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Kl-gestutzte Prognose von
Durchlauf- und Lieferzeiten in der
Einzel- und Kleinserienfertigung

Ein holistischer Ansatz

Janek Bender*,
Martin Trat und
Jivka Ovtcharova

Akkurate Durchlauf- und
Lieferzeiten fiir eine reibungs-
lose Auftragssteuerung

Eine wichtige EingangsgroBe fir die un-
ternehmensinterne Auftragsplanung und
-steuerung ist die erwartete Durchlauf-
zeit. Unternehmensextern ist dagegen
die erwartete Lieferzeit interessant, wel-
che neben Transportzeiten auch die
Durchlaufzeiten der vorgelagerten Wert-
schopfungskette miteinschlieBt (Bild 1).
Eine moglichst genaue Prognose dieser
Zeiten ist entscheidend, um die Ablaufe
in der Produktion optimal steuern zu
konnen und damit die Termintreue hoch-
zuhalten, was letztlich die Kundenzufrie-

Die Prognose von Durchlauf- und Lieferzeiten ist herausfordernd, be-
sonders in der Einzel- und Kleinserienfertigung. Diese Arbeit stellt ei-
nen holistischen Ansatz zur Kl-gestiitzten Prognose dieser Zeiten vor,
welcher Techniken aus den Bereichen Automated Machine Learning
und Lifelong Learning kombiniert, um leichtgewichtig auch langfristig
robuste Prognosemodelle hervorzubringen. Der Ansatz wurde in zwei
Fallstudien in der Metallverarbeitung und der Mobelbranche erfolg-

reich erprobt.

denheit sichert. Doch besonders in der
Produktion variantenreicher Produkte,
wie in der Einzel- und Kleinserienferti-
gung, ist die akkurate Prognose dieser
Durchlauf- und Lieferzeiten komplex. Sie
ist abhédngig von variierenden Produktei-
genschaften, den zugehorigen vielféltigen
Produktionsprozessen sowie der Verfiig-
barkeit und Auslastung von Produktions-
ressourcen [1, S. 9-11]. Die zunehmende
Verfligharmachung dieser dezentral im
Unternehmen entstehenden Produkt-Pro-
zess-Ressourcen-Datenstrome sowie der
rapide Fortschritt im Bereich Kiinstlicher
Intelligenz (KI) bieten jedoch auch eine
Chance, die komplexe Problematik der
Durchlauf- und Lieferzeitenprognose da-
tengetrieben zu l6sen. Hierzu existiert
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bereits eine Menge an Arbeiten, welche
KI-Modelle auf Basis von Algorithmen
des Maschinellen Lernens fiir diese Prob-
lemklasse entwickelten und evaluierten
[2-4]. Nur bei wenigen Arbeiten findet
allerdings der produktive Einsatz der
entwickelten KI-Modelle Berticksichti-
gung. Besonders hervorzuheben ist hier
die Notwendigkeit, KI-Modelle robust ge-
geniiber Verdanderungen in den zugrun-
deliegenden Datenstromen zu gestalten
und damit Performanzverlusten im lang-
fristigen Produktiveinsatz durch Concept
Drift [5] vorzubeugen. Die vorliegende
Arbeit stellt daher eine Ende-zu-Ende-Me-
thode zur Kl-gestiitzten Prognose von
Durchlauf- und Lieferzeiten vor. Im Fol-
genden werden zunidchst zwei Kerntech-
nologien des Ansatzes vorgestellt, bevor
dieser im Detail erldutert und anhand von
Beispielen aus der Praxis erprobt wird.

Maschinelles Lernen
als Kerntechnologie

Die Fortschritte der letzten Jahre im Be-
reich von KI-Technologien sind gigantisch
und eroffnen ganz neue Losungswege.
Zwei dieser Technologien sind entschei-
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Bild 1. Durchlauf- und Lieferzeiten im Gesamtkontext

dend fiir die Uberlegenheit des Ansatzes
gegeniiber herkdommlichen Verfahren.

Mit Automated Machine Learning zur
unternehmensinternen KI-Entwicklung
Eine technische Herausforderung fiir Un-
ternehmen liegt in der Entwicklung kon-
kreter KI-Modelle. Die zugrundeliegen-
den Technologien erfordern tiefgehendes
Fachwissen, iiber welches hochspeziali-
sierte Data Scientists verfiigen, welche
unter hohem Aufwand komplexe KI-Pipe-
lines entwickeln [6]. Aus dieser Motivati-
on heraus wird zunehmend versucht, not-
wendige Schritte zur Entwicklung von
KI-Modellen zu automatisieren. Dazu eig-
nen sich Techniken des Automated Machi-
ne Learning (AutoML) [7]. Im Kern wird
das Suchproblem nach der optimalen
Kombination aus Algorithmus und Hyper-
parametern adressiert und dessen Losung
weitgehend automatisiert [8]. Eine zentra-
le AutoML-Methode fiir die Anwendung
auf Datenstrome ist das Sequential Hal-
ving [9]. Es handelt sich dabei um einen
populationsbasierten Ansatz, bei dem
eine Menge von Algorithmus-Hyperpara-
meter-Kombinationen iterativ trainiert
und anhand der gewdéhlten Performanz-
metrik, bspw. dem Mean Absolute Error
(MAE), evaluiert wird. Zu definierten Ite-
rationen, den Halvings, werden die
50 Prozent der Kombinationen verwor-
fen, die sich im unteren Bereich des Per-
formanzrankings befinden. Dies ge-
schieht so lange, bis nur noch eine einzi-
ge Kombination {ibrig bleibt. Neben der
konkreten Modellentwicklung werden
vorgelagerte Entwicklungsprozesse, wie
bspw. Datenvorverarbeitung oder Fea-
ture Engineering, sowie nachgelagert Be-
trieb und Wartung der KI-Modelle jedoch
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nur bedingt durch AutoML unterstiitzt [1,
S. 44-45, 10]. Dennoch befdhigt der Ein-
satz von AutoML Unternehmen, selbst
maBgeschneiderte KI-Modelle zur Durch-
lauf- und Lieferzeitenpradiktion zu ent-
wickeln, sofern diese Techniken in eine
holistische Methode eingebettet sind. Da-
mit bildet AutoML eine der Kerntechno-
logien der vorliegenden Arbeit.

Langfristig robuste KI dank Concept-
Drift-Adaption

In realen Anwendungsféllen sind Daten
hiufig Anderungen unterworfen, was als
Concept Drift bezeichnet wird [11]. Die-
ser kann gravierend destruktive Auswir-
kungen auf KI-Modelle haben, weswegen
dedizierte MaBnahmen zum Umgang mit
diesem erforderlich sind. Paradoxerweise
wird dies in der Praxis oft nicht bertick-
sichtigt und es mangelt stark an entspre-
chenden Best Practices [12]. Der For-
schungsbereich Lifelong Learning widmet
sich dieser Herausforderung und bringt
Methoden hervor, die hédufig auf dem
Nachtrainieren von KI zu geeigneten
Zeitpunkten basieren [5]. Die vorliegen-
de Arbeit sieht hierfiir insbesondere die
Kombination mehrerer KI-Modelle als
Mitglieder eines Ensembles vor, was in di-
versen anderen Anwendungsfillen bereits
gute Performanz gezeigt hat [13]. Wann
ein Mitglied hinzugefiigt wird, entscheidet
dabei ein naturinspirierter Algorithmus.
Dieser erkennt auftretende Concept Drifts
mittels eines statistischen Detektionsver-
fahrens, filigt als Folge eines solchen ein
neues Mitglied hinzu, beginnt sodann des-
sen Training auf aktuellen Daten und lasst
dessen Vorhersagen mit stetig wachsen-
dem Gewicht in die ensembleweiten Vor-
hersagen einflieBen [14]. Auf diese Weise
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kann eine laufende Anpassung der einge-
setzten KI auf sich verdndernde Bedin-
gungen sichergestellt werden.

Methode zur Kl-gestitzten
Prognose von Durchlauf-
und Lieferzeiten

Die hier vorgestellte Methode in kompak-
ter Form basiert auf [1], gewichtet jedoch
die Entwicklung robuster KI deutlich
stiarker. Angelehnt an etablierte Vorge-
hensmodelle wie CRISP-DM [15] ist sie
iterativ und inkrementell angelegt und
besteht aus drei aufeinanderfolgenden
Schritten (Bild 2).

Zu Beginn erfolgt die Datenvorberei-
tung. Hier geht es zundchst um die Er-
schlieBung geeigneter Datenquellen. Be-
sonders eignen sich Produktdaten-
management-, Enterprise Resource Plan-
ning (ERP) und Manufacturing Execution
Systems, da sie Produkt-Prozess-Ressour-
cendatenstrome in strukturierter Form
bereitstellen konnen. Wertvoll fiir die
Prognose der Durchlaufzeiten sind Daten
zur Produktbeschaffenheit (wie Material)

Datenvorbereitung

Modellbetrieb LA
Vorhersagemodell
Lifelong Learning
Modellentwicklung
‘ AutoML

Bild 2. Methode zur KI-gestiitzten Prognose
von Durchlauf- und Lieferzeiten
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Bild 3. Inferenzprozesssystem im Modellbetrieb

und zugehorige Prozessinformationen
(Produktionsschritte, Maschinenparame-
ter). In Bezug auf die Lieferzeiten sind Lo-
kationen und LosgroBen interessant. In
der angeschlossenen Transformation
werden die Datenstrome systematisch
aufbereitet und zusammengefiihrt, um
eine qualitativ hochwertige Ausgangsba-
sis aufzubauen. Dies beinhaltet die Berei-
nigung von fehlerhaften Daten sowie
AusreiBern, Typenkonversionen, Homo-
genisierung der Zeiteinheiten und Be-
riicksichtigung von Schichtzeiten [16,
S. 128], erstreckt sich aber auch auf die
explizite Modellierung von zuséatzlichen
Variablen durch Experten [17]. Der so
aufbereitete Datenstrom wird im zweiten
Schritt zur Modellentwicklung genutzt.
Im Zentrum steht dabei die erwdhnte Au-
toML-Methode Sequential Halving [9].
Fir die Modellentwicklung wird zu-
nachst eine Menge von Algorithmus-Hy-
perparameter-Kombinationen als Aus-
gangspopulation generiert. Dies
geschieht tiber die Vorauswahl geeigne-
ter Algorithmen sowie obere und untere
Schranken fiir die zugehorigen Hyperpa-
rameter. Es wurde gezeigt, dass auf die-
ser Problemklasse baumbasierte Algo-
rithmen gute Ergebnisse erzielen [1,
S. 65-606]. Diese werden entsprechend des
beschriebenen Ensemble-Ansatzes kombi-
niert [14]. Nach dem Training tiber die Se-
quential-Halving-Methode [9] bleibt eine
Algorithmus-Hyperparameter-Kombinati-
on ibrig, die das initiale Modell darstellt.
An dieser Stelle erfolgt der Ubergang in
den Modellbetrieb. Um die Performanz
des Modells dauerhaft aufrechtzuerhalten,

>

kommt an dieser Stelle ein Lifelong-Lear-
ning-Ansatz zum Tragen. Hierzu inferiert
das Modell auf dem eingehenden Daten-
strom und prognostiziert entsprechend
Durchlauf- oder Lieferzeiten, die in die Pro-
duktionsplanung und -steuerung einge-
hen. Steht zu einem spateren Zeitpunkt
nach Ablauf des Vorgangs die tatsdchliche
Zeit, die Ground Truth, zur Verfiigung,
greift die beschriebene Concept-Drift-
Adaption und das Modell wird bei Bedarf
automatisch angepasst [14]. Bild 3 visua-
lisiert dieses Inferenzprozesssystem.
Sollte sich nach dem Modellentwicklungs-
schritt oder auch im Modellbetrieb zeigen,
dass die Performanzanforderungen an das
Modell grundsatzlich nicht erfiillt werden
konnen, erlaubt der Methodenzyklus einen
Neustart, um in weiteren Iterationen suk-
zessiv Verbesserungen herbeizufiihren.

I Erfolge in der Praxis

Der Ansatz wurde brancheniibergreifend
in zwei konkreten Anwendungsféllen er-
folgreich erprobt. Hierbei wurde jeweils
ein Schwerpunkt auf die Entwicklungs-
und die Betriebsphase gelegt.

Modellentwicklung in der Metallver-
arbeitung

Die Methode, und insbesondere der
Schritt Modellentwicklung, wurde im
Rahmen einer Fallstudie bei einem mit-
telstandischen Einzelfertiger fiir Schmie-
deteile angewendet [1, S. 123-147]. Das
Ziel war die Prognose von Prozess- und
Ubergangszeiten, welche gemeinsam die
innerbetrieblichen Durchlaufzeiten bil-
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den. Hierzu wurden etwa 100.000 Daten-
punkte, welche circa 15.000 Fertigungs-
auftrdge abbilden, aus einem Zeitraum
von iiber zwei Jahren genutzt. Diese la-
gen zentral in einem ERP-System vor.
Mithilfe von Experten aus dem Unterneh-
men wurden die Daten angereichert, u.a.
mit Umformungstemperaturen und spezi-
fischen Gewichten der verwendeten Werk-
stoffe, um zusétzliche Einflussgrofen auf
die Prozessdauern zu modellieren. Ausrei-
Ber sowie fehlerhafte oder nicht plausible
Werte wurden im Rahmen der Bereini-
gung entfernt. Auf den so aufbereiteten
Datenstrom wurde die oben genannte Se-
quential-Halving-AutoML-Methode ange-
wendet. Das Modell wurde gegen Exper-
tenschatzungen validiert. Im Ergebnis bei
der Prognose der Prozesszeiten konnte
der MAE von 57,95 Minuten auf 35,95 Mi-
nuten, also um 37,96 Prozent, gesenkt
werden. Eine Schitzung der Ubergangs-
zeiten war durch das Modell erstmals
moglich. Der MAE belief sich hier auf
880,15 Minuten. Hier ist zu beachten,
dass die Ubergangszeiten deutlich linger
sind als die Prozesszeiten, wodurch sich
die Unterschiede in der GroBenordnung
der beiden MAE erklédren. Eine Detailana-
lyse der Fehler auf Prozessartebene hat
gezeigt, dass das Modell verschiedene
Prozessarten unterschiedlich gut schat-
zen kann. Beispielsweise lag der MAE bei
der Prognose von Prozesszeiten fiir Sage-
prozesse deutlich hoher als bei Schmie-
deprozessen. Letztendlich ist hier eine
breitere Datenbasis und hohere Daten-
qualitdt notwendig, um die Modellperfor-
manz noch weiter steigern zu konnen.

Modellbetrieb in der Mobelbranche

Der Schritt Modellbetrieb wurde im Rah-
men einer Fallstudie aus der Mobelbran-
che mit Ziel der Prognose von Gesamtlie-
ferzeiten erprobt. Zur Modellentwicklung
wurden Daten verwendet, die zum Zeit-
punkt der Produktbestellung verfiigbar
werden. Die Merkmale dieser umfassen
unter anderem die Anzahl der unterschied-
lichen Produkte der Bestellung, Preise so-
wie Lokationen von versendenden und
empfangenden Akteuren [18]. Anschlie-
Bend begann der Produktiveinsatz des Mo-
dells mit dem Ausrollen in der Laufzeitum-
gebung und erstreckte sich iiber einen
Produktivzeitraum von circa 1,5 Jahren,
reprasentiert durch etwa 1,5 Millionen
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Bild 4. Performanzvergleich von KI ohne (Baseline) und mit Lifelong Learning

Datenpunkte. Als Vergleichsbasis wurde
ein einfaches Modell ohne die hier vor-
gestellten Mechanismen des Lifelong Le-
arning einem komplexen mit diesen ge-
geniibergestellt. Das einfache Modell
erreichte einen MAE von 16,70E3 Minu-
ten. Bei genauerer Betrachtung des Feh-
lerverhaltens fiel auf, dass zahlreiche Pha-
sen existieren, in denen der Fehler haufig
um etwa 30,74 Prozent und vereinzelt um
bis zu etwa 77,65 Prozent hoher ist als zu
erwarten wére. Diese erhebliche Fluktua-
tion ist im hohen MaBe Concept-Drift-Er-
eignissen geschuldet. Die Anwendung
des skizzierten Lifelong-Learning-Ansat-
zes im komplexen Modell fiihrt zu einem
MAE von nur 6,61E3 Minuten. Dies ent-
spricht einer Reduktion um ca. 60,42 Pro-
zent gegeniiber dem einfachen Modell.
Der Fehlerverlauf beider Modelle ist in
Bild 4 gezeigt.

I Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit skizziert eine Me-
thode zur Kl-gestiitzten Prognose von
Durchlauf- und Lieferzeiten. Kerntechno-
logien sind AutoML zur Modellentwick-
lung und Lifelong Learning zum Modell-
betrieb. Der Einsatz dieser Technologien
erlaubt einerseits unternehmensintern
eine schnelle Entwicklung von KI-Model-
len und sorgt andererseits dafiir, dass die
negativen Auswirkungen von Concept
Drift im Produktivbetrieb minimiert wer-
den. Die Fallstudien in der Metallverar-
beitung und der Mobelbranche zeigten,
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dass die Methode bei Betrachtung des
MAE bessere Prognosen hervorbringt als
Experten und diese hohe Performanz der
Prognosemodelle auch im langfristigen Be-
trieb sicherstellt. Zukiinftige Arbeiten soll-
ten sich darauf konzentrieren, die Daten-
qualitit in den Unternehmen weiter zu
verbessern, AutoML Techniken {iiber das
Algorithmus-Hyperparameter-Suchprob-
lem hinaus zu verbreitern und praxisgeeig-
nete Methoden zum Umgang mit Concept
Drift aus dem Forschungsstand abzuleiten.
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| Abstract

Al-supported Forecasting of Throughput and
Delivery Times in Make-to-Order and Small-
Series Production - A Holistic Approach.
Predicting throughput and delivery times is
challenging, especially in make-to-order and
small-series production. This work presents a
holistic approach to Al-supported forecasting of
these times, which combines techniques from
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the fields of Automated Machine Learning and
Lifelong Learning to produce lightweight and
long-term robust forecasting models. The ap-
proach was successfully applied in two case
studies in the metalworking and furniture
industries.
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