhersagen
wichtig. Einfach ausgedriickt: Je mehr die
einzelnen Prozesswerte innerhalb ihrer zu-
lassigen Toleranzen variieren und je mehr
Kombinationen unterschiedlicher Extrem-
werte erfasst werden, desto besser.

Aus diesen Daten entwickelt die Kiinstli-
che Intelligenz ein Vorhersagemodell, das
mit aktuellen Prozessdaten gespeist werden
kann. Das Ergebnis ist einerseits eine Quali-
tatseinstufung und andererseits eine Ein-
schatzung der Wahrscheinlichkeit, dass die-
se Einstufung korrekt ist (Bild 3). Dann liegt
es in der Verantwortung des Menschen zu
entscheiden, wie mit den Ergebnissen um-
gegangen wird. Beispielsweise konnte man
alle Teile, die mit mehr als 60 Prozent Wahr-
scheinlichkeit Ausschuss sind, sofort recy-
celn oder tiberpriifen und Teile, die mit iiber
90 Prozent als ,Gutteil“ eingestuft werden,
ungepriift ausliefern. Je nach Branche und
Wert der produzierten Artikel konnten die
Ergebnisse von Predictive Quality jedoch
auch anders genutzt werden. Diese Ent-
scheidung kann die Kiinstliche Intelligenz
nicht treffen - allerdings kann sie die Ana-
lyse der Daten und die Vorhersage von Er-
gebnissen iibernehmen.

Verglichen mit anderen bekannten
Standardanwendungen: Excel liefert Ta-
bellen und Diagramme zu jedem Thema,
aber die Nutzung dieser Daten bleibt dem
Nutzer tiberlassen. Excel ist gleichgiiltig
gegeniiber der Art der analysierten und
visualisierten Daten - es bleibt eine Stan-
dardanwendung. Dasselbe gilt fiir KI-ba-
sierte Standardanwendungen.

Zusammenfassung und
Handlungsempfehlung

Wie in vielen Anwendungsfillen der In-
dustrie 4.0 gilt auch beim Einsatz von
Kiinstlicher Intelligenz in der Fertigungs-
IT: Je eher Unternehmen mit der Umset-
zung beginnen, desto frither konnen sie
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Bild 3. Predictive Quality kann die Qualitdtseinstufung eines Produkts vorhersagen, das aktuell produziert wird (Quelle: MPDV)
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