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Experte KI Wissenstransfer @ AI Factory Austria AI:AT
Fragen/Feedback: daniel.lehner@ai-at.eu

KI in Produktion (mit digitalen Zwillingen)
• IT Consultant and Trainer

• Business Informatics Researcher (441 citations) [1]

KI für breite Gesellschaft
• Vorlesungen KI für Rechts/Wirtschafts-Studierende

• VHS Kurse KI im Alltag [2]

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

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

https://www.zeit.de/digital/2024-02/klimawandel-co2-sparen-digitalisierung-bitkom-studie
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-50 Tonnen 

CO2 bis 2030

Neue Märkte

50 % weniger 

Kosten



Geschäftsmodell Digitalisierung
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Picture sources: https://madewithbluemchen.at/wp-content/uploads/2016/12/Fragezeichen-17.png; 
https://www.iberdrola.com/innovation/smart-farming-precision-agriculture
geralt from pixabay.com, MR-Panda from pixabay.com

-50 Tonnen 

CO2 bis 2030

Neue Märkte

50 % weniger 

Kosten

Quality

Cost Speed

Qualität ist nicht mehr 

genug!



IoT und KI als Booster für Digitalisierung
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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
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Predictive 

Maintenance

Anomalie

Erkennung

                          
                     

Live

Planung

Künstliche Intelligenz (KI)
• Macht Vorhersagen auf Basis von Daten

• Erkennt Probleme, die für Menschen versteckt bleiben (oder sehr viel Erfahrung erfordern)

• Findet sehr schnell Lösungen, für die Menschen sehr lange brauchen

Internet of Things (IoT)
• Liefert die Daten für die KI

• Setzt Ergebnisse in der „realen“ Welt um

18% mehr Wertschöpfung 
- Entspricht Wien + Steiermark
- https://msftstories.thesourcemediaassets.com/sites/48/2024/08/

20240722_KI-und-Produktivitat_EcG.pdf
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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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Wo wollen wir hin?

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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Wo wollen wir hin?
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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; smart-home-house-technology-2769239/ from geralt on pixabay.com



ChatGPT
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Retrieval-Augmented 

Generation (RAG)

Large Language Model (LLM)

+ information 

retrieval

Underlying 

AI concept

https://chatgpt.com/

Deep 

Learning Transformers …



Beispiel: Analyse von Live Daten
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https://chatgpt.com/



Wo wollen wir hin?

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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Wo wollen wir hin?

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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„KI Tunnelblick“

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

Platz für Autor und LVA-Nummer
13

Künstliche Intelligenz (KI)

Maschinelles Lernen (ML)

Deep Learning (DL)

Generative KI

LLMs

Natural Langauge 

Processing
Genetische 

Algorithmen

Wissens-basierte 

Systeme

Objekterkennung

k-means

PCA

Regression

LSTMRNN

CNN . . . . . . 

. . . 

90 % der Anwendungen im IoT

90 % der Aufmerksamkeit heute

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


Maschinelles Lernen (ML)
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A B C D E

… … … … y

… … … … n

… … … … y

Supervised ML

Große 

Datenmenge

A B C D E

… … … … ?

… … … … ?

… … … … ?

A B C D E

… … … … ?

Klassifizierte Daten

Unklassifizierte Daten

Unsupervised ML

Nähester 

bekannter Punkt?

„neue“ Daten

Welche Kategorie?



Beispiel 1: Anomalieerkennung

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

Unsupervised
Alles „außerhalb der Norm“ wird als 

Anomalie klassifiziert 

+ kann „live“ passieren

-  höhere Fehleranfälligkeit

Eigene Kategorie für „Anomalie“

+ menschliche Einschätzung

-  Bestehende Fehlerdaten nötig

-  Unbekannte Szenarien?

expected

Anomaly

expected

Anomaly



Beispiel 2: Predictive Maintenance

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

Live 

Daten
Aktion

Anomalie
Predictive 

Maintenance

Anomalie

Erkennung
                          
                     

Welche Aktion soll gesetzt 

werden?

Aktion 1

Aktion 2

Aktion 3

Aktion 4

plumber-repair-man-repairman-35611 created by Clker-Free-Vector-Images on pixabay.com; Anomaly Detection by  

Muhammad Rofian from Noun Project



Was sind künstliche Neuronale Netze?

Simulation der Funktionsweise des Gehirns

Erlaubt „biologische“ Verarbeitung von Informationen
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Was sind künstliche Neuronale Netze?

Simulation der Funktionsweise des Gehirns

Erlaubt „biologische“ Verarbeitung von Informationen

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

Lernen = Veränderung der Verknüpfungen zwischen Neuronen (sogenannten Synapsen)

18



Artificial Neural Networks

Einfaches neuronales Netzwerk

− Gerichteter, gewerteter Graph

− Layer an Perceptrons

− Jede gewichtete Kante verknüpft zwei Neuronen

verschiedener Layer

19



Beispiel 3: Bilderkennung

Source: https://datasolut.com/einfuehrung-in-maschinelles-sehen/
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Beispiel 4: Anomalieerkennung im Maschinenbau

Source: https://link.springer.com/article/10.1365/s40702-020-00641-8
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n1

n2

n3

+1

+1

+1

+1

-2
1,5

n40,5 Result

Input 1

Input 2



Wo wollen wir hin?

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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Beispiel 5: Live-Planung
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Planner

Anomalie

Erkennung
                          
                     

Anomalie

Live-Daten

neuer Plan

Produktionsaufträge

Anomaly Detection by  Muhammad Rofian from Noun Project



Genetische Algorithmen - Überblick
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Zu groß für Suche

durchsuchbar

Problemstellung

„Was ist der optimale Plan?“
Antwort

Optimaler Plan

Herausforderung

Alle

Lösungen

„Interessante“

Lösungen

Lösung: Genetischer Algorithmus



Live-Planung mit Genetischen Algorithmen
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Individuum = eine mögliche Lösung

- Eigenschaften = Alleinstellungsmerkmale

- Fitness = wie gut erfüllt es das Ziel?

Generation

- Anzahl an Individuen

Ergebnis: Individuum mit höchster Fitness in 

letzter Generation

…

Schritt 1: berechne „fitteste“ Individuen

Schritt 2: Generiere nächste Generation

- Kombination fittester Individuen

Schritt 3: Wiederhole bis Abbruchbedingung 

erfüllt



Live-Planung mit Genetischen Algorithmen
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Individuum = Plan

- Eigenschaften = gesetzte Aktionen

- Fitness = benötigte Zeit

Generation

- Anzahl möglicher Pläne

Ergebnis: Plan mit min Zeit in letzter Generation

…

Schritt 1: berechne „fitteste“ Individuen

Schritt 2: Generiere nächste Generation

- Kombination fittester Individuen

Schritt 3: Wiederhole bis Abbruchbedingung



Wo wollen wir hin?

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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#1 Herausforderung für Digitalisierung

28

Digitalisierungs

Potenziale
Verfügbares

Personal

„Wie nutzen wir verfügbare 

Resourcen möglichst effizient?



Daten

Lieferanten

Mehrwert

Dienste

Aktuelle Herausforderungen in der Praxis
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Unterschiedliche
• Kommunikationsprotokolle

• Austauschformate

• Datenstrukturen Kommunikation auf 

Instanzebene

                          
                     

                      
                     

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



Daten

Lieferanten

Mehrwert

Dienste

Aktuelle Herausforderungen in der Praxis
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Unterschiedliche
• Kommunikationsprotokolle

• Austauschformate

• Datenstrukturen Kommunikation auf 

Instanzebene

                          
                     

                      
                     

Realistische Größe:

>100 Roboter, 

Förderbänder, etc.

Für jeden Mehrwertdienst 

von Vorne starten!



Herausforderungen
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Herausforderung 2: 

Kommunikation auf Instanzebene

Herausforderung 1: 

Proprietäre Systeme

Hoher Aufwand aufgrund 

steigender Komplexität

Interdisziplinäres Wissen 

notwendig

Digitalisierungs

Potenziale
Verfügbares

Personal



Key Takeaways
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Contact

Dr. Daniel Lehner
Expert AI Knowledge Transfer

AI Factory Austria AI:AT

daniel.lehner@ai-at.eu 

AI Factory Austria AI:AT

Schwarzenbergplatz 2

1010 Wien, Austria

training@ai-at.eu

info@ai-at.eu

ai-at.eu

@ai-factory-austria
linkedin.png

AI Factory Austria AI:AT33
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AI Factory Austria AI:AT – confidential34

Funded by

under discussion with

AI Factory Austria AI:AT34

AI Factory Austria AI: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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