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Zusammenfassung

Zurzeit wird oft maschinelles Lernen als Ersatz von Experten betrachtet. Wir zeigen wie ein
Hybridansatz, der sowohl Experten als auch maschinelles Lernen verwendet, Mitarbeiter in einer Smart
Factory automatisch einteilen kann. Dies fiihrt zu einen effizienteren Start und ermdglicht eine
zusétzliche Qualitdtskontrolle der Trainingsdaten. Wir zeigen als erstes, dass bei einer kleinen
Datenbasis Expertenwissen die Daten unterstiitzt. Als zweites wird eine Methode dargestellt wie das
Expertenwissen als ein zusétzliches Qualitidtsmerkmal fiir neue Daten benutzt werden konnen.

1  Einleitung

Mit der Integration von Sensorik in halbautomatisierten Smart Factories, kdnnen diese
selbstandig Probleme und Schidden erkennen und melden (Kang et al. 2016, S. 115). Jedoch
missen die Aufgaben, welche die Probleme und Schiaden 16sen sollen, oft von Menschen
ausgefiihrt werden. Dazu muss die Factory ermitteln, welche Kompetenzen benétigt werden
und die dazugehdrigen Mitarbeiter ermitteln, bzw. welche Rolle im Unternehmen die richtige
ist. Rolle ist dabei eine Position im Unternehmen mit bestimmten Aufgabenbereichen.
Beispiele fiir Rollen sind Einrichter, Bediener, Vorarbeiter usw.

Traditionell werden vom Management den Mitarbeitern Regeln nach dem Top-Down Prinzip
vorgegeben, welche Rolle welche Aufgabe ausfiihren sollte (Liu et al. 2008, S. 466). Dabei
muss das Management alle moglichen Situationen und Details berticksichtigen. Das fiihrt
dazu, dass wichtige Situationen libersehen werden und unvollstindige Regeln vorgegeben
werden konnen (Sargano et al. 2017). Des Weiteren konnen Regeln auch eine idealistische
Natur haben und so fiir die praktische Umsetzung in der Fabrik ungeeignet sein (Lin et al.
2014).

Einen umgekehrter Ansatz folgt dem Bottom-Up Prinzip. Fiir jedes Ereignis wird von den
Mitarbeitern, Vorgesetzten oder Experten hinterher bestimmt, welche Rolle fiir die jeweilige
Aufgabe die richtige gewesen wire. Dabei ist ein Ereignis eine Situation, in der die Factory
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den Mitarbeitern eine Aufgabe gegeben hat. Also gibt die Factory eine Aufgabe vor und
bestimmt daraus welche Rolle diese ausfiihren soll, daraufthin wird die Aufgabe ausgefiihrt.
Hinterher wird von jemanden entschieden, welche Rolle fiir diese Aufgabe am geeignetsten
gewesen wire, falls die Factory falsch entschied. Mit diesem Feedback wird ein
Lernalgorithmus trainiert, sodass die Factory in Zukunft eine bessere Auswahl der Rollen
treffen kann. Das ist ein dhnliches Vorgehen wie in (Liu et al. 2008, 466f.) beschrieben und
verifiziert wurde.

Beim Bottom-Up Prinzip benétigt der Lernalgorithmus Daten iiber die auszufiihrenden
Aufgaben. Der Algorithmus muss Korrelationen finden anhand dessen er erkennen kann,
welche Rolle geeignet ist. Ohne eine Datenbasis kann der Algorithmus keine Prognosen
treffen. Welche Daten nétig sind hingt von den Aufgaben ab. Beispielsweise miissen bei der
Reparatur von Maschinen, Daten vorliegen, die zeigen was repariert werden muss und wie
komplex die Reparatur ist. Die Daten miissen somit ein ausreichend gutes Bild von den
ndtigen Aufgaben liefern.

Hier soll ein hybrider Ansatz verfolgt werden. Die Grundlage bildet zunéchst das Top-Down
Prinzip. Hierbei werden die Regeln von Experten, welche Rolle fiir welche Aufgaben unter
welchen Bedingungen geeignet ist, festgelegt. Auch werden mogliche Datenquellen fiir die
spitere Phase festgelegt. Daraufhin werden die Expertenregeln in die Smart Factory
eigespielt. Sodass den Mitarbeitern von der Factory vorgegeben wird, welche Rolle welche
Aufgaben ausfiihren sollen. Darauthin wird dem System Input in Form von Feedback
gegeben, welche Rolle geeignet gewesen wire. Also wird jetzt nach dem Bottom-Up Prinzip
agiert. Neue Regeln werden anhand der Expertenregeln und dem Input der Mitarbeiter
entwickelt. Diese Phase konkretisiert, korrigiert und erweitert die Regeln der Experten.

2 Theorie

2.1 Rahmenbedingungen

Die Smart Factory erkennt vollautomatisch Probleme, Qualitdtsverschlechterung und
Schiden und fiihrt selbstdndig analytische Prozesse durch, wie z. B. Predictive Maintenance.
Auch die Losungen werden automatisch gefunden. Jedoch konnen viele der Losungen nicht
automatisch ausgefilhrt werden, sondern bendtigen menschliche Mitarbeiter zur
Durchfiihrung.

Es wird davon ausgegangen, dass die Experten die nétigen oder moglicherweise notigen
Datenquellen ausreichend ermitteln konnen. Jedoch miissen sie nicht genau wissen welche
Daten noétig sind. Unnotige Datenquellen sind erlaubt, jedoch diirfen wichtige Datenquellen
nicht fehlen, da sonst wesentliche Parameter nicht beriicksichtigt werden konnen, die in der
Produktion entstehen

Auch wird davon ausgegangen, dass das Verhiltnis zwischen den Aufgaben und den
richtigen Mitarbeitern deterministisch ist. Also dass dieselbe Aufgabe (mit selben
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Schwierigkeitsgrad usw.) die gleiche Rolle bendtigt, wie z.B. der Austausch von
Maschinenkomponenten.

2.2 Vergleich Bottom-Up mit Hybrid bei wenig Daten

Wie oben besprochen hat das Top-Down Prinzip Probleme alle Situationen zu definieren.
Die Regeln der Experten sind somit fehlerhafte Approximationen der richtigen unbekannten
Regeln. Dafiir konnen die Regeln ganzheitlicher sein als im Bottom-Up. Somit stellen diese
Regeln eine gute Approximation dar.

Bottom-Up hat aber ebenfalls Probleme. Das Feedback kann widerspriichlich sein. Auch
kann es fehlerhaft sein, da Mitarbeiter Situationen unterschiedlich einschitzen (Culverhouse
et al. 2003). Seltene Ereignisse haben oft nur wenige Daten, sodass die Daten ungleichmiBig
verteilt sind. Ein Lernalgorithmus kann somit seltene Ereignisse nur schlecht beschreiben
(Hall 1999, S. 2).

Da die Regeln der Experten der Top-Down Phase bereits eine gute Approximation der
Realitdt bieten, soll dies als Ausgangpunkt genommen werden. Damit sind die Regeln zu
Beginn besser als ein reines Bottom-Up Prinzip (Kuhnert et al. 2010). Da ein
Lernalgorithmus nur Daten verwendet, werden kiinstliche Daten aus den Expertenregeln
generiert.

Zur Veranschaulichung, warum das Hybridprinzip besser ist, soll in Abbildung 1 ein
vereinfachtes Beispiel dargestellt werden. Hierbei versucht ein Lernalgorithmus eine
komplizierte Funktion zu erlernen. Die zu erlernenden Funktion wurde als schwarze
durchgezogene Linie dargestellt. Die graue gestrichelte Linie ist die Approximation durch
den Lernalgorithmus. Beim Bottom-Up Prinzip fangt der Lernalgorithmus bei null an. Beim
Hybridprinzip haben Experten bereits eine leicht fehlerhafte Funktion prognostiziert.
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Abbildung 1 Vergleich Bottom-Up mit und ohne Expertenregeln: Die schwarze durchgezogene Linie ist die
wirkliche Verteilung. Gestrichelte Linie ist die Verteilung wie es der Lernalgorithmus gelernt hat. A: Nur Experten.
B: Experten und zwei Datenpunkte. C: Ohne Experten und ohne Daten. D: Zwei Datenpunkte ohne Experten.

In Abbildung 1 wird das Hybridprinzip mit den Bottom-Up Prinzip verglichen. Wenn
geniigend Daten vorhanden sind, dann gibt es keinen Unterschied mehr. Wenn jedoch nicht
ausreichend Daten verfiigbar sind, dann ist das Hybridprinzip besser. In A ist der Zustand
des Lernalgorithmus noch bevor Daten erhoben wurden, also ein reines Top-Down Prinzip,
zu sehen. In C ist zu sehen wie der Bottom-Up startet, noch bevor irgendwelches Feedback
gekommen ist. Somit ist zu Beginn das Bottom-Up Prinzip nicht funktionsféhig.

In B sind zwei Datenpunkte zum Top-Down Prinzip dazugekommen, somit ist es jetzt im
Hybridprinzip. In D sind auch zwei Datenpunkte zum Bottom-Up Prinzip hinzugekommen.
Auch hier ist der Hybride Ansatz immer noch besser. Mit zunehmenden Daten verschwindet
der Unterschied, da im Hybridprinzip die Rolle der Expertenregeln sich zunehmend
verringert, da der Anteil der aus den Expertenregeln generierten Daten verschwindet.

Zu beachten ist auch, dass selbst wenn viele Daten erhoben wurden, die Daten seltene
Bereiche oft nur schlecht abdecken konnen und somit in diesen Bereichen die
Expertenregeln weiterhin dominieren (Kuhnert et al. 2010). In reinen Bottom-Up Prinzip
sind solche Bereiche nicht ausreichend abgedeckt und verhalten sich unvorhersehbar.

2.3 Verwendung der Expertenregeln zum Uberpriifen der Daten

Bei groBen Datenmengen ist das Uberpriifen der Sinnhaftigkeit der Daten problematisch. Bei
einem reinen Bottom-Up Vorgehen kdnnen die Daten nur auf Konsistenz {iberpriift werden.
So konnen Ausreifler erkannt werden (Liu et al. 2004). Wenn jedoch neben den Daten im
Hybridansatz auch noch Expertenregeln vorhanden sind, dann konnen Diskrepanzen
zwischen Expertenregeln und Daten automatisch gefunden werden. Auch konnen neue Daten
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darauf iiberpriift werden, in wie fern sie sich von dem bisherigen Modell unterscheiden. Das
ermdglicht ein Bewerten der Diskrepanzen und Entscheidungen kdnnen getroffen werden, ob
die Experten oder die Daten korrekt sind.

Wenn ein bestehendes Modell mit neuen Trainingsdaten verglichen werden soll, kann wie
folgt vorgegangen werden:

Die neuen Trainingsdaten besitzen Labels [,.. Das Modell wird jetzt auf die neuen
Trainingsdaten angewendet. Dadurch besitzen alle Datenpunkte ein richtiges Label . und
das durch das Modell prognostizierte Label [,. Jetzt wird ein neues Label [, eingefiihrt, das
durch

;= 1, wennl, =1,
z- {0, wenn I, # [,

definiert ist. Somit kann ein neues Modell M, trainiert werden, das die neuen Daten mit dem
Label I, aber nicht [, oder ,, beinhaltet. Somit wird ein Modell trainiert, das Diskrepanzen
zwischen den neuen Trainingsdaten und dem Modell erlernt.

Das Modell muss ein transparentes Modell sein, wie zum Beispiel Entscheidungsbdume, da
sonst die Diskrepanzen nicht ersichtlich sind. Dadurch kann mit einem Entscheidungsbaum
Regeln dargestellt werden, welche im Konflikt mit den Expertenregeln stehen. Das befdhigt
Menschen Fehler aufzudecken. So zeigte (Klein et al. 1997, S. 169—194), dass Menschen in
der Aufgabe der Fehlererkennung effizient sein konnen. Jedoch muss die Darstellung der
Fehler fiir Menschen geeignet sein, darum wird ein Entscheidungsbaum zum Erkennen der
Fehler herangezogen.

3 Umsetzung

Durch die Definition einer Smart Factory, besitzt diese ein Regelwerk zur Steuerung der
Produktionsmaschinen. Das Regelwerk ist der Teil, der Probleme und Losungen findet, und
so den Mitarbeitern Aufgaben delegiert. Jedoch legt das Regelwerk nicht fest welche Rolle
die Aufgabe ausfiihren soll. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass bereits ein
Regelwerk existiert, da dies nicht im Fokus der Arbeit liegt.

Zuerst werden Regeln von Experten Top-Down festgelegt. Zu diesen Regeln werden
kiinstliche Daten erzeugt, die gleichméBig die Regeln abbilden. Dazu werden alle Variablen
in den Regeln uniform variiert. Dies wird gemacht, da typische Lernalgorithmen nur
Datenpunkte, in Form von Beispielen, verstehen kdnnen. Dann wird der Lernalgorithmus
zum ersten Mal trainiert.

Darauthin beginnt die Bottom-Up Phase. Sie wird in Abbildung 2 dargestellt. In Abbildung 2
wird der Aufbau zur Findung der Rollen dargestellt. Zunédchst gibt das Regelwerk der
Factory eine Aufgabe vor. Der Lernalgorithmus entscheidet, welche Rolle die Aufgabe
ausfithren soll. Das Ergebnis und eine ID wird dem Mitarbeiter mitgeteilt, sodass der
Mitarbeiter mit der richtigen Rolle die Aufgabe ausfiihrt. Die ID ist eine Zahl, die die
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Aufgabe zu diesem Zeitpunkt eindeutig identifiziert. Die Daten die der Lernalgorithmus
verwendet, sowie das Ergebnis und die ID werden in einer Datenbank abgespeichert, des
Weiteren wird dieses Ereignis dokumentiert.

Zu einem spédteren Zeitpunkt, gibt ein Mitarbeiter in einer hoheren Hierachiestufe diesem
Ereignis Feedback. Das Feedback teilt mit, welche Rolle die richtige zu diesem konkreten
Zeitpunkt gewesen wire. Dazu wird die ID verwendet, sodass der Lernalgorithmus die
Richtige Rolle den Daten in der Datenbank zuordnen kann. Das Feedback und alle Daten
werden in einer Datenbank gespeichert.

Der Lernalgorithmus selbst ist ein Entscheidungsbaum, da die Regeln nicht als besonders
komplex erwartet werden. Aullerdem ist die bendtigte Datenmenge bei Entscheidungsbaume
nicht besonders hoch. Jedoch kdnnen auch andere Algorithmen Verwendung finden. Der
Lernalgorithmus wird regelmédfig mit der Datenbank trainiert. Dadurch kann sich der
Algorithmus stetig weiter entwickeln und somit die reale Welt abbilden.
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Abbildung 2 Framework: Das Regelwerk gibt Aufgaben vor. Der Lernalgorithmus ermittelt welche Rolle die
Aufgabe ausfiihren soll. Spdter wird Feedback gegeben welche Rolle die richtige gewesen wire. Dies wird in einer
Datenbank gespeichert und fiir das Trainieren des Lernalgorithmus verwendet.

4  Fazit

Damit maschinelles Lernen erfolgreich in einer Smart Factory die Mitarbeiter einteilen und
dem richtigen Personal Aufgaben zuordnen kann, sind Experten notwendig. Sie werden
bendtigt um:

- die Datenbasis festzulegen, ohne die der Algorithmus nicht funktionieren kann

- eine erste Approximation der unbekannten Regeln zu entwickeln, damit zu Beginn
die Smart Factory nicht unvorhersehbar reagiert

- um die Anzahl der nétigen Daten zu reduzieren

- die Sinnhaftigkeit neuer Daten zu bewerten
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