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Automatisierte Fabrikplanung durch datenbasierte Generierung von Fabrikplanungsergebnissen

Herausforderungen bei der
Data-Science-Anwendung

M. Riesener, E. Schukat, S. Wang, A. Obladen

ZUSAMMENFASSUNG Die effiziente Planung von Fabri-
ken gewinnt in einem immer dynamischeren Wettbewerbsum-
feld an entscheidender Bedeutung. Die automatisierte Generie-
rung von Planungsinformationen aus Produktionsdaten bietet
eine Moglichkeit, Fehler in der Fabrikplanung zu vermeiden,
den Fabrikplanungsprozess zu beschleunigen und die Effizienz
der Fabrikplanung somit zu steigern. Die Herausforderungen
bei der Umsetzung solcher Anséatze werden nachfolgend unter-
sucht und geeignete Losungsmaflinahmen abgeleitet.
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1 Motivation

Die fortschreitende Entwicklung industrieller Technologien,
Anforderungen an nachhaltige Fabriken und sich wandelnde poli-
tische Rahmenbedingungen fithren zu einer signifikanten Kom-
plexitatssteigerung in der Fabrikplanung [1]. Traditionelle An-
sitze entsprechen diesen Anforderungen nicht mehr und resultie-
ren daher in zunehmend ineffizienten Fabrikplanungsprozessen
[2]. Diese Verinderungen erfordern von produzierenden Unter-
nehmen somit nicht nur eine Anpassung, sondern eine grundle-
gende Transformation ihrer Fabrikplanungsmethoden [1]. In
diesem Kontext erweist sich die Anwendung von Data-Science-
Methoden als vielversprechender Ansatz, um den wachsenden
Anforderungen an die Fabrikplanung zu begegnen und ihre Effi-
zienz zu steigern.

Data-Science ermoglicht eine umfassende Analyse grofer und
heterogener Datensitze aus verschiedenen Bereichen [3] Durch
fortgeschrittene Analysetechniken lassen sich so fundierte Er-
kenntnisse aus Daten bestehender Produktionssysteme gewinnen,
um neue Fabriken zu planen. Die Integration von Data-Science in
die Fabrikplanung erméglicht dabei nicht nur eine erhéhte Effi-
zienz durch eine Verkiirzung der Planungszeitriume, sondern
auch eine Reduktion der Planungskosten sowie eine Steigerung
der Ergebnisqualitit. Der Einsatz von Data-Science in der Fabrik-
planung stellt somit einen erfolgversprechenden Weg dar, um der
steigenden Komplexitit industrieller Anforderungen zu begegnen.

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 114 (2024) NR. 4
(o) I

Challenges in the application
of data science

ABSTRACT Efficient factory planning is becoming increa-
singly important in an ever more dynamic competitive envi-
ronment. The automated generation of planning information
from production data provides an approach to avoid errors in
factory planning, accelerate the factory planning process and
thus increase the efficiency of factory planning. The challenges
involved in implementing such approaches are analyzed below
and suitable solutions are derived.

2 State of the Art

Die aktuelle Forschungslage im Bereich Fabrikplanung und
Data-Science zeigt eine Vielzahl von Ansitzen und Entwicklun-
gen, die als Ausgangspunkt fiir die Weiterentwicklung dieser The-
men dienen konnen. Die nachfolgende State-of-the-Art-Analyse
bietet einen umfassenden Uberblick iiber relevante Ansitze, um
den aktuellen Stand des Wissens zu illustrieren und potenzielle
Forschungsliicken aufzuzeigen.

2.1 Fabrikplanung

Die Fabrikplanung beschreibt den Prozess der Gestaltung und
Organisation von Produktionssystemen. Sie umfasst die Planung,
Gestaltung und Optimierung von Produktionsanlagen, um opti-
male Effizienz, Produktqualitit und Wirtschaftlichkeit zu gewihr-
leisten [4] Ziel ist es, den Produktionsprozess reibungslos zu
gestalten und Ressourcen optimal zu nutzen. Zwei grundlegende
Ansitze sind die Greenfield- und
Brownfield-Planung. Greenfield-Planung bezieht sich auf die Pla-
nung und Errichtung neuer Produktionsanlagen ohne einschrin-
kende bestehende Fabrikgebiude. Die
Brownfield-Planung beschreibt die Umgestaltung oder Erweite-
rung bestehender Anlagen, deren spezifische Eigenschaften im
Rahmen der Fabrikplanung beriicksichtigt werden miissen [1]
Aufgrund des iiberwiegenden Anteils der Brownfield Projekte ge-

in der Fabrikplanung

Restriktionen wie

geniiber Greenfield-Projekten in Deutschland wird sich im weite-
ren Verlauf dieses Beitrags primir auf die Brownfield-Planung
fokussiert [5].
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Die zunehmende Komplexitit in der Fabrikplanung stellt eine
bedeutende Herausforderung dar, die nicht nur technologische
Fortschritte und die Dynamik volatiler Miarkte, sondern auch die
enge Verkniipfung der diversen Planungsaufgaben innerhalb der
Fabrikplanung widerspiegelt. [6] In der Praxis fithren diese
Herausforderungen dabei hiufig zu einer Verlingerung der erfor-
derlichen Planungszeitriume und dariiber hinaus zu erhohten
Planungskosten, da bestehende Ansitze der Fabrikplanung den
entsprechenden Anforderungen nicht gerecht werden [7]. Die
effiziente Bewiltigung dieser Komplexitit ist daher von entschei-
dender Bedeutung fiir die Wettbewerbsfihigkeit von produzie-
renden Unternehmen [2].

2.1.1 Fabrikplanungsvorgehen

Phasenbasierte Fabrikplanungsvorgehen bieten einen struktu-
rierten Ansatz, um der Komplexitit in modernen Fabrikplanungs-
projekte gerecht zu werden. Sie unterteilen den Planungsprozess
in diskrete, inhaltlich sowie methodisch abgrenzbare und syste-
matisch strukturierte Planungsphasen, wobei jede Phase spezifi-
sche, zunehmend detailliertere Planungsaufgaben der Fabrik-
planung enthilt [4]. Zu den etablierten phasenbasierten Fabrik-
planungsvorgehen zihlen die Ansitze nach Aggteleky [8],
Wiendahl et al. [9], dem Verein Deutscher Ingenieure [10] und
Grundig [4]. Die lineare Verkettung der erforderlichen Planungs-
aufgaben vernachldssigt jedoch dynamische Einfliisse auf die
Fabrikplanung, da Verinderungen an Planungsvorgaben in fort-
geschrittenen Planungsphasen nicht oder nur unter erheblichem
Mehraufwand im Fabrikplanungsergebnis beriicksichtigt werden
konnen [1].

[terative und agile Fabrikplanungsvorgehen stellen eine effek-
tive Reaktion auf diese Einschrinkungen dar. Im Gegensatz zu
phasenbasierten Ansitzen erlauben sie eine kontinuierliche An-
passung und Uberarbeitung von Planungsaufgaben wihrend des
gesamten Planungsprozesses. Durch wiederholte Iterationen der
einzelnen Planungsaufgaben konnen Verinderungen in den Pla-
nungsvorgaben jederzeit fiir das weitere Vorgehen beriicksichtigt
werden [6]. Dies ermoglicht eine erhohte Flexibilitit, verbesserte
Anpassungsfihigkeit und die Moglichkeit, auf unvorhergesehene
Entwicklungen effizient zu reagieren. Dariiber hinaus bietet die
iterative Herangehensweise agiler Fabrikplanungsaufgaben die
Moglichkeit, Planungsaufgaben zu parallelisieren [1, 11]. Durch
die partielle Weiterentwicklung der einzelnen Planungsaufgaben
kann der Reifegrad der jeweiligen Planungsergebnisse inkremen-
tell gesteigert und die erforderliche Planungszeit gleichzeitig
reduziert werden. Ein Beispiel fiir einen solchen Ansatz stellt das
Aachener Fabrikplanungsvorgehen dar [11-13].

2.1.2 Aachener Fabrikplanungsvorgehen

Das Aachener Fabrikplanungsvorgehen stellt ein agiles und
iteratives Planungsvorgehen dar, das entsprechend den projektin-
dividuellen Rahmenbedingungen und Restriktionen konfiguriert
werden kann [14]. Das Vorgehen kapselt dabei Planungsaufgaben
mit einem hohen Grad an gegenseitigen Abhingigkeiten in Pla-
nungsmodule. Fiir alle Planungsmodule sind dabei die zur Erfiil-
lung der integrierten Planungsaufgaben erforderlichen Eingangs-
informationen sowie die generierten Ausgangsinformationen
definiert. Der iterative und agile Ansatz des Aachener Fabrikpla-
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nungsvorgehens wird dabei durch die Verkniipfung der Planungs-
module durch die Planungsinformationen erreicht, indem Aus-
gangsinformationen eines Planungsmoduls als Eingangsinforma-
tionen eines anderen Planungsmoduls fungieren. Das so entste-
hende Netzwerk aus Planungsmodulen und Planungsinformatio-
nen bildet die sogenannte Modullandkarte, aus der relevante Pla-
nungsaufgaben projektindividuell abgeleitet werden konnen [12].
Durch die ausschliefllich  projektrelevanten
Planungsaufgaben aus der Modullandkarte kann der insgesamt
erforderliche Aufwand der Fabrikplanung durch das Aachener
Fabrikplanungsvorgehen reduziert, die Planungszeit reduziert

Selektion von

und die Planungseffizienz somit gesteigert werden [6].
2.2 Data-Science

Data-Science stellt eine interdisziplindre Forschungs- und An-
wendungsdomine dar, die Methoden aus Statistik, Informatik
und maschinellem Lernen vereint, um automatisiert Erkenntnisse
aus groflen Datenmengen zu gewinnen. Dies erlaubt die Extrakti-
on von Informationen, die von Unternehmen als fundierte Ent-
scheidungsunterstiitzung genutzt werden kann. Durch Daten-
analyse, Modellierung und maschinelle Auswertung triagt die
Data-Science dabei zur Optimierung von Prozessen sowie zum
Vorhersagen von Entwicklungen und zur Lésung komplexer Pro-
bleme bei.

Einen strukturierenden Rahmen fiir die Extraktion von Wis-
sen aus groflen Datenmengen kann dabei die Knowledge Disco-
very in Databases (KDD) bieten, die den Prozess von der Vorbe-
reitung, iiber die Datenpriparation und -transformation bis zur
Nutzung der generierten Informationen umfasst. Die KDD wird
dabei in neun Schritte unterteilt. Im ersten Schritt wird ein Ver-
standnis fiir die angestrebte Methode der Data-Science entwickelt
und die Ziele der Untersuchung definiert. Anschliefend wird im
zweiten Schritt aus Teilmengen bestehender Datensitze ein Ziel-
datensatz erstellt, der als Grundlage fiir die weitere Untersuchung
dient. Bevor mit der Extraktion von Informationen begonnen
werden kann, muss jedoch zunichst im dritten Schritt eine Berei-
nigung und Vorbereitung des Zieldatensatzes vorgenommen wer-
den. Dabei werden bekannte Datenkontaminationen und Rau-
schen aus dem Zieldatensatz entfernt, um die Ergebnisqualitit
nicht zu beeintrachtigen. Im vierten Schritt werden die bereinig-
ten Daten reduziert, indem reprisentative Datenmerkmale identi-
fiziert und invariante Daten eliminiert werden. Anschliefend
wird im fiinften Schritt eine auf die Ziele der Data-Science An-
wendung ausgerichtete Data-Mining-Methode ausgewihlt. Die
erforderlichen Anwendungsparameter der Data-Mining Methode
werden im sechsten Schritt ausgewdhlt, bevor im siebten Schritt
die Data-Mining-Methode angewendet wird und relevante Mus-
ter im Zieldatensatz gesucht werden. Diese werden im achten
Schritt interpretiert. Wenn anhand der dabei generierten Er-
kenntnisse noch keine abschliefende Aussage tiber das Ziel der
Untersuchung getroffen werden kann, werden erginzend Vorga-
ben fiir eine Iteration der KDD festgelegt. Abschlieffend werden
im neunten Schritt der KDD die generierten Erkenntnisse doku-
mentiert und angewendet. Die Integration der KDD in die Data-
Science bildet somit die Grundlage einer effizienten Identifikati-
on von datenbasierten Zusammenhingen und der strukturierten
Generierung von Informationen aus komplexen Datensitzen.
15
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2.2.1 Data-Engineering

Nachdem in Kapitel 2.2 die allgemeinen Grundlagen der Data-
Science vorgestellt wurden, wird im folgenden Abschnitt auf die
datentechnischen Grundlagen der Data-Science eingegangen. Da-
zu werden die Begriffe Data-Engineering und Big-Data definiert
sowie die im Fabrikplanungskontext relevanten Datenquellen ein-
gefiihrt. Das Ziel von Data-Engineering liegt im Verstindnis, der
Selektion sowie der Aufbereitung der zugrunde liegenden Daten.
Der Prozess ist der Datenanalyse vorgelagert und befasst sich mit
der Beschaffung und Zusammenfithrung der Daten aus unter-
schiedlichen Unternehmensbereichen und Datenarchitekturen.
3]

Grundlage des Data-Engineering bilden hiufig Big-Data-Da-
tensitze. Bei ithnen handelt es sich um Datensitze, die sich durch
spezielle Kriterien auszeichnen, die sie wertvoll fiir Anwendungen
der Data-Science macht. So werden Big-Data-Datensitze durch
die fiinf Kriterien Volume, Variety, Velocity, Veracity und Value
charakterisiert. Es handelt sich somit um Datensitze, die grofle
Mengen an unterschiedlichen Informationen aus diversen Infor-
mationsquellen umfassen, die schnell abgerufen und verarbeitet
werden konnen, ein hohes Maf an Informationsvaliditit aufwei-
sen und nutzbringend ausgewertet werden konnen. Durch die
Kombination dieser Eigenschaften eignen sich Big-Data-Systeme
besonders gut fiir die Identifikation von Mustern zur Ableitung
von Erkenntnissen und Generieren von Informationen durch
Data-Science-Methoden. [3]

Damit Computersysteme effizient arbeiten konnen, miissen
diese durch eine geeignete Datenarchitektur unterstiitzt werden.
Geeignete Datenarchitekturen miissen dabei zuverldssig, skalier-
bar und handhabbar aufgebaut werden. Zuverldssige Systeme
zeichnen sich dabei durch eine Kombination aus robusten Hard-
warekomponenten, fehlertoleranten Algorithmen und eine konti-
nuierliche Uberwachung der eigenen Funktionstiichtigkeit aus,
sodass eine hohe Verfiigbarkeit sichergestellt werden kann. Die
Skalierbarkeit eines Systems bezeichnet seine Fihigkeit, sich
zukiinftigen Verdnderungen in den zu verarbeitenden Datenmen-
gen anzupassen. Die Handhabbarkeit eines Systems beschreibt
den Aufwand, der im Falle steigender Komplexitit fiir seine
Instandhaltung und Weiterentwicklung aufgewendet werden
muss. Datenarchitekturen, die diese drei Anforderungen erfiillen,
eignen sich fiir den Einsatz in der Data-Science. [16]

Der Prozess der Extraktion und Uberfithrung von Daten aus
einer oder mehreren Datenquellen in ein Zielsystem wird durch
die drei Schritte Extrahieren, Transformieren, Laden (ETL)
beschrieben. Dazu werden Daten aus gegebenen Datenquellen
entnommen, entsprechend der Vorgaben des jeweiligen Hand-
lungsfalls verarbeitet und anschliefend an die anfragende Stelle
weitergeleitet [16]. Im Fabrikplanungs- und Produktionskontext
lassen sich fiinf Hauptquellen fiir Daten identifizieren. Die erste
Quelle umfasst Management-Daten, die aus bestehenden IT-
Systemen im Unternehmen stammen, darunter Systeme wie En-
terprise Resource Planning, Manufacturing Execution System,
Customer Relationship Management, Supply Chain Management
und Product Data Management. Diese Daten beziehen sich auf
verschiedene Aspekte wie Produktplanung, Auftragsfreigabe,
Materialmanagement, Produktionsplanung und Inventarmanage-
ment. Die zweite Quelle bezieht sich auf Daten von Maschinen
und Anlagen, die Daten iiber Echtzeitleistung, Betriebsbedingun-
gen und Prozessfolgen in Form von Eventlogs liefern. Die dritte
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Datenquelle umfasst 6ffentlich zugingliche Daten zu geistigem
Eigentum wie Patentschriften, zu offentlicher Infrastruktur wie
der Anbindung an das Stralen- und Schienennetz, zu Rahmenbe-
dingungen im Fabrikplanungskontext wie zuldssigen Bebauungs-
flichen sowie zu tkologischen Vorgaben fiir das Bauen und Be-
treiben von Fabriken. Die vierte Datenquelle umfasst Nutzungs-
daten des Produkts, zu denen beispielsweise Betriebsbedingungen
und Nutzungskontext zdhlen. Die fiinfte Quelle enthilt personen-
bezogene Daten wie Arbeitszeitenerfassungen oder Prozessquali-
titskennzahlen in Kombination mit Qualifikationsprofilen von
Mitarbeitenden, aus denen Erkenntnisse fiir die Fabrikplanung
gewonnen werden konnen. Ausgehend von diesen Datenquellen
konnen mithilfe des ETL-Prozesses Daten strukturiert ausgewer-
tet und fir die Fabrikplanung bereitgestellt werden. [17]

2.2.2 Methoden der Data-Science

Nachdem im vorangehenden Kapitel die datentechnischen
Grundlagen der Data-Science im Fabrikplanungskontext beleuch-
tet wurden, werden nachfolgend Methoden der Data-Science vor-
gestellt, die fiir den Anwendungsfall Fabrikplanung von Relevanz
sind. Dazu werden zunidchst Methoden zur Auswertung von Da-
tensitzen vorgestellt. Anschliefend wird auf Methoden zur Da-
tenverarbeitung und -extraktion eingegangen.

Kiinstliche Intelligenz bezeichnet einen Bereich der Informa-
tik, der sich mit der Entwicklung von Algorithmen und Systemen
befasst, die es Computern erméoglichen, menschendhnliche Intelli-
genz, einschliefflich Lernen, Problemlosung und Entscheidungs-
findung, zu simulieren [18]. Im Kontext der Fabrikplanung bie-
ten solche Ansitze die Mdoglichkeit, komplexe Muster in Daten-
sitzen zu finden und somit Erkenntnisse zu generieren, die mit-
hilfe manueller Auswertungsansitze nicht oder nur schwer iden-
tifizierbar wiren.

Maschinelles Lernen bezeichnet ein Bereich der kiinstlichen
Intelligenz, der Algorithmen und statistische Modelle verwendet,
um Computern die Fihigkeit zu geben, aus Daten zu lernen und
dadurch zunehmend genauere Ergebnisse zu generieren [19]. In
der Fabrikplanung bietet maschinelles Lernen die Moglichkeit,
komplexe Produktionsdaten zu analysieren und pridiktive Mo-
delle zu entwickeln.

Deep Learning ist eine fortgeschrittene Form des maschinellen
Lernens, bei der kiinstliche neuronale Netzwerke verwendet wer-
den, um komplexe Muster und Hierarchien in Daten zu erfassen.
[3] In der Fabrikplanung kann Deep Learning die Analyse kom-
plexer Datenmengen ermoglichen, etwa in Bezug auf Produkti-
onsabliufe oder Ressourcenmanagement. [20]

Data-Mining ist ein Prozess der Extraktion von bisher unbe-
kannten, potenziell relevanten Informationen aus groflen Daten-
mengen durch die Anwendung von statistischen und maschinel-
len Lernmethoden [3]. In der Fabrikplanung kann Data-Mining
dazu verwendet werden, versteckte Muster und Zusammenhinge
in Produktionsdaten zu entdecken. Durch die Analyse histori-
scher Daten kann Data-Mining dazu beitragen, Engpisse zu iden-
tifizieren, Effizienzsteigerungen vorzuschlagen und fundierte
Entscheidungen in Bezug auf Produktionsprozesse, Ressourcenal-
lokation und Optimierungen zu erméglichen. [21]

Natural Language Processing ist ein Bereich, der sich mit der
Verarbeitung und Interpretation natiirlicher menschlicher Spra-
che befasst [3} Dies umfasst die Fahigkeit, Texte zu verstehen, zu
generieren, zu {bersetzen und auf Anfragen in menschenihnli-
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cher Sprache zu reagieren. In der Fabrikplanung kann Natural
Language Processing dazu verwendet werden, komplexe schriftli-
che Dokumente wie Berichte und Dokumentationen zu analysie-
ren. [16]

Die vorgestellten Forschungsstinde zu den Themen Fabrikpla-
nung sowie Data-Science werden nachfolgend aufgegriffen und in
den Kontext einer Effizienzsteigerung in der Fabrikplanung
durch Anwendung von Data-Science Ansitzen gesetzt. Dazu wird
zunichst die Notwendigkeit einer solchen Losung motiviert. An-
schliefend wird auf die mit einer solchen Losung verbundenen
Herausforderungen eingegangen. Es werden Ansitze vorgestellt,
wie diesen Herausforderungen begegnet werden kann. Fiir He-
rausforderungen, fiir die bisher keine Losungen etabliert sind,
werden Hypothesen zu moglichen Ansétzen beschrieben und als
Forschungsausblick vorgestellt.

3 Herausforderungen datenbasierter
Planungsinformationsgenerierung

Die zunehmende Komplexitit von Fabrikplanungsprozessen
stellt eine signifikante Herausforderung dar, die eine grundlegen-
de Uberarbeitung etablierter Planungsmethoden erfordert. Klassi-
sche phasenbasierte Ansitze, die historisch zur Fabrikplanung ge-
nutzt wurden, offenbaren ihre Ineffizienz angesichts der heutigen
dynamischen und hochkomplexen Anforderungen an die Fabrik-
planung. Diese herkommlichen Methoden sind oft zu starr und
unflexibel, um effizient auf sich verindernde Anforderungen,
Technologien und Marktdynamiken zu reagieren. Zusitzlich ge-
raten auch agile Planungsmethoden, die einst als Antwort auf dy-
namische Planungsanforderungen entwickelt wurden, aufgrund
begrenzter Anwendbarkeit fiir hochkomplexe Planungsaufgaben,
grofle Planungsteams und sicherheitskritische Planungsaufgaben
zunehmend an ihre Grenzen, wenn es um die Bewiltigung mo-
derner Fabrikplanungsprozesse geht. [22]

Vor diesem Hintergrund wird die Notwendigkeit ersichtlich,
agile Fabrikplanungsmethoden so weiterzuentwickeln, dass die
Effizienz der Fabrikplanung weiter gesteigert wird, ohne dabei
ihre Eigenschaft einzuschrinken, auf dynamische Verinderungen
der Planungsanforderungen zu reagieren. Im nachfolgenden Ab-
schnitt wird auf die zu bewiltigenden Herausforderungen einge-
gangen, um eine solche Losung erfolgreich umzusetzen. Dazu
werden zunéchst bestehende Ansitze der Digitalisierung der Fa-
brikplanung untersucht. Anschlieffend wird eine Losungshypothe-
se zur Effizienzsteigerung agiler Fabrikplanungsmethoden durch
den Einsatz von Data-Science Ansitze aufgestellt. Abschliefend
werden die Herausforderungen dargestellt, die fiir die Entwick-
lung einer solchen Losung bewiltigt werden miissen. Diese wer-
den in themenfeldspezifische Herausforderungen im Kontext agi-
ler Fabrikplanung (Kontextperspektive) und technische Heraus-
forderungen der Data-Science (Datenperspektive) unterteilt.

In der modernen Fabrikplanung lassen sich bereits eine Viel-
zahl an digitalen Unterstiitzungsprogrammen finden, die den Fa-
brikplanungsprozess effektiver gestalten [23]. Diese Ansitze nut-
zen Technologien wie 3D-Modellierung, Visualisierung der Fa-
brik oder Dokumentationsstandards wie Building Information
Modeling (BIM), um eine durchgingige Informationstransparenz
wihrend des gesamten Fabrikprozesses zu erméglichen. Ebenso
existieren bereits Ansdtze der generativen Layoutplanung, die
mithilfe von Algorithmen Fabriklayouts entwickeln kénnen. Die
Praxis zeigt jedoch, dass Ansitze zur generativen Layoutplanung
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trotz ihres innovativen Ansatzes oft nur einzelne Aspekte der
Layoutplanung beriicksichtigen und daher lediglich begrenzte An-
wendung finden [24]. Eine zentrale Erkenntnis besteht somit da-
rin, dass sich die Anwendungsfille simtlicher etablierter Metho-
den zum Einsatz digitaler Technologien in der Fabrikplanung le-
diglich auf der Validierung bereits entwickelter Ergebnisse und
der transparenten Darstellung bereits existierender Informationen
beschranken. Es fehlen jedoch bisher praxistaugliche digitale An-
satze zur Herleitung und Entwicklung von Fabrikplanungsergeb-
nissen. Die Herleitung solcher Ergebnisse erfolgt bislang nach wie
vor manuell und unter dem subjektiven Einfluss des Erfahrungs-
wissens der Fabrikplanenden. Diese manuelle Vorgehensweise
fithrt selbst in agilen Planungsmethoden zu ineffizienten Fabrik-
planungsprozessen. Dies resultiert in verlingerten Planungsdau-
ern, dadurch erhohten Planungskosten und zusitzlich zu einer re-
duzierten Ergebnisqualitit aufgrund der subjektiven Beeinflus-
sung durch die Fabrikplanenden.

Die zentrale Hypothese dieses Artikels besteht darin, dass
durch den Einsatz von Data-Science-Methoden zur automatisier-
ten Ableitung von Fabrikplanungsergebnissen die Einschrinkun-
gen etablierter Fabrikplanungsmethoden {iberwunden werden
konnen. Der Einsatz von Data-Science erlaubt es dabei, grofle
Datenmengen effizient zu analysieren, relevante Datenmuster zu
identifizieren und wertschopfende Aussagen fiir die Fabrikpla-
nung abzuleiten. Eine Losung, die Daten aus bestehenden Pro-
duktionssystemen untersucht, um daraus Erkenntnisse fiir neue
Fabrikplanungsprojekte zu generieren, birgt dabei das Potenzial
weite Teile wiederkehrender Standardtitigkeiten zu automatisie-
ren. Dies ermdglicht eine deutliche Reduktion der erforderlichen
manuellen Planungstitigkeiten und reduziert somit die zur Fa-
brikplanung erforderlichen Zeitraume sowie die verursachten
Planungskosten, sodass die Effizienz der Fabrikplanung erheblich
gesteigert werden kann.

Die Herausforderungen, die fiir die Entwicklung einer solchen
Ldsung zur automatisierten Herleitung von Fabrikplanungsergeb-
nissen bewiltigt werden miissen, werden nachfolgendend vorge-
stellt. Dazu werden sowohl kontextbezogene Herausforderungen
aus dem Bereich der Fabrikplanung untersucht, wie auch auf He-
rausforderungen im Bereich der Data-Science eingegangen (vgl.
Bild 1).

3.1 Kontextperspektive
Herausforderung 1

Eine Herausforderung bei der automatisierten Herleitung von
Fabrikplanungsergebnissen liegt in der Notwendigkeit, das kom-
plexe Wissen und die Zusammenhinge, die bei der Entwicklung
von Fabrikplanungsergebnissen eine Rolle spielen, systematisch
zu strukturieren. Dies erfordert eine prizise Formalisierung von
Fachwissen, das bisher oft auf individuellen Erfahrungen und in-
tuitiven Prozessen beruht [1, 5]. Eine Automatisierung setzt vo-
raus, dass dieses implizite Wissen in explizite Regeln tibersetzt
wird, die von digitalen Systemen verstanden und angewendet
werden konnen [25].

Herausforderung 2
Eine weitere Herausforderung fiir die automatisierte Generie-

rung von Fabrikplanungsergebnissen besteht in der inhirenten
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Herausforderungen

v v
Kontextperspektive | Datenperspektive
[ |
v v v v v v
Herausforderung 1 || Herausforderung 2 || Herausforderung 3 || Herausforderung 4 || Herausforderung 5 || Herausforderung 6
Systematisierung Begrenztheit Daten- und
fabrikplanerischer regelbasierter Ergebnis- I?aten- : Date_ntransf_er i Datenschutz
” / verfugbarkeit -integration

Zusammenhénge Systeme konsistenz

Bild 1. Herausforderungen bei der Anwendung von Data Science zur automatisierten Generierung von Fabrikplanungsergebnissen.

Grafik: WZL der RWTH Aachen

Begrenztheit regelbasierter Systeme. Selbst unter der Annahme,
die komplexen Sachbeziehungen und Interkorrelationen in Fa-
brikplanungsprojekten objektiv abbilden zu konnen, zeichnen
sich Fabrikplanungsprojekte durch einen hohen Grad an Indivi-
dualitit der Planungsdetails aus [4] Aufgrund dieser theoretisch
unendlichen Komplexitit von Fabrikplanungsprojekten stellt eine
vollstindige Automatisierung der Fabrikplanung keine wirtschaft-
lich tragfihige Losung dar. Vielmehr nimmt der Mehrwert einer
automatisierten Generierung von Fabrikplanungsinformationen
mit steigender Anforderung an den Reifegrad des Ergebnisses zu-
nehmend ab. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass sich mit zu-
nehmender Anzahl an zu beriicksichtigenden Variablen und folg-
lich mit steigender Komplexitit des regelbasierten Systems die
Anzahl an Fehlern im Ergebnis exponentiell ansteigt [26]. Gleich-
zeitig verhilt sich der Planungsaufwand derselben Berechnungen
bei manuellem Vorgehen linear zur zugrunde liegenden Komple-
xitdt des regelbasierten Systems [27]. Diese Erkenntnisse deuten
darauf hin, dass es einen wirtschaftlichen Grenzwert fiir die
Komplexitit eines regelbasierten Systems gibt, ab dem der Auf-
wand fiir die Entwicklung automatisierter Losungen im Vergleich
zur manuellen Entwicklung signifikant ansteigt. Dementspre-
chend bietet eine automatisierte Losung insbesondere zu Beginn
eines Fabrikplanungsprojekts einen deutlich groferen Mehrwert
gegeniiber der manuellen Entwicklung derselben Fabrikplanungs-
ergebnisse (vgl. Bild 2).

Das Ziel fiir die Entwicklung eines solchen Ansatzes muss
daher eine Losung sein, die weite Teile der fabrikplanerischen
Tatigkeit abdeckt, jedoch gleichzeitig ab dem Punkt des wirt-
schaftlichen Aquilibriums zwischen automatisierter und manuel-
ler Ergebnisentwicklung Zwischenlosungen ausgeben und die
Finalisierung der Fabrikplanung menschlichen Fabrikplanenden
tibergeben kann [1].

3.2 Datenperspektive

Nachdem im vorangehenden Kapitel die Herausforderungen
bei der Entwicklung einer Losung zur automatisierten Generie-
rung von Fabrikplanungsergebnissen aus der Kontextperspektive
untersucht wurden, wird nachfolgend auf die Herausforderungen
aus Datenperspektive eingegangen.

Herausforderung 3
Die Herausforderung der Daten- und Ergebniskonsistenz bei

der Anwendung von Data-Science im Kontext der Fabrikplanung
stellt ein zentrales Anliegen dar, das die Qualitit und Zuverlassig-
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keit von Analysen und Entscheidungsfindungen beeinflusst. In ei-
nem Umfeld, in dem Daten aus verschiedenen Quellen und For-
maten stammen koénnen, besteht die Schwierigkeit darin, eine
einheitliche Datenbasis zu schaffen, um verldssliche Analyseergeb-
nisse zu gewihrleisten [28]. Datenkonsistenz beschreibt dabei die
Notwendigkeit sicherzustellen, dass die gesammelten Daten frei
von Widerspriichen und Redundanzen sind, um prézise und ver-
lassliche Analysen zu ermdglichen. Parallel dazu stellt die Ergeb-
niskonsistenz insbesondere fiir Systeme mehrerer verkniipfter
Data-Science-Anwendungen einen entscheidenden Faktor dar, da
unterschiedliche Analysemethoden oder Modelle zu verschiede-
nen Ergebnissen fithren kénnen. Die Gewihrleistung der Konsis-
tenz zwischen verschiedenen Analyseergebnissen und Modellen
ist essenziell, um Vertrauen in die Entscheidungsfindung zu

schaffen. [29]
Herausforderung 4

Neben der Daten- und Ergebniskonsistenz stellt auch die Da-
tenverfiigbarkeit eine zentrale Herausforderung fiir den Erfolg
von Data-Science-Methoden dar. Dabei ist es entscheidend, dass
Daten nicht nur in ausreichender Menge, sondern auch in geeig-
neter Qualitdt und rechtzeitig verfiigbar sind. Fehlende oder ver-
zogerte Daten konnen die Analyseprozesse beeintrichtigen und
zu unvollstindigen oder veralteten und somit irrelevanten Ergeb-
nissen fithren.

Herausforderung 5

Eine weitere Herausforderung fiir den effektiven Einsatz von
Data-Science-Methoden stellen Datentransfers und die Integrati-

Planungsaufwand
automatisierter Generierung
von Planungsergebnissen

»
Lt

Aufwandsreduktion durch
automatisierte Generierung
von Planungsergebnissen

Planungsaufwand
manueller Generierung
- von Planungsergebnissen

Planungsaufwand

»
»

Komplexitat der Planungsaufgabe

Bild 2. Reifegradabhangiger Planungsaufwand manueller und automati-
sierter Fabrikplanungsansatze. Grafik: WZL der RWTH Aachen
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on von Daten in Datenverarbeitungssysteme dar. Angesichts der
bereits thematisierten Vielfalt von Datenquellen und -formaten
miissen Daten iiber verschiedene Plattformen und Systeme hin-
weg nahtlos transferiert und integriert werden koénnen. Dies er-
fordert nicht nur die Bewiltigung von technischer Heterogenitiit,
sondern auch die Sicherstellung der Datenqualitit und -konsis-
tenz wihrend der Ubertragungsprozesse. [30]

Herausforderung 6

Nicht zuletzt manifestiert sich auch das Thema Datenschutz
als zentrale Herausforderung der Data-Science angesichts der ra-
santen Zunahme von Datengenerierung, -verarbeitung und -ana-
lyse. Der Schutz sensibler Informationen sowie personenbezoge-
ner Daten erfordert nicht nur technologische Sicherheitsmafnah-
men, sondern auch die Implementierung effektiver rechtlicher
und ethischer Rahmenbedingungen. Die Anonymisierung von Da-
ten, das Einrichten robuster Zugriffskontrollen sowie transparen-
te Datenschutzerklirungen sind entscheidende Aspekte, um so-
wohl unternehmerische Datenhoheit als auch die Privatsphire
hinsichtlich personenbezogener Daten zu wahren. [28]

4 Losungsansatze fiir die automatisierte
Generierung von Fabrikplanungs-
ergebnissen

Im vorangehenden Kapitel wurden eine Reihe an Herausforde-
rungen aufgezeigt, die fiir die Entwicklung einer Losung zur au-
tomatisierten Generierung von Fabrikplanungsergebnissen bewal-
tigt werden miissen. Nachfolgend werden diese Herausforderun-
gen aufgegriffen und Ansitze vorgestellt, wie diesen begegnet
werden kann. Dazu werden jeder Herausforderung konkrete An-
sitze gegeniibergestellt, die fiir die Anwendung von Data-Sci-
ence-Ansitzen zur automatisierten Generierung von Fabrikpla-

nungsergebnissen erforderlich sind. Ein Uberblick tiber diese An-
satze wird in Bild 3 gegeben.

Losungsansatz 1

Die erste vorgestellte Herausforderung an die Entwicklung ei-
ner automatisierten Generierung von Fabrikplanungsergebnissen
besteht in der Notwendigkeit, das komplexe Fachwissen der Fa-
brikplanung zu systematisieren. Ein bestehender Ansatz, um die-
ser Anforderung zu entsprechen, findet sich eingebettet in der
agilen Fabrikplanungsmethode des Aachener Fabrikplanungsvor-
gehens. Grundlage des Aachener Fabrikplanungsvorgehens ist die
Systematisierung der einzelnen Fabrikplanungsaufgaben in Mo-
dule, die wiederum durch eindeutig definierte Fabrikplanungsin-
formationen miteinander verkniipft sind (vgl. Kapitel 2.1.2) [6].
Dieses praxiserprobte Geriist an Planungsinformationen bildet
somit eine optimale Grundlage fiir die weitere Entwicklung einer
Ldsung zur automatisierten Generierung von Fabrikplanungser-
gebnissen.

Lésungsansatz 2

Eine weitere Herausforderung an das Ergebnis besteht in der
wertschopfungsoptimierten Trennung automatisierter und manu-
eller Fabrikplanungstitigkeiten. Auch hier bietet das Aachener
Fabrikplanungsvorgehen durch sein reifegradbasiertes Planungs-
vorgehen eine geeignete Grundlage [11]. Um dieser Herausforde-
rung zu begegnen sind zwei Schritte erforderlich. In einem ersten
Schritt miissen diejenigen Planungsinformationen identifiziert
werden, die sich basierend auf ihrem Inhalt und der fiir die Pla-
nung erforderlichen Informationen grundsitzlich fiir eine daten-
basierte Herleitung eignen. Anschliefend miissen im Rahmen der
Entwicklung der automatisierten Generierung von Fabrikpla-
nungsergebnissen fiir alle aufgegriffenen Planungsinformationen

Herausforderungen & Lésungsansatze

v v
| Kontextperspektive | | Datenperspektive |
|
v v v v

Herausforderung 1

Herausforderung 2

Herausforderung 3

Herausforderung 4

Herausforderung 5

Herausforderung 6

Systematisierung Begrenztheit Daten- und D
0 ) ; . aten- Datentransfer und
fabrikplanerischer regelbasierter Ergebnis- - . : . Datenschutz
. . verfugbarkeit -integration
Zusammenhange Systeme konsistenz
Lésungsansatz 1 Lésungsansatz 2 Lésungsansatz 3 Lésungsansatz 4 Lésungsansatz 5 Lésungsansatz 6
Aachener Lésungsansatz Daten- Dateninfrastruktur Datenformate Daten-
Fabrikplanungs- als Entscheidungs- bereinigungs- sorgfaltig standardisieren verschlisselung
vorgehen als unterstitzung prozesse aufbauen einrichten
informatorische far agile einfihren Datenschnittstellen
Grundlage Fabrikplanungs- Echtzeit- standardisieren Datenzugriffs-
systematisierter methoden Daten- aktualisierung berechtigungen
fabrikplanerischer entwickeln verarbeitungs- kritischer Daten ETL-Prozesse steuern
Zusammenhange prozesse sicherstellen standardisieren
verwenden standardisieren Einhalten
Praventiv- gesetzlicher
Qualitatskontroll- [ maRnahmen gegen Vorschriften
mechanismen Datenbankausfall
einfahren vorsehen

Bild 3. Losungsansatze flir die Anwendung von Data Science zur automatisierten Generierung von Fabrikplanungsergebnissen.
Grafik: WZL der RWTH Aachen
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individuelle Reifegrade bestimmt werden, bis zu deren Errei-
chung eine automatisierte Generierung einen hoheren Nutzen
aufweist, als eine manuelle Entwicklung. Dies impliziert, dass ein
Ansatz zur automatisierten Generierung von Fabrikplanungsin-
formationen nicht als Vollautomatisierung aufgebaut werden
kann. Zur Erreichung einer moglichst effizienten Fabrikplanung
wird vielmehr eine Entscheidungsunterstiitzung zur Beschleuni-
gung der frithen Phasen eines Fabrikplanungsprojekts benotigt.

Lésungsansatz 3

Auf datentechnischer Seite stellt die Daten- und Ergebniskon-
sistenz eine erste Herausforderung fiir die Entwicklung der ange-
strebten Losung dar. Um der Herausforderung der Datenkonsis-
tenz gerecht zu werden, sind Datenbereinigungsprozesse der ei-
gentlichen Datenauswertung vorzuschalten. Eine Standardisie-
rung der Datenverarbeitungsprozesse sowie die Integration von
Qualitatskontrollmechanismen bei der Operationalisierung der
Data-Science-Methoden unterstiitzen wiederum die Sicherstel-
lung einer hohen Ergebniskonsistenz.

Lésungsansatz 4

Um der Herausforderung einer ausreichenden Datenverfiig-
barkeit zu begegnen, sind eine sorgfiltig aufgebaute Dateninfra-
struktur, effiziente Mechanismen zur Echtzeitaktualisierung kriti-
scher Daten sowie priventive Mafinahmen gegen Ausfille oder
Verzoégerungen in der Datenbereitstellung erforderlich.

Lésungsansatz 5

Ein zuverldssiger Datentransfer zwischen Big-Data-Archiven
und den Data-Science-Methoden kann durch leistungsfihige Da-
tenintegrationsplattformen erfolgen. Ansitze zur Verbesserung
der Datentransfers und -integration umfassen die Standardisie-
rung von Datenformaten, Datenschnittstellen sowie von automa-
tisierten ETL-Prozessen.

Losungsansatz 6

Den datenschutztechnischen Herausforderungen auf unterneh-
merischer Ebene kann begegnet werden, indem technische Maf3-
nahmen zur Datensicherung implementiert werden. Zu diesen
zdhlen insbesondere Technologien zur Datenverschliisselung so-
wie zur Datenzugriffssteuerung. Abschliefend koénnen daten-
schutztechnische Herausforderungen im Umgang mit personen-
bezogenen Daten durch das Einhalten der jeweils geltenden Vor-
schriften zum Umgang mit personenbezogenen Daten bewiltigt
werden.

Durch die systematische Bewiltigung dieser Punkte koénnen
sowohl fabrikplanerische als auch datentechnische Herausforde-
rungen geldst werden. Somit stehen die Potenziale der Data-Sci-
ence der Anwendung im Kontext der automatisierten Generie-
rung von Fabrikplanungsinformationen zur Verfiigung.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Gegenwirtige Fabrikplanungsmethoden stehen vor wachsen-
den Herausforderungen angesichts der zunehmend komplexen
Anforderungen an die Fabrikplanung. Dies fiihrt zu lingeren Pla-
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nungszeiten, héheren Kosten und einer sinkenden Planungsquali-
tit aufgrund manueller Planungsprozesse, die subjektiven Einfliis-
sen unterliegen. Eine vielversprechende Strategie zur Steigerung
der Effizienz in der Fabrikplanung liegt in der automatisierten
Generierung von Fabrikplanungsergebnissen. Hierbei werden Da-
ten aus existierenden Produktionssystemen analysiert, um mithil-
fe von Data-Science-Ansitzen Planungsergebnisse fiir neue Fabri-
ken abzuleiten. Die Entwicklung solcher Losungen birgt jedoch
zahlreiche Herausforderungen, die bei der Entwicklung einer sol-
chen Losung beriicksichtigt werden miissen. Die resultierende
Unterstiitzung fiir die Fabrikplanung verspricht eine deutliche Ef-
fizienzsteigerung gegeniiber etablierten Vorgehen, indem sie die
Planungsdauer und -kosten reduziert und gleichzeitig die Pla-
nungsqualitit verbessert.

Der weitere Forschungsbedarf fokussiert sich auf die Ausar-
beitung eines Rahmenwerks und auf die Entwicklung der Funkti-
onsweise einer automatisierten Generierung von Fabrikplanungs-
informationen. Hierbei liegt das Hauptaugenmerk zunichst auf
einer eingehenden Analyse des Aachener Fabrikplanungsvorge-
hens, um spezifische Planungsinformationen zu identifizieren, die
fiir die automatisierte Generierung geeignet sind. Im weiteren
Verlauf der Forschung werden die systematisierten Wirkzusam-
menhinge des Aachener Fabrikplanungsvorgehens mit Ansitzen
der Data-Science verkniipft, um konkrete Ansitze zur Generie-
rung der identifizierten Fabrikplanungsinformationen zu entwi-
ckeln. Anschlieffend werden fiir diese Fabrikplanungsinformatio-
nen die jeweiligen Nutzwert-Aquilibrien zwischen automatisier-
ter Generierung und manueller Herleitung bestimmt, um so einen
moglichst effizienten Fabrikplanungsprozess zu gewihrleisten.
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