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Klinstliche Intelligenz out of the box
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Sowohl im Alltag als auch in der
Smart Factory mehren sich die
Anwendungsfalle fir Kinstliche
Intelligenz (KI). Allerdings scheuen
sich gerade kleine und mittelstan-
dische Unternehmen, Kl einzuset-
zen, da dies bisher mit erheblichem
Aufwand und mit hohen Kosten ver-
bunden war. Denn Kiinstliche Intel-
ligenz gab es bislang nur als indivi-
duelles Projekt. Um Kosten und Auf-
wand im Rahmen zu halten, braucht
es aber eine ,out of the box"-Lésung,
also eine Standardlésung, die mog-
lichst sofort einsatzbereit ist.

Der Traum, dass eine Maschine
intelligente Entscheidungen trifft,
existiert schon langer als es Com-
puter im heutigen Sinne gibt. Erste
Ansatze, die sich mit der heutigen
Technologie vergleichen lassen,
stammen aus den 1950er-Jahren.
Einen wahren Boom erlebt Kl jedoch
erst seit einigen Jahren, da die Com-
puter nun leistungsstark genug sind
und sukzessive auch die Akzeptanz
fur den Einsatz von Kl gestiegen
ist. Den jlingsten Hype erleben wir
aktuell mit ChatGPT und &hnlichen
oder darauf basierenden Angeboten.
Der Weg, Kinstliche Intelligenz als
Standardprodukt in der Smart Fac-
tory zu nutzen, scheint aber noch
weit zu sein.

Der lange Weg
zur Kl-Loésung

Warum kann man Kiinstliche Intel-
ligenz nicht einfach zuschalten wie
den LED-Blitz am Handy, der zumin-
dest im ndheren Umfeld eine bes-
sere Belichtung verspricht? Ein Blick
Lhinter die Kulissen® sorgt fir Klar-
heit: Im Jahr 1996 wurde ein bran-
chenibergreifendes Standardvor-
gehen fir den Umgang mit groen
Datenmengen entwickelt, das auch
heute noch in KI-Projekten genutzt
wird — Cross Industry Standard for
Data Mining (CRISP-DM). Darin ist
anwendungsneutral beschrieben,
was getan werden muss, bevor
man aus grofen Datenmengen
einen Nutzen ziehen kann. Hier-
bei sind sechs Phasen zu durch-
laufen, die sich teilweise (berlap-
pen bzw. bedingen:

1. Geschéftsverstandnis
(Business Understanding)
2. Datenverstandnis
(Data Understanding)
3. Datenvorbereitung
(Data Preparation)
4. Modellierung (Modeling)
5. Evaluierung (Evaluation)
6. Bereitstellung (Deployment)

Insbesondere die Phasen vor
der Modellierung — also das Auf-

bereiten der Daten —nehmen einen
grolen Teil der Zeit und der Kosten
in typischen KiI-Projekten ein. Und
diesen meist manuellen Aufwand
muss ein Data Scientist fir jedes
Projekt von Neuem betreiben. Ist ein
KI-Modell fertig, so kann es ausge-
rollt und solange genutzt werden,
bis sich die Rahmenbedingungen
so weit geandert haben, dass das
Modell Uberarbeitet oder erwei-
tert werden muss. Denn wie von
ChatGPT bekannt ist, lernt ein K-
System nicht per se kontinuierlich
dazu. Ideal und kostensparend ware
es, wenn man sowohl das Erstel-
len als auch das Erweitern von K-
Modellen ganz einfach automatisie-
ren konnte — also quasi Automated
Data Science. Man kann die Daten
aber auch so zur Verfligung stellen,
dass die Phasen eins bis drei tiber-
flissig werden und sofort mit dem
Modellieren begonnen werden kann.

Kl als Standardiésung

Daten in einer homogenen Form
bereitzuhalten, gehért zu den Kern-
aufgaben der modernen Fertigungs-
IT. Die Schlagworte lauten Integra-
tionsplattform und semantisches
Datenmodell. Sind also alle Daten
in einer gemeinsamen Plattform
semantisch abgelegt, so ist es ein
Leichtes, dass Kl-Software darauf
zugreift und diese zur Modellbildung
verwendet. Die Manufacturing Inte-
gration Platform (MIP) von MPDV
ist eine solche Integrationsplatt-
form, die als gemeinsame Daten-
basis genutzt werden kann.

Vergleichbar mit dem Entwickeln
browserbasierter Computerspiele
kann man immer neue Szenarien
aufbauen, die auf den stets glei-
chen Prinzipien fuen. Um im Bild
zu bleiben: Fir die dahinterliegende
Spiele-Engine ist es nicht relevant,
ob man eine Weltraumstation kon-
struiert und Rohstoffe fremder Pla-
neten abbaut oder einen mittelalter-
lichen Bauernhof mit angeschlos-
sener Viehzucht betreibt. In beiden
Fallen gibt es Wohngeb&ude, Pro-
duktionsstatten, Rohstoffe und eine
Artvon Wahrung, mit der man alles
handeln kann, was benétigt wird.
Die dahinterliegende Datenbasis ist
also gleich, es wird lediglich unter-
schieden, wofir diese Daten ver-
wendet werden.
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Fertigungs-IT

Zurlick zur Fertigungs-IT: Eine Inte-
grationsplattform halt umfangreiche
Daten vor, die von unterschiedlichen
Anwendungen genutzt und verarbei-
tet werden. Ob man nun die Nutz-
grade einer Maschine analysiert oder
vorhersagt, wie lange die Rustzeit
bei einem bestimmten Artikelwech-
sel sein wird, ist fir die Plattform
erstmalirrelevant. Die semantische
Ablage der Daten stellt sicher, dass
jede Anwendung die Daten versteht
und fiir den jeweiligen Zweck nut-
zen kann. Damit ist der Weg frei fiir
Standardanwendungen.

Auch seitens der KI-Engine ist
nicht relevant, woflir die gesammel-
ten Daten genutzt werden.

Das Prinzip ist immer gleich:

1. Die Software analysiert

2. historische Daten.

3. Die Kl erkennt Muster und

4. ermittelt Einflussfaktoren.

5. Anhand dieser Erkenntnisse kann
die KI Zusammenhange visuali-
sieren. Alternativ kann die Kl auf
Basis der Erkenntnisse Vorher-
sagen treffen.

Kl in der Smart Factory

Die Feinplanung von Auftragen,
Werkzeugen und Mitarbeitenden ist
nur ein Beispiel, in den Kiinstliche
Intelligenz in der Smart Factory fiir
mehr Effizienz und in Summe flir
mehr Wettbewerbsfahigkeit sorgt.
Dank Kl-Unterstitzung werden Pro-
duktionskosten gesenkt, die Termin-
treue gesteigert und die vorhan-
denen Ressourcen optimal einge-
setzt. Wenn alle benétigten Daten
daflr strukturiert und semantisch
geordnet vorliegen, kann eine sol-
che Planungsanwendung Szena-
rien aller Art planen. Dabei ist uner-
heblich, ob ein groBer Kunststoff-
hersteller seine 800 SpritzgieBma-
schinen planen mdchte oder ein klei-
ner Metallverarbeiter zehn Pressen,
ein CNC-Bearbeitungszentrum und
20 Handarbeitsplatze.

Gleiches qilt fur die Kl-basierte
Analyse von Ausschuss oder Nutz-
graden. Der Kl-Algorithmus analy-
siert die historischen Daten, erkennt
Einflussfaktoren und stellt diese in
einer Form dar, dass der Benutzer
mit seinem Domanenwissen zielfiih-
rende Schllisse daraus ziehen kann.
Solange die zur Verfiigung gestell-
ten Daten alle nach dem gleichen

Prinzip aufgebaut sind, kann die K
damit arbeiten und liefert Ergebnisse,
die anschlieRend mit der gleichen
,Brille* betrachtet werden kénnen
wie die Eingangsdaten.

Praxisbeispiel:
Predictive Quality

Predictive Quality basiert auf der
Erfahrung, dass es auch dann zu
Ausschuss oder Nacharbeit kom-
men kann, wenn sich alle Prozess-
parameter innerhalb der jeweils giil-
tigen Toleranzgrenzen bewegen.
Grund dafiir sind komplexe Zusam-
menhange und Wechselwirkungen,
die auf die eigentliche Fertigungs-
technologie zuriickzufiihren sind.
In der Praxis werden verschiedene
Prozesswerte zusammen mit der
Qualitatseinstufung als Basis dafr
verwendet, zu entscheiden, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit das aktuell
produzierte Produkt ein Gutteil wird
oder Ausschuss. Daflir braucht es
eine reprasentative Sammilung von
Daten. Genauer gesagt ein mog-
lichst breites Feld an Prozessdaten,
die sich mit dazu passenden Quali-
tatsdaten korrelieren lassen. Wich-
tig ist dabei, dass die erfassten Pro-
zesswerte synchron mit den Qua-
litdtseinstufungen sind. Neben der
reinen Masse der erfassten Daten
ist auch die Vielfaltigkeit entschei-
dend fiir die Zuverldssigkeit der
spéteren Vorhersagen. Einfacher
gesagt: Je mehr die einzelnen Pro-
zesswerte sich innerhalb ihrer zulds-
sigen Toleranzen veréndern und je
mehr Kombinationen unterschied-
licher Extremwerte erfasst werden,
desto besser.

Kl entwickelt ein
Vorhersagemodell

Aus der Gesamtheit dieser Daten
entwickelt die Kiinstliche Intelligenz
ein Vorhersagemodell, das mit den
aktuellen Prozessdaten gefittert
werden kann. Das Ergebnis ist dann
einerseits eine Qualitatseinstufung
und andererseits eine Wahrschein-
lichkeit daflr, dass diese Einstufung
richtig ist. AnschlieRend liegt es in
der Verantwortung des Menschen,
zu entscheiden, was mit den Ergeb-
nissen gemacht wird. Man konnte
zum Beispiel alle Teile, die mit mehr
als 60 % Wahrscheinlichkeit Aus-
schuss sind, sofort recyceln oder
explizit priifen und Teile die zu mehr
als 90 % die Einstufung ,Gutteil"
bekommen, ungeprift ausliefern.
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Mit der Al Suite liefert MPDV Standardanwendungen fiir die Smart Factory —
quasi ,out of the box“. © MPDV, Adobe Stock, sofi ko14

Je nach Branche und Wertigkeit
der hergestellten Artikel kdnnten die
Ergebnisse aus Predictive Quality
aber auch ganz anders verwendet
werden. Diese Entscheidung kann
uns die Kiinstliche Intelligenz nicht
abnehmen — wohl aber die Analyse
der Daten und die Vorhersage von
Ergebnissen.

Verglichen mit anderen, bekannten
Standardanwendungen kénnte man
sagen: Excel liefert uns Tabellen
und bunte Diagramme - egal zu
welchem Thema. Was wir auf Basis
dieser Daten machen, ist nicht Auf-
gabe von Excel. Dafiir ist es Excel
gleichgliltig, welche Art von Daten
wir damit analysieren und visualisie-
ren—es ist und bleibt eine Standard-
anwendung. Gleiches gilt fir Kil-
basierte Standardanwendungen.

Was tun?

Es bleibt die Frage zu klaren, ob
man Kl in der Smart Factory einset-
zen sollte und wenn ja, wofiir. Diese
Frage muss jedes Fertigungsunter-
nehmen selbst eruieren und disku-
tieren. Einen DenkanstoR kdnnte die
neue Al Suite von MPDV liefern.
Zur Al Suite gehdren aktuell acht
Standardanwendungen, die jede
fir sich gesehen einen Mehrwert
bietet und fir mehr Wettbewerbs-
fahigkeit sorgt.

Acht Standardanwendungen

¢ Al Planning: Produktionskosten
senken und Termintreue durch
eine optimale Planung steigern.

* Al Workforce Planning: Verfiig-
bare Personalkapazitaten anhand
ihrer Qualifikationen optimal ein-
setzen.

¢ Al-based Production Time Pre-
diction: Realistische Vorgabe-
werte ermitteln und damit Pla-
nungsergebnisse verbessern.

* Al-based Scrap Analysis: Zusam-
menhange, die zu Ausschuss fiih-
ren, erkennen und verstehen.

* Al-based Capacity Utiliza-
tion Analysis: Schwankende
Nutzgrade einzelner Maschinen
erklaren.

* Al-based Setup Rate Analysis:
Einflussfaktoren auf den Riistgrad
einzelner Maschinen ermitteln.

* Al-based Resource Performance
Account Analysis: Betriebsmit-
telkonten gezielt analysieren.

* Predictive Quality: Qualitat von
Produkten vorhersagen.

Alle diese Anwendungen nutzen
Daten aus der Manufacturing Inte-
gration Platform (MIP) und kdnnen
daher ohne groRen Zusatzaufwand
eingesetzt werden - so einfach wie
der LED-BIitzam Handy. Mit etwas
Licht sieht die Kamera besser und
mit KI kann man mehr aus seinen
Fertigungsdaten herausholen.

Wer schreibt

MPDV mit Hauptsitz in Mosbach ist
der Marktfuhrer fiir IT-Lésungen in
der Fertigung. Mit mehr als 45 Jah-
ren Projekterfahrung im Produktions-
umfeld verfigt MPDV tber umfang-
reiches Fachwissen und unter-
stitzt Unternehmen jeder GroRe
auf ihrem Weg zur Smart Factory.
Taglich nutzen weltweit mehr als
1.000.000 Menschen in tiber 1.500
Fertigungsunternehmen die innova-
tiven Softwareldsungen von MPDV.
Dazu zahlen namhafte Unterneh-
men aller Branchen. «



