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Dr. Daniel Lehner

Experte Kl Wissenstransfer @ Al Factory Austria AL:AT
Fragen/Feedback: daniel.lehner@ai-at.eu

Kl in Produktion (mit digitalen Zwillingen)
* IT Consultant and Trainer
« Business Informatics Researcher (441 citations) [1]

Kl fur breite Gesellschaft

« Vorlesungen KI fur Rechts/Wirtschafts-Studierende
« VHS Kurse Kl im Alltag [2]

* Ausbildung zertifizierte:r KI Manager:in [3]

https://ai-at.eu/trainings/  https://twin-tech.at/potenzialanalyse/

[1] https://scholar.google.com/citations?user=TGGaQ_0AAAAJ
[2] https://vhskurs.linz.at/index.php?kathaupt=18&suchesetzen=false&kfs _dozentid=139372

2 [3] https://tecnovy.com/de/tecnovy/certified-ai-manager
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Geschaftsmodell Digitalisierung

Neue Markte
50 % weniger
Kosten
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Geschaftsmodell Digitalisierung
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Picture sources: https://madewithbluemchen.at/wp-content/uploads/2016/12/Fragezeichen-17.png;
4 https://www.iberdrola.com/innovation/smart-farming-precision-agriculture
geralt from pixabay.com, MR-Panda from pixabay.com



loT und Kl als Booster fur Digitalisierung

Quantified Me Smart Farming Industry 4.0

Picture sources:https://www.mikkoikola.com/blog/2014/7/5/quantified-self-and-biohacking
https://woboton.com/5-key-benefits-of-industry-40-for-factories/
https://www.iberdrola.com/innovation/smart-farming-precision-agriculture https://vcloudtech.com/solutions/digital-enterprise



(Kﬁnst/iche Intelligenz (KI) \

* Macht Vorhersagen auf Basis von Daten
» Erkennt Probleme, die fiir Menschen versteckt bleiben (oder sehr viel Erfahrung erfordern)

« Findet sehr schnell Lésungen, fiir die Menschen sehr lange brauchen 18% mehr Wertschopfung
- Entspricht Wien + Steiermark

)
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Picture Sources: European Parliament Research Service; plumber-repair-man-repairman-35611 created by Clker-Free-Vector-
Images on pixabay.com; PDCA by Eko Purnomo from Noun Project; Anomaly Detection by Muhammad Rofian from Noun Project
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ChatGPT

Deep

Learning
Beschreibe eine Bulletlist von 3 Einsatzszenarien fiir ChatGPT in der

Produktion
Underlying
Automatisierte Qualitdtskontrolle: Analyse von Produktionsdaten und visuelle Erkennung von AI conce pt

Maingeln zur sofortigen Identifikation fehlerhafter Produkte.

Transformers

Large Language Model (LLM)

Wartungs- und Fehlerdiagnose: Unterstiitzung bei der Diagnose von Maschinenproblemen und

Bereitstellung von Ldsungsvorschldgen in Echtzeit.

Schulung und Wissensmanagement: Inter=ktive Schulung fiir Mitarbeiter und Bereitstellung

einer zentralen Wissensdatenbank fiir Pro. __se, Sicherheitsrichtlinien und Maschinenbedienung.

e eine Nachricht an ChatGPT

+ information
retrieval

Retrieval-Augmented
Generation (RAG)

https://chatgpt.com/



Beispiel: Analyse von Live Daten

10

Beschreibe eine Bulletlist von 3 Einsatzszenarien fiir ChatGPT in der
Produktion

Automatisierte Qualititskontrolle: Analyse von Produktionsdaten und visuelle Erkennung von

Méngeln zur sofortigen Identifikation fehlerhafter Produkte.

Wartungs- und Fehlerdiagnose: Unterstiitzung bei der Diagnose von Maschinenproblemen und

Bereitstellung von Lésungsvorschldgen in Echtzeit.

Schulung und Wissensmanagement: Inter=ktive Schulung fiir Mitarbeiter und Bereitstellung

, Sicherheitsrichtlinien und Maschinenbedienung.

https://chatgpt.com/
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,KI Tunnelblick”

Kiinstliche Intelligenz (Kil)

Natural Langauge Genetische
Processing Algorithmen
90 % der Anwendungen im loT
Wissens-basierte Maschinelles Lernen (ML)
Systeme
k-means
: . Objekterkennung
Regression Deep Learning (DL)
RNN LSTM PCA
NN —
90 % der Aufmerksamkeit heute Generative Ki
LLMs

Source: https://www.linkedin.com/posts/jaylatta_lIm-tunnel-vision-weve-fallen-into-the-activity-7386990451360387072-y6KI

13 Platz fur Autor und LVA-Nummer
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Maschinelles Lernen (ML)

A B C D E
Supervised ML % %

Klassifizierte Daten

3

GrofR3e A B CD E
Datenmenge s ,heue” Daten 5
lJnkIassifizierte Daten

Welche Kategorie?

A B C D Unsupervised ML

Nahester

A\

»

S B -
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Beispiel 1: Anomalieerkennung

Supervised

Unsupervised

@® expected
PS ) @® Anomaly

\ @® expected
® Anomaly

v

https://towardsdatascience.com/the-basics-of-anomaly-detection-65aff59949b7

15

O

Eigene Kategorie fur ,Anomalie”
+ menschliche Einschatzung

- Bestehende Fehlerdaten natig
- Unbekannte Szenarien?

Alles ,aufRerhalb der Norm“ wird als
Anomalie klassifiziert

+ kann live“ passieren

- hohere Fehleranfalligkeit

fig



Beispiel 2: Predictive Maintenance

~ Anomalie - Predictive werden?
. S Erkennung Maintenance

Daten\ ﬁt'on
/ Supervised Learning \

@® Aktion1
i ® Aktion 2
@® Aktion3
® Aktion 4

Anoma||e [ Welche Aktion soll gesetzt

.

plumber-repair-man-repairman-35611 created by Clker-Free-Vector-Images on pixabay.com; Anomaly Detection by
Muhammad Rofian from Noun Project

https://towardsdatascience.com/the-basics-of-anomaly-detection-65aff59949b7
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Was sind kiinstliche Neuronale Netze?

Simulation der Funktionsweise des Gehirns

Erlaubt , biologische” Verarbeitung von Informationen

17



Was sind kiinstliche Neuronale Netze?

Simulation der Funktionsweise des Gehirns
Erlaubt , biologische” Verarbeitung von Informationen

Gehirn besteht aus ~10 Milliarden Neuronen
Jedes Neuron ist verknlipft mit ~10.000 anderen Neuronen

Lernen = Verianderung der Verknipfungen zwischen Neuronen (sogenannten Synapsen)

18



Artificial Neural Networks

Einfaches neuronales Netzwerk

— Gerichteter, gewerteter Graph

— Layer an Perceptrons %.—r

— Jede gewichtete Kante verknlipft zwei Neuronen
verschiedener Layer

Input Hidden Output
Layer Layer(s) Layer

Neuron j:

3 net, act, 0,

19



Beispiel 3: Bilderkennung

Source: https://datasolut.com/einfuehrung-in-maschinelles-sehen/

20

Is there an object?

Bounding box

Class labels



Beispiel 4: Anomalieerkennung im Maschinenbau

Eingabebild Feature-Extraktor Klassifikator Ausgabe
- b A
Z? ™ ™
- — Auto
@ — Schiff |
~ Flugzeug
:-"""-'1 3 " -
- : : i
45_._&__7 O O — Fahrrad
Input Convolutional Pooling Convolutional Pooling Fully-Connected Output
Layer Layer Layer Layer Layer Layer Layer
Input 1
Input 2

stain splinter

Source: https://link.springer.com/article/10.1365/s40702-020-00641-8

21
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Beispiel 5: Live-Planung

23

/ Anomalie

=X Erkennung

]

neuer Plan

Live-Daten

Anomalie

l,

SAP

Produktionsauftrage

-

Planner

~

/

Anomaly Detection by Muhammad Rofian from Noun Project



Genetische Algorithmen - Uberblick

Problgmstellung_ “ Antwort
,Was ist der optimale Plan? — Optimaler Plan

\ 4

Alle

Losungen

Herausforderung JInteressante"

Losungen

24

Losung: Genetischer Algorithmus

Zu grol} fur Suche

durchsuchbar



Live-Planung mit Genetischen Algorithmen

Individuum = eine mogliche Losung _ . €l e
- Eigenschaften = Alleinstellungsmerkmale Schritt 1: berechne  fitteste® Individuen

- Fitness = wie gut erfullt es das Ziel?
‘ Schritt 2: Generiere nachste Generation

- Kombination fittester Individuen

v
o ® Schritt 3: Wiederhole bis Abbruchbedingung
< ' O "t l O erfullt
O O ) Ergebnis: Individuum mit hochster Fitness in
- letzter Generation
® @ &
Generation

- Anzahl an Individuen

25 fig



Live-Planung mit Genetischen Algorithmen

Individuum = Plan

- Eigenschaften = gesetzte Aktionen
- Fitness = bendtigte Zeit Schritt 1: berechne ,fitteste” Individuen

‘ Schritt 2: Generiere nachste Generation

¥ T : .
- Kombination fittester Individuen
O O
L I O "t l O Schritt 3: Wiederhole bis Abbruchbedingung
O O e Ergebnis: Plan mit min Zeit in letzter Generation
® @ @
Generation

- Anzahl moglicher Plane

26 fig
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#1 Herausforderung fur Digitalisierung

O

,2Wie nutzen wir verfugbare
Resourcen moglichst effizient?

Digitalisierungs
Potenziale

28

Verfugbares
Personal




Aktuelle Herausforderungen in der Praxis

/E)& Mehrwert
@Y  Dienste

=8 MTonnect Unterschiedliche
*’-_F = AMQP Kommunikationsprotokolle

SIEMENS S7 Austauschformate

Datenstrukturen
SMQTT Azure "

m se:::e lEl

Kommunikation auf
Instanzebene

Daten
Lieferanten

plumber-repair-man-repairman-35611 created by Clker-Free-Vector-Images on pixabay.com; PDCA by Eko Purl
Noun Project; Anomaly Detection by Muhammad Rofian from Noun Project
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Aktuelle Herausforderungen in der Praxis

EET - i

Fur jeden Mehrwertdienst .H
| von Vorne starten! @
.- 2 MTonnect’ U nt I
LY wAMQP [ - Kommuikatiorsprookome = = = T 7 -
« Austauschformate
SIEMENS S7 | . [t bt Z Kammugikation auf

NWMQTT Azure

y, = | Realistische GroRe: bene
>100 Roboter,
Forderbander etc.
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Herausforderungen

Proprietare Systeme notwendig

[Herausforderung 1: } | >[Interdisziplinéres Wissen }

Kommunikation auf Instanzebene steigender Komplexitat

[Herausforderung 2: } | > [Hoher Aufwand aufgrund }

Digitalisierungs
Potenziale

Verfugbares

31 fig
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Key Takeaways

,KI Tunnelblick”

I(iistliche Intelligenz (KI)

Matural Langauge
Processing

Genetische

Aigorithmen
90 % der Anwendungen im loT

Wissens-baslerte

Maschinelles Lernen (ML)
Systeme

k-means

Objekterkennung

Regression

Deep Learning (DL)

RNN LSTM
—_—

=

90 % der Aufmerksamkeit heute

Wo wollen wir hin?

Predictive g
Maintenance

Anomalie [

Erkennung £3=XK
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Wirtschaft
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Innovation durch Digitalisierung!

Aktuelle Herausforderungen in der Praxis
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Contact

Dr. Daniel Lehner

Expert Al Knowledge Transfer
Al Factory Austria AL:AT

daniel.lehner@ai-at.eu
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Al Factory Austria ALLAT
Schwarzenbergplatz 2
1010 Wien, Austria

training@ai-at.eu
info@ai-at.eu

ai-at.eu

m @ai-factory-austria
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Funded by

under discussion with

* X %

— B = Federal Ministry
= * * 1) . *
EEr, +1=3 EuroHPC RN Funded by Innovation, Mobility F F G
t:L—-L. _J-—Jj - d k * * .
““b{-:ﬁ* * ==  Joint Undertaking X,k the European Union and Infrastructure Promoting Innovation.
* o,k .

Republic of Austria

Al Factory Austria Al:AT has received funding from the European High-Performance Computing Joint Undertaking (JU) under grant agreement
No 101253078. The JU receives support from the Horizon Europe Programm of the European Union and Austria (BMIMI / FFG).
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