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I Einleitung

Unternehmen aus dem industriellen Um-
feld stehen kontinuierlich im Wettbewerb
mit anderen Marktteilnehmern. Aus
wirtschaftlichen Griinden ist es daher
unumganglich, Optimierungspotenziale
im Fertigungsmanagement konsequent
zu erschlieBen [1, S.200ff]. Auch im
Kontext Industrie 4.0 gewinnen Ferti-
gungsmanagementsysteme oder Manu-
facturing Execution Systems (MES) bei
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Hinweis

Bei diesem Beitrag handelt es sich um
einen von den Mitgliedern des ZWF-
Advisory Board wissenschaftlich
begutachteten Fachaufsatz (Peer-Review).

Fertigungsmanagementsysteme (MES) sind die zentrale Datendrehschei-
be fiir Informationen aus der Fertigung. Daneben wird Kiinstliche Intel-
ligenz (KI) in der Produktion zunehmend erfolgreich angewendet, vor
allem durch die Entwicklungen der Industrie 4.0. Die Verbindung beider
Felder wird in dieser Studie durch systematische Beschreibung mogli-
cher Anwendungsfille strukturiert und das Umfeld von MES-Anbietern
im deutschsprachigen Raum evaluiert. Speziell fiir Prognoseaufgaben
wird ein Umsetzungskonzept als praktikable Vereinfachung gangiger
Vorgehensweisen zur Datenanalyse in Fertigungsbetrieben vorgestellt
und anhand zweier pseudonymisierter Beispiele erlautert. Damit lassen
sich Erkenntnisse aus dem Verbundprojekt PrognoseMES zu allgemei-
nen Handlungsempfehlungen abstrahieren und als potenziell richtungs-

weisende Weiterentwicklung von MES biindeln.

produzierenden Unternehmen stark an
Bedeutung [2]. Fertigungsmanagement-
systeme sichern die undurchsichtige
Organisation von Fertigung und Produk-
tion und sind fiir moderne Produktions-
anlagen die zentrale Plattform fiir Daten
und Informationen. Die Aufgaben im Fer-
tigungsmanagement sind eng verkniipft
mit dem Enterprise Ressource Planning
(ERP) und gelten als Ausgangspunkt fiir
die Nutzung datenbezogener Optimie-
rungspotenziale [3].

Im Bereich Datenanalyse im Produk-
tionskontext ereignen sich viele neue Ent-
wicklungen und Komplexitétssteigerun-
gen, deren Handhabung zum eigenen
Aufgabenfeld wird [4]. Insbesondere im
Zusammenspiel von Daten und Prozessen
fehlen den Unternehmen geeignete Werk-
zeuge und Methoden, um die Wirtschaft-
lichkeit und den Nutzen weitreichend zu
validieren. Mit dem Projekt PrognoseMES
soll der Status quo fiir den Bereich Kiinst-
licher Intelligenz im MES so zusammen-
gefasst werden, dass Betriebe die rich-
tigen Schliisse fiir ihre Datenstrategie
ziehen konnen. Das Vorhaben beinhaltet

die Idee, an moglichst viele der gegebenen
Datenschnittstellen anzukniipfen und von
der Aufzeichnung iiber die Analyse bis
zur Auswertung geeignete Ablaufe bereit-
zustellen. Im Kooperationsprojekt wurden
Erfahrungen gesammelt, die nachfolgend
durch eine Aufstellung von Anwendungs-
fallen und Handlungsempfehlungen ver-
allgemeinert kommuniziert werden. Ent-
standen ist ein vorlagenbasierter Ansatz,
der die Aufnahme zukiinftiger Algorith-
men und nutzerseitiger Eigenlosungen
berticksichtigen kann.

I Ziel dieser Studie

In dieser Studie wird eine Auswahl von
KI-Anwendungsfeldern présentiert, die
verschiedene ~ MES-Aufgaben, Unter-
nehmensprozesse und Hierarchieebenen
berticksichtigt. Bisher waren keine struk-
turierten Arbeiten zu Anwendungsfillen
fiir KI im MES bekannt, auch wenn es
eine Reihe von Studien zu ERP Software
[5, 6, 7] und Produktionsmanagement [8]
gibt. Das Thema Industrie 4.0 im MES
wird breiter diskutiert, enthélt KI jedoch
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nur als Teilmenge bzw. geht nur gering-
fligig auf die Potenziale von maschinel-
lem Lernen ein [9]. Diese Liicke wird mit
dieser Studie anteilig geschlossen, wobei
praktische Erfahrungen aus zwei Jahren
angewandter Forschungsarbeit darin ge-
biindelt sind.

KI-Anwendungsfalle
aus VDI 5600

Um dem mangelnden Detaillierungsgrad
in konventionellen ERP-Systemen zu be-
gegnen, haben sich Fertigungsmanage-
mentsysteme etabliert. Der VDI hat zur
Standardisierung die Aufgaben und Funk-
tionsbereiche selbiger Systeme in der
Richtlinie 5600 [10] festgehalten. Auf die-
ser Grundlage wurden flir das Verbund-
projekt PrognoseMES systematisch An-
wendungsfille flir Kiinstliche Intelligenz
abgeleitet. Dabei ist eine Hinterfragung
der wesentlichen Zusammenhdnge zwi-
schen MES-Aufgaben und Unternehmens-
prozessen beziiglich moglicher Einsatz-
gebiete Kiinstlicher Intelligenz erfolgt. Als
Ausgangspunkt fiir die Vollstandigkeit
der Sammlung diente die Uberpriifung
jedes Aufgaben-Prozess-Paares aus der
Richtlinie, welches in [10, S.17] auf-
gefiihrt ist. Der Begriff Kiinstliche Intel-
ligenz umfasst fiir diese Betrachtung die
Bereiche maschinelles Lernen, computer-
gestiitzte Bildanalyse (Computer Vision)
und Sprachverarbeitung (Natural Langua-
ge Processing - NLP).

Im Ergebnis wurden 20 theoretische
Anwendungsfalle aus dem vollstandigen
MES-Aufgabenbereich identifiziert, die
iberwachte und untiberwachte Lern-
probleme sowie dartiber hinaus Assozi-
ierungs- und kombinierte Datenanalyse-
probleme enthalten. In Bild 1 wird eine
thematische Einteilung in vier Gruppen
vorgenommen, die auch zur Sortierung
genutzt wird: Planung, Prognose, Ano-
malie und Assoziierung. Weiterhin wurde
eine Einschédtzung vorgenommen, die den
Wirkschwerpunkt des Anwendungsfalls
hinsichtlich der Hierarchielevel (Produkt
bis  Unternehmensebene) einordnet.
Ausgangspunkt fiir die Hierarchielevel
sind die Normen I[EC 62264 [11] und
IEC 61512 [12], die ferner auch im Re-
ferenzarchitekturmodell 4.0 (RAMI 4.0)
[13] Einzug erhielten. Der Umgang mit
Performance-Indikatoren ist beispiels-
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Bild 1. Anwendungsfiille fiir Kiinstliche Intelligenz in Fertigungsmanagementsystemen und deren

Linordnung

weise eher auf hoherer organisatorischer
Ebene, linien- oder unternehmenstiber-
greifend von Interesse, auch wenn dafiir
Daten aus einzelnen Maschinen bertick-
sichtigt werden. Hingegen betrifft eine
Unterstiitzung in der Stichprobenwahl in
der Qualitatskontrolle hauptsachlich das
Produktlevel, obwohl die Implikationen
bis auf Unternehmensebene Effekt haben
konnen. Die aus IEC 62264 /IEC 61512
verbleibende Ebene der vernetzten Welt
oberhalb der Unternehmensebene spielt
fiir das Fertigungsmanagement derzeit
keine direkte Rolle und wurde deshalb
ausgelassen.

Das erste Feld, planungsbezogene An-
wendungsfille, betrifft im Wesentlichen
Betriebsmittelmanagement sowie Auf-
trags- und Feinplanung. Dazu gehoren in

Verbindung mit konventioneller Auftrags-
planung die Riistoptimierung, die dyna-
mische Bedarfsermittlung von Material,
Maschinen und Personal sowie die As-
sistenz bei spontanen Plandnderungen.
Diese genannten Bereiche werden nach
Stand der Technik mit konventionellen
Optimierungsalgorithmen gelost [14], ha-
ben jedoch offenes Potenzial beim Einsatz
von Erfahrungswissen [15], Vernetzung
untereinander oder alternativen Losungs-
ansatzen, beispielsweise der Verwendung
genetischer Algorithmen [16]. Daneben
gehoren zur Kategorie ,Planung” die Be-
wertung und Vorhersage der Lagerbestan-
de [17] oder die antizipative Transport-
planung [18]. Fiir alle Anwendungsfalle
aus der Planung gilt, dass sie in Bezug
auf maschinelles Lernen nicht eindeutig
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einem Lernverfahren zugeordnet werden
konnen. Weiterhin sind sie sehr unter-
nehmensindividuell und vergleichsweise
umfangreich in der Umsetzung.

Prognoseaufgaben stellen das zweite
Feld dar; sie sind in jeder MES-Aufgabe zu
finden. Im Vergleich zu Planungsanwen-
dungen erstrecken sich Prognoseaufgaben
auf einen beschrankteren Datenraum und
sind am Markt prisenter (vgl. Kapitel ,KI
bei MES-Anbietern”). Die Herangehens-
weise fiir beispielsweise die Vorhersage
von Personalverfiigharkeit [19] oder Key
Performance Indikatoren (KPI) sowie de-
ren Aquivalenten auf niedrigerem Hierar-
chielevel (z.B. Maschinenauslastung und
-ausbeute [20]) lasst sich vereinheitlichen
(vgl. Kapitel ,Projekt PrognoseMES und
Beispiele). Grund dafiir ist, dass Prog-
noseaufgaben oft als Probleme formuliert
werden konnen, fiir deren Losung iiber-
wachte Lernverfahren anwendbar sind.
Die Uberfiihrung der Herangehensweise
in einen vorlagenbasierten Ablauf ist da-
her moglich. Besondere Verbreitung findet
bereits die Zustandsiiberwachung mit den
Teilbereichen vorausschauende Wartung
(Predictive Maintenance) [21, 22] und
Qualitdtsvorhersage (Predictive Quality)
[23, 24]. Ein isolierterer Anwendungsfall
ist die Auswahl von Stichproben fiir die
Qualitdtsanalyse. Sofern eine vollstandige
Kontrolle nicht stattfinden kann, lasst sich
die verfiighare Kapazitit zur Uberpriifung
moglichst reprasentativer bzw. aussage-
kraftiger Stichproben einsetzen [25].

Das dritte Feld, die Anomalieerken-
nung, bezieht sich auf Anwendungsfille,
die vorwiegend im Uberwachungskon-
text auftreten [26, S. 18]. Uberwachung
ist erforderlich in den Bereichen Energie-
management [27], Fehlerlokalisierung
[28], Plausibilititspriifung [29], Liefe-
rantenqualitét [30] oder Priifmittelabwei-
chung.

Zuletzt verbleibt der Anwendungs-
bereich der Assoziierung mit zwei Féllen:
die Ermittlung von prozessiibergreifen-
den Indikatoren fiir bestimmtes Prozess-
verhalten [31] sowie die Zusammenstel-
lung von Informationen [32].

I KI bei MES-Anbietern

Der Einzug der KI-Themen in die Leis-
tungsportfolios der MES-Anbieter ist
bisher auf wenige praxistaugliche An-

wendungsfalle beschriankt. Um einen
Eindruck der Verbreitung von KI im An-
gebot der Anbieter zu bekommen, wurde
die Webprasenz einer Auswahl von MES-
Anbietern im deutschsprachigen Raum
ausgewertet. Als Grundlage wurde der
Marktspiegel des MES D.A.CH. Verban-
des 2019/2020 [33] herangezogen. Dem-
nach sind 183 Unternehmen bekannt,
welche MES-Produkte im deutschspra-
chigen Raum entwickeln oder vertreiben.
Davon wurden alle Unternehmen zur
Analyse ausgewahlt, die mehr als 1000
Beschiftigte oder mindestens 5000 In-
stallationen oder mehr als 10.000 Ma-
schinenkopplungen aufweisen konnen.
Die Webrecherche ergab, dass sich 37
(42 %) der 88 betrachteten Unternehmen
direkt auf das Thema KI und angrenzen-
de MES-Anwendungsszenarien beziehen.
Innerhalb der KI-Erwdhnungen kommt
,Predictive Maintenance® in 51 Prozent
der Falle vor, ,Predictive Analytics“ in
14 Prozent und ,Predictive Quality” in
11 Prozent, allerdings gab es dabei Uber-
schneidungen. Konkrete Fallbeispiele
bzw. die Nennung von Algorithmen,
Herangehensweisen oder Werkzeugen
waren in den Webprdsenzen nicht zu
finden (Stand November 2021).

Projekt PrognoseMES
und Beispiele

Das Projekt PrognoseMES ist ein FuE-Ver-
bundprojekt zwischen der ccc software
gmbh und der TU Dresden, gefordert durch
den Europdischen Fonds fiir Regionale Ent-
wicklung (EFRE) und durch Steuermittel
auf Grundlage des von den Abgeordneten
des Séchsischen Landtags beschlossenen
Haushaltes. Die Zusammenarbeit erstreckt
sich iiber einen Zeitraum von zwei Jahren
und hat die Produkt- bzw. Portfolioerwei-
terung des Unternehmenspartners zum
Ziel. Zwei Teilbereiche stehen dabei im
Fokus: die Einbindung maschineller Lern-
algorithmen in die Analysefunktionen des
MES sowie die ergdnzende Ankniipfung
brancheniibergreifender  Industrienach-
richten zur erweiterten Berticksichtigung
in Vorhersagen. Im Laufe der Bearbeitung
wurde festgestellt, dass die Entwicklung
eines eigenstdndigen Software-Add-ons flir
diese Zwecke nicht geeignet ist, dafiir aber
ein vorlagenbasiertes Vorgehensmodell,
das vorwiegend fir die Anwendungsfalle

aus dem Bereich ,Prognose“ nutzbar ist.
Im Rahmen des Projektes wurde ein drei-
stufiger Modulablaufplan konzipiert, um
zielgerichtet Anwendungsfélle mit hohem
Nutzwert zu validieren und um kritische
Entwicklungsstadien in Datenanalysevor-
haben fiir Entscheidungsprozesse zu iden-
tifizieren.

Durch Anlehnung an die Vorgehens-
weise der ,Data Mining Methodology
for Engineering Applications (DMME)*
[34] liegt ein weit verbreiteter Modell-
ansatz zugrunde, um datengetriebene
Optimierungsansitze umzusetzen. Aus-
gangsbedingung fiir den Einstieg ist
ein aufbereiteter Datenkontext und eine
ausformulierte  Fragestellung  (Durch-
laufen des DMME-Vorgehensmodells bis
einschlieBlich ,Technical Realization®).
Erfahrungsgemas ist der Einstieg in die
Analyse grundsitzlich unternehmensspe-
zifisch. Die Vereinfachung auf drei Stufen
ohne vielschichtige Schleifen hat sich in
der Praxis als am besten kommunizierbar
erwiesen, bietet schnell sichtbare Ergeb-
nisse und enthdlt friihzeitige Abbruch-
kriterien zur Beibehaltung der Kosten-
Nutzen-Ziele. Hierin begriindet sich ein
klarer Mehrwert fiir Unternehmen, die KI
als Werkzeug zur Prozessverbesserung
in Erwagung ziehen. Bevor der Inhalt der
Stufen erldutert wird, ist die Ausgangs-
situation zu kldren. Der hier vorgestellte
Ansatz lasst sich in jedem produzieren-
den Unternehmen anwenden, unabhédngig
davon ob ein MES genutzt wird oder nicht.
Das Vorhandensein eines MES erleichtert
die Datenbeschaffung, vordergriindig sind
aber drei Punkte relevant: Erstens muss
Unternehmens- und Prozesswissen vor-
handen sein, um ein Ziel wirtschaftlich zu
begriinden und technisch zu prazisieren
(Beispiel: ,Ausbeute von 90 auf 93 Pro-
zent an MontagestraBe XY erhéhen, ak-
tuell 50.000 € Nacharbeitskosten p.a.“).
Zweitens muss das Ziel als Fragestellung
mit Hypothesen formuliert werden (Bei-
spiel: ,Kann das Montageergebnis bereits
vor Durchlaufen der Endkontrolle vorher-
gesagt werden? Angenommen wird, dass
die Probleme lieferantenbedingt sind und
auch auf die Montagekraft zurlickgefiihrt
werden konnen.“). Drittens muss der Zu-
gang zu den relevanten Daten ermdglicht
werden konnen. Sind die Punkte erfiillt,
kann das in Bild 2 dargestellte Vorgehen
angestoBen werden.
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Bild 2. Dreistufiger Ablaufplan

In einer explorativen Datenanalyse
(EDA) wird ein Verstdndnis fiir die Da-
ten aufgebaut und das Erfolgspotenzial
der Fragestellung eingeschitzt. Dafiir
erfolgt zunachst die Beschreibung des
Datenraumes, erst unter Zuhilfenahme
lediglich verlustfreier Datentransforma-
tion, nachfolgend auch unter Anwendung
von verlustbehafteten/informationsver-
dichtenden Algorithmen. Statistische
Beschreibungen sowie Korrelations- und
Regressionsanalysen lassen sich in Be-
richtsform aufarbeiten. Anhand dieses
Berichtes werden die Erkenntnisse mit
den Fragestellern diskutiert und die
Fortfiihrungsmoglichkeiten  evaluiert.
Besteht Aussicht auf weitere Erkennt-
nise, schlieBt sich eine Modellbildungs-
phase an. Darin wird der Vorverarbei-
tungsstand aus der explorativen Daten-
analyse ausgebaut und Modelle erzeugt.
Eine héndische Modellauswahl inkl.
Hyperparameteroptimierung kann fir
besondere Erklarbarkeitsanforderungen
oder Performance-Steigerungen gerecht-
fertigt werden, ist jedoch im ersten An-
lauf weniger wirksam als automatisierte
Werkzeuge. Durch Auswahl geeigneter
Evaluationsmetriken ldsst sich das Ziel-
modell vor den Anforderungen der Fra-
gestellung bewerten. Liegt ein positives
Ergebnis vor, erfolgt die Inbetriebnah-
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me - andernfalls ein Abbruch, ggf. mit
Riickkehr zur EDA. Die Inbetriebnahme
bedeutet meist die Uberfiilhrung in ein
Dashboard-dahnliches Interface. Modell-
Updates und tiefere Integration in das
Fertigungsmanagement miissen unter-
nehmensindividuell konzipiert werden.
SchlieBlich folgt die Riickkehr in die Ge-
schéftsroutine, beispielsweise den Plan-
Do-Check-Act (PDCA)-Zyklus. Eine weite-
re Detaillierung soll explizit vom ausfiih-
renden Datenanalyseteam vorgeschlagen
werden. Der dreistufige Modulablaufplan
hilft Entscheidungsteams im Unterneh-
men beim Setzen von Meilensteinen.
Unterschétzt wird erfahrungsgemas der
Aufwand fiir die im vorigen Absatz be-
schriebene Vorbereitung, die nur schwer
an Dienstleistungsunternehmen 0. A.
abgegeben werden kann.

Beispiel Montageprozess

Zur Verdeutlichung soll im Folgenden
die Vorgehensweise anhand zweier An-
wendungsbeispiele erldutert werden. Im
ersten Beispiel wurde in der Forschungs-
zusammenarbeit der Montageprozess ei-
nes Elektromotors auf Basis des o.g. Mo-
dulablaufes untersucht und durch den
KI-Einsatz optimiert. Zielstellung war
die Vorhersage der Produktgiite (IO oder
NIO). Vermutet wurden Montagefehler
als Folge bestimmter Komponentenpaa-
rungen. Durch Wechsel der Lieferanten
sollte sich die Nacharbeit reduzieren,
vornehmlich durch Einsparung von
Maschinenstunden. Der Anwendungs-
fall ist der ,Predictive Quality“ bzw. der
Lieferantenbewertung zuzuordnen und
als Teil der Prozessiiberwachung ein Bei-
spiel aus der Prognose. Der betrachtete
Datenauszug enthielt ca. 15.000 Teilauf-
trage, die binnen zehn Fertigungstagen
montiert wurden. Etwa 2,1 Prozent der
Auftrage erforderten Nacharbeit bzw.
losten kurzzeitige Stillstdnde aus. Die
Anzahl der Teilekombinationen erlaubt
iber 2.000 Produktvariationen, ge-
fertigt in zwei Linien je zehn Speicher-
programmierbarer Steuerungen (SPS).
Zu den Auftrdgen wurden in Summe
ca. 13 Mio. Datenpunkte aufgezeichnet
mit je 24 Parametern. Die explorative
Datenanalyse bestétigte die Vermutung
statistisch, in der Phase der Modellbil-
dung konnten zusatzliche Einfliisse der
Montagekraft festgestellt werden. Durch

Fallbeispiel
Montageprozess

Daten:

- 10 Produktionstage & 1500 Montageauftrage in
zwei Linien

- 15000 Teilauftrage, davon 2,1% Nacharbeit

- 13 Mio Datenpunkte mit je 24 Parametern

- 2,4GB Datenvolumen

Zielstellung:
- Vorhersage der Produktgtte fur
frihzeitiges Ausschleusen der Bauteile

Hypothese:
- Lieferantenspezfische Schwankungen verursachen
Nacharbeit

Lésungsweg:
- AutoML

- XGBoost

- Shapley-Werte

Ergebnis:

- 80% der Fehimontagen friihzeitig erkannt

- Einsparung von 29h Maschinenstunden pro Woche
- Reduktion Nacharbeit & Stillstdnde

Bild 3. Eckdaten zum Anwendungsfall ,, Mon-
tageprozess*

Einsatz von AutoML war es im Ergebnis
moglich, 80 Prozent der Fehlmontagen
frithzeitig zu erkennen, woraus sich
eine Zeitersparnis von mehr als 42
Maschinenstunden wochentlich in der
Fertigung ergaben, da das Ausschleusen
von NIO-Produkten durch die Qualitats-
sicherung sowie das Herunterfahren von
Produktionsmaschinen bei Storungen
unterbunden werden konnte. Die Inte-
gration der Modelle in das Fertigungs-
managementsystem steht zum jetzigen
Zeitpunkt noch aus (Bild 3).

Beispiel Beschichtungsprozess

Das zweite Anwendungsbeispiel wurde
in Zusammenarbeit mit einem Folien-
beschichtungsunternehmen durch-
gefiihrt. Zielstellung war die algorith-
mengestiitzte Auswahl von Auftrags-
komponenten, die bis zu diesem Zeit-
punkt empirisch getdtigt wurde. Der
Vermutung nach sind die Auftragskom-
ponenten je nach Alter bzw. VerschleiB3-
grad fiir andere Beschichtungsprozesse
geeignet und damit die Ausbeute von der
Auswahl abhédngig. Der Anwendungs-
fall vereint die Bereiche Prozessiiber-
wachung und Auftragsplanung. Zunachst
liegt eine Prognoseaufgabe vor, die spéter
in die Planung einbezogen werden kann.
Fiir die explorative Datenanalyse wurden
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Fallbeispiel
Beschichtungsprozess

Daten:

- 1 Kalendarjahr

- 11000 Teilauftrage, davon 5% Ausschuss
- 11000 Datenpunkte mit je 56 Parametern
- 2,5MB Datenvolumen

Zielstellung:
- Algorithmengestutzte Auswahl der
Auftragskomponenten

Hypothese:

- Alter und Verschleigrad der Auftragskomponente
unterschiedliche geeignet flir unterschiedliche
Produkte

Lésungsweg:

- Statistische Beschreibung
- Varianzanalyse

- multiple Regression

Ergebnis:

- Es gibt keine Hinweise fiir den Einfluss der
betrachteten Komponenten auf die Ausbeute

- Einfluss stattdessen fir Umgebungsparameter
gefunden

- Falsch vermuteter Zusammenhang friihzeitig
erkannt

Bild 4. Eckdaten zum Anwendungsfall
,Beschichtungsprozess*“

Schichtzusammensetzungen, Riistzeiten,
Material und Lieferanten sowie Fehler-
typen und Stillstinde untersucht. Fiunf
verschiedene Ansatzpunkte fiir vertie-
fende Betrachtungen haben sich ergeben,
darunter Einflussanalysen zu Prozess-
parametern, Fertigungshistorie und Ver-
schleiB. Die Vertiefungsmoglichkeit mit
groBtmoglichem Optimierungspotenzial
war im betrachteten Fall die Unter-
suchung geometrischer Veranderungen
an den Beschichtungskomponenten. Den-
noch hat die ndhere Betrachtung ergeben,
dass  Varianzinflationsfaktoren — und
Regressionskoeffizienten ein hohes MaB
an Multikollinearitdt in den Daten bezeu-
gen. Wiederholbare bzw. haltbare Prog-
nosen konnten mit Regressionsanalysen
und Entscheidungsbdaumen nicht erzielt
werden, weshalb die Fortsetzung des
Vorhabens ausgesetzt wurde. Es konnte
somit in einem friithen Stadium erkannt
werden, dass an dieser Stelle der Einsatz
von aufwendigen Berechnungsmodellen
wirtschaftlich nicht zu rechtfertigen
ist. Die dreistufige Strukturierung zeigt
hierin eine Starke: Einerseits wurden An-
wendungsszenarien aufgedeckt, anderer-
seits fallspezifisch als vorldufig nicht
weiter verfolgenswert erkannt (Bild 4).

Zusammenfassung und Emp-
fehlungen fir Unternehmen

Grundsétzlich besteht ein hohes Nutzen-
potenzial von KI im MES-Umfeld fiir Un-
ternehmen. Nach unserer Erfahrung fallt
es kleinen und mittelstandischen Unter-
nehmen (KMU) schwer die Vorgehens-
reihenfolge fiir Datenanalysevorhaben
zu fassen. In diesem Beitrag wurde eine
greifbare Ubersicht iiber mogliche Hand-
lungsfelder und deren Reifegrad bei MES-
Anbietern gegeben. Ferner wurde ein
einfacher, dreistufiger Ansatz formuliert,
der den Einstieg in den Analyseprozess
verstindlich macht und klare Anfor-
derungen an die Problemaufbereitung
von Unternehmen stellt. Ist der Wert-
schopfungsprozess des Unternehmens so-
wie der zu untersuchende technologische
Prozess dokumentiert bzw. in Absprachen
gut kommunizierbar, kann das Daten-
analyseproblem mit vorlagenbasierten
Arbeitsschritten bearbeitet werden. Die
Vereinfachung auf die drei Schritte EDA,
Modellierung und Deployment eignet sich
gut fiir die transparente Vereinbarung von
Dienstleistungen in der Datenanalyse. Da-
bei kann ohne Einschrankungen Wert auf
Wiederverwertbarkeit der Algorithmen
und Werkzeuge sowie auf eine systemoffe-
ne Ubergabe der Datenverarbeitungskette
und Modelle gelegt werden. Die Bertick-
sichtigung von Ausstiegsszenarien wird
im Falle unzureichender Aussagekraft der
Daten als fester Bestandteil eingeplant.
Der dreistufige Ablaufplan verspricht ei-
nen Mehrwert durch die Benennung der
kritischen Punkte im Datenanalysevor-
haben, er ermoglicht die Unterstiitzung
bei der zielgerichteten Fokussierung und
Bewertung geeigenter Nutzenaspekte im
MES-Umfeld. Damit steht die Wirtschaf-
lichkeit Kl-orientierter Vorhaben in Un-
ternehmen klar im Vordergrund.
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I Abstract

Concept and Experience Report on the Use of
Artificial Intelligence in Manufacturing Manage-
ment. Manufacturing Execution Systems (MES)
are the central data hub for information from
manufacturing. In addition, artificial intelligence
(Al) is increasingly being successfully applied in
production, especially through the developments
of Industry 4.0. The combination of both fields

is structured in this study by systematically
describing possible use cases and evaluating the
environment of MES providers in German-speak-
ing countries. Specifically for forecasting tasks,
an implementation concept is presented as a
practicable simplification of common procedures
for data analysis in manufacturing companies
and explained using two pseudonymized exam-
ples. In this way, findings from the joint project
PrognoseMES are abstracted into general recom-
mendations for action and bundled as a step
towards the further development of MES.
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