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Optimale Produktion dank Kunst-
licher Intelligenz

Eric Brabdnder*

I LLMs und Knowledge Graphen

Ein produktiver und sicherer Einsatz der
LLMs erfolgt erst durch die Kombination
mit Knowledge Graphen und der Retrie-
val-Augmented Generation, die Ergebnis-
se und Antworten transparent, nachvoll-
ziehbar und vertrauenswiirdig macht.
Dadurch entstehen leistungsfiahige Syste-
me, die sowohl die Effizienz als auch die
Qualitdt in diesen Bereichen steigern
konnen. Erst dann ldsst sich das Potenzi-
al der generativen KI nutzen, um Produk-
tionsprozesse zu optimieren, Innovatio-
nen voranzutreiben und die betriebliche
Effizienz erheblich zu steigern.

Richtig eingesetzt konnen dadurch Aus-
fallzeiten und Ausschuss reduziert, be-
wahrte Vorgehensweisen geteilt sowie die
bereichstibergreifende Zusammenarbeit
optimiert werden. Diese Faktoren tragen

Generative Kiinstliche Intelligenz (generative KI) und Large Language
Models (LLMs) werden die Art und Weise, wie wir zukiinftig mit Ma-
schinen oder technischen Systemen interagieren, grundlegend veran-
dern. Ihre Fahigkeiten bergen enormes wirtschaftliches Potenzial. Al-
lerdings gibt es, gerade in der Produktion und bei Produktionsprozes-
sen, bestimmte Risiken und Hiirden, die es bei der Implementierung
entsprechender Anwendungen zu bedenken gilt. Nur in Verbindung
mit anderen Technologien der Kiinstlichen Intelligenz kann die gene-
rative KI dazu beitragen, dass Mitarbeiter jederzeit auf vertrauens-
wiirdiges Produktionswissen iiber den gesamten Produktionsprozess
hinweg zugreifen konnen, und Expertenwissen nachhaltig gesichert

werden kann.

zu einer erheblichen Steigerung der Over-
all Equipment Effectiveness (OEE) bei.

Uber welche Stirken verfiigen
LLMs?

LLMs verarbeiten Inputs der natiirlichen
Sprache und ermitteln mit statistischen
Verfahren das wahrscheinlich néchstfol-
gende Wort auf der Grundlage histori-
scher Daten. Aufgrund der gigantischen
Datenmengen, mit denen sie trainiert
wurden, sind die Ergebnisse sowohl bei
der Interpretation von Eingaben als auch
bei der Ausgabe von Antworten beeindru-
ckend. Nutzer bekommen den Eindruck,
sie kommunizieren mit einer realen Per-
son. Somit kdnnen sie Nutzer bei der Su-
che nach Informationen unterstiitzen und
Inhalte wie z.B. Artikel, Blogbeitrage oder
Produktbeschreibungen generieren.
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Worin liegen die Schwachen
der LLMs?

Die offensichtlichste Schwiche der LLMs
ist, dass die genannten ,Interpretatio-
nen“ haufig vollkommen falsch sind. Vor
allem, wenn die gestellte Aufgabe sich
erst durch die Ermittlung verschiedener
Eingabeparameter korrekt beantworten
lasst, ist ein LLM {berfordert. Aufgrund
ihrer statistikbasierten Architektur ten-
dieren Sprachmodelle zur Erzeugung von
Falschinformationen, auch ,Halluzinatio-
nen“ genannt.

Sie konnen keine mathematischen Be-
rechnungen durchfithren oder Korrekte
und v.a. replizierbare logische Schlussfol-
gerungen ziehen (kausales SchlieBen). Da-
durch weisen sie gerade in den fehlerinto-
leranten technischen Einsatzbereichen
Defizite auf. Hinzu kommen die fehlende
Nachvollziehbarkeit der vom Modell er-
zeugten Ergebnisse und die fehlende An-
gabe von Referenzen auf Artikel oder Do-
kumente, aus denen das zugrundeliegende
Modell die Antworten generiert.

Das sind zum Beispiel einfache inhalt-
liche Widerspriiche in einer Antwort, fal-
sche Ausgaben in Bezug auf die Anfrage,
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Anfrage

Bild 1. Zusammenspiel
zwischen RAG mit
Knowledge Graphen
und LLMs

©)

aber auch Falschaussagen oder irrelevan-
te Zusatzinformationen. Oftmals sind die
korrekten Fakten von den Falschinforma-
tionen nicht sofort unterscheidbar, so-
dass Anwender jede Aussage eines sol-
chen Systems iiberpriifen sollten, sofern
diese nicht aus eigenen Erfahrungen be-
urteilbar ist.

Eine weitere Schwache der LLMs ist der
hohe Trainingsaufwand der Modelle und
ihr limitiertes Domadnenwissen. Das soge-
nannte Basismodell ist in der Regel ein ge-
nerisches Modell und verfiigt nicht tiber
spezielles Domanenwissen. Dieses muss
bei den LLMs meist durch recht aufwendi-
ge, energie- und kostenintensive Verfah-
ren im Modellkorpus erweitert oder er-
ganzt werden. Aus diesem Grund arbeiten
zahlreiche Wissenschaftler am Aufbau
spezialisierter und auch energieeffizienter
LLMs, da sie an Grenzen stoBen. Jedoch
sind auch Verdnderungen der Realitit, die
im Modell reprdsentiert werden sollen,
nicht ohne Aufwand abbildbar. Ein Modell
also etwas wieder ,vergessen“ zu lassen,
ist ebenfalls eine aufwendige Aufgabe.

Bild 2. Beispiel eines
Knowledge Graphen
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Analyse und
semantische

Anreicherung der

Frage

Ein weiteres Problem ist die Verfligbar-
keit von relevanten Daten. Die Leistung
der Sprachmodelle héngt stark von den
Daten ab, auf denen sie trainiert wurden.

LLM
Generierung der
Antwort

Vertravenswiirdige
Anwendungen

Wie beschrieben, sind LLMs nicht dafiir
geeignet, Fakten zu liefern, sondern pas-
sende Texte zu bestimmten Aufgabenstel-
lungen zu generieren - deshalb auch die
Bezeichnung ,generative KI“. Fir ver-
trauenswiirdige und nutzenbringende
Anwendungen miissen LLMs mit ande-
ren KI-Verfahren kombiniert werden, wie
z.B. Knowledge Graphen und Retrieval
Augmented Generation.

Knowledge Graphen

Knowledge Graphen zédhlen zu den wis-
sensbasierten KI-Methoden und arbeiten
so, wie die Menschen denken (Bild 1). Sie
eignen sich daher hervorragend zum
Aufbau von sogenannten Wissensmodel-
len. Durch ihre Netzwerkstruktur repra-
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Vorhaltung des Domaéa-
nenwissens

Qualitative Grundlage
for Antworten

Sichere Datenhaltung

Wissensdatenbank

sentieren sie Wissen und bilden Zusam-
menhénge ab.

Sie bieten ein logisches Datengeriist,
wodurch sich diese klassifizieren lassen.
Im Gegensatz zu Taxonomien kann diese
Klassifizierung jedoch nicht nur hierar-
chisch, sondern mehrdimensional erfol-
gen. Auf Basis der Knowledge-Graph-
Technologie konnen Expertensysteme
aufgebaut werden, welche Aufgaben erle-
digen, fiir die {iblicherweise menschliche
Expertise benotigt wird. Dabei kommen
verschiedene Denk- und Problemldsungs-
techniken zum Einsatz, welche dann ent-
sprechende Losungen ableiten.

Knowledge Graphen fiihren alle Infor-
mationen an einem Ort - der ,Single
Source of Truth® - zusammen und kon-
textualisieren diese in logischen Struk-
turen, welche die Zusammenhinge der
Daten reprasentieren.

Retrieval-Augmented Generation
Retrieval-Augmented Generation ist eine
KI-Architektur, die generative KI-Modelle
mit abfragebasierten Modellen kombi-
niert und groBe Sprachmodelle dahinge-
hend optimiert, dass sie auf eine maBgeb-
liche Wissensbasis auBerhalb ihrer
Trainingsdatenquellen verweisen, bevor
eine Antwort generiert wird.

Retrieval-Augmented Generation (RAG)
erweitert die Dbereits leistungsstarken
Funktionen von LLMs auf bestimmte Do-
mains oder die interne Wissensbasis von
Unternehmen oder Organisationen, ohne
dass das Modell neu trainiert werden
muss (Bild 2). Hierzu nutzt das Modell
externe Wissensquellen, die beim Trai-
ning des Sprachmodells nicht zur Verfii-
gung standen.

In einer zentralen Wissensbasis wer-
den Informationen wie Wissensartikel,
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Entscheidungsbdume oder Maschinen-
daten sinnvoll miteinander vernetzt und
indexiert. Auf diesen Datenbestand kon-
nen anschlieBend verschiedene KI-Ver-
fahren wie Knowledge Graphen oder die
semantische Suche angewandt werden.
Aufgrund der Tatsache, dass gesicherte
und indexierte Informationen in der Wis-
sensbasis abliegen konnen, liefern dann
aber auch LLMs, wie z.B. ChatGPT. quali-
tativ hochwertige Ergebnisse.

In der Umsetzung werden Anfragen mit-
hilfe eines Knowledge Graphen analysiert
und semantisch angereichert. Dadurch
wird deutlich, worum es bei der Frage geht
und was der Anwender wissen mochte. Da-
nach wird die Frage in die Wissensdaten-
bank gegeben, die das entsprechende Do-
manenwissen des Unternehmens oder der
Organisation vorhdlt und die qualitative
Grundlage fiir die Antworten bildet.

Dadurch wird sichergestellt, dass die
Anfrage auf eine Wissensbasis trifft, die
gesicherte und verldssliche Informatio-
nen bereitstellen kann. Im Anschluss
wird das LLM genutzt, um Anwendern
verstandliche und nachvollziehbare Ant-
worten auszuspielen. Somit konnen Ant-
worten aus gesichertem Unternehmens-
wissen generiert und die Transparenz
iiber die Herkunft der Informationen ge-
wahrleistet werden.

Die Kombination aus LLMs, Knowledge
Graphen und der Retrieval-Augmented
Generation liefert vertrauenswiirdige An-
wendungen der KI, mit nachvollziehba-
ren Ergebnissen. Damit stellt man sicher,
dass man die Moglichkeiten der generati-
ven KI auch in der Produktion nutzen
kann, um Prozesse zu optimieren, Inno-
vationen voranzutreiben und die betrieb-
liche Effizienz erheblich zu steigern.

Der konkrete Einsatz
in der Produktion

Im Fokus jeder Produktion liegt das Ziel,
in kurzer Zeit moglichst viele Giiter zu
produzieren und dabei den Ausschuss zu
minimieren - letztlich also die OEE zu
maximieren. Schon heute sind Produkti-
onsprozesse durch die Unterstiitzung in
ERP- und MES-Systemen in der Regel
hochoptimiert.

Nichtsdestotrotz kommt es auch in den
modernsten Produktionsanlagen immer
wieder zu Ausféllen und Stillstandzeiten

aufgrund ungeplanter Ereignisse. Das
konnen Storungen an Maschinen und
Anlagen sein, Einrichtungsaufwande fiir
den nichsten Produktionsauftrag und
manchmal auch einfach Wartezeiten auf
den Kollegen, der etwas weill, was seine
jingeren Kollegen noch nicht wissen.

Generative KI kann hier an verschiede-
nen Stellen helfen, die OEE weiter zu stei-
gern. Initial bei der Dokumentation von
Erfahrungen: Sei es die Entstorung durch
einen Mitarbeiter aus der Instandhal-
tung, die bestmogliche Konfiguration ei-
nes Werkzeugs fiir einen bestimmten Pro-
duktionsschritt oder die Dokumentation
von Ereignissen im Schichtbuch - der
Einsatz von LLM kann die Dokumentati-
on der dabei entstehenden Informationen
massiv vereinfachen und so dazu beitra-
gen, dass Losungsinformationen auch fiir
selten auftretende Probleme Eingang in
eine zentrale Wissensbasis finden.

Damit Produktionsplaner, Werker und
Maschinenbediener diese Informationen
auch einfach nutzen konnen, lassen sich
erneut LLMs einsetzen. So konnen An-
wender beispielsweise einfach natiirlich-
sprachlich eine aktuelle Problemsituation
beschreiben und das Sprachmodell fiihrt
sie im Dialog zu einer ggf. schon doku-
mentierten Losung oder bewdhrten Vor-
gehensweise. So unterstiitzt die Kiinstli-
che Intelligenz nicht nur in Kkritischen
Ausnahmesituationen, sondern unter-
stiitzt als virtueller Kollege bspw. auch
bei der Einarbeitung neuer Kollegen.

Dabei ermdglicht der Einsatz von LLMs
ohne Mehraufwand die ad-hoc-Uberset-
zung von Informationen, was die Doku-
mentation auch in Bereichen verfiighar
macht, in denen die Nutzung sonst
Sprachbarrieren unterliegen konnte.

Mit Wissensmanagement und
Kl die Produktion optimieren

Unternehmen des produzierenden Ge-
werbes sehen sich mit komplexen, vari-
antenreichen Produkten oder Prozessen
konfrontiert, die vielfach das Wissen
iber den gesamten Lebenszyklus ihrer
Produkte und ihrer Produktionsprozesse
in allen Wertschopfungsbereichen betref-
fen. Dieses Wissen steckt in Dokumen-
ten, Datentopfen oder in den Kopfen der
Mitarbeitenden aus den Bereichen F&E,
Engineering, Produktion, technischer
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Vertrieb oder Service. Dieses Wissen zu
digitalisieren und mittels KI-Verfahren
zu organisieren, zu analysieren und allen
verfiighar zu machen, erzeugt zweistelli-
ge Produktivitatszuwachse und liefert ei-
nen schnellen Return on Investment.

Kl ist in der Lage, das gesamte Wissen
in der Produktion (z.B. aus ERP- und
MES-Systemen, Datenbanken, Unterneh-
menswikis, Schichtbiichern und Berich-
ten, Best Practices, Wissensartikeln oder
Worker-Assistance-Tools) in einem Know-
ledge Hub zusammenzufiihren und Mit-
arbeitern im richtigen Kontext zur Verfi-
gung zu stellen. Dadurch lassen sich
Fehlbedienungen an Anlagen vermeiden,
was zu geringeren Ausfallen fiihrt. Sollte
dennoch der Schadensfall eintreten, er-
halten Mitarbeiter einen sofortigen Zu-
griff auf Problemlosungen. Im Sinne von
Werkerassistenz konnen auf dieser Basis
auch gefiihrte Fehlerdiagnosen Mitarbei-
ter Schritt fiir Schritt zur Behebung des
Schadens befahigen.

Checklisten bieten die Moglichkeit,
Schichtiibergaben ganzheitlich zu erfas-
sen und dieses Wissen ebenfalls in die
Wissensdatenbank einflieBfen zu lassen.
Mithilfe des RAG-Ansatzes kann dieses
Wissen schnell zusammengefasst oder
wiedergefunden werden, um Ineffizien-
zen und Ausschuss zu verringern. AuBer-
dem lassen sich (Standard-)Arbeitsanwei-
sungen und Erfahrungsberichte fiir alle
Produktionsverfahren und Anlagen auf
sichere und nutzerfreundliche Weise be-
reitstellen.

Produktionsmitarbeiter konnen ihr Wis-
sen und ihre Erfahrung untereinander tei-
len, sodass Anlagen besser und sicherer
konfiguriert werden. Im Zweifel konnen
Herausforderungen zusammen im Team
gemeistert und mithilfe der LLMs in Wis-
sensartikeln zusammengefasst werden.
Kl-gestiitzte Systeme konnen dariiber hin-
aus die richtigen Experten anhand ihrer
Féahigkeiten identifizieren und bei der Pro-
blemlosung miteinbeziehen. Das fiihrt zu
einer Verkiirzung der Einarbeitung und
neue Mitarbeiter konnen schneller pro-
duktiv arbeiten. Mithilfe der Fahigkeiten
der LLMs lassen sich Wissensartikel,
Schulungsleitfiden und Erfahrungsbe-
richte schnell und einfach im beruflichen
Alltag erstellen.

Dank KI kann auch die bereichstiber-
greifende Zusammenarbeit verbessert
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werden, weil sie das Wissen zu Ferti-
gungsprozessen auch fiir andere Bereiche
(z.B. Forschung und Entwicklung, Quali-
tdtsmanagement, Service, Montage) ent-
sprechend der jeweiligen Rechteund Rol-
len verfiighar macht. Das sorgt fiir eine
bessere Abstimmung von Vertrieb und
Produktion durch die gemeinsame Daten-
grundlage sowie fiir eine Ausriistung der
Produktionsplanung mit allen relevanten
Hintergrundinformationen. Die Kollegen
anderer Abteilungen konnen auch ohne
das notwendige Fachvokabular Informati-
onen finden, welche fiir die Erreichung ge-
meinsamer Ziele hilfreich sind.

I Zusammenfassung

Der Einsatz von generativer KI bietet Ent-
scheidungstragern die Moglichkeit, die
Gesamtanlageneffektivitat signifikant zu
steigern, indem allen Mitarbeitern das
richtige Wissen zur Verfiigung gestellt
wird. Es ist dabei jedoch von besonderer
Bedeutung, dass diese statistikbasierten
Modelle mit semantischer KI, wie z.B.
Knowledge Graphen, verkniipft werden,
um auch wirklich gesicherte Informatio-
nen zu liefern. In Kombination bieten die-
se Technologien die ideale Grundlage, um
Expertenwissen und Maschineninforma-
tionen aus der Produktion zu sichern und
den Mitarbeitern oder anderen Abteilun-
gen, wie z.B. der Planung, der Wartung,
dem Qualitdtsmanagement oder der Ent-
wicklung, im richtigen Kontext schnell
und einfach zur Verfiigung zu stellen. Der
professionelle Einsatz hilft Produktions-
leitern, dem Fachkréftemangel entgegen-
zuwirken, die bereichsiibergreifende Zu-
sammenarbeit zu optimieren und letztlich
die eigene OEE nachweislich zu steigern.

Ein Beispiel dafiir ist Factory-X, ein
Leuchtturmprojekt im digitalen Okosys-
tem Manufacturing-X, das vom Bundes-
ministerium fiir Wirtschaft und Klima-
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schutz (BMWK) gefordert wird. Ziel des
Projekts ist die Entwicklung eines fode-
rierten Datenraums fiir produzierende
Unternehmen und Produktionsausriister
sowie dessen erfolgreiche Anwendung.
Der foderierte Datenraum soll das siche-
re Teilen von Daten zwischen verschiede-
nen Akteuren in der Produktion ermogli-
chen und so die Digitalisierung und KI in
der Produktion vorantreiben.

Factory-X setzt dabei auf Losungen auf,
die im Catena-X-Automotive-Network ge-
schaffen wurden, adaptiert diese und/
oder schafft branchenspezifische Losun-
gen fiir konkrete Anwendungsfille. Ein
Kernanliegen ist es, Interoperabilitit zwi-
schen sich herauskristallisierenden do-
manenspezifischen Datenrdumen zu
wahren. Und natiirlich konnen lber den
Datenraum nicht nur Maschinendaten und
strukturierte Produktionsauftrage ausge-
tauscht werden, sondern ebenso gut Erfah-
rungs- und Anleitungswissen zur Bedie-
nung und Konfiguration von Maschinen
oder zu Vorgehensweisen bei der Entsto-
rung. Im Zusammenspiel von verkniipf-
tem Kontextwissen {iber die Situation und
den Auftrag eines Maschinenbedieners
und in der Vergangenheit erfasster Anlei-
tungen und Dokumentationen konnen so
beispielsweise auch unerfahrene Werker
mit KI-Assistenten durch Arbeitsprozes-
se gefiihrt werden, die bisher einen er-
fahrenen Kollegen oder eine ausgiebige
Einarbeitungszeit bendotigt hitten. So
kommen am Ende verschiedene KI-Ver-
fahren in einfach bedienbaren und ska-
lierbaren Anwendungen zusammen, die
vor allem bei einem helfen: die Produkti-
vitét in der Produktion trotz Kostendruck
und Personalmangel sicherzustellen.
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| Abstract

Optimal Production through Artificial Intelli-
gence. GenAl and Large Language Models will
change the way how we interact with machines
or technical systems in the future. Their capa-
bilities harbor enormous economic potential.
However, there are certain risks and hurdles
that need to be considered with their imple-
mentation, especially in production and pro-
duction processes. Only in conjunction with
other artificial intelligence technologies, GenAl
is able to ensure that employees have always
access to trustworthy production knowledge
along the entire production process, and that
expert knowledge can be secured long term.
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