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Process-Mining-unterstützte Ad-hoc-Produktionsplanung –
Konzept und prototypische Implementierung
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Abstract: Konzepte und Techniken, die unter dem Begriff Industrie 4.0 subsumiert werden,
unterstützen neuartige Ansätze zur Steuerung der Fertigung in Industriebetrieben. Ermöglicht wird
dies durch die Vernetzung und Integration von Informationssystemen sowie die Erfassung und
zielgerichtete Verwendung anfallender Daten. Obwohl Industrie-4.0-Konzepte verschiedene Vor-
teile für die Produktionssteuerung bereithalten, werden entsprechende Potentiale bisher kaum für
die Produktionsplanung genutzt. Herkömmliche Verfahren zur Produktionsplanung erfordern
häufig aufwendige Berechnungen und ermöglichen es nicht immer, flexibel auf Änderungen zu
reagieren oder kurzfristige Anpassungen ad-hoc umzusetzen. Zur Milderung dieses Problems zeigt
der vorliegende Artikel mit dem Konzept für eine Process-Mining-unterstützte Ad-hoc-Produk-
tionsplanung einen Lösungsansatz sowie erste Ergebnisse einer prototypischen Implementierung.
Das Konzept sieht vor, dass unter bestimmten Voraussetzungen keine vollständige Produktions-
planung durchgeführt wird, sondern stattdessen geeignete bzw. ähnliche Produktionsfälle aus der
Vergangenheit identifiziert werden. Entsprechende Prozessabschnitte können dann zur Gestaltung
neuer Soll-Prozesse wiederverwendet werden. Das Verfahren ermöglicht somit eine Ad-hoc-
Produktionsplanung und flexible Reaktionen auf veränderte Umstände in der Produktion.
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1 Einleitung

Industrieunternehmen sehen sich mit der Herausforderung konfrontiert, bei steigender
Anzahl an Fertigungszyklen den Kundenanforderungen in Richtung eines zunehmenden
Produktindividualisierungsgrades gerecht zu werden. Die nachgefragten Produkteigen-
schaften revolutionieren in verschiedenen Branchen angewandte Produktionsverfahren
und gehen mit abnehmenden Losgrößen bis hin zu unikalen Produkten einher. Insbeson-
dere Unternehmen, die bislang einheitliche Produkte oder Serien in hoher Auflage pro-
duzierten, werden dadurch vor Herausforderungen gestellt. Im Wettbewerb muss diesen
Veränderungen häufig mit einer Neuausrichtung der Produktionsverfahren und einer
engeren Verzahnung der angebundenen IT-Systeme begegnet werden. Vor diesem
Hintergrund gewinnen Konzepte zur IT-basierten Vernetzung der an der Produktion
beteiligten Infrastrukturkomponenten (Cyber-physische Systeme) zunehmend an Bedeu-
tung. Die im Rahmen dieser Entwicklung gesteigerte Durchdringung der Wertschöpf-
ungsbereiche mit IT schafft zusätzliche Möglichkeiten, Abläufe zu planen, sie während
der Ausführung zu steuern und im Anschluss detailliert zu protokollieren. Dadurch wer-
den große Datenmengen (Big Data) geschaffen, die sich für vielseitige Analysezwecke
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einsetzen lassen [La14, S. 262f.]. Parallel existieren eingebundene Datenquellen, wie
Enterprise-Resource-Planning-Systeme (ERP), die das Spektrum der für die daten-
getriebene Produktion qualifizierten Informationen ergänzen. Somit nimmt die Vielfalt
von Elementen, die eine zielgerichtete Produktion unterstützen können, stetig zu. Auf
dieser Basis werden die Voraussetzungen für die präzise Abstimmung der an der
Produktion beteiligten Prozesse – unabhängig davon, ob es sich um die Planung im Vor-
feld oder die Steuerung der Ausführung handelt – durch die Möglichkeiten zur fein-
granularen Erfassung und Komposition der Produktionsfaktoren grundlegend verbessert.
Ebenso erhöhen sich aber auch die zu berücksichtigenden Abhängigkeiten. Neben der
Koordination der Prozesse zu Zwecken der Planung und Ausführung begünstigt die
Zunahme vernetzter IT-Systeme ebenfalls die präzise Dokumentation der tatsächlichen
Produktionsabläufe. Diese Daten erlauben es, Vorgänge in der Produktion nachzuvoll-
ziehen und zu analysieren. Wertvolle Informationen können in diesem Zusammenhang
bspw. Vergleiche zwischen geplanten und tatsächlichen Produktionsabläufen, oder die
Gegenüberstellung mehrerer ähnlicher Produktionsszenarien unterstützen. Unternehmen
können somit digitale „Gedächtnisse“ zu Produktionsdetails entwickeln und diese für
zukünftige Maßnahmen verwenden.

Während konventionelle Produktionsplanungsverfahren zwar zuverlässige Ergebnisse
liefern können, werden aufgrund der wachsenden Anzahl relevanter Faktoren die
benötigten Berechnungen stetig komplexer, wodurch Umplanungen oder Ad-hoc-
Reaktionen auf kurzfristige Änderungen der Gegebenheiten nach wie vor schwerfallen
[z. B. FLR80]. Demgegenüber steigen in Industrieunternehmen die Anforderungen an
möglichst kurze Reaktionszeiten in der Produktion und somit der Bedarf an flexiblen
Verfahren für die Produktionsplanung. Die oben beschriebene Menge an verfügbaren
Daten aus dem Produktionskontext bietet allerdings eine Grundlage, das Spektrum von
Produktionsplanungsverfahren um alternative bzw. ergänzende Ansätze zu erweitern.

Der vorliegende Artikel präsentiert vor diesem Hintergrund ein Konzept für eine
Process-Mining-unterstützte Ad-hoc-Produktionsplanung. Es sieht vor, dass unter
bestimmten Voraussetzungen keine vollständige Planung durchgeführt werden muss.
Stattdessen können mit geringerem Aufwand für entsprechende Szenarien geeignete
bzw. ähnliche Produktionsfälle aus der Vergangenheit mithilfe der Ereignis-Logs identi-
fiziert und für die anstehenden Aufgaben wiederverwendet werden. Process Mining wird
bislang typischerweise im Kontext workflow-basierter Geschäftsprozesse und bisher
kaum in Produktion und Fertigung eingesetzt. Folgendes Konzept stellt ein mehrstufiges
Verfahren vor, um diese Technik zukünftig für Planungsaufgaben im Produktionsumfeld
zu nutzen.

Der Beitrag gliedert sich in fünf Kapitel. Im Anschluss an diese Einleitung werden in
Kapitel zwei konzeptionelle Grundlagen erläutert und verwandte Arbeiten präsentiert.
Kapitel drei beschreibt das Konzept zur Process-Mining-unterstützten Produktions-
planung. Kapitel vier präsentiert seine prototypische Implementierung, bevor Kapitel
fünf die Ergebnisse diskutiert und einen Ausblick auf zukünftige Arbeiten liefert.
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2 Konzeptionelle Grundlagen

2.1 Industrie 4.0 und Big Data

Die fortschreitende Digitalisierung führt in vielen Unternehmensbereichen und insbeson-
dere in der Produktion zu einem Paradigmenwechsel [La14, S. 264]. Zwei zentrale Ele-
mente spielen dabei eine Rolle. Erstens streben Unternehmen nach einer flexiblen und
weitgehend autonomen Vernetzung der physischen Produktionssysteme und weiterer
Komponenten der Wertschöpfung mit verteilten und intelligenten Software-Systemen.
Zweitens wird dieses Konzept dazu genutzt, durch eine zielgerichtete Erfassung und
Weiterverwendung der in der Produktion und im Vertrieb gesammelten Daten sowie
deren Analyse, Mehrwerte für Unternehmen zu generieren [HM17, S. 170]. Die An-
häufung entsprechender Daten, die durch die zunehmende Vernetzung von Informations-
systemkomponenten entstehen, wird oft unter der Bezeichnung Big Data diskutiert. Die
Nutzung dieser Daten eröffnet neue Potentiale zur Planung, Steuerung und Organisation
von Prozessen sowie unternehmensübergreifender Wertschöpfungsnetze bis hin zur
Entwicklung neuartiger Produkte und Geschäftsmodelle [BHV14, S. 399ff.]. In
Verbindung mit intelligenten Produktionssystemen und „smarten“ Produkten wird somit
insbesondere durch zielgerichtete Datenintegration und die Datenaufbereitung für
menschliche Akteure eine hohe Transparenz für eine umfassende Sicht auf die Produk-
tion und verbundene Verfahren ermöglicht [Vo14, S. 37].

2.2 Process Mining

Process Mining repräsentiert einen Teilbereich des Data Mining. Die Grundlage für das
Process Mining stellen Daten dar, welche u. a. von betriebswirtschaftlichen Anwen-
dungssystemen, wie z. B. ERP- und Workflow-Systemen, in Form von Verlaufs- bzw.
Log-Daten (Ereignis-Logs bzw. Event-Logs) produziert werden. Aus diesen Log-Daten
lassen sich Informationen extrahieren, welche die Identifikation und Beschreibung von
tatsächlich ausgeführten Geschäftsprozessen unterstützen [AW04, S. 231ff.]. Process
Mining kann verschiedenen Zwecken dienen. Im Allgemeinen werden drei Ansätze hin-
sichtlich verschiedener Zielsetzungen unterschieden: (a.) Discovery, (b.) Conformance
Checking und (c.) Enhancement. Im Detail lassen diese Ansätze sich wie folgt beschrei-
ben [Aa12, S. 2]:

(a.) Discovery bezeichnet das Vorgehen, bei dem aus einer Event-Log-Datei ein
Prozessmodell abgeleitet wird. Process Discovery ist eine häufig verwendete
Technik und stellt ein wirksames Vorgehen zur Verfügung, mit dem Unternehmen
ihre tatsächlich ablaufenden Geschäftsabläufe und Prozesse erheben können.

(b.) Im Rahmen des Conformance Checking (CC) wird ein vorhandenes Prozessmodell
(Soll-Modell) mit einem auf Grundlage von Event-Logs erhobenen Modell (Ist-
Modell) oder mit Log-Daten selbst verglichen. CC ermöglicht somit das Erkennen
von Abweichungen zwischen definierten und tatsächlich abgelaufenen Prozessen.



228 Oliver Gutermuth et al.

(c.) Enhancement funktioniert grundsätzlich so, dass bestehende modellierte Prozesse
durch neue Erkenntnisse aus der Analyse von Event-Logs verbessert werden sollen.

2.3 Produktionsplanung

Die Planung der Produktion lässt sich auf verschiedenen hierarchischen Ebenen betrach-
ten. Während sich die strategische Planung vorrangig mit der Schaffung und dem Erhalt
einer wettbewerbsfähigen Produktion beschäftigt, geht die taktische Produktionsplanung
auf Entscheidungen über Produkte, deren Gestaltung, Personal- und Betriebsmittelkapa-
zitäten sowie organisatorische Aspekte ein. In Abgrenzung dazu adressiert die operative
Produktionsplanung primär den bestmöglichen Einsatz verfügbarer Produktionsfaktoren
und den wirtschaftlichen Vollzug der Aufgaben, die sich für die Absatzmöglichkeiten
eines bestimmten Zeitraums ergeben [Da09, S. 9]. Produktionsplanung umfasst somit
das Management der Planungsprozesse und betrachtet dabei Faktoren wie die Ressour-
cen- und Rohstoffbeschaffung, die Produktion des Endproduktes, die Kapazitätsplanung,
Losgrößenbestimmung und Terminplanung. Fokus der Planungen können neben klassi-
schen Erfolgskennzahlen wie Umsatzvolumen, Gewinn, Kosten auch die Produktions-
zeit, Lagerbestand oder Kundenzufriedenheit und somit teilweise konkurrierend sein.

Das Erreichen angestrebter Ziele wird durch verschiedene Einschränkungen und Inter-
dependenzen determiniert. Entsprechend besteht die Herausforderung der Produktions-
planung unter dauerhafter Berücksichtigung der Zielpräferenzen, deren Priorisierung
unter Steuerung möglichst aller einflussnehmenden Faktoren, um ein gutes Ergebnis zu
erwirken. Problematisch ist dabei, dass das Planungsumfeld nicht nur komplex ist,
sondern auch dass Einflussfaktoren zum Planungszeitpunkt teilweise unbestimmt oder
gar unbekannt sind. Auch deshalb sind konventionelle Ansätze der Produktionsplanung
– insbesondere der Produktionsprozessplanung – rechenintensiv und benötigen je nach
Planungsszenario in großen Industriebetrieben auch auf leistungsstarker IT einer Vor-
laufzeit, die den Anforderungen schneller Reaktionszeiten nicht immer gerecht werden
kann [FLR80].

2.4 Verwandte Arbeiten

An der Schnittstelle zwischen der Produktionsplanung und dem Thema Process Mining
gibt es verschiedene verwandte Arbeiten. [APS10] weisen auf die Möglichkeiten hin,
mithilfe von Conformance Checking Prognosen zu möglichen Abläufen und Ergebnissen
laufender Prozessinstanzen abzugeben. Weitere Hinweise zu den Potentialen von Pro-
cess Mining in der Ressourcenplanung geben [LCN12], deren Ansatz sich auch auf die
Ressource „Maschine“ für die Produktionsplanung übertragen lässt. [Zh15] stellen ein
Konzept zur Process-Mining-unterstützten Ressourcenallokation vor, um die Ressour-
cenbelegung hinsichtlich der Prozessperformanz zu verbessern. Einen prozesskosten-
orientierten Ansatz, der ebenso für die Produktionsplanung mithilfe von Process Mining
eine Rolle spielt und in das folgende Konzept einfließt, erarbeiten [WLN13]. Direkt an
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der Schnittstelle zwischen Process Mining und der Produktionsplanung präsentieren
[Pa15] ein verwandtes Konzept im Produktionskontext, das dem hier vorgestellten
Ansatz ähnlich ist, aber insbesondere auf Analyse der Prozessperformanz sowie Aus-
lastungs- und Verzögerungsanalyse fokussiert ist. Im vorliegenden Beitrag liegt der
Schwerpunkt allerdings auf dem Ziel einer flexiblen Ad-hoc-Produktionsplanung bei
Änderung äußerer Umstände. [RDF18] bilden mit der sog. DFKI-Smart-Lego-Factory
ein Industrie-4.0-Produktionsszenario ab, in dessen Rahmen die Unterstützung von
Fertigungsprozessen mit Process Mining demonstriert wird. [LM17] präsentieren einen
verwandten Ansatz, der darauf abzielt, beim Conformance Checking aufgedeckte
Probleme im Rahmen zukünftiger Prozessplanungen zu berücksichtigen und so die
Leistungsfähigkeit automatisierter Planungen zu steigern. Aus dem Bereich der Produk-
tionsplanung sind insbesondere die grundlegenden Arbeiten [AP09], [HBR12], [Kr17]
sowie [Bo17] von Bedeutung. Es bleibt festzuhalten, dass Process Mining im Rahmen
der zunehmenden Durchdringung industrieller Bereiche mit IT-Systemen zwar immer
bessere Voraussetzungen zur Erschließung prozessorientierter Unterstützung genießt,
dass in den Ereignis-Logs vorhandenes Wissen für die Produktionsplanung bislang
jedoch weitgehend ungenutzt bleibt. Vor diesem Hintergrund wird im Folgenden das
Konzept für die Process-Mining-unterstützte Ad-hoc-Produktionsplanung eingeführt.

3 Unterstützung der Produktionsplanung mit Process Mining

3.1 Technische Zielsetzung und Anforderungen

Das folgende Konzept beschreibt, wie die Produktionsplanung durch die Anwendung
von Process-Mining-Methoden unterstützt werden kann. Ziel ist die Bereitstellung eines
alternativen Planungsansatzes, welcher die verhältnismäßig aufwendigen konventio-
nellen Produktionsplanungsverfahren ergänzen kann. Es sollen historische Produktions-
daten für die Planung akuter Szenarien verwendet und auf diesem Weg erforderliche
komplexe Berechnungen reduziert werden. Hierzu werden abgeschlossene Produktions-
abläufe mittels Process Mining in Datenbeständen analysiert, um jene Produktions-
intervalle zu lokalisieren, die sich durch ihre Ähnlichkeit zum akuten Planungsszenario
als Vorlage qualifizieren. Weil die Passgenauigkeit des für die Planung referenzierten
historischen Szenarios grundsätzlich schwanken kann, handelt es sich um ein mehr-
stufiges Planungskonzept, das je nach Übereinstimmungsgrad berücksichtigter Gegeben-
heiten unterschiedliche Vorgehensweisen vorschlägt. Das Konzept sieht außerdem die
Einbindung verschiedener Datenquellen vor. Zur erfolgreichen Planung werden ins-
besondere folgende zeitpunktbezogenen Daten benötigt: (a.) Prozessdaten (Abläufe der
Vergangenheit bzw. Soll-Prozesse), (b.) Zielfunktion (bspw. Zeit, Kosten, Ressourcen,
etc.), (c.) Auftragsdaten, (d.) Ressourcenauslastung und -kapazität. Die zur Planung ver-
wendeten Daten müssen innerhalb definierter Zeitintervalle in einen Zusammenhang
gebracht werden können. Produktionsintervalle, deren Abschluss in der Zukunft liegt,
werden ggf. mit prognostizierten Plandaten angereichert. Hinsichtlich der Prozessdaten
der Vergangenheit, die in Ereignis-Logs protokolliert werden, wird unterstellt, dass
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Unternehmen stets bestrebt sind, ihre Produktion bestmöglich auszurichten. Dabei darf
angenommen werden, dass die für die effektive Ausführung gewählte Planungsstrategie
von einer bekannten Zielfunktion sowie von den zum Planungszeitpunkt vorherrschen-
den Gegebenheiten determiniert wird. Ebenso kann für ausgewählte Perioden grund-
sätzlich eine Erfolgsmessung anhand unterschiedlicher Kriterien vollzogen werden. Aus
den aufgezeichneten Daten können also für bereits bewältigte und protokollierte Plan-
ungssituationen eine Ausgangslage, die jeweilige Ausführung und bestimmte Ergebnisse
festgestellt werden. Das vorgestellte Konzept basiert auf der Idee, dass für ein zu
planendes Produktionsszenario das gleiche bzw. ein ähnliches Daten-Set – allerdings be-
stehend aus Soll-Daten – definiert werden kann. Die gemeinsame Datenstruktur erlaubt
nun die folgenden Verfahren, um Planungsszenarien historischen Produktionssituationen
gegenüberzustellen und in vier Stufen mit zunehmender Toleranz ein Matching durchzu-
führen. Der Ansatz zielt darauf ab, protokollierte Daten zu nutzen, um durch zielgerich-
tetes Suchen und Auswählen geeigneter Referenzen eine Planungsgrundlage zu schaffen.

3.2 Ablaufkonzept

Das Planungsverfahren soll das aktuelle Planungsszenario erfassen und geeignete Muster
in der Produktionshistorie suchen, um die zu planende Situation daran auszurichten. Die
Grundlage der Produktionsplanung sind Aufträge mit bestimmten Rahmenparametern
(bspw. Priorität). Von weiteren, in der klassischen Produktionsplanung benötigten Para-
meterkonfigurationen wie beispielsweise Ressourcen (Material, Personal etc.) oder ver-
fügbare Maschinenkapazitäten wird im Rahmen dieses Konzeptes abstrahiert. Es wird
davon ausgegangen, dass unter gleichen oder ähnlichen Produktionsbedingungen (Auf-
träge, Ressourcen etc.) die Parameterkonstellation implizit in den bereits abgelaufenen
Prozessinstanzen und dadurch in den produzierten Logs vorhanden ist. Weiterhin wird
davon ausgegangen, dass die generierten Vorschläge für die Produktionsplanung durch
einen Produktionsplanungsverantwortlichen zu prüfen sind. In finalen Entscheidungen,
z. B. bezüglich einer Priorisierung von Aufträgen, fließt dessen Expertenwissen wieder-
um ein. Das bedeutet, dass in der Planung nicht nur punktuell Expertenwissen berück-
sichtigt wird, sondern dass dieses sich auch stets in den Prozess-Logs niederschlägt und
im Rahmen zukünftiger Planungsabläufe zur Verfügung steht.

Aus den oben erwähnten Aufträgen ergeben sich auf der Grundlage von Arbeitsplänen
und Stücklisten auftragsspezifische Soll-Prozesse. Mittels Conformance-Checking-Me-
thoden [RA08] werden in den Ereignis-Logs zu den auftragsspezifischen Soll-Prozessen
passende Prozessinstanzen gesucht. Diese Prozessinstanzen sind wohlgeplante und
erfolgreich abgeschlossene Produktionsabläufe, welche die Ausgangsbasis für die Ad-
hoc-Produktionsplanung darstellen. Weiterhin können diese Prozessinstanzen mittels
Process-Discovery-Methoden wie dem Alpha-Miner visualisiert werden [AWM04]. Da-
rüber hinaus können bei mehreren als Vorlage geeigneten Produktionsszenarien mittels
Process Enhancement Metriken ermittelt und hinzugefügt werden, um bspw. anhand der
Durchlaufzeiten eine gezielte Auswahl treffen zu können.
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Die Vorgehensweise des Konzepts sieht eine stufenweise Anpassung der Vorgaben
bezüglich der zu identifizierenden Ähnlichkeiten vor. Zur Erläuterung wird in den Ab-
bildungen 1, 2 und 3 eine schematische Darstellung von Prozessschritten mit zeitlichem
Bezug und gegenseitigen Abhängigkeiten verwendet. Gezeigt wird eine bestimmte
Situation („Ausgangslage der Produktion“), welche mehrere parallel zur Fertigung ange-
ordnete Produktionsprozesse (P1, P2, P3) umfasst, die sich jeweils aus einer Sequenz
von Prozessschritten (bspw. [A]→[B]→[C] für P1) zusammensetzen. Die vertikalen
Spalten, welche die möglichen Positionen der Prozessschritte vorgeben, stellen hierbei
von links nach rechts aufeinander folgende Zeitintervalle dar, wobei der blaue Balken
das für die dargestellte Situation gegenwärtig bereits angebrochene Zeitintervall mar-
kiert. In allen drei Szenarien müssen die im Bereich „neue Aufträge“ aufgeführten
Prozesse in die aktuelle Produktion eingeplant werden.

Das Planungsverfahren auf Log-Daten-Basis sucht hierfür eine geeignete Referenz in
den protokollierten Fertigungsdaten der Vergangenheit und berücksichtigt auch potenti-
elle Ressourcenkonflikte. Abbildung 1 verdeutlicht die erste Stufe des Konzepts, wel-
ches genau dann qualifiziert ist, wenn in den Logs ein historisches Produktionsintervall
lokalisiert werden konnte, das alle für das aktuelle Planungsszenario relevanten Prozess-
schritte – also eine realisierbare Kombination der Prozessschrittsequenzen laufender und
neu einzureihender Aufträge – in identischer Form aufweist. In diesem Fall kann die in
den Logs verzeichnete Vorgehensweise vollständig nachgeahmt werden.

Abb. 1: Planungsverfahren der Stufe 1

Für den Fall, dass keine vollständig kongruente Referenz in den Logs gefunden wird,
wird das zu planende Szenario zerlegt und nach der Zerlegung nach passenden Referen-
zen gesucht (Stufe 2). Das Zerlegungsprinzip folgt dabei der Prämisse, dass die opti-
mierten Teilprobleme zusammengefasst in Summe immer noch ein besseres Ergebnis
darstellen als die nicht optimierte Variante [BPR96]. Nachteilig ist dabei jedoch, dass
diese Vorgehensweise tendenziell mehr Zeit in Anspruch nimmt als Stufe 1 und deshalb
nur dann angewandt wird, wenn Stufe 1 kein Ergebnis liefert.

Um dies an einem Beispiel zu verdeutlichen zeigt Abbildung 2 eine Situation, in der
erneut akut eintreffende Aufträge (P4, P5) in die laufende Produktion (P1, P2) einge-
ordnet werden sollen. Es werden gegenwärtig die Prozessschritte [C] und [E] ausgeführt.
In diesem Beispiel konnte nun in den Logs ein geeigneter Produktionsablauf identifiziert
werden, der jedoch nicht äquivalent nachgeahmt werden kann, da [X] und [I] nicht mehr
im laufenden (bereits angebrochenen) Zeitintervall – also nicht wie im referenzierten
Log zeitgleich mit [C] und [E] – gestartet werden können. Aus dem Log kann jedoch
abgeleitet werden, dass keine konkurrierenden Abhängigkeiten bezüglich der Inan-
spruchnahme von Ressourcen vorliegen, weil laut Historie die gleichzeitige Ausführung
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von [X], [I] und [C] offensichtlich keine Konflikte verursacht. Somit kann das Verfahren
der Stufe 2 erfolgreich eine Einordnung der neuen Aufträge für das anschließende Zeit-
intervall planen, obwohl die aus den Logs referenzierte Abfolge mit der Planungssitu-
ation nicht identisch war.

Abb. 2: Planungsverfahren der Stufe 2

Falls im Rahmen von Stufe 1 bzw. Stufe 2 keine passenden Log-Einträge für die Pla-
nung gefunden werden können, kommt Stufe 3 zum Zuge. Dieses Verfahren besitzt eine
erhöhte Toleranz hinsichtlich der gesuchten Ähnlichkeit zwischen Planungsszenarien
und historischen Daten. Aus diesem Grund steigt erneut die Wahrscheinlichkeit, eine
geeignete Referenz zu finden. Allerdings erfolgt dies auf Kosten der Rechenzeit und
unter Einbußen der Präzision der Planungsergebnisse [Aw16]. Hierzu werden mithilfe
von Process-Instance-Clustering-Ansätzen geeignete [Th15, SGA09] Log-Cluster gebil-
det, welche die Produktionsabläufe von Produktgruppen enthalten und mit passenden
Aufträgen, deren Produktion zu planen ist, verglichen werden können. Anhand von
Distanzmaßen können so neue Planungsintervalle an den in Logs vorhandenen Mustern
ausgerichtet und somit zur Planung verwendet werden.

Abbildung 3 zeigt das Verfahren auf Stufe 3 ebenfalls anhand eines Beispiels. Erneut
laufen gegenwärtig bereits die Prozessschritte [C] und [E] der aktuell in der Produktion
befindlichen Prozesse P1 und P2. Der referenzierte Log weist keine für Stufe 1 oder
Stufe 2 geeignete Konstellation auf, weil keine protokollierten Daten für P4 im Log
verzeichnet sind (ungewöhnlicher Prozessschritts [X]). Allerdings weist der referenzierte
Log eine hohe Ähnlichkeit zum Planungsszenario auf und zeigt außerdem keine An-
zeichen für Konflikte hinsichtlich der Ressourcenbindung. Aus der Historie lässt sich ab-
leiten, dass die Prozessschritte [F] und [X] konfliktfrei parallelisierbar sind. Entsprech-
end kann der im Log verzeichnete Ablauf von PL3 und PL4 unter Anpassung eines
einzelnen Prozesschrittes als Vorlage dienen. Das Muster wurde durch Akzeptanz einer
Teilsequenz der Prozessinstanz aus PL3 identifiziert und der Prozessschritt [X] konnte
den im Log aufgeführten Prozessschritt [W] konfliktfrei ersetzen.

Abb. 3: Planungsverfahren der Stufe 3
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Falls selbst Stufe 3 nicht zu sinnvollen Planungsergebnisse führt und auch mehrere Itera-
tionen mit einer verringerten zu planenden Teilmenge vorhandener Aufträge oder
einzelner Instanzen fehlschlägt, sieht das Konzept in Stufe 4 eine klassische Produk-
tionsplanung vor. In diesem Fall besitzt die zu planende Situation keine anhand der Logs
feststellbare ausreichende Ähnlichkeit mit den Produktionssequenzen der Vergangenheit
und muss konventionell behandelt werden.

Tritt bei Anwendung von Stufe 1 bis Stufe 3 der Fall ein, dass mehrere passende Logs
gefunden werden, existieren verschiedene Möglichkeiten, eine Auswahl der bevorzugten
Referenz zu treffen. Eine Möglichkeit ist die gezielte Verwendung der jüngsten Referenz
unter der Annahme, dass mit geringerem zeitlichem Verzug auch die Ausgangsbeding-
ungen noch ähnlicher sind als bei älteren vorhandenen Referenzen. Alternativ können
passende Logs auch mithilfe geeigneter und für die Zielfunktion der Planung relevanter
Metriken verglichen und ausgewählt werden. Es könnte z. B. die vollständige Durch-
laufzeit der verschiedenen Instanzen für das zu planende Intervall verglichen werden.
Voraussetzung ist hier, dass entsprechende Daten vorhanden sind. Unter diesen Umstän-
den ließen sich auch mehrere Dimensionen, z. B. Kosten und Zeit, parallel vergleichen,
wobei jedoch eine Priorisierung der Zielparameter erforderlich ist, um eindeutige Em-
pfehlungen zu forcieren.

4 Prototyp

Um das beschriebene Konzept in einem ersten Schritt zu validieren, wurde es proto-
typisch implementiert [Fr07]. Der Prototyp stellt ein Software-Artefakt dar, das primär
der Illustration des Konzeptes sowie als Basis für die weitere Evaluation mit Praxis-
partnern dient. Konkret wurde im Rahmen des Prototyps ein Dashboard zur Entschei-
dungsunterstützung für Produktionsplaner entwickelt und dabei ein Anwendungsfall
bezüglich einer Ad-hoc-Produktionsplanung umgesetzt. Sobald eine neue Kundenbe-
stellung eingeht, wird diese in den aktuellen Produktionsablauf gemäß den Ermittlungen
des Stufenkonzeptes eingeordnet (siehe Abbildung 4, links oben Planned Schedule). Auf
der linken Seite der Abbildung ist weiterhin zu sehen, in welchem Fertigungsstand sich
die aktuellen, in der Produktion gefertigten Aufträge befinden. Auch kann, wie auf der
rechten Seite erkennbar (Processmap, aktueller Ist-Prozess auf Basis der aktuellen
Event-Logs), eingesehen werden, welcher konkrete Prozessablauf eines bestimmten,
noch zu fertigenden Auftrags durchlaufen werden muss. Außerdem stehen Informationen
zum aktuellen Bearbeitungstand dieses Prozesses zur Verfügung. Dies ermöglicht es
dem Entscheider, Echtzeitinformationen zum Ist-Prozess einzusehen, somit ein Real-
Time-Monitoring zu betreiben und die gewonnenen Erkenntnisse direkt in zu treffende
Entscheidungen einfließen zu lassen. Zusätzlich hält das Dashboard Informationen zur
Risikoeinschätzung (Riskmonitor, hinsichtlich Verzögerung, Kostenüberschreitung) und
allgemein Prozesskennzahlen (Order overview) zu aktuellen Instanzen bereit.
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Abb. 4: Dashboard des Prototyps

Aus einer technischen Perspektive wurden State-of-the-Art-Komponenten der web-
basierten Software-Entwicklung verwendet. Konkret wurde im Frontend das Framework
Angular eingesetzt sowie auf JAVA-Spring-Basis die entsprechenden Backend-Services
mittels des REST-Prinzips entwickelt.2 Abbildung 5 zeigt das Zusammenspiel der einzel-
nen Komponenten des Prototyps. Das Backend verwendet ein Framework zur Process-
Mining-Analyse. Konkret wurde hier mit der R-basierten Technologie bupaR ge-
arbeitet.3 Zur Planung und Verbesserung der Produktionsabläufe wurden Libraries der
Google Optimization Tools verwendet.4 Risikoberechnungen werden mittels der Open-
Source-Bibliothek WEKA realisiert.5

Abb. 5: Prototyp-Komponenten

Der Prototyp wird aktuell im Rahmen des vom BMBF geförderten Konsortialprojektes
ProPlanE weiterentwickelt. Die aktuellen Ergebnisse stellen einen Zwischenstand der
fortdauernden Entwicklungen dar. Insbesondere soll der Prototyp bis Ende 2018 zu-
sammen mit dem Anwendungspartner weiterführend evaluiert werden.

2 Vgl. https://angular.io/, https://jersey.github.io/, https://spring.io/
3 Vgl. https://www.bupar.net/
4 Vgl. https://developers.google.com/optimization/
5 Vgl. https://weka.wikispaces.com/
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5 Diskussion und Ausblick

Der vorliegende Beitrag stellt einen neuartigen Ansatz zu Produktionsplanung vor, der
sich maßgeblich auf die Informationen aus Log-Daten vergangener Fertigungsprozesse
stützt. Es wurde aufgezeigt, dass Produktionsverfahren zunehmend vernetzte Techno-
logien einsetzen und IT-Systeme großflächig integrieren. Aus diesem Grund ist davon
auszugehen, dass die für diesen Planungsansatz erforderliche Datenbasis nicht nur
wächst und sich über zusätzliche Bereiche ausbreitet, sondern auch zunehmend detail-
lierte Informationen bereitstellen kann.

Im direkten Vergleich ergibt sich aus komplexer werdenden Produktionsverfahren und
der steigenden Anzahl einflussnehmender Faktoren ein dynamischer Anstieg des
Schwierigkeitsgrades für die Berechnung von Produktionsplanungsergebnissen. Diese
Entwicklung wird zwar teilweise abgefedert, da die Rechenkapazität verfügbarer
Systeme ebenfalls voranschreitet. Die Vergangenheit hat jedoch gezeigt, dass die
Leistungssteigerungen von IT bislang nicht immer ausreichten, um die Effekte der
explodierenden Vielfalt der zu verarbeitenden Variablen zu kompensieren. Die Vorteile
des Planungsverfahrens auf Prozessdatenbasis ergeben sich aus dem verhältnismäßig
geringen Aufwand erforderlicher Kalkulationen. Der präsentierte Ansatz orientiert sich
an den in Datenbanken gespeicherten „praktischen Produktionserfahrungen“. Technisch
sind damit deutlich weniger Rechenoperationen erforderlich, weil die Planungsmethode
vorrangig auf einem Verfahren zur Suche und Nutzung geeigneter Prozessmuster beruht.

Der vorgestellte Planungsansatz hat allerdings auch Grenzen und verschiedene Limita-
tionen. Hier ist vor allem die Abhängigkeit von der verwendeten Datenbasis zu nennen.
Neben der Qualität der Daten, die unterschiedlich gut für die Durchführung geeignet sein
kann, wird insbesondere deutlich, dass die Planung zukünftiger Perioden grundsätzlich
maximal die Güte erzielt, die von der Fertigung effektiv bis zu diesem Zeitpunkt erreicht
wurde. Dennoch sind langfristig Verbesserungen der Planungs- und Produktionsergeb-
nisse über den in den Daten protokollierten Stand hinaus möglich. Dies erfolgt genau
dann, wenn durch menschliches Eingreifen ein zusätzliches Potential erkannt werden
konnte, von der vorgeschlagenen Vorgehensweise des Planungswerkzeugs abgewichen
und ein besseres Endergebnis erzielt wird. Eine solche Improvisation („Faktor Mensch“)
ist sowohl im Rahmen der Transformation des Planungsergebnisses (z. B. durch
Production Planning Officers) als auch auf operativer Ebene bei der Umsetzung (z. B.
durch Mitarbeiter im Werk) möglich. Als Konsequenz schlägt sich dann die von den
Planprozessen abweichende Ausführung unmittelbar in den protokollierten Daten nieder
und kann fortan vom Planungsverfahren als neue, verbesserte Referenz genutzt werden.
Deshalb kann davon ausgegangen werden, dass sich Planungsergebnisse durch Wieder-
holungen hinsichtlich der aktuell herrschenden Zielstellung iterativ verbessern.

Ein weiterer zentraler Aspekt sind die Anforderungen, die an die Qualität der Log-Daten
gestellt werden. Sie können zwar in der Regel sehr gut herangezogen werden, um Vor-
gänge zu rekonstruieren. Informationen zur Bewertung einzelner Produktionsintervalle
hinsichtlich verschiedener Zielpräferenzen sind jedoch oft nicht expliziert. Daneben
werden Details bezüglich der Inanspruchnahme bestimmter Ressourcen oft vernach-
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lässigt. Aus diesem Grund kann teilweise nicht zweifelsfrei erkannt werden, ob bestim-
mte Ressourcen bewusst oder außerplanmäßig unberührt bleiben. Es kann jedoch mittel-
fristig davon ausgegangen werden, dass Unternehmen dazu tendieren werden, proto-
kollierte Daten weiter anzureichern. Dies begründet sich u. a. dadurch, dass zunehmend
Potentiale aus dem Detailreichtum dieser Informationen aufgedeckt werden, welche bei
geeigneter Verwendung entscheidende Vorteile bereithalten. So setzen z. B. Verfahren
wie Predictive Maintenance darauf, erforderliche Wartungsmaßnahmen aus jenen Daten
abzuleiten, die während der Produktion anfallen und verfügbar sind. Der Detailreichtum
der Protokolle birgt somit quantifizierbaren Nutzen, sodass im Rahmen wachsender
technischer Möglichkeiten von einer Expansion erfasster Parameter ausgegangen werden
kann. Diese Entwicklung wird sich auch für das Produktionsplanungsverfahren auf Log-
Daten-Basis positiv auswirken.

Im Beitrag wird ein Konzept vorgestellt, welches mit bekannten Problemen der Produk-
tionsplanung unter bestimmten Voraussetzungen erfolgreich umgehen kann. Der Ansatz
zeichnet sich dadurch aus, dass er mit geringem Aufwand in vielen Fällen schnell adä-
quate Ergebnisse erzeugen kann und entsprechend wertvoll für die Produktionsplanung
insbesondere in Situationen mit geringer Vorlaufzeit ist. Die Fähigkeit, zügig Planungs-
ergebnisse und Handlungsempfehlungen zu produzieren, reiht sich sinnvoll in das Spek-
trum bekannter Produktionsplanungsverfahren ein. Insbesondere in Kombination mit
konventionellen Verfahren können unternehmensindividuelle Anwendungsstrategien
anhand spezifischer Stärken und Schwächen unterschiedlicher Planungsmethoden ent-
wickelt werden. Obgleich die Grundüberlegung, das Wissen, welches in protokollierten
Fertigungsdaten vorhanden ist, für die Produktionsplanung zu nutzen, nachvollziehbar
dargelegt wird, muss das Konzept in einem nächsten Schritt weiter evaluiert werden. In
diesem Zusammenhang wird angestrebt den beschrieben Ansatz auch quantitativ mit
bereits etablierten Verfahren der Produktionsplanung hinsichtlich der Verfahrenskom-
plexität und insbesondere hinsichtlich des Rechenaufwands zu vergleichen.
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