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Vorwort des Herausgebers

Mithilfe Anwendungen des maschinellen Lernens (ML) lassen sich Daten effizient nut-
zen, um in der Produktion Abweichungen zu erkennen, zu analysieren und gegebenenfalls
proaktiv zu vermeiden. Doch um ML-Anwendungen gewinnbringend einzusetzen,
braucht es nicht nur Wissen iiber deren Funktionsweise, sondern vor allem Handlungsfa-
higkeit in der Projektierung und der Nutzung. Es zeigt sich aber, dass viele produzierende
Unternehmen nicht {iber die nétige Kompetenz verfiigen, um ML erfolgreich zur Anwen-
dung zu bringen. Klassische externe Weiterbildungen eignen sich nur bedingt zum Schlie-
Ben dieser Kompetenzliicke, da Mitarbeiter das Erlernte hdufig nicht auf die spezifischen
Aufgabenstellungen ihrer eigenen Unternehmen iibertragen konnen.

An diesem Punkt setzt die vorliegende Dissertation an. Sie erarbeitet einen Ansatz zum
arbeitsintegrierten Erlernen von ML, welcher Mitarbeitern einen leichteren Transfer von
der Theorie zur Praxis bietet. Zur praktischen Realisierung des Lernens am Arbeitsplatz
wird ein Vorgehen zur Gestaltung tutorieller Assistenzsysteme erarbeitet. Den Kernbe-
standteil der Arbeit stellt ein Gestaltungsmodell dar, mit dessen Hilfe ein geeignetes tu-
torielles Assistenzsystem konzeptioniert werden kann. Anhand einer Operationalisie-
rungsmethode lassen sich die Komponenten des Modells anschlieend in eine Software
tiberfiihren.

Die Evaluation der so entstehenden Assistenzsysteme zeigt, dass deren kompetenzbil-
dende Wirkung dem klassischen arbeitsfernen Lernen mindestens ebenbiirtig ist und so
auf zusitzliche Schulungen abseits des Arbeitsplatzes verzichtet werden kann. Dariiber
hinaus zeigt sich, dass entwickelte Assistenzsysteme in der industriellen Praxis einsetzbar
sind und dort einen Mehrwert generieren. Die Dissertation leistet damit einen wichtigen
Beitrag, um die Schwelle zur produktiven Anwendung von ML in der Produktion weiter
abzusenken.

Darmstadt, im Juli 2025 Prof. Dr.-Ing. Joachim Metternich
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1 EINLEITUNG

1.1 Problemstellung und Motivation

Rund 15 Jahre nach ihrer Einfithrung durchdringen Industrie 4.0-Anwendungen (14.0)
zunehmend Fertigungsprozesse produzierender Unternehmen (Mockenhaupt 2021; Bit-
kom Research 2022). Dies bestitigt eine Studie des deutschen Bundesministeriums fiir
Wirtschaft und Energie (BMWE). Demnach erachten 95% der befragten Unternehmen
14.0 als Chance und 91% sehen darin eine wesentliche Voraussetzung fiir den Erhalt der
Wettbewerbsfahigkeit ihres Unternehmens (BMWE 2025). Bedingt durch die damit ein-
hergehende Generierung grofler Datenmengen entstehen fiir produzierende Unternehmen
zahlreiche Moglichkeiten zur Produktivitétssteigerung und Verbesserung von Wert-
schopfungsprozessen (Horvat und Som 2018; Bauer et al. 2018). Diese Einschétzung tei-
len auch die befragten Teilnehmer! einer aktuellen Studie. So versprechen sich 81% der
Teilnehmer Produktivititssteigerungen durch den Einsatz von Digitalisierung und 83%
erhoffen sich eine schnellere Identifikation von Schwachstellen (Staufen AG 2024).

Trotz der technischen Fortschritte werden Mitarbeiter ein zentraler Teil der Produktion
bleiben — lediglich mit verdnderten Tatigkeiten (Rauch et al. 2020; Spottl und Windel-
band 2019; Hulla et al. 2021). Hatten sie vormals insbesondere physische Aufgaben zu
absolvieren, wird der Fokus zukiinftig auf kognitiven und koordinativen liegen. Dies um-
fasst insbesondere die Prozessiiberwachung und konsekutive Eingriffe sowie die Prob-
lemlosung bei Storungen. (Senderek et al. 2015; Rauch et al. 2020) Um die Potenziale
von [4.0-Anwendungen gewinnbringend nutzen zu konnen, miissen Mitarbeiter zukiinftig
in der Lage sein, Informationen aus den generierten Daten zu extrahieren (Horvat und
Som 2018). Da sie die anfallenden Datenmengen jedoch oftmals nicht mehr mit manuel-
len Methoden auswerten konnen, sind innovative Ansdtze wie beispielsweise Algorith-
men des maschinellen Lernens (ML) notwendig, um die aufgezeichneten Daten effektiv
nutzen zu kénnen (Bauer et al. 2018; Horvat und Som 2018; Kaiser et al. 2021; Peifer et
al. 2022). Trotz der zugewiesenen Bedeutung von ML-Algorithmen zeigt sich eine Di-
vergenz in der Verbreitung: Obwohl zunehmend Fortschritte durch ML-Anwendungen
erzielt werden, nutzen nur wenige Unternehmen die Potenziale dieser (Metternich et al.
2021; Bauer et al. 2020). Diese Beobachtung zeigt sich fiir kleine und mittlere Unterneh-
men (KMU) umso mehr (Seifert et al. 2018; Metternich et al. 2021; Rammer 2022). Die
Divergenz ist dabei insbesondere auf fehlende Kompetenzen im Umgang mit ML-An-
wendungen zuriickzufiihren (Bauer et al. 2020; Hansen und Begh 2021; Metternich et al.
2021; André et al. 2021b). Selbst wenn sich Unternehmen mit der Implementierung von
ML-Anwendungen befassen, erfolgt dies oftmals unstrukturiert und l4sst damit zahlreiche

1 Die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Personenbezeichnungen bezichen sich gleichermaflen auf weibliche,
maénnliche und diverse Personen. Auf eine Doppelnennung und gegenderte Bezeichnungen wird zugunsten einer
besseren Lesbarkeit verzichtet.
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Projekte scheitern (Ermakova et al. 2021; Sjodin et al. 2018). Dies fiihrt zu einem Para-
doxon: In Unternehmen entstehen in der Folge Bedenken gegeniiber ML-Anwendungen,
welche wiederum den notwendigen unternehmensinternen Kompetenzaufbau erschweren
(Bauer et al. 2020). Zudem mangelt es vielen Mitarbeitern an Vertrauen, dass Datenana-
lysen ihre Entscheidungsfindung verbessern kénnen. Ein Umstand, der ebenso auf man-
gelnde Kompetenzen zuriickzufiihren ist (Court et al. 2015).

Gemal vorheriger Erlduterungen lésst sich im Kontext von 14.0- und ML-Anwendungen
ein verdndertes Qualifikationsprofil fiir Mitarbeiter produzierender Unternehmen feststel-
len (Botthof 2015; André et al. 2021a). Wéhrend Informationswissen iiber Produktions-
prozesse in der Vergangenheit gentigte, wird von ihnen nun insbesondere Handlungsf-
higkeit durch Prozesseingriffe und Problemlosungen verlangt (Erpenbeck und Sauter
2013). Um dieser Herausforderung gerecht zu werden, ist es fiir Unternehmen unabding-
bar, ihr Personal weiterzubilden (Gorecky et al. 2013). Die in Deutschland lange Zeit in
Form von Frontalunterricht und durch externe Anbieter vorgenommene betriebliche Wei-
terbildung (Destatis 2022; Hahne 2003) geniigt jedoch den aktuellen Anspriichen nur un-
zureichend. So zeigen Untersuchungen von Kirkpatrick und Kirkpatrick (2010), dass nur
circa 7-8% des frontal Gelehrten im Arbeitsumfeld wirklich verwendet wird. Der zu leis-
tende Transfer gelernter Inhalte in den Unternehmensalltag wird hierbei von Mitarbeitern
als schwierig empfunden und kann zu Uberforderung fiihren (Mehler et al. 2021; Berg-
mann 1999). Zudem zeigen Erwachsene oftmals nur wenig Interesse und Aufnahmefa-
higkeit fiir frontalvermitteltes Wissen auflerhalb des Arbeitsprozesses (Ng und Feldman
2012). Letztlich kann das notwendige Freistellen fiir Weiterbildungsveranstaltungen
kurzfristig einen Wettbewerbsnachteil bewirken (Hacker 2015).

Es bedarf folglich innovativer Formen der Kompetenzentwicklung, welche die zuvor an-
geflihrten Defizite adressieren, damit Mitarbeiter mit den aktuellen Anforderungen von
[4.0 im Allgemeinen und ML-Anwendungen im Speziellen Schritt halten kdnnen
(Gorecky et al. 2013; Gabriel et al. 2024; André et al. 2021a). Insbesondere vor dem
Hintergrund, dass sich die kontinuierliche Kompetenzentwicklung durch den digitalen
Wandel in der Arbeitswelt beschleunigen muss (Richter et al. 2018), sind Unternehmen
gefordert, Konzepte fiir die interne Qualifizierung zu erarbeiten (Bode et al. 2013).

An dieser Stelle greift das Lernen im Arbeitsprozess, sogenanntes arbeitsintegriertes Ler-
nen, an. Es adressiert die zuvor aufgefiihrten Nachteile der klassischen Weiterbildung und
erlaubt Unternehmen eine bessere Bewiltigung technologischer Verdanderungen (Dehn-
bostel 2018b). Folglich bietet es hohes Potenzial, den kontinuierlichen Bedarf nach neuen
Kompetenzen zu adressieren (BMBF 2019b). Dies ist unter anderem darauf zuriickzufiih-
ren, dass sich Fahigkeiten, wie beispielsweise die Problemlosung, besser im Arbeitspro-
zess entwickeln lassen und damit Schwierigkeiten beim Transfer von erworbenem Wis-
sen in den Arbeitsprozess reduziert werden (Hartmann 2015; Mehler et al. 2021). Von
der Forschung werden daher Instrumente gefordert, die das arbeitsintegrierte Lernen un-
terstlitzen (Richter et al. 2018). Einen Ansatz dazu stellt die Verkniipfung des arbeitsin-
tegrierten Lernens mit technologiegestiitzten Lernformen dar (Senderek et al. 2015).
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Zahlreiche Autoren postulieren, dass sogenannte kognitive Assistenzsysteme, und hierbei
insbesondere tutorielle Assistenzsysteme, die Moglichkeit bieten, Mitarbeiter bei der Be-
wiltigung ihrer kognitiven Tatigkeiten zu entlasten und zudem als Lernunterstiitzung zu
fungieren (Mehler et al. 2021; Rauch et al. 2020; Romero et al. 2016; Apt et al. 2018a;
Franken et al. 2022). Dariiber hinaus wiinschen sich Betriebe einer Studie aus dem Jahr
2023 zufolge keine klassische Weiterbildung im Themenkomplex ML, sondern fordern
einen Ansatz zum praktischen Ausprobieren anhand eines konkreten Anwendungsfalls
(Schliephake und Cordes 2023). Zum gegenwartigen Zeitpunkt 1asst sich jedoch beobach-
ten, dass der Stand der Forschung den Bedarf an praktisch anwendbaren tutoriellen As-
sistenzsystemen nicht ausreichend abdeckt (Apt et al. 2018a). Vielmehr bedarf es zukiinf-
tig an Entwicklungen im Bereich der tutoriellen Assistenz. Von besonderer Bedeutung
sind dabei Gestaltungsansitze, welche die systematische Entwicklung entsprechender
Assistenzsysteme unterstiitzen.

1.2 Zielstellung der Arbeit

Im Kontext dieser Arbeit wird das postulierte Potenzial tutorieller Assistenzsysteme als
Unterstlitzung flir das arbeitsintegrierte Lernen auf den Anwendungsfall des maschinellen
Lernens in der Produktion iibertragen. Somit stellt die Arbeit eine Antwort auf die For-
derungen von Hansen und Begh (2021) sowie Mazzei und Ramjattan (2022) dar. Den
Autoren zufolge miissen ML-Anwendungen leichter zu implementieren und nutzen sein.
Die Arbeit bietet dariiber hinaus einen Beitrag zur Erreichung der strategischen Ziele der
Européischen Kommission und der deutschen Bundesregierung. Beide Institutionen avi-
sieren eine zunehmende Verbreitung von ML-Anwendungen in produzierenden Unter-
nehmen. Dazu stellen sie digitale und ML-bezogene Kompetenzen als unabdingbare Vo-
raussetzungen dar, welche es im Kontext von Weiterbildungen aufzubauen gilt (BMBF
2019a; Europdische Kommission 2020).

Das Ziel der Arbeit ldsst sich in der Summe wie folgt zusammenfassen:

Das Ziel der Arbeit besteht in der systematischen Gestaltung von tutoriellen Assis-
tenzsystemen zur Ermoglichung von arbeitsintegriertem Lernen bei der Einfiihrung
von ML-Anwendungen in der Produktion.

Eine umfassende Beschreibung und Ausfiihrung der Zielsetzung sowie der Forschungs-
konzeption erfolgen in Kapitel 3.

1.3 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau dieser Arbeit orientiert sich an der Design Research Methodology (DRM)
(Blessing und Chakrabarti 2009). Die insgesamt sieben Kapitel stellt Abbildung 1 sche-
matisch dar. Die darauffolgende Beschreibung liefert einen kurzen Einblick in die einzel-
nen Kapitel.
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Phasen Kapitel in der Arbeit
Forschungsziel Einleitung
& Problemstellung und Motivation, Zielstellung, Aufbau der Arbeit
Theoretische Grundlagen
‘ Grundlagen von maschinellem Lernen, betrieblicher Weiterbildung
und digitalen Assistenzsystemen
Deskriptive Zielstellung und Forschungskonzeption
Studie 1 Konkretisierte Zielsetzung und Forschungsteilziele,
Forschungskonzeption, Eingrenzungen des Untersuchungsbereichs
‘ Gestaltungsmodell des Assistenzsystems
Modelltheorie, Methodisches Vorgehen, Anforderungsdefinition,
Aufbau des Modells, Detailvorstellung des Modells
Prassi(:(ll?;we Operationalisierungsmethode zum Gestaltungsmodell
Methodentheorie, Ordnungsrahmen und Phasen, Detailvorstellung
der Phasen
‘ Anwendung und Evaluation von Modell und Methode
Operationalisierung in Softwarelosung, Anwendung in der Praxis,
Deskriptive Auswertung der Ergebnisse, Diskussion der Ergebnisse
Studie I1 Zusammenfassung und Ausblick
Zusammenfassung der Dissertation, Ausblick auf zukiinftige
Forschungsarbeiten

Abbildung 1: Aufbau der Forschungsarbeit, eigene Darstellung in Anlehnung an Bles-
sing und Chakrabarti (2009)

Kapitel 2 stellt den fiir die Arbeit relevanten Stand der Wissenschaft und Technik bereit.
So wird eingangs notwendiges Hintergrundwissen fiir den Themenkomplex ML dargelegt
(Abschnitt 2.1). Anschliefend werden Grundlagen der betrieblichen Weiterbildung erlau-
tert (Abschnitt 2.2), bevor eine Einfiihrung in digitale Assistenzsysteme gegeben wird
(Abschnitt 2.3). Den Abschluss bildet eine Zusammenfassung, in welcher zudem die For-
schungsliicke ausgefiihrt wird (Abschnitt 2.4).

Kapitel 3 baut auf der Zielstellung aus Abschnitt 1.2 auf und konkretisiert diese in Ab-
schnitt 3.1 unter Beriicksichtigung der Erkenntnisse aus Kapitel 2. In diesem Zusammen-
hang werden drei Teilziele zu dem iibergeordneten Ziel eingefiihrt, welche das Vorgehen
der weiteren Kapitel leiten. In Abschnitt 3.2 wird zudem die methodische Forschungs-
konzeption mit Hinblick auf die darauffolgenden Kapitel beleuchtet. Zur Préazisierung des
Forschungsziels wird dartiber hinaus erldutert, welche Entwicklungsschritte und Zielstel-
lungen nicht Gegenstand der Untersuchung sind (Abschnitt 3.3).

In Kapitel 4 wird ein Gestaltungsmodell prisentiert, welches als konzeptionelle Grund-
lage zu entwickelnde Assistenzsysteme fungiert. Fiir ein tieferes Verstidndnis wird dazu
zunichst ein Blick auf die Modelltheorie geworfen (Abschnitt 4.1) und im Anschluss das
methodische Vorgehen bei der Entwicklung vorgestellt (Abschnitt 4.2). Relevante inhalt-
liche Anforderungen, welche in der Literatur beschrieben sind, werden in Abschnitt 4.3
zusammengetragen. Im  Anschluss werden die einzelnen Subsysteme des
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Gestaltungsmodells erldutert, welche darauthin zum eigentlichen Gestaltungsmodell zu-
sammengeflihrt werden (Abschnitt 4.4). Auf die einzelnen Komponenten innerhalb der
Subsysteme wird anschlieBend vertiefend eingegangen (Abschnitt 4.5). Das Kapitel endet
mit einer Zusammenfassung (Abschnitt 4.6).

Im darauffolgenden Kapitel 5 wird eine Operationalisierungsmethode zum Uberfiihren
des Gestaltungsmodells in eine Softwarearchitektur vorgestellt. Nach einer Einflihrung in
die Methodentheorie (Abschnitt 5.1) wird die Operationalisierungsmethode weiter aus-
gefiihrt. Dazu wird zunédchst der Ordnungsrahmen mit seinen Phasen erldutert (Abschnitt
5.2). Im Anschluss werden diese konkretisiert und Handlungsalternativen vorgestellt
(Abschnitt 5.3). Das Kapitel schlie3t mit einem Zwischenfazit (Abschnitt 5.4).

Kapitel 6 beschreibt die Anwendung und Evaluation von Gestaltungsmodell und Opera-
tionalisierungsmethode. Auf Basis des Modells wird anhand der Methode zunéchst eine
Softwarearchitektur erarbeitet (Abschnitt 6.1). Diese wird daraufhin prototypisch umge-
setzt und in zwei Anwendungsfillen erprobt (Abschnitt 6.2). Im Anschluss erfolgt eine
Evaluation der erarbeiteten Losungen (Abschnitt 6.3). Die erzielten Ergebnisse werden
zudem einer kritischen Diskussion unterworfen (Abschnitt 6.4), bevor ein Zwischenfazit
die wesentlichen Erkenntnisse aus Anwendung und Evaluation zusammenfasst (Ab-
schnitt 6.5).

Kapitel 7 stellt das letzte Kapitel der Arbeit dar. Es erfolgt zunichst ein Riickblick auf die
vorgenommenen Schritte und eine zusammenfassende Beantwortung aller aufgestellten
Forschungsteilziele (Abschnitt 7.1). Ein Ausblick auf zukiinftige Forschungsideen
schlieBt die Arbeit ab (Abschnitt 7.2).
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2 STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK

Die Gestaltung tutorieller Assistenzsysteme basiert auf unterschiedlichen Forschungsfel-
dern. Entsprechend wird im Folgenden eine Einfithrung in die Themenkomplexe maschi-
nelles Lernen (Abschnitt 2.1), betriebliche Weiterbildung (Abschnitt 2.2) und digitale
Assistenzsysteme (Abschnitt 2.3) gegeben. AbschlieBend werden Handlungsbedarfe und
Forschungsdefizite aufgezeigt und ein zusammenfassendes Verstidndnis fiir das darauf
aufbauende Forschungsvorhaben erarbeitet (Abschnitt 2.4).

2.1 Grundlagen des maschinellen Lernens

Um die relevanten Grundlagen des maschinellen Lernens aufzuzeigen, werden zunéchst
verschiedene Definitionen vorgestellt sowie notwendige Begriffe eingefiihrt (Abschnitt
2.1.1). Darauthin werden Losungen fiir die Produktion aufgezeigt (Abschnitt 2.1.2) sowie
mogliche Rollen fiir die Implementierung eingefiihrt (Abschnitt 2.1.3). Im Anschluss
wird ein Fokus auf Vorgehensmodelle fiir das strukturierte Bearbeiten von Projekten ge-
legt (Abschnitt 2.1.4). Ein Zwischenfazit fasst die Kernergebnisse des Abschnitts zusam-
men und zeigt Forschungsbedarfe auf (Abschnitt 2.1.5).

2.1.1 Definition und Begriffsabgrenzung

Bevor ein Verstindnis fiir den Begriff des maschinellen Lernens geschaffen werden kann,
ist es notwendig, dessen Oberbegriff, die kiinstliche Intelligenz (KI), ndher zu beleuchten.
Obgleich seine erstmalige Erwdhnung bereits fast 70 Jahre zuriickliegt (McCarthy et al.
2006), existiert flir den Begriff KI bis heute keine allgemein anerkannte Definition. Kon-
sens besteht darin, dass KI ein Aufgabenfeld der Informatik ist und darauf abzielt,
menschliches Handeln und Denken zu replizieren (Bhosale et al. 2020; Rich 1987). Um
diesen Mangel zusammenzufassen, stellen Russell und Norvig (2016) diverse Definitio-
nen aus der Literatur in Abhdngigkeit von ihrer Einordnung in Bezug auf menschliches
Handeln beziehungsweise Denken und rationales Handeln beziehungsweise Denken ge-
geniiber?.

Die heutzutage gebriauchlichste Auspragung im Zusammenhang mit KI-Anwendungen
ist das maschinelle Lernen. Dieses verleiht Computern die Fahigkeit zu lernen ohne ex-
plizite Programmierung (in Anlehnung an Samuel (1959))°. Dabei beobachten entspre-
chende Anwendungen ihre Umwelt und lernen aus den Beobachtungen (Russell und Nor-
vig 2016; Phan et al. 2022) sowie aus dem Sammeln von Erfahrungen (Mitchell 1997).
Im Kontrast zu herkdmmlichen Algorithmen lduft die Weiterentwicklung damit nicht auf
Basis programmierter Abldufe ab, sondern durch die zielorientierte Verarbeitung von

2 Fiir weiterfiihrende Informationen sei auf die Autoren verwiesen.

3 Auf andere Ansitze wie Expertensysteme (Giarratano und Riley 2005) wird an dieser Stelle mangels Relevanz bei
heutigen Anwendungen verzichtet.
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Daten, bei der algorithmusspezifische Parameter wiahrend der Lernphase kontinuierlich
angepasst werden (Mayr et al. 2019; Zhang et al. 2024). Um dies bewerkstelligen zu kon-
nen bedarf es dreier Eigenschaften (Joshi 2020): Der Eingabe von Daten, einer Fehler-
metrik, welche die Abweichung gegeniiber einem idealen Zustand darstellt und einem
Feedbackmechanismus, um das Programm basierend auf der Fehlermetrik zu leiten. Zu-
sammenfassend wird der Begriff des ML fiir diese Arbeit in Anlehnung an Samuel (1959)
und Phan et al. (2022) wie folgt definiert:

Definition Maschinelles Lernen:

Maschinelles Lernen bezeichnet die Fihigkeit von Algorithmen, durch die Beobach-
tung ihrer Umwelt zu lernen, ohne explizit programmiert worden zu sein.

Zur Strukturierung unterschiedlicher Arten von Lernaufgaben haben sich in Literatur und
Praxis die drei Lernparadigmen Supervised, Unsupervised sowie Reinforcement Learn-
ing etabliert (Russell und Norvig 2016)*.

Beim Supervised Learning besteht der Datensatz aus einem Input x;,i = 1, ...n und ei-
nem ihnen zugeordneten Label oder Zielwert y;. Das Ziel eines Algorithmus ist es da-
raufhin, einen Zusammenhang y; = f(x;) zu finden. Mittels dieses Zusammenhangs kon-
nen anschliefend fiir zukiinftige Beobachtungen Schétzungen des Zielwerts getroffen
werden (siehe Abbildung 2). (Cady 2017; James et al. 2013) Zur Realisierung des Super-
vised Learnings lassen sich zwei Ansédtze unterscheiden: Modelle mit einem quantitativen
Zielwert y; werden als Regressionsprobleme bezeichnet, wihrend solche mit einem dis-
kreten Label als Klassifikationsprobleme tituliert werden (James et al. 2013). Algorith-
men fiir die Klassifikation sind unter anderem Entscheidungsbdume, Random Forests,
lineare Klassifikatoren, Naive-Bayes-Klassifikatoren oder die k-Nachste-Nachbarn-Klas-
sifikation. Eine Regression hingegen lésst sich gemeinhin beispielsweise mittels linearer
oder polynomieller Regression realisieren. (Kreutzer 2023) Letztlich werden Algorith-
men des Supervised Learnings unter anderem mittels folgender Leistungsmetriken be-
wertet:

o Klassifikation: Konfusionsmatrix (Traini et al. 2019) mit Accuracy, Precision und
Recall sowie Receiver Operating Characteristics (Alpaydin 2022)

e Regression: Mittlerer quadratischer Wurzelfehler, Mittlerer absoluter Fehler,
mittlerer quadrierter Fehler, unter anderem (Joshi 2020)

Beim Unsupervised Learning verfligt ein Algorithmus lediglich {iber Inputwerte x;,i =
1, ...n, nicht aber {iber zugeordnete Zielwerte (siche Abbildung 2). Vielmehr muss dieser
Ahnlichkeiten, Muster oder Strukturen in den Daten eigenstindig erkennen. Einem An-
wender sind die identifizierten Muster im Vorfeld dabei nicht notwendigerweise bekannt.

4 Auf die vierte Form des Semi-Supervised Learning als Mischform von Supervised und Unsupervised Learning wird
an dieser Stelle nicht vertiefend eingegangen.
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Die durch den Algorithmus gewonnenen Erkenntnisse konnen somit auch auflerhalb des
Erwartbaren liegen. (Kreutzer 2023; Cady 2017; James et al. 2013) Typische Algorith-
men fiir das Unsupervised Learning sind k-Means, Self Organizing Maps oder Autoen-
coder (Joshi 2020). Zur Bewertung werden Metriken wie euklidischer Abstand, Mahala-
nobis-Abstand, Minkowski-Abstand oder Manhattan-Abstand genutzt (Joshi 2020).

) N |

.. . .. .. Unsuper-
Trainings- Supervised Trainings- Trainings- vis 5 J
Input Learning Labels Input "

) Learning

4 \ ( N\ ( N\
Input ‘P[ Model }P Output Input *[ Model H Output J
. J . J . J

Abbildung 2: Visualisierung von Supervised und Unsupervised Learning, links: Super-

vised Learning, rechts: Unsupervised Learning eigene Darstellung in Anlehnung an
Zhang et al. (2024)

Beim Reinforcement Learning lernt ein Algorithmus durch Riickmeldungen in Form von
Belohnungen oder Bestrafungen auf vorgenommene Aktionen. Es ist sodann Aufgabe des
Algorithmus zu entscheiden, welche Handlung welchen Einfluss auf eine erhaltene Riick-
meldung hat. In der Folge muss der Algorithmus somit versuchen, die eigenen Handlun-
gen derart zu verdandern, dass die Riickmeldungen mdoglichst stark positiv ausfallen. (Rus-
sell und Norvig 2016) Eine ausfiihrlichere Erlduterung der Funktionalitit von
Reinforcement Learning findet sich bei Sutton und Barto (2020).

Mit Hinblick auf die Vielzahl moglicher Algorithmen und der Tatsache, dass Algorith-
men Parameter auf Basis von Mustern in den Eingabedaten justieren, konnen ML-Mo-
delle derart komplex sein, dass selbst Programmierer sie nur schwer nachvollziehen kon-
nen (Rudin und Radin 2019). Dieses Problem hat in der Forschung zu zwei
Entwicklungsrichtungen gefiihrt. Auf der organisatorischen Ebene stellt sich der Bedarf
nach Einbezug des Menschen in die Entwicklung, betitelt als menschenzentriertes ma-
schinelles Lernen (HCML®). HCML ist eine Menge von Methoden fiir den Aufbau, die
Bewertung, den Einsatz und die Kritik von ML-Systemen, die ein Gleichgewicht zwi-
schen technischen Innovationen sowie menschlichen und sozialen Belangen sicherstellen
(Chancellor 2023). HCML-Anwendungen umfassen unter anderem die Entwicklung fai-
rer und transparenter Algorithmen (Ribeiro et al. 2016), die Entscheidungsfindung durch
den Menschen (Zhu et al. 2018), die Entwicklung von Mensch-ML-Kollaborationen (A-
mershi et al. 2019) sowie die Erforschung der sozialen Auswirkungen von ML (Chancel-
lor 2023). Auf technischer Ebene erfolgt in den letzten Jahren die Erforschung von Me-
thoden des Automated Machine Learnings (AutoML). AutoML beschreibt die
automatisierte Erstellung mit einer Kombination verschiedener Techniken zu einer

3 Vom englischen Begriff Human-centered machine learning
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einfach zu bedienenden End-to-End-ML-Pipeline (He et al. 2021). Fiir weitere Informa-
tionen zu AutoML sei auf die angegebene Literatur verwiesen.

2.1.2 ML-Anwendungen in der Produktion

Burggraf et al. (2021) unterteilen Produktionsprozesse in direkte Prozesse (Fertigung,
Montage) und indirekte Prozesse (Produktionsplanung und Steuerung, Qualitdtsmanage-
ment, Instandhaltung, unter anderem). Anhand der aufgefiihrten Struktur wird im Folgen-
den eine Vertiefung von Anwendungsmdglichkeiten fiir ML-Anwendung in Produktions-
umgebungen gegeben.

Im Zusammenhang direkter Prozesse konnen ML-Anwendungen in der Fertigung und
Montage zum Einsatz kommen. Aggogeri et al. (2021) nutzen eine Literaturrecherche,
um Anwendungen in Fertigungsprozessen zu ermitteln. Sie halten fest, dass ML-Modelle
beispielsweise zur Ermittlung von Vibrationen, zur Rauheitsabschitzung und -vorher-
sage, zur pradiktiven Qualitédtssicherung, zur Modellierung des Verhaltens von Werk-
zeugmaschinenkomponenten und Bauteilen sowie zur Maschinen- und Werkzeugzu-
standsiiberwachung genutzt werden. Mypati et al. (2023) untersuchen Ansétze getrennt
nach spezifischen Produktionsprozessen (GieBen, Zerspanung, Formen, Schweillen, unter
anderem) und listen zahlreiche Losungen auf. Auch sie kommen zu dhnlichen Anwen-
dungsfillen. In Montageprozessen hingegen eignen sich ML-Anwendungen beispiels-
weise zur Prognose der Overall Equipment Effectiveness (Dobra und Josvai 2023), zur
Unterstiitzung der Mitarbeiter bei der Identifikation richtiger Komponenten (Andrianakos
et al. 2019) und zur Prozessplanung (Zhang et al. 2022). Weitere produktionsbezogene
Ansitze nutzen ML zur Vereinfachung der Ursachenfindung (Weichert et al. 2019), zur
Interaktion von Mensch und Maschine (Mypati et al. 2023), zur Robotersteuerung (Maz-
zei und Ramyjattan 2022), zum Hochlauf der Produktion (Doltsinis et al. 2018) oder zur
Uberwachung von Energieverbriuchen (Mhlanga 2023). In Summe ist ersichtlich, dass
sich ML-Anwendungen dazu eignen, Aufgaben aus den indirekten Bereichen in die di-
rekten Bereiche einzubinden, um somit die Funktionserfiillung indirekter Prozesse zu be-
schleunigen. Eine Zusammenfassung der Anwendungsfille stellt Tabelle 1 bereit.

Tabelle 1: Anwendungsfille fiir ML-Anwendungen in der Produktion

Anwendungsfall Exemplarische Quelle
Pradiktive Qualitatssicherung Aggogeri et al. (2021)
Zustandsiiberwachung / Pradiktive Instandhaltung Carvalho et al. (2019)
Prognose der Overall Equipment Effectiveness Dobra und Josvai (2023)
Identifikation richtiger Komponenten Andrianakos et al. (2019)
Prozessplanung Zhang et al. (2022)
Vereinfachung der Ursachenfindung Weichert et al. (2019)
Interaktion von Mensch und Maschine Mypati et al. (2023)

Robotersteuerung Mazzei und Ramjattan (2022)
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Anwendungsfall Exemplarische Quelle
Hochlauf der Produktion Doltsinis et al. (2018)
Uberwachung von Energieverbriuchen Mhlanga (2023)

Einer der hiufigsten Anwendungsbereiche von ML-Losungen in der Produktion ist die
Instandhaltung (Mazzei und Ramjattan 2022). Immerhin ist die Wartung von Anlagen ein
essenzieller Faktor fiir produzierende Unternehmen, der sich unmittelbar auf die Betriebs-
zeit der Anlagen und ihrer Effizienz auswirkt (Carvalho et al. 2019). Fiir ML-Anwendun-
gen eignen sich hierbei vor allem die Zustandsorientierte Instandhaltung® und die pri-
diktive Instandhaltung. Beide Strategien dienen zur Beurteilung und Verminderung der
Ausfallwahrscheinlichkeit eines Objekts (Deutsches Institut fiir Normung 2018b) und fin-
den dementsprechend vor dem Ausfall einer Komponente statt. Mit Hilfe von ML-Algo-
rithmen sowie Daten konnen im Kontext der beiden Strategien vor einem Komponenten-
ausfall vertiefte Kenntnisse iiber den Maschinen- und Werkzeugzustand gewonnen
werden und Instandhaltungsmafnahmen genauer geplant werden (Schadler et al. 2019).
Als Fundament dafiir dient der sogenannte Abnutzungsvorrat (Deutsches Institut fiir Nor-
mung 2019b). Hierbei wird angenommen, dass sdmtliche Komponenten iiber einen defi-
nierten Vorrat an Funktionserfiillungen verfiigen, welcher sich im Zeitverlauf reduziert
(Austerjost et al. 2016). Mit Einfithrung eines Mindestwerts, der Abnutzungsgrenze, kann
dann das Ende der Funktionsfdhigkeit von Komponenten markiert werden (Deutsches
Institut fiir Normung 2019b; Wenzel 2013). Ein wesentlicher Aspekt von Zustandsiiber-
wachungen ist die regelmiBige oder dauerhafte Uberwachung von zu betrachtenden
Komponenten. Der Aufwand dazu schwankt zwischen optischen Priifungen, der Demon-
tage einzelner Bauteile und der Zuhilfenahme von Sensorik (Leidinger 2017). Im Kon-
trast dazu hat die pradiktive Instandhaltung eine in die Zukunft gerichtete Prognose von
Komponentenzustinden zum Ziel (Preusche 2018). Die Zeit bis zum Ausfall wird als
Remaining Useful Lifetime bezeichnet und soll abgeschétzt werden.

Sutharssan et al. (2015) fiihren in ihrer Ausarbeitung verschiedene Ansétze zur Prognose
von Maschinenzustinden an (siehe Abbildung 3). Den Autoren zufolge eignen sich hier
insbesondere datenbasierte Ansitze. Datenbasierte Methoden, welche im Fokus dieser
Arbeit stehen, konnen dabei wiederum mittels statistischer Methoden (parametrisch oder
nicht-parametrisch) oder mit ML-Ldsungen realisiert werden. Hierzu eignen sich vor al-
lem Algorithmen des Supervised und Unsupervised Learnings (siehe Abschnitt 2.1.1).

% Im Folgenden synonym als Zustandsiiberwachung bezeichnet.
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[ Prognoseansitze ]

Datenbasiert Modelbasiert Fusion
|
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Statistisch Maschinelles Lernen
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Abbildung 3: Klassifikation von Prognoseansitzen, eigene Abbildung in Anlehnung an
Sutharssan et al. (2015)

In der betrieblichen Praxis zeigt sich wie in Kapitel 1 erldutert eine Divergenz zwischen
Potenzial und Nutzung von ML-Anwendungen: wihrend in der Forschung zahlreiche Lo-
sungen entwickelt werden, welche einzelne sehr spezifische Probleme 16sen (Elattar et al.
2016), haben Unternehmen Probleme in der tatsdchlichen Umsetzung (Tiddens et al.
2015; van de Kerkhof et al. 2016). Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass sich die
Forschung vor allem auf technische Losungen konzentriert und organisatorische Rah-
menbedingungen nicht in angemessenem Umfang beriicksichtigt (Tiddens et al. 2020).
Generische und anwendungsfall-unabhingige Losungen werden zudem kaum betrachtet
(Lee et al. 2006). Tatsédchlich aber bediirfen sowohl ML-Anwendungen maf3geblich or-
ganisatorischer Erfordernisse, wie beispielsweise der Kooperation diverser Personen mit
unterschiedlichen Fihigkeiten und aus verschiedenen Abteilungen (Wagner und Helling-
rath 2019).

Im Kontrast zu anderen Anwendungsbereichen weisen Produktionsumgebungen dariiber
hinaus Herausforderungen auf, die die Nutzung von ML-Anwendungen erschweren: Da-
ten sind oftmals hoch-dimensional, zeitabhingig, nicht-stationdr, unausgewogen und in
verschiedenen Formaten vorhanden (Neunzig et al. 2023b). Bereits die Generierung rele-
vanter Daten stellt zahlreiche Unternehmen vor Probleme (Wuest et al. 2016). Letztere
Autoren fiihren weiter aus, dass sowohl Qualitdt als auch Quantitit kritische GréBen sind.
GleichermaBen konnen unvollstindige Datensitze, beispielsweise bedingt durch Sensor-
ausfille, die Aussagekraft von ML-Algorithmen beeintrachtigen (Pham und Afifi 2005;
Wouest et al. 2016). Die Summe dieser Hindernisse stellt einen mdglichen Erkldrungsan-
satz dar, warum viele der von Metternich et al. (2021) befragten Unternehmen noch keine
ML-L6sung umgesetzt haben. Auffillig ist allerdings, dass die Mehrheit der in der Studie
Befragten eingesetzte Losungen positiv bewertet und einen Gewinn daraus zieht. So las-
sen sich den Studienteilnehmern zufolge insbesondere die Arbeitsqualitdt und Prozessef-
fizienz erh6hen sowie Qualitdtskosten reduzieren.

Wie dargestellt, setzen ML-Losungen die Existenz von geeigneten Daten voraus. Fiir An-
wendungen in der Produktion bestehen diese oftmals aus Zeitreihen. Allerdings sind bei-
spielsweise Komponentenausfille selten (Tian et al. 2024), wodurch der Prozess zur Ge-
nerierung eines repriasentativen Datensatzes langwierig sein kann (Gay et al. 2022). Dabei
verringern kleine Datensitze die Prédzision datengestiitzter Prognosen, was zu einer
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schlechteren Entscheidungsfindung zu fithren vermag (zum Beispiel zu frithe Reparatu-
ren oder nicht vermiedene Ausfille) (Tiddens et al. 2015). Zur Behebung dieses Problems
eignet sich der Ansatz der Datenerweiterung, durch welchen Datensitze vergroBBert wer-
den konnen (Gay et al. 2022). Auch die Erzeugung synthetischer Daten bietet eine Mog-
lichkeit, die Datenbasis kiinstlich zu vergréern und somit die Vorhersagekraft von Mo-
dellen zu erhéhen (Neunzig et al. 2023a).

2.1.3 Rollen fiir die Implementierung von ML-Anwendungen

In groBen Unternehmen sind fiir die Implementierung von Innovationen in Produktions-
umgebungen wie ML-Anwendungen dedizierte Fachabteilungen bestehend aus Data Sci-
entists verantwortlich (Piorkowski et al. 2021). Anders sieht die Situation in KMU aus:
diese besitzen oftmals keine entsprechenden Abteilungen (Dobler et al. 2022), was zur
Folge hat, dass Innovationsprojekte als zusétzliche Arbeitslast angesehen werden (La Hoz
Dominguez et al. 2020). Innovationsprojekte werden dabei oftmals durch Prozessverant-
wortliche und Teamleiter im unteren Management verantwortet, welche liblicherweise
folgende Merkmale aufweisen: Sie haben ein hohes Maf} an Expertise in ihrer jeweiligen
Doméne, jedoch nur geringfligige Kenntnisse im Umgang mit Programmiersprachen
(Dobler et al. 2022). Sie sind unternehmsintern stark vernetzt mit anderen ML-Stakehol-
dern, wie zum Beispiel der Informationstechnik (IT) oder dem iiber ihnen liegenden Ma-
nagement. Dadurch kénnen sie den Aufwand (z.B. fiir die Anbindung von Datenquellen)
und die Akzeptanz im Vergleich zu reinen Data Scientists besser einschitzen. (Merkel-
bach et al. 2022; Haman 2013) Zudem miissen sie flir Verbesserungsprozesse Mitarbeiter
qualifizieren, sodass diese an den Verbesserungsprozessen mitwirken konnen. Durch
Coaching und zielorientierte Kommunikation binden sie diese in entsprechende Vorha-
ben ein und tiberpriifen kontinuierlich den Erfolg der Maflnahmen. (Haman 2013; Del-
bridge et al. 2000)

In einem zahlreich referenzierten Beitrag fiihrt die Gartner Inc. das Konzept des soge-
nannten Citizen Data Scientists (CDS) ein und erldutert, dass CDS bestehende Exper-
tiseprobleme zwischen dedizierten Data Scientists, Domadnenexperten, dem Management
sowie einer IT-Abteilung zur Implementierung von ML-Anwendungen 16sen kdnnen
(Gartner Inc. 2017). In Anlehnung an die Autoren wird fiir die Rolle des CDS im Kontext
dieser Arbeit folgende Definition festgehalten:

Definition Citizen Data Scientist:

Eine Person, die ML-Modelle generiert, deren primére Funktion jedoch nicht im Be-
reich der Datenanalysen liegt.

Insbesondere KMU konnten aufgrund des Mangels an Fachabteilungen von CDS in ihrer
Belegschaft profitieren. CDS besitzen dabei umfangreiches Domédnenwissen und I6sen
bestehende Probleme datenbasiert unter Verwendung von ML-Anwendungen (Li und
Mocko 2020). Entsprechend konnen sie aufgenommene Daten mit Hinblick auf
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Nutzbarkeit durch ML-Losungen evaluieren und Ergebnisse von ML-Anwendungen ge-
gen definierte Ziele bewerten. Diese konnen sodann fiir Prozessverbesserungen verwen-
det werden. (Mullarkey et al. 2019) Einfache Algorithmen konnen sie unter Verwendung
von unterstiitzenden Werkzeugen erstellen, ohne allerdings umfangreiche Programmier-
titigkeiten vorzunehmen (Alpar und Schulz 2022; Li und Mocko 2020). Letztlich besit-
zen sie die Expertise, ML-Projekte zu koordinieren und in diesem Zusammenhang inter-
disziplindr zwischen verschiedenen Stakeholdern zielorientiert zu kommunizieren
(Mullarkey et al. 2019; Merkelbach et al. 2022). Von Relevanz ist dabei, Mitarbeiter zu
CDS weiterzubilden (Gartner Inc. 2017). Abbildung 4 ordnet zum besseren Verstindnis
die Rolle des CDS im Unternehmen ein.

Vision
Ziele
Budget

Citizen Data Scientist Data Scientist

Datenanbindung ML-Verfahren und -methoden

Informations - un Projektmanagemen .
° a.t ons- und . ojektma ageme t. ML-Software und Algorithmen
Kommunikationstechnologie Grundlagen aller Disziplinen .
. Interpretation
Bereitstellung

Doménenexperte

Produktionsprozesse
Probleme und Lésungsansétze
Kennzahlen

Abbildung 4: Einordnung des Citizen Data Scientists, eigene Darstellung in Anlehnung
an Deuse et al. (2021)

2.1.4 Prozessmodelle zur Unterstiitzung des Projektmanagements

Eingangs wurde dargelegt, dass zahlreiche ML-Projekte aufgrund unstrukturierten Vor-
gehens nicht zu einem gewinnbringenden Ende gefiihrt werden (siehe Abschnitt 1.1). Das
Verfolgen eines systematischen Prozessmodells kann hierbei im Gegenzug Abhilfe schaf-
fen. Prozessmodelle stellen eine Reihe an Tétigkeiten inklusive jeweiliger Eingangs- und
Ausgangsgroflen dar, an dessen Ende das Ldsen einer gegebenen Aufgabe steht (Press-
man und Maxim 2015). Das finale Ziel eines Prozessmodells ist dabei, ein Projekt hand-
habbar, wiederholbar und messbar zu gestalten (Mariscal et al. 2010). Entsprechend wird
in diesem Abschnitt ein Uberblick iiber bestehende Prozessmodelle fiir ML-Projekte ge-
liefert. Hierbei wird auch auf Modelle des Data Minings zuriickgegriffen.

Der Knowledge Discovery in Databases (KDD) Prozess (Fayyad et al. 1996) will fachli-
che Zusammenhidnge aus grofen Datenbestinden extrahieren. Neben Algorithmen
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werden dabei technische Beschreibungen sowie Herausforderungen im Kontext der Um-
setzung beschrieben. Das wohl bekannteste Prozessmodell ist der Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Wirth und Hipp 2000). In sechs Schritten,
beginnend mit der Einordnung des Problems auf Unternehmensebene bis hin zum
Deployment, werden Entscheidungstragern zu beriicksichtigende Aspekte geboten, die
bei der Durchfiihrung von Data-Mining-Projekten zu beachten sind. Das Sample, Ex-
plore, Modify, Model, Assess (SEMMA) (Azevedo und Santos 2008) Modell beschreibt
die strukturelle Basis der proprietaren Software SAS Enterprise Miner. SEMMA umfasst
eine Anzahl an sequenziellen Schritten, welche bei der Anwendung von Data Mining
Projekten zu berticksichtigen sind. Dabei steht die Modellierung einer Data-Mining-An-
wendung im Vordergrund. Aufbauend auf dem CRISP-DM wurden in der Folge weitere
Modelle entwickelt, wie beispielsweise die Data Mining Methodology for Engineering
Applications (DMME) (Huber et al. 2018; Wiemer et al. 2019). Die Autoren erweitern
den CRISP-DM um drei weitere technische Schritte, die im Zusammenhang mit Anwen-
dungen in der Produktion von Relevanz sind und dabei Aspekte wie Maschinen und Sen-
soren detaillierter betrachten. Studer et al. (2021) konzeptionieren das Cross-Industry
Standard Process Model for the Development of Machine Learning Applications with
Quality Assurance Methodology (CRISP-ML(Q)), welches sich vornehmlich an Soft-
wareentwickler richtet und weniger an Doménenexperten. Darin wird ein dem CRISP-
DM vergleichbarer Prozess aufgezeigt, welcher vertiefend ML-bezogene Aspekte thema-
tisiert. Ergéinzend erfolgt eine Uberwachung und Instandhaltung des Modells hinsichtlich
Modell- oder Parameterdnderungen. Weiterhin an CRISP-DM angelehnt ist das Data Sci-
ence Process Model (DASC-PM) (Schulz et al. 2020). Beginnend mit dem Projektauftrag
bis hin zur tatsdchlichen Nutzung werden fiinf Bereiche definiert, welche sich in weiter-
fiihrende Phasen unterteilen. Dabei wird auch die Netzwerkinfrastruktur, die Wissen-
schaftlichkeit sowie iibergeordnet die Doméne nédher in den Fokus genommen. Notwen-
dige Personen und Rollen werden dariiber hinaus erliutert. Ahnlich gestaltet ist das
Artificial Intelligence Management Model for the Manufacturing Industry (AIMM) (Bie-
gel et al. 2021), welches unterschiedliche Aufgaben fiir die strategische, taktische und
operative Ebene definiert und ausgehend von einem Ist-Status einen Soll-Status gestaltet.
Auch hier werden unterschiedliche Persona einbezogen sowie Drop-Out Gates definiert.
Kubik et al. (2022) analysieren in ihrer Arbeit verschiedene Ansétze und kommen zu dem
Fazit, dass keines der vorherigen Ansitze hinreichend genau auf Probleme mit Zeitreihen
und Bilddaten eingeht. Daher entwickeln sie die Knowledge Discovery in Time series and
Image Data for Engineering Applications (KDT-EA). In dieser legen sie einen besonde-
ren Fokus auf die Schritte der Datenauftnahme, Datenvorbereitung und Modellierung.

Zwischen den einzelnen Prozessmodellen lassen sich Gemeinsamkeiten in der Struktur
identifizieren (siehe hierzu weiterfiihrend Tabelle 21). Demnach sind verschiedene
Schritte zu durchlaufen, welche im Folgenden erldutert werden und zudem fiir Beschrei-
bungen im weiteren Verlauf der Arbeit fungieren.
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o Ist-Analyse/Soll-Definition: Im Zusammenhang des ersten Schritts wird das zu 16-
sende Problem umfassend definiert sowie die Zielvorstellung charakterisiert.

e Beschreibung der technischen Infrastruktur: In diesem Schritt sind auf der Basis
der vorherigen Ist-Analyse/Soll-Definition technische Ziele zu formulieren und
die Netzwerkinfrastruktur zu beschreiben.

e Datenaufnahme: Hierbei erfolgt die Ausfiilhrung des Projektplans und die Auf-
nahme von Produktionsdaten.

e Datenbewertung: Im Zuge der Datenbewertung gilt es, einen Uberblick iiber die
bisher erfassten Daten zu gewinnen und diese umfassend zu analysieren. Dazu
werden vor allem Werkzeuge der deskriptiven Statistik genutzt.

e Datenvorbereitung: Die Datenvorbereitung umfasst die Aktivititen zur Erstellung
des endgiiltigen Datensatzes. Zu beachten ist, dass entsprechende Methoden klas-
sischerweise mehrfach durchlaufen werden miissen.

o Algorithmuseinsatz: In diesem Zusammenhang wird der Datensatz in einen Trai-
nings- und einen Testdatensatz unterteilt und im Anschluss verschiedene Algo-
rithmen implementiert.

e FEvaluation der Ergebnisse: Ziel der Evaluation ist eine Gegeniiberstellung der
durch ML-Algorithmen erzielten Ergebnisse sowie den in vorherigen Schritten
erlangten Ergebnissen.

o Verstetigung im Unternehmen: Im letzten Schritt gilt es, die erarbeitete Losung
sowohl in technischer Sicht als auch mit Hinblick auf erzielte positive und nega-
tive Erkenntnisse zu verstetigen. Hierzu bedarf es einer langfristigen Integration
in die Netzwerkinfrastruktur und unternehmensinterne Prozesse.

2.1.5 Zwischenfazit zu den Grundlagen des maschinellen Lernens

ML-Anwendungen stellen ein leistungsstarkes Instrument zur Auswertung aufgezeichne-
ter Daten dar und bieten damit eine Grundlage zur Verbesserung von Produktionsprozes-
sen. Fiir produzierende Unternehmen lassen sich dabei zahlreiche Anwendungsmoglich-
keiten identifizieren. Diese sind zumeist dem Supervised und Unsupervised Learning
zuzuschreiben. Von besonderer Relevanz in Forschung und Praxis sind dabei Anwendun-
gen in der Instandhaltung. In der praktischen Umsetzung von ML-Anwendungen lassen
sich jedoch einige Hiirden identifizieren. Neben der notwendigen Datenaufnahme stellt
der Kompetenz- und Zeitmangel in der Belegschaft zahlreiche Unternehmen vor Heraus-
forderungen. Als oftmals Zusténdige fiir Innovationsprojekte stellen Prozessverantwort-
liche und Teamleiter eine besonders zu betrachtende Zielgruppe dar. Ein mégliches Ziel-
bild fiir diese Gruppe sind sogenannte Citizen Data Scientists. Diese weisen
Grundkenntnisse verschiedener notwendiger Disziplinen fiir ML-Anwendungen auf und
bieten damit das Potenzial, bestehende Hiirden der Industrie zu 16sen. Ein Ansatz zum
Erreichen des Zielbilds stellen betriebliche Weiterbildungen dar. Somit ldsst sich folgen-
der Forschungsbedarf festhalten:
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Forschungsbedarf 1: Entwicklung einer betrieblichen Weiterbildung, sodass Prozess-
verantwortliche und Teamleiter in der Produktion zu Citizen Data Scientists werden.

2.2 Grundlagen betrieblicher Weiterbildung

Bedingt durch den demographischen Wandel sowie einer gleichzeitig zunehmenden Wis-
sensOkonomie sind Unternehmen gefordert, Innovationen voranzutreiben (Kauffeld et al.
2018) und sich kontinuierlich an neue Begebenheiten anzupassen (Horvat und Som
2018). Dadurch werden neue Kompetenzanforderungen an die Mitarbeiter gestellt. Um
bestehende Losung hinsichtlich Relevanz einordnen und bewerten zu kdnnen, miissen sie
fachlich und methodisch auf dem Stand der Technik bleiben. Lernen muss daher iiber die
gesamte Erwerbszeit berufsbegleitend durchgefiihrt und von den Angestellten selbst ver-
antwortet werden. (Metternich et al. 2018) Fiir Mitarbeiter ist es dabei essenziell, neben
der Aufnahme von Faktenwissen an Handlungsfihigkeit zu gewinnen (Erpenbeck und
Sauter 2013). Einen Hebel dazu stellen betriebliche Weiterbildungen dar.

In diesem Abschnitt werden die genannten Begriffe Wissen und Handlungsfahigkeit ge-
nauer erldutert und voneinander abgegrenzt, sowie weitere in diesem Zusammenhang re-
levante Terme eingefiihrt (Abschnitt 2.2.1). In Abschnitt 2.2.2 wird eine Ubertragung in
das betriebliche Lernen vorgenommen und hierzu verschiedene Konzepte erldutert. Im
folgenden Abschnitt 2.2.3 werden Vorgehen présentiert, um Schulungsmaterialien kom-
petenzorientiert zu gestalten. Der konsekutive Abschnitt 2.2.4 kombiniert Erkenntnisse
der vorherigen Erlduterungen und legt relevante Kompetenzen zum Umgang mit ML-
Anwendungen dar. Eine Analyse bestehender Weiterbildungsangebote zur Vermittlung
der identifizierten Kompetenzen erfolgt darauthin in Abschnitt 2.2.5. Abschnitt 2.2.6
zieht abschlieBend ein Zwischenfazit und leitet Forschungsbedarfe her.

2.2.1 Definition und Begriffsabgrenzung

Obwohl im tiglichen Sprachgebrauch oftmals synonym verwendet (Abele et al. 2024),
stellen Wissen, Handlungsfahigkeit und weitere artverwandte Begriffe im wissenschaft-
lichen Diskurs unterschiedliche Konzepte dar. Anhand von Abbildung 5 wird der Zusam-
menhang im Folgenden erldutert.

Wissen, als Grundlage der Konzepte, beschreibt die Aneignung von Informationen durch
Lernen und umfasst eine Menge an Fakten, Theorien und Praktiken im Zusammenhang
mit einem Arbeits- oder Studienfeld (Rat der Européischen Union 2017). Wissen stellt
also die Aufnahme von Zeichen, Daten und Informationen inklusive ihrer Kontextuali-
sierung beziehungsweise Verarbeitung dar (North 2016). Es ldsst sich dariiber hinaus
weiter systematisieren und in verschiedene Klassifikationen unterteilen (Tenberg 2011).
So unterscheidet Anderson die beiden Klassen deklaratives und prozedurales Wissen
(Anderson 2013). Ersteres ist dabei explizit und systematisiert, wihrend zweiteres impli-
zit und nur im Handeln ersichtlich ist (Tenberg 2011). Renkl greift die Begriffe auf und
erginzt sie um das konzeptionelle und das konditionale Wissen (Renkl 1994). Unter dem



SEITE 18 STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK

konzeptionellen Wissen ist solches zu verstehen, welches zum Verstindnis iiber Fakten
und Vorgehensweisen dient. Das konditionale Wissen lésst sich als Zugriffswissen ver-
stehen und beantwortet die Frage, wann und warum auf bestimmtes Wissen zugegriffen
wird (Tenberg 2011). In Anlehnung an Renkl definiert Tenberg die Begriffe Professions-
wissen, Begriindungswissen und Bezugswissen (Tenberg 2011). Da prozedurales und
konditionales Wissen implizit und daher nicht konkretisierbar sind, versteht der Autor sie
als Fertigkeit oder Fahigkeit (sieche unten).

Wettbewerbs -
fiahigkeit
Kompetenz
Handeln
Wissen L + Einzigartig-
Informationen + Anwendung * Richtig keit
Daten + Kontext + Motivation ipreetn

Zeichen + Bedeutung

+ Syntax
Abbildung 5: Wissenstreppe nach North, eigene Darstellung in Anlehnung an North
(2016)

Wie dargestellt, geniigt die alleinige Aufnahme von Wissen insbesondere in Zeiten der
Digitalisierung nicht aus (siehe Kapitel 1.1). Mehrwert aus Wissen entsteht erst, wenn
Wissen in Konnen umgesetzt wird (North 2016). Kommt das Wissen also in die Anwen-
dung, lédsst es sich in Form von Handeln beobachten. Handeln duflert sich dabei durch
Féahigkeiten und Fertigkeiten (sieche Abbildung 6). Fdhigkeiten beschreiben die mittels
bestimmter Anlagen oder Eigenschaften vorhandene Moglichkeit eines Individuums, ge-
gebene Funktionen oder Anforderungen zu erfiillen und damit etwas zu leisten (Duden
2024a) und bilden damit psychische und physische Voraussetzungen (Jung 2010). Auf-
bauend darauf sind Fertigkeiten die Féhigkeit, Wissen im spezifischen Anwendungsfall
anzuwenden und somit Aufgaben zu erfiillen sowie Probleme zu l6sen (Rat der Européi-
schen Union 2017). Sie lassen sich gemiB letzterer Autoren in kognitive Fertigkeiten (lo-
gisches, intuitives und kreatives Denken) und praktische Fertigkeiten (manuelle Tatigkei-
ten, Einsatz von Methoden, Materialien oder Instrumenten) unterteilen. Um Wissen und
Fertigkeit gewinnbringend aufzubauen, bedarf es zudem Motivation auf Seiten der Lerner
(Graf und Edelkraut 2016; Jung 2010; Chryssolouris et al. 2013; North 2016). Auffallig
ist, dass zwischen Wissen und dessen Anwendung in der Praxis oftmals eine Diskrepanz
vorherrscht (Renkl 1994). Inhalte sind zwar verstanden worden, konnen jedoch nicht auf
unbekannte Situationen iibertragen und nicht gewinnbringend eingesetzt werden (Brandl
1997). Whitehead (1929) spricht in diesem Fall von trigem Wissen.

Erpenbeck et al. verstehen Wissen und Fertigkeiten dariiber hinaus als Gegenstand von
Qualifikationen (Erpenbeck et al. 2017) (sieche Abbildung 6). Qualifikationen wiederum
sind formale Ergebnisse eines Bewertungs- und Validierungsprozesses, die erreicht wer-
den, wenn eine Person Lernergebnisse nach vorgegebenen Standards erzielt (Rat der Eu-
ropdischen Union 2017). Qualifikationen werden also in abgetrennten, normierbaren und
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sukzessive abzuarbeitenden Priifungssituationen erkennbar. Sie sind auf vorgegebene
Zwecke gerichtet, beschranken sich auf spezifische Anforderungen und sind in der Folge
fremdorganisiert und objektbezogen. (Erpenbeck et al. 2017) Fiir Unternehmen stellen
Qualifikationen heutzutage daher oftmals ein zentrales Element zur Entwicklung von
Mitarbeitern in der Produktion dar (Abele et al. 2024).

Kompetenzen

Wissen
Fertigkeiten

] Qualifikationen

Abbildung 6: Zusammenhang von Wissen, Qualifikation und Kompetenz, in Anlehnung
an Erpenbeck et al. (2017)

In Abgrenzung dazu sind Kompetenzen geistige oder physische Dispositionen zum selbst-
organisierten Handeln. Sie umfassen verschiedene Fahigkeiten, um kreativ zu agieren und
mit unklaren oder fehlenden Zielen umzugehen. (Erpenbeck et al. 2017) Individuen nut-
zen dabei erlangtes Wissen und gewonnene Féhigkeiten, um gegebene Situationen
zweckorientiert zu 16sen (North 2016). Im Kontrast zu Qualifikationen sind Kompetenzen
subjektbezogen und haben einen ganzheitlichen Anspruch (Erpenbeck et al. 2017). Sie
lassen sich dabei in vier Kompetenzklassen unterteilen, welche im Folgenden vorgestellt
werden (Erpenbeck et al. 2017):

e Personale Kompetenzen: Die Fahigkeit, sich selbst einzuschitzen, konstruktive
Einstellungen, Werte, Motive sowie Selbstbilder zu kreieren und im Bedarfsfall
einzusetzen sowie weiterzuentwickeln.

e Fachlich-methodische Kompetenzen: Die Féhigkeit, fachliche und methodische
Kenntnisse, Fahigkeiten und Fertigkeiten in die Bewéltigung von Aufgaben ein-
zubringen.

o Sozial-kommunikative Kompetenzen: Die Fahigkeit, kommunikativ und koopera-
tiv zu handeln und sich somit gruppen- und beziehungsorientiert zu verhalten.

o Aktivitits- und umsetzungsorientierte Kompetenzen: Die Fahigkeit, aktiv und
selbstorganisiert zu agieren und entsprechende Aktionen im Kontext von Vorha-
ben und Plidnen zu realisieren. Personale, fachlich-methodische und sozial-kom-
munikative Kompetenzen konnen hierbei zielorientiert in entsprechende Vorha-
ben integriert werden.

Die vorangegangenen Uberlegungen zu Kompetenzen fasst die Definition des Europi-
schen Parlaments und des Rats der Européischen Union (2008) zusammen. Fiir diese Ar-
beit wird entsprechend folgende Definition festgehalten:
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Definition Kompetenz:

Die nachgewiesene Féahigkeit, Kenntnisse, Fertigkeiten sowie personliche, soziale und
methodische Fiahigkeiten in Arbeits- oder Lernsituationen und fiir die berufliche
und/oder personliche Entwicklung zu nutzen.

Um Kompetenzen zielorientiert einzusetzen, wird dariiber hinaus ein Rahmen an Regeln,
Normen und Werten gefordert, welche das Verhalten eines Individuums unweigerlich be-
einflussen (Erpenbeck et al. 2017). In letzter Konsequenz stellt das Vorhandensein von
Kompetenzen in der Belegschaft einen Wettbewerbsvorteil fiir Unternehmen dar, wel-
chen es mit Hinblick auf die Aufrechterhaltung der Wettbewerbsfahigkeit zu nutzen gilt
(North 2016; Kauffeld und Grote 2002).

Im Kontrast zu Qualifikationen sind Kompetenzen nicht direkt sichtbar. Es kann lediglich
mittels anderer Konstrukte auf sie geschlossen werden (Tisch et al. 2013; Tenberg 2011).
Die Literatur unterteilt in Anlehnung an Chomsky (1965) daher zwei Ebenen: der Kom-
petenz eines Individuums, betitelt als Tiefenstruktur, und der Performanz, welche empi-
risch beobachtbar ist und als Oberflachenstruktur bezeichnet wird. Zwischen den beiden
Ebenen laufen Transformationsprozesse ab. Diese erfolgen entweder in der Richtung
Oberflidche — Tiefe und pragen sich durch Lernen aus oder aber in der Richtung Tiefe —
Oberfliche und zeigen sich durch Handlungen. Qualifikationen stellen somit eine Uber-
flihrung von Kompetenzen aus der Tiefenstruktur mittels Handlungen in Performanzen
auf der Oberflachenstruktur dar (siehe Abbildung 7). (Jung 2010)

Performanz /
Oberfldchenstruktur
Handeln Lernen
Kompetenz /
Tiefenstruktur

Abbildung 7: Zusammenhang von Kompetenz und Performanz, eigene Darstellung in
Anlehnung an Jung (2010)

Mit Hinblick auf den in Abschnitt 1.1 beschriebenen Paradigmenwechsel von dem Er-
werb von Faktenwissen hin zu Kompetenzerwerb (Erpenbeck und Sauter 2013), besteht
Bedarf sowohl an Kompetenzvermittlung als auch an Kompetenzentwicklung. Dabei be-
schreibt die Kompetenzvermittlung einen angeleiteten Prozess, bei dem Instruktionen
durch einen Lehrer vorgenommen werden. Im Kontrast umfasst die Kompetenzentwick-
lung Selbststeuerung durch den Lerner sowie aktive Wissenskonstruktion durch erlangte
Erfahrungen. (Jung 2010)
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2.2.2  Grundlagen des betrieblichen Lernens

Dieser Abschnitt iibertrdgt die zuvor erlduterte Theorie auf die betriebliche Weiterbil-
dung. Dazu werden zwei Lerntypologien vorgestellt und erdrtert.

Der Literatur folgend ldsst sich Lernen zunéchst in formelles, informelles und non-for-
males Lernen unterscheiden (Dehnbostel 2016). Formelles Lernen findet klassischer-
weise in Einrichtungen statt, in denen Qualifikationen erreicht werden konnen (Allge-
meinbildende Schulen, Berufsschulen oder Universitidten) (Gutschow 2020). Es lduft
dabei strukturiert und geplant ab (Heyse und Erpenbeck 2010) und ist didaktisch durch
geschulte Personen aufbereitet und durch Lernziele gerichtet (Dehnbostel 2016). Insofern
geeignet, kann es auch medial durch internetbasiertes Training, Videos, E-books oder
Serious Games ergédnzt werden (Erpenbeck et al. 2016). Informelles Lernen hingegen fin-
det zumeist ungeregelt statt, wodurch es nicht intendiert ist und auch nicht zu einem de-
finierten Abschluss fiihrt (Gutschow 2020). Es erfolgt daher au3erhalb von Bildungsein-
richtungen und umfasst auch das Lernen im Prozess der Arbeit (Heyse und Erpenbeck
2010). Ein Lerner gewinnt dabei Fiahigkeiten zur Situationsbewéltigung und Problemlo-
sung (Dehnbostel 2016). Im Unternehmensalltag kann informelles Lernen durch Lernta-
geblicher oder Wikis erfasst werden (Erpenbeck et al. 2016). Non-formales Lernen letzt-
lich ist dhnlich dem formalen Lernen geplant und strukturiert und kann final mit einem
Zertifikat bescheinigt werden. Es findet auBerhalb des 6ffentlich-rechtlichen Bildungs-
systems in Unternehmen oder bei Bildungstrigern statt. Auf dem Arbeitsmarkt knnen
die Zertifikate jedoch von Vorteil sein. (Dehnbostel 2016; Gutschow 2020) Tabelle 2
fasst die Lernwege zusammen.

Mit Hinblick auf Kompetenzen fiir die Industrie 4.0 ldsst sich hinsichtlich der Lernwege
eine Diskrepanz beobachten. So findet Lernen vor allem informell statt (Schiersmann
2007). Unternehmen setzen jedoch zur Weiterbildung vorrangig auf formales Lernen
(acatech 2016).

Tabelle 2: Wege der Kompetenzentwicklung, eigene Darstellung in Anlehnung an
Blumberg und Kauffeld (2021)

Beschreibung Formales Lernen Informelles Lernen Non-formales Lernen
Organisationsgrad Orsgtxlist:fr?e?tnd Nicht organisiert Eher organisiert
Intendiertes Lernen S . Teilweise intendiert,
. . . .. Nicht intendiert, son- . . ..
Lernintention mit expliziten 1 Lernziele teilweise explizit
. dern eher beildufig .
Lernzielen formuliert
Meist in Sen}lnar.e n Soziale Interaktion, Tendenziell im Prozess der
und Kursen in Bil- . . .
Lernort . Reflexion eigenen Arbeit durch Anlernen und
dungseinrichtungen .
Handelns Unterweisungen
oder Unternehmen
. . Analoges oder digitales
Betriebsexterne Kurse  Analoges oder digitales & &l
.. L. . Anlernen, Unterweisun-
Beispiele oder Betriebsinterne Lernen im Prozess der

Kurse

Arbeit

gen, Selbstorganisiert, in
Lernfabriken
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Betriebliches Lernen ldsst sich weiterhin in drei Formen des sogenannten arbeitsbasierten
Lernens unterteilen (siche Abbildung 8) (Dehnbostel 2009). Beim arbeitsorientierten
Lernen findet Lernen an dedizierten Lernorten statt. Arbeitsaufgaben und -prozesse wer-
den so genau wie mdglich simuliert. Im Vordergrund steht der Lernprozess, was eine
Diskrepanz zum realen Umfeld zur Folge haben kann (Dehnbostel und Schréder 2017).
Einen Ansatz fiir das arbeitsorientierte Lernen stellen unternehmensexterne Lernfabriken
dar (Abele et al. 2024). Beim arbeitsverbundenen Lernen sind Lernort und Arbeitsplatz
zwar physisch getrennt, durch die Arbeitsorganisation aber miteinander verbunden. So
kann es beispielsweise einen Lernbereich in der Néhe einer Produktionslinie geben, an
dem Mitarbeiter in Qualitdtszirkeln oder Praktika lernen. (Dehnbostel und Schroder
2017) Eine weitere Mdoglichkeit bieten unternehmensinterne Lernfabriken (Dehnbostel
2018a). Beim letztlichen arbeitsintegrierten Lernen (AiL) sind Lernort und Arbeitsplatz
identisch, wobei das Lernen am Arbeitsplatz oder im Prozess der Arbeit stattfindet (Dehn-
bostel und Schroder 2017). Beispiele fiir das AiL sind das digitale Lernen am Arbeitsplatz
oder Lerninseln sowie Coaching durch erfahrene Kollegen oder Vorgesetzte (Dehnbostel
2018a). Lernern ist es somit mdglich, erworbene Kenntnisse und Féhigkeiten direkt bei
ihrer Arbeit anzuwenden und dadurch die Verbindung zwischen Lernprozess und Erfiil-
lung der Arbeitsaufgabe zu stirken (Abele et al. 2024). Fiir das AiL lassen sich zusam-
menfassend folgende Vorteile festhalten:

a. Es unterstiitzt den Transfer und die Anwendung von disziplindrem Wissen in Ar-
beitssituationen (Bahl und Dietzen 2019). Gelerntes muss somit nicht nachtrag-
lich in den eigenen betrieblichen Alltag iibertragen werden (Bigalk 2006; Cedefop
2016).

b. Es erhoht die Gesundheit und Motivation von Beschiftigten und erlaubt es ihnen,
den digitalen Wandel im Unternehmen mitzugestalten (Tisch et al. 2021).

c. Es ermoglicht selbst-bestimmtes Lernen im Lerntempo der Lerner (Dehnbostel
2020).

d. Personen mit unterschiedlichem Lernniveau konnen zusammen lernen, wodurch
Lernen geméal Mitarbeiterbedarf erfolgt (Stork et al. 2020).

e. Es fordert die Selbstorganisation von Angestellten (Stork et al. 2020).

f. Unternehmen weisen ein verbessertes Arbeitsklima auf, da mehr abteilungs- und
standortiibergreifende Interaktion vorhanden ist (Stork et al. 2020).

g. Es bietet mehr Flexibilitdt und geringere Kosten fiir Unternehmen (Richter und
Miihlenbrock 2020), da keine Freistellung fiir Schulungen notwendig sind (Cede-
fop 2016; Hacker 2015) und Anfahrt, Unterbringung und Verpflegung entfallen
(Friebe 2005).

h. Lernen richtet sich an Unternehmenszielen aus (Dehnbostel und Schroder 2017).

i. Die Fluktuation sinkt und die Mitarbeiterakquise verliert dadurch an Relevanz
(Cedefop 2016).

Insbesondere fiir das Lernen in Bezug auf ML-Anwendungen in der Produktion bietet
AiL einige Vorteile. Im Vergleich zum Besuch von externen Schulungen kdnnen
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Mitarbeiter beispielsweise relevante Datenquellen, wie Produktionsprozesse, besser ver-
stehen. Auflerdem konnen sie leichter auf Informationen zugreifen und somit fundiertere
Entscheidungen treffen. Folglich sind Datenanalysen kostenglinstiger und zuverldssiger.
(Bianchini und Michalkova 2019)

[ Arbeitsbasiertes Lernen ]

Arbeitsorientiertes Lernen Arbeitsverbundenes Lernen Arbeitsintegriertes Lernen
* Lernen an formalen * Lernort und Arbeitsplatz * Lernen am Arbeitsplatz
Lernorten physisch getrennt, aber oder im Prozess der Arbeit

organisatorisch verbunden

Abbildung 8: Formen des arbeitsbasierten Lernens, eigene Darstellung in Anlehnung an
Dehnbostel (2009)

Um AiL in der betrieblichen Praxis umzusetzen, bedarf es unterstiitzender Maflnahmen
auf organisatorischer Ebene. Zunéchst ist eine lernforderliche Unternehmenskultur von-
ndten. Demzufolge werden seitens des Unternehmens finanzielle, materielle sowie per-
sonelle Ressourcen bereitgestellt (Jokovic et al. 2017). Flache Hierarchien mit einer Pro-
jektorganisation und weiten Entscheidungsspielrdumen fiir die Mitarbeiter unterstiitzen
das Lernen zudem (Friebe 2005). Weiterhin muss den Mitarbeitern Zeit zum Lernen ein-
gerdumt werden (Jokovic et al. 2017). Es bedarf hierzu der Moglichkeit zu Freistellungen,
einer Flexibilisierung der vertraglichen Arbeitszeit, Time-Sharing oder Uberstundenab-
bau (Friebe 2005). Zudem miissen die Lerninhalte gegeniiber den Arbeitssituationen au-
thentisch und situiert sein (Jokovic et al. 2017; Dehnbostel und Schréder 2017). Dazu ist
es notwendig, dass zu erlernende Inhalte relevant fiir den Arbeitsalltag sind und Lernen
in Form sogenannter Community of Practices (CoP) (Lave und Wenger 1991; Wenger
2008) stattfinden kann. Apt et al. (2018b) sprechen in diesem Zusammenhang vom ko-
operativen Lernen. Es erlaubt den Autoren zufolge, dass Lerninhalte besser verstanden
werden. Der Mehrwert durch AiL steigt weiterhin, wenn Unternehmen soziale Unterstiit-
zung bereitstellen. Neben der Ermoglichung von CoP stellt das Vorhanden sozialer Netz-
werke im Unternehmen einen Befdhiger dar (Friebe 2005). Auch eine verdnderte Fiih-
rungskultur in Form von transformationaler Fiihrung, bei der die Fiihrungskraft als Coach
fungiert, wirkt sich positiv aus (Ribbat 2020). Zur Verhinderung von trigem Wissen be-
darf es multipler Kontexte (Jokovic et al. 2017). Gelerntes ist somit iibertragbar auf dhn-
liche Anwendungsfille. Letztlich sollten Lerner selbstbestimmt und eigenverantwortlich
lernen konnen (Jokovic et al. 2017; Dehnbostel und Schroder 2017). Eine Harmonisie-
rung von Unternehmenszielen und individuellen Zielen, beispielsweise durch Learning
Contracts (Dyer et al. 2018) oder durch die Definition von Lernzielen (Friebe 2005), stel-
len dafiir eine notwendige Voraussetzung dar. Zusammenfassend kann festgehalten wer-
den, dass AiL geprégt sein sollte von Subjektorientierung auf den Lerner, Selbstregulie-
rung durch den Lerner, Prozessorientierung auf reale Anwendungsfille, Erfahrungslernen
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durch Handlungselemente sowie eine Kombination von informellem, nicht-formalem und
formalem Lernen (Dehnbostel 2015). Weiterhin bedarf Lernen der Reflexion, um Erlern-
tes von der Oberfldchen- in die Tiefenstruktur zu {iberfiihren. Dazu eignet sich die Se-
quenz von Aktion — Erfahrung — Reflexion. (Dehnbostel und Schroder 2017)

2.2.3 Schulungsgestaltung fiir die betriebliche Weiterbildung

Wie im vorherigen Abschnitt dargestellt, erfordert die Gestaltung von Schulungen in der
betrieblichen Weiterbildung sowohl die Einbeziehung von Theorieinhalten als auch an
praxisorientierter Elemente. Die Literatur kennt dazu verschiedene Vorgehen, von denen
zwel in diesem Abschnitt vorgestellt werden.

Das erste Vorgehen basiert auf den Vorarbeiten von Abele et al. (2015a). Schulungen
bestehen darin aus einer Einfiihrung, Systematisierungsaktivitdten, Erschlieffungs- res-
pektive Erprobungsaktivitiiten, und enden mit einer Reflexion und einer etwaigen Kon-
trolle. Auf Basis von Abele et al. (2015a) und Tenberg (2011) werden die fiinf Aktivitdten
vertiefend eingefiihrt. Die Einleitung kennzeichnet den Beginn einer neuen Sequenz.
Diese kann durch eine kurze Hinfliihrung zum neuen Thema oder eine Frage an die Lerner
realisiert werden. Systematisierungsaktivititen umfassen das Erfassen, Vergleichen oder
Abstrahieren fachlicher Informationen sowie die Durchfithrung oder Auswertung von
Versuchen. Bestehendes Wissen soll aktiviert, tiberpriift oder erweitert werden. Im Zu-
sammenhang von ErschlieBungs- und Erprobungsaktivitdten lassen sich Lernaktivititen
in Verbindung mit beruflichen Problemstellungen verstehen. Lerner sollen dazu eigene
Ziele bilden und deren Fortschritt {iberpriifen. Anders als bei der ErschlieBung werden in
der Erprobung keine neuen Gebiete erschlossen, sondern bekannte vielmehr handlungs-
technisch vertieft (Tisch 2018). In der Reflexion kdnnen Lerner selbst feststellen, ob sie
Fehler gemacht haben und etwaige Inhalte noch nicht verstanden haben. Den optionalen
Abschluss stellt die Kontrolle dar. Die Erreichung der definierten Lernziele wird in die-
sem Kontext tiberpriift.

In Abhéngigkeit der Reihenfolge von Systematisierung und Erprobung/ErschlieBung las-
sen sich die drei Herangehensweisen Problem-Pull, Theory-Push (Cachay und Abele
2012) und Reflexion-First (Tisch et al. 2015) unterscheiden. Diese werden im Folgenden
in Anlehnung an letztere Autoren sowie an Tenberg (2011) kurz vorgestellt. Beim Prob-
lem-Pull beginnt eine Lernsequenz mit einem realen oder simulierten Problem, bei wel-
chem unter Umstédnden bereits erste Problemlosungsversuche vorgenommen werden (Er-
schlieBungsaktivititen). Im Rahmen der Systematisierung erfolgt darauthin eine
Theorieschulung. Im Anschluss erproben Teilnehmer neu erlerntes Wissen an einem wei-
teren Problem. Problem-Pull eignet sich insbesondere, wenn Teilnehmer keine oder un-
zureichende Erfahrung mit den jeweiligen Problemen haben. In Abgrenzung dazu steht
beim Theory-Push die Vermittlung von Theorie am Beginn der Lernsequenz. Das Wissen
wird im Anschluss in einem realen Anwendungsbeispiel getestet (Erprobungsaktivitdten).
Theory-Push ist insbesondere dann anwendbar, wenn Teilnehmer bereits entsprechende
Probleme in ihrem eigenen Arbeitsbereich erlebt haben und die Bedeutung des Themas
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erkennen. Lernen in Form von Reflexion-First beginnt mit einer Diskussion und Refle-
xion bereits bestehenden Wissens und Problemlésungen und geht in Theory-Push oder
Problem-Pull iiber. Es eignet sich, wenn Lerner bereits Erfahrungen mit der Lésung von
Problemen in dem jeweiligen Anwendungsbereich gesammelt haben. Abbildung 9 stellt
die Moglichkeiten Theory-Push und Problem-Pull gegentiber.

Theory -Push

— e —— — .
—_— —~ -

F(\\Z Systematisierung >> Erprobung >\ ﬂ
Einfihrung > \:::::_—__:::::’ > Reflexion >> (Kontrolle) >

—

Q /> ErschlieBung >> Systematisierung >) J

- ———
——t——— e e ———

Problem -Pull

Abbildung 9: Mogliche Abfolgen von Aktivititen, Darstellung in Anlehnung an Enke et
al. (2016) und Glass (2021)

Ein anderes Vorgehen schlagen Erpenbeck et al. (2016) vor. Sie beschreiben einen Ansatz
zur Realisierung von sozialem Lernen am Arbeitsplatz, welcher auf das arbeitsintegrierte
Lernen tlibertragbar ist. Er erstreckt sich tiber die vier Phasen Vorphase, Kickoff, Selbst-
lernphase und dem eigentlichen Workshop. Die Vorphase hat zum Ziel, etwaige Rahmen-
bedingungen zu legen und Vorbereitungen zu treffen. Im Kickoff wird daraufhin eine
Einfiihrung in die Lernkonzeption gegeben und relevante Lernmaterialien vorgestellt. In-
nerhalb der selbstorganisierten Lernphase verkniipfen die Teilnehmer verschiedene Lern-
prozesse zu einem iibergeordneten Kompetenzentwicklungsprozess. Mittels Theoriein-
halten und sozialen Interaktionen in CoPs erfahren sie dabei eine Kompetenzentwicklung.
In einem abschlieBenden Workshop erfolgt eine Reflexion der Selbstlernphase. Zudem
werden offene Fragen geklart und Projektergebnisse vorgestellt. Abbildung 10 stellt das
Vorgehen grafisch dar.

[ Vorphase ]—D[ Kickoff ]—P[ Selbstlernphase ]—P[ Workshop ]

Abbildung 10: Vorgehen zum sozialen Lernen am Arbeitsplatz, eigene Darstellung in
Anlehnung an Erpenbeck et al. (2016)

2.2.4 Kompetenzen fiir ML-Anwendungen in der Produktion

In diesem Abschnitt wird der Bedarf nach geeigneten ML-Kompetenzen fiir die in 2.1.3
erarbeitete Zielgruppe néher beleuchtet. Im Gegenzug werden solche mit Fokus auf Data
Scientists oder Produktionsmitarbeiter aullen vor gelassen. Zur Ermittlung relevanter
Kompetenzen wird eine Literaturrecherche durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Recherche
werden mit Hinblick auf die weitere Arbeit in der Folge detailliert vorgestellt. Eine Liste
aller ermittelten Lernziele findet sich abschliefend in Tabelle 3.
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André et al. (2021a) untergliedern drei Hauptkompetenzen: Doméinenwissen und entspre-
chende Weiterentwicklungsmdoglichkeiten, Entwicklung von und Umgang mit ML-An-
wendungen sowie Gestaltung des Kontexts von ML-Anwendungen. Diese sind je nach
Rolle unterschiedlich ausgeprigt. Fiir die vorliegende Arbeit wird die von den Autoren
eingefiihrte Rolle der Industriemeisterin als relevant erachtet und daher hier zusammen-
fassend dargelegt. Sie ist eine technische Fiihrungskraft und fungiert als Schnittstelle zwi-
schen Management- und Fertigungsebene. Dazu benétigt sie Anpassungsfahigkeit an
neue Technologien. Auch die Fachkompetenz erfiahrt Verdnderungen. So muss sie als
Fiihrungskraft fachlich in der Lage sein, ihre Mitarbeiter in der Anwendung mit der ML-
Losung anzuleiten. Dazu bedarf es der Kompetenz in der Mensch-Maschine-Interaktion.
Um ihre Vorbildfunktion ausfithren zu konnen, ist weiterhin ein grundlegendes Wissen
iiber ML-Anwendungen notwendig. Einfache Probleme im Umgang mit ML-Anwendun-
gen soll die Meisterin dabei selbststindig 16sen konnen, fiir komplexere allerdings ziel-
orientiert auf Entwickler zugehen kénnen. Neben Problemldsungskompetenz ist daher
entsprechende Kommunikationsfahigkeit notwendig. Gesammelte Daten und Informati-
onen aus ML-Anwendungen sind zu analysieren und zu interpretieren (System- und Pro-
zesskompetenz), um auf deren Grundlage Entscheidungen fiir Verbesserungsmafnahmen
zu treffen. Bedingt durch den Einsatz von ML-Anwendungen kommen zudem neue Ent-
scheidungsfelder auf, was Verdnderungen in der Entscheidungskompetenz nach sich
zieht. Letztlich stellen sich neue Anforderungen an die Reflexionskompetenz, da sie nun
auch den Einsatz der ML-Anwendung beurteilen muss.

Peifer et al. (2022) beschreiben Kompetenzen in Bezug auf ML-Ldsungen mit spezifi-
schem Fokus auf Fiihrungskrifte in industriellen Unternehmen. Diese untergliedern sie
in vier Cluster: Strategischer Transformationsprozess, Qualifikation und Kompetenzen,
Kultur und Mensch-Maschine-Interaktion. Demnach sollten Fiihrungskrifte erstens in der
Lage sein, Change-Prozesse anzustof3en und zu koordinieren. Zweitens bedarf es eines
Grundlagenwissens iiber die Technologie. Dabei ist kein detailliertes Wissen notwendig.
Vielmehr sollten Fiihrungskrifte grundlegend verstehen, wie entsprechende Lésungen
funktionieren. Ein besonderer Fokus ist in diesem Zusammenhang auf hohe Datenqualitét
und die Ergebnisse von Modellen zu legen. Auch bedarf es Kenntnisse iiber die betrach-
teten Prozesse, um etwaige Risiken durch die Implementierung einzuordnen. Zudem miis-
sen Fiihrungskrifte in zunehmendem Malle als Schnittstelle zwischen Mitarbeitern und
ML-Anwendung fungieren. Dazu miissen sie insbesondere entscheiden konnen, welche
Aufgaben zukiinftig durch ML-Anwendungen ibernommen werden und welche weiter-
hin durch Menschen. Hierzu miissen sie die jeweiligen Stirken ermessen konnen. Letzt-
lich miissen sie ethische Aspekte einbeziehen. Hierunter fallen die Selbstbestimmung,
Gerechtigkeit sowie Schutz der Privatsphéire und der Personlichkeit.

Rokoss et al. (2021) legen ML-Kompetenzen dar, welche in ihrer Schulungsumgebung
adressiert werden. Sie unterscheiden dabei fiinf Hauptkompetenzen. Diese umfassen die
Handhabung der ML-Theorie im Kontext der Produktion, Vorbereiten eines Datensatzes
fir ML und Einrichtung eines ML-Modells, Umsetzen des ML-Modells sowie die
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Anwendung von ML auf neue produktionsbezogene Probleme. Die erste Hauptkompe-
tenz wird darauthin weiter charakterisiert durch Teilkompetenzen wie Grundlagenwissen
iiber ML und Industriesensoren oder dem Vergleichen verschiedener Algorithmusergeb-
nisse, insbesondere mit Hinblick auf statistische Methoden. Die zweite Hauptkompetenz
umfasst sémtliche Aspekte im Umgang mit Daten (Sammeln von Daten, Untersuchen der
Datenqualitit, Auswahl der richtigen Daten unter anderem). Weiterhin miissen Anwender
in der Lage sein, Algorithmen selbststindig zu entwickeln. Dazu sollen sie verschiedene
Algorithmen auswihlen, Leistungsmetriken verwenden und das Ergebnis eines Algorith-
mus gegen urspriinglich definierte Ziele spiegeln. Insofern erforderlich, bedarf es nach
Aussage der Autoren entsprechender Kompetenzen, welche sich mit der Verstetigung be-
fassen. Darunter fallen verschiedene methodische Schritte. Letztlich soll das Erlernte auf
neue Anwendungsfille iibertragen werden konnen. Dazu muss die Zielgruppe Probleme
in Bezug auf ihre Umsetzbarkeit durch ML-Anwendungen evaluieren konnen, ein Be-
wusstsein liber Datenverzerrung aufweisen und die Auswirkungen von ML-Entscheidun-
gen evaluieren konnen.

Der Autor dieser Arbeit unternimmt in Rosemeyer et al. (2022) eine Literaturrecherche
und eine Fragebogenstudie unter Industrievertretern, um verschiedene ML-Kompetenzen
zu ermitteln. Thre Ergebnisse klassifizieren sie in sieben Hauptkompetenzen und 26 zu-
geordnete Teilkompetenzen. Aufgrund des hohen Umfangs werden an dieser Stelle nur
die Hauptkompetenzen vorgestellt. Den Autoren zufolge ist es fiir die adressierte Ziel-
gruppe zundchst notwendig, mogliche ML-Anwendungsfille fiir die Produktion ermitteln
zu konnen. Ist dies getan, miissen sie weiterhin den Implementierungsaufwand im Zuge
der Projektierung abschétzen, mdgliche Kosten(-treiber) aufstellen sowie die Projekte lei-
ten konnen. Vorteile entsprechender Losungen miissen sie zum einen in Richtung des
Top-Managements und zum anderen in Richtung ihrer Mitarbeiter erkliren konnen.
Hierzu bedarf es interdisziplindrer Kommunikationskompetenz. Insbesondere miissen sie
in der Lage sein, ihr zugeteiltes Team sinnvoll mit Hinblick auf ML-Anwendungen zu
strukturieren. AuBBerdem besteht die Notwendigkeit, einfache ML-Algorithmen zu ver-
stehen und erkldren zu konnen. Letztlich sollen sie nach Erkenntnis der Autoren erzielte
Ergebnisse einzuordnen wissen.

Auch Salminen et al. (2024) fithren eine empirische Analyse durch und ermitteln somit
notwendige ML-Kompetenzen. Thre Erkenntnisse umfassen Bedarf nach konkreten An-
wendungsfillen und Grundlagenwissen einerseits. Andererseits halten sie Kompetenzen
zum ethischen Umgang von ML-Anwendungen fest, fiir den auch Regeln im Zuge der
Nutzung relevant sind. Auflerdem identifizieren sie in der Industrie eine Unsicherheit dar-
iiber, wofiir ML-Ldsungen eingesetzt werden konnen und wer sie nutzen sollte.

Zwischen den vorgestellten Ausarbeitungen lassen sich einige Gemeinsamkeiten festhal-
ten. So beschreiben alle fiinf betrachteten Artikel, dass der Zielgruppe theoretische
Grundlagen von ML-Anwendungen vermittelt werden miissen. Dabei sollten sie ver-
schiedene mogliche Anwendungsfille in Produktionsumgebungen kennen. Zum Zwecke
der Umsetzung sollte die Zielgruppe relevante Sensoren nennen konnen. Konsekutiv
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sollten sie aufgenommene Daten auf ihre Verwendbarkeit zu beurteilen wissen und in der
Lage sein, diese zu interpretieren. Gleichermalen sollten sie durch Algorithmen erzielte
Ergebnisse interpretieren und gegen definierte Ziele spiegeln kdnnen. Auf Basis dessen
lasst sich abschlieBend die Umsetzung eines verwendeten Modells reflektieren.

Tabelle 3: Ubersicht iiber ermittelte Kompetenzen fiir die Zielgruppe

Lernziel/Kompetenz Quelle
Anpassungsfihig sein an verdnderte personelle und André et al. (2021a); Peifer et al.
organisatorische Abldufe (2022)

Fachliche Kompetenz iiber das Arbeitsfeld aufweisen André et al. (2((;%)12?)’ Rokoss et al.

Mensch-KI-Interaktion begreifen und Aufgaben daraus ableiten

Grundlagenwissen iiber ML-Anwendungen aufweisen

Problemlésungskompetenz bei aufkommenden Stérungen im
Kontext der ML-Implementierung aufweisen

Interdisziplindre Kommunikationskompetenz in Bezug auf ML-
Anwendungen aufweisen (hinsichtlich Top-Management, Mitar-
beiter, weitere Stakeholder)

Verstindnis liber die Prozesskette mitbringen
Entscheidungen in Bezug auf den eigenen Arbeitsbereich treffen
Reflexion des umgesetzten ML-Anwendungsfalls vornehmen
Change Management Prozesse koordinieren
Erstellung eines geeigneten Datensatzes vornehmen
Ethische Aspekte in ML-Modelle einbeziehen

Ergebnisse von ML-Modellen interpretieren

Implementierung von ML-Anwendungen planen und
entsprechende Schritte anleiten
Verschiedene (einfache) Algorithmen des maschinellen Lernens
verstehen

Maégliche ML-Anwendungsfille fiir die Produktion identifizieren
Geeignete Sensoren und Sensorsignale auswéhlen

Risiko Management durchfiihren

André et al. (2021a); Peifer et al.
(2022); Rokoss et al. (2021)
André et al. (2021a); Peifer et al.
(2022); Rokoss et al. (2021); Sal-
minen et al. (2024)

André et al. (2021a)

André et al. (2021a); Peifer et al.
(2022); Rosemeyer et al. (2022)

André et al. (2021a); Peifer et al.
(2022); Rokoss et al. (2021)
André et al. (2021a); Peifer et al.
(2022)

André et al. (2021a); Rokoss et al.
(2021)

Peifer et al. (2022)

Peifer et al. (2022); Rokoss et al.
(2021)
Peifer et al. (2022); Salminen et al.
(2024)
Rokoss et al. (2021); Rosemeyer et
al. (2022)
Rokoss et al. (2021); Rosemeyer et
al. (2022)
Rokoss et al. (2021); Rosemeyer et
al. (2022)
Rokoss et al. (2021); Rosemeyer et
al. (2022); Salminen et al. (2024)

Rosemeyer et al. (2022)

Rosemeyer et al. (2022)

2.2.5 Weiterbildungsangebote zu ML-Anwendungen in der Produktion

In diesem Abschnitt wird weiterhin ermittelt, welche Weiterbildungsmoglichkeiten zum
gegenwirtigen Zeitpunkt fiir die in Abschnitt 2.1.3 festgelegte Zielgruppe bestehen, um

die zuvor beschriebenen Kompetenzen zu erlangen.
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In ihrer Publikation fiihren André et al. (2021b) eine Umfrage unter betrieblichen Fach-
und Fihrungskriften durch, um zu ermitteln, wie sich Unternehmen aktuell zum Thema
ML weiterbilden. Sie identifizieren, dass Weiterbildungsbedarf vornehmlich fiir Fach-
und Fiihrungskrifte besteht, wihrend gering Qualifizierte und Leiharbeiter eher selten
einbezogen werden. Qualifizierungsmaflnahmen werden dabei bevorzugt arbeitsverbun-
den oder -integriert durchgefiihrt. Diese werden iiberdies durch digitale Formate ergénzt.
Eine Erlduterung, wie genau die QualifizierungsmaBBnahmen und die digitalen Formate
aussehen, liefern die Autoren jedoch nicht. Die Erkenntnisse von André et al. stehen dabei
den Ausfiihrungen anderer Autoren (siche Kapitel 1) entgegen, welche darlegen, dass
zum gegenwartigen Zeitpunkt ein Bedarf an arbeitsintegrierten Lernformen fiir ML-An-
wendungen besteht. Um vertiefend zu kliaren, welche Weiterbildungsangebote bereits
vorliegen, werden in der Folge verschiedene Ansétze untersucht. Zunichst wird ein Fokus
auf Weiterbildungen fiir CDS gelegt. Weiterhin erfolgt eine Literatur- und Internetrecher-
che mit Fokussierung auf die Zielgruppe der Prozessverantwortlichen und Teamleiter.
Dabei orientieren sich die Ergebnisse an den Ausfiihrungen von Haselberger (2023)”. In
der Konsequenz kann die Divergenz der angefiihrten Erkenntnisse genauer beleuchtet
werden.

2.2.5.1 Weiterbildungsangebote zu Citizen Data Scientists

Deuse et al. (2021) stellen einen Demonstrator in einer Lernfabrik vor, anhand dessen
Studenten die Grundlagen von ML-Verfahren praktisch erlernen konnen. Sie nehmen da-
bei die Rolle eines CDS ein und sollen Daten aus unterschiedlichen Quellen in der Inter-
aktion mit Doménenexperten analysieren. IT-Experten unterstiitzen sie darauthin bei dem
Autbau einer ML-Pipeline. Die Evaluation nehmen die CDS darauffolgend mit verschie-
denen Stakeholdern vor, bevor sie letztlich die Ergebnisse dem Management prisentie-
ren.

Merkelbach et al. (2022) basieren ihre Arbeit auf dem CRISP-DM und entwickeln dieses
weiter. Dazu legen sie einen besonderen Fokus auf das Training von Doménenexperten
als ML-Entwickler, welches einen dedizierten Prozessschritt zwischen Datenverstandnis
und Datenvorbereitung einnimmt. Ein in der Ausarbeitung eingefiihrter Coach stellt dazu
notwendige Voraussetzungen auf und recherchiert relevante Weiterbildungen. Das Mo-
dell evaluieren sie final anhand einer Simulation mit historischen Daten in arbeitsverbun-
dener Weise.

Mullarkey et al. (2019) entwickeln ein Schulungsprogramm iiber 16 Wochen fiir die Er-
wachsenenbildung und greifen dazu auf das projektbasierte Lernen zuriick. Teilnehmer
beginnen das Projekt mit der Zieldefinition. Am Ende des Programms versuchen sie, das
Projekt mit Hilfe der im Verlauf erlernten Werkzeuge und Techniken abzuschlieBen und

7 Diese studentische Arbeit wurde im Rahmen der vorliegenden Dissertation betreut. Fragestellung und Methodik wur-
den dabei durch den Betreuer und Autor dieser Arbeit vorgegeben. Die Erarbeitung der Inhalte erfolgte in enger
Abstimmung in regelméBigen Gespriachen, Treffen und Emails.
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somit das urspriingliche Ziel zu erreichen. Jedes Modul der Weiterbildung umfasst meh-
rere praktische Ubungen, die es den Teilnehmern ermdglichen, die erlernten Werkzeuge
und Techniken unmittelbar auszuprobieren. Das Lernen findet dabei arbeitsverbunden
statt.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass bereits erste Ansidtze zur Befdhigung von
Domaénenexperten im Themenfeld ML vorliegen, welche sie zu CDS ausbilden. Diese
lassen sich dem arbeitsverbundenen oder arbeitsorientierten Lernen zuordnen. Dabei er-
folgt das Lernen entweder in einer Lernfabrik oder in Simulationen im Unternehmen.

2.2.5.2 Ergebnisse der Literaturrecherche

In einer Literaturrecherche, welche im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurde, konn-
ten in Summe 13 Weiterbildungsmafinahmen zum Thema KI und ML fiir die erlauterte
Zielgruppe ermittelt werden. Von diesen entstammen zwei von dem Autor dieser Arbeit
selbst. Da sie in den folgenden Kapiteln ndher erortert werden, werden sie hier von der
Beschreibung ausgeschlossen. Drei weitere Ansétze fokussieren Produktionsmitarbeiter,
welche nicht im Fokus der Arbeit stehen. Die verbleibenden neun Ansétze werden in der
Folge vorgestellt.

Azevedo und Almeida (2021) entwickeln ein digitales Schulungsprogramm, welches sich
speziell an industrielle Entscheidungstréiger richtet. Es stellt eine Mischung aus selbstge-
steuerten Lernmethoden und aktuellem Wissen in Form von Videos dar. Dies wird unter-
stlitzt durch reale Anwendungsbeispiele und Fallstudien.

Daniyan et al. (2020) entwickeln einen Lernansatz, in welchem das Lernen in der Instand-
haltung eines Eisenbahnunternehmens vorgenommen wird. Dazu setzen sie auf eine
Lernfabrik, welche arbeitsverbundenes Lernen erlaubt. Sie erarbeiten fiinf Schulungsmo-
dule, in denen ML-Verfahren mit dem Ziel eingesetzt werden, Temperaturschwankungen
und die verbleibende Nutzungsdauer von Radlagern eines Eisenbahnwagens zu prognos-
tizieren.

Eder et al. (2021) beschreiben die Entwicklung eines interaktiven Lehrkonzepts fiir digi-
tale Themen in Lernfabriken. Dazu présentieren sie einen Workshop zur Datenanalyse
auf Basis bestehender Lehrmethoden. In diesem verwenden Teilnehmer simulierte Daten,
um erlernte Datenanalysetechniken praktisch anzuwenden und branchenspezifische Fra-
gestellungen zu beantworten.

Eusterwiemann et al. (2021) beschreiben, wie Lernfabriken dazu dienen, Wissen tiber
innovative, technologische Losungen auf anschauliche und anwendungsbezogene Weise
zu vermitteln. Sie zeigen, wie Anforderungen fiir die Gestaltung von Schulungsprogram-
men unter Zuhilfenahme des CRISP-DM abgeleitet werden konnen. Als Ergebnis wird
ein Ansatz zur Vermittlung grundlegender Prinzipien von ML-Anwendungen vorgestellt.

Fahle et al. (2022) stellen ein dreistufiges Konzept zur Integration menschenzentrierter
ML-Anwendungen in Lernfabriken vor. Auf oberster Ebene wird beispielsweise die ite-
rative Entwicklung eines menschenzentrierten ML-Arbeitssystems présentiert. Die



STAND DER WISSENSCHAFT UND TECHNIK SEITE 31

zweite Ebene konzentriert sich auf individuelle Kompetenzen. Auf der untersten Ebene
werden Workshops in drei spezifischen Modulen durchgefiihrt. Hierzu werden verschie-
dene Personas beriicksichtigt. Innerhalb der Workshops werden praktische Anwendungen
mit Reflexionsphasen verkniipft.

Manettas et al. (2023) entwickeln ein Trainingsszenario zur Vermittlung von Fahigkeiten
fiir die pradiktive Instandhaltung innerhalb von Produktionsumgebungen. Dazu setzen sie
auf Blended Learning bestehend aus asynchronem digitalem Lernen und synchronem
Lernen in einer Lernfabrik. Die Lerner beginnen ihre Lernreise mit der Auswahl eines
personalisierten Lernpfades, der eine erste Interaktion mit der Thematik ermoglicht und
auf die digitalen und manuellen Erfahrungen der Lerner, sowie auf dessen Sprachkompe-
tenzen eingeht. Nach der digitalen Phase folgen Ubungen in der Lernfabrik, bei denen
das theoretische Wissen mit Probanden der Industrie angewendet wird.

Rokoss et al. (2021) beschreiben, wie Lernfabriken beim Erwerb von ML-Kompetenzen
fiir produktionsbezogene Planungs- und Steuerungsaufgaben helfen konnen. Zur Reali-
sierung ihrer Beschreibungen entwickeln die Autoren zudem einen Schulungsansatz, der
Teilnehmer befdhigt, wesentliche ML-Aspekte im Produktionsumfeld zu erlernen und
anzuwenden. Mittels des Schulungsansatzes wird es den Teilnehmern ermoglicht, Kom-
petenzen zu erwerben, die die Entwicklung einer ML-basierten Anwendung fiir ein neues
Problem im Zusammenhang mit der Produktion erfordern.

Der Ansatz von Rueckert et al. (2021) und Papenberg et al. (2022) kombiniert die Imple-
mentierung eines tempordren Lernbereichs mit regelméBigen Workshops. Die Autoren
beschreiben ihr Konzept als eine Lernfabrik, die fiir eine begrenzte Zeit in Unternehmen
implementiert werden kann. Im Rahmen der Workshops erarbeiten Anwender und Ent-
scheidungstriger gemeinsam einen ML-Demonstrator. Durch die aktive Partizipation
verschiedener Mitarbeiter erwerben Teilnehmer im Rahmen des Projekts zudem infor-
mell relevante Kompetenzen fiir einen praxisnahen Anwendungsfall.

In der Summe zeigt sich, dass zwar verschiedene ML-Weiterbildungsmdglichkeiten in
der Forschungslandschaft vorliegen, diese aber vorrangig arbeitsverbunden stattfinden.
Dabei wird vor allem auf das Konzept der Lernfabrik gesetzt. Lerner bekommen beim
Wissenstransfer in ihren Arbeitsalltag jedoch keine Unterstiitzung.

2.2.5.3 Ergebnisse der Internetrecherche

Im Zusammenhang der Internetrecherche erfolgt eine Analyse von 117 Bildungsanbietern
(Zukunftszentren, Netzwerk Mittelstand-Digital Initiative, Industrie- und Handelskam-
mern, Lernfabriken, Plattform Lernende Systeme, Fraunhofer Institute, u.v.m.). Dabei
konnen nach Durchfithrung mehrerer Exklusionsschritte final 92 Angebote identifiziert
werden, welche mit den Begriffen kiinstliche Intelligenz, maschinelles Lernen, Data Sci-
ence oder Data Analytics liberschrieben sind. Diese Ansidtze werden darauthin hinsicht-
lich Format (virtuell, Prasenz, hybrid), Prasenzort (insofern das Format in Prisenz ist)
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und Einordnung in das arbeitsbasierte Lernen (sieche Abschnitt 2.2.2) niher untersucht.®
(Haselberger 2023)

Es fillt zunéchst auf, dass 47% der Angebote in virtuellem Format angeboten werden.
Hingegen finden 52% (absolut: 39 Weiterbildungen) in Prisenz statt. Zudem wird eines
der untersuchten Angebote hybrid durchgefiihrt. Von den 39 Pridsenzangeboten lassen
sich acht im Unternehmen umsetzen, 19 in einer Lernfabrik und zwolf vollstédndig aul3er-
halb der Arbeitsorganisation. Letztere Formate sind folglich durch fehlenden Praxisbezug
charakterisiert. Sieben der acht analysierten unternehmensinternen Vorhaben stellen In-
House-Schulungen dar. Sie sehen vor, dass die Weiterbildungen primédr in zentralen
Réumlichkeiten der Unternehmen und nicht in Produktionsnihe und somit dem Arbeits-
ort der Teilnehmer stattfinden. Das letzte der acht Vorhaben eignet sich insbesondere fiir
Arbeitsstationen, welche realen Arbeitspldtzen nachempfunden sind. In der Analyse
wurde dariiber hinaus eine Einordnung in die Abstufungen des arbeitsbasierten Lernens
vorgenommen. Es ist zu erkennen, dass 91 der 92 Angebote fiir das arbeitsorientierte
Lernen exemplarisch in formalen Einrichtungen bei Bildungsanbietern oder in Rdumlich-
keiten von Universitdten stattfinden. Hingegen eignet sich lediglich ein Ansatz fiir das
arbeitsverbundene Lernen. Keine Weiterbildung hingegen ist auf das arbeitsintegrierte
Lernen ausgelegt (siche Abbildung 11).
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Abbildung 11: Verteilung der untersuchten Weiterbildungen nach Arbeitsplatznihe, ei-
gene Darstellung in Anlehnung an Rosemeyer und Haselberger (2025)
2.2.6 Zwischenfazit zu den Grundlagen betrieblicher Weiterbildung

Fiir produzierende Unternehmen bietet das Lernen ihrer Mitarbeiter in Form von arbeits-
integriertem Lernen zahlreiche Vorteile. Stirker als die anderen erdrterten Formen des

8 Fiir eine detaillierte Auflistung des Analysevorgehens siche Anhang A2 sowie Rosemeyer und Haselberger (2025).
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arbeitsbasierten Lernens unterstiitzt es den Transfer und die Anwendung von in Schulun-
gen erlerntem disziplindrem Wissen in den Arbeitskontext. Zudem erhoht es die Motiva-
tion der Mitarbeiter und verbessert das Arbeitsklima. Letztlich orientiert es sich an Un-
ternehmenszielen und unterstiitzt deren Erreichung. In der praktischen Umsetzung sollte
es dabei durch Methoden zum informellen und non-formalen Lernen unterstiitzt werden.
Fiir die in Abschnitt 2.1.3 erarbeitete Zielgruppe der Prozessverantwortlichen und Team-
leiter lassen sich eine Vielzahl von ML-Kompetenzen sowie Weiterbildungen identifizie-
ren. Die durchgefiihrten Analysen (Abschnitt 2.2.5) zeigen jedoch auf, dass diese vorran-
gig auf das arbeitsorientierte und das arbeitsverbundene Lernen abzielen. So finden sie
vor allem an dedizierten Lernorten wie Lernfabriken statt. Die Potenziale von arbeitsin-
tegriertem Lernen werden hingegen nicht ausgenutzt. Es ldsst sich weiterhin festhalten,
dass die zuvor durchgefiihrten Recherchen jene Erkenntnisse hinsichtlich ML-Weiterbil-
dungen von André et al. (2021b) nicht bestdtigen konnen. Aus dieser Liicke kann der
folgende Forschungsbedarf abgeleitet werden:

Forschungsbedarf 2: Entwicklung einer Weiterbildung, welche das arbeitsintegrierte
Lernen fiir ML-Anwendungen fokussiert.

Um final darlegen zu kdnnen, ob mittels dieser Weiterbildung zudem ein Mehrwert ge-
neriert wird und damit die erarbeiteten Kompetenzen erreicht werden, bedarf es dariiber
hinaus einer quantitativen Uberpriifung. Daraus lisst sich zudem folgender Forschungs-
bedarf ableiten:

Forschungsbedarf 3: Quantitative Uberpriifung des erreichten Mehrwerts durch die
entwickelte Weiterbildung.

2.3 Digitale Assistenzsysteme fiir die Produktion

In diesem Abschnitt wird der Begriff der digitalen Assistenz eingefiihrt. Dazu werden
zunéchst verschiedene Kategorisierungen vorgestellt (Abschnitt 2.3.1). Ein Schwerpunkt
wird dabei auf solche Assistenzsysteme gelegt, welche sich zur Wissensvermittlung eig-
nen (Abschnitt 2.3.2). Im Anschluss werden Ansétze zur Entwicklung digitaler Assis-
tenzsysteme présentiert (Abschnitt 2.3.3). Der darauffolgende Abschnitt 2.3.4 beleuchtet
den Forschungsstand hinsichtlich Assistenzsystemen fiir ML-Anwendungen. Letztlich
wird ein Zwischenfazit gezogen und Forschungsbedarfe abgeleitet (Abschnitt 2.3.5).

2.3.1 Definition und Begriffsabgrenzung

Da fiir Assistenzsysteme im Allgemeinen keine universelle Definition existiert (Braun
2018), werden im Folgenden verschiedene Ansétze mit diversen Kategorisierungen vor-
gestellt.

Gemeinhin stellen Assistenzsysteme technische Systeme dar, welche Menschen bei der
Ausfiihrung von Tétigkeiten unterstiitzen und es ihnen dadurch ermdglicht, sich verstirkt
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auf andere Tétigkeiten zu konzentrieren (Schlund 2023). Damit ein System als Assistenz-
system bezeichnet werden kann, sind durch dieses vier Voraussetzungen zu erfiillen
(Weidner 2015):

o Es unterstiitzt Menschen bei dessen Tétigkeiten, ohne sie ganz oder teilweise zu
substituieren.

e Es beldsst die Hoheit iiber die Ausfiihrung von Aufgaben bei den Nutzern.

e Benutzer fungieren als Systembediener.

e Von dem System geht keine Gefahr fiir den Bediener oder fiir Dritte aus.

Zahlreiche Autoren sind sich darin einig, dass Assistenzsysteme fiir die Industrie in sen-
sorielle, kognitive und physische Assistenzsysteme unterteilt werden konnen (Mark et al.
2021; Romero et al. 2016; Apt et al. 2018a). Doch wihrend Apt et al. (2018a) die ge-
nannte Unterteilung ausschlieBlich fiir den Oberbegriff digitale Assistenzsysteme (DAS)
fiihren, verstehen Mark et al. (2021) und Romero et al. (2016) die vorliegende Einordnung
fiir Assistenzsysteme im Allgemeinen. Dieser Ansicht schlieBen sich Keller et al. (2019)
und Schlund (2023) an, die die physische Assistenz aus der digitalen Assistenz heraus-
nehmen. Die vorliegende Arbeit folgt der Einteilung letzterer Autoren. Da physische As-
sistenzsysteme keinen Fokus der weiteren Ausarbeitung darstellen, werden sie zudem von
den folgenden Beschreibungen ausgeschlossen.

Aptetal. (2018a) beschreiben digitale Assistenzsysteme konkretisierend entlang der Cha-
rakteristika Art, Grad und Zielsetzung (siche Abbildung 12). Auf diese wird im Folgen-
den ndher eingegangen.
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Abbildung 12: Charakteristika digitaler Assistenzsysteme, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Apt et al. (2018a)

Gemail den Autoren konnen DAS zunichst entlang des Grads an Unterstiitzung unter-
schieden werden. Sie sechen DAS mit niedrigem Grad als solche, die lediglich reine Hand-
lungsanweisungen fiir einfache Arbeitssituationen bieten. Systeme mit mittlerer Unter-
stiitzung erlauben eine Unterstiitzung bei regelbasierten Entscheidungen mittlerer
Komplexitit und geben zudem Empfehlungen an Nutzer. Hingegen erlauben Systeme mit
hoher Unterstiitzung Hilfe bei regelbasierten Entscheidungen hoher Komplexitdt oder
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expertisebasierten Entscheidungen und kommunizieren bei diesen Empfehlungen an Nut-
zer. Letztlich konnen DAS auch variabel unterstiitzen. In diesem Fall sind sie modular
aufgebaut und treffen Entscheidungen unterschiedlicher Komplexitit und kdnnen gege-
benenfalls kognitive Tétigkeitsbestandteile libernehmen.

Weiterhin kann eine Unterscheidung der A7t der Unterstiitzung vorgenommen werden.

Sensorielle Assistenzsysteme dienen zur Erweiterung der Sinnesorgane und unterstiitzen
dabei vor allem hor- und sehbedingt (Apt et al. 2018a). Sie umfassen dariiber hinaus die
Ermittlung von Positions-, Umgebungs- und Zustandsinformationen (Schlund 2023). In
Produktionsumgebungen konnen sensorielle Assistenzsysteme bei der Erfassung von
Signalen Hilfe leisten, die fiir den Bediener nur schwer zuginglich sind (Romero et al.
2016). Mittels sensorieller Assistenzsysteme lassen sich folglich die Dokumentation {iber
Produktionszustdnde vereinfachen, Maschinen leichter iiberwachen und Prozessfort-
schritte schneller ermitteln (Keller et al. 2019). Umgesetzt sind sensorische Assistenzsys-

teme zum Beispiel in Form von Warnleuchten oder akustischen Signalen (Mark et al.
2021).

Kognitive Assistenzsysteme (KAS) hingegen helfen Nutzern bei der Informationsverar-
beitung (Aufnahme, Verarbeitung und Bereitstellung) (Merkel et al. 2018) sowie bei der
Ausfiihrung ihrer Arbeit (Mark et al. 2021) und unterstiitzen sie in der Folge bei der Ent-
scheidungsfindung (Apt et al. 2018a). KAS dienen somit vor allem zur psychischen Ent-
lastung der Beschiftigten (Bovenschulte 2020). In realen Umgebungen lassen sich KAS
exemplarisch mittels Smartphones, Virtual Reality, Augmented Reality, Tablets oder
Wearables umsetzen (Mark et al. 2021). Ist ein KAS eine reine Softwarelésung, so wird
die Ausfiihrung der Tétigkeiten auf Basis von Eingaben per Tastatur oder Sprache erfasst
(Bovenschulte 2020). Apt et al. (2018b) unterscheiden KAS dariiber hinaus gemaf ihrem
Aufgabenumfang:

o Hilfssysteme stellen bestehendes analoges Wissen in digitaler Form bereit und ge-
ben Arbeitsanweisungen.

o Adaptive Assistenzsysteme ermoglichen eine sensorische Erfassung von Arbeits-
vorgéingen, des umgebenden Kontexts, oder des Nutzers und lassen sich von die-
sem individuell anpassen.

e Tutorielle Assistenzsysteme, respektive Tutorialsysteme’, sind adaptive Assistenz-
systeme, die das Lernen im Prozess der Arbeit unterstiitzen (sogenannte Lern-
zeuge). Sie ermoglichen somit die Vermittlung von situativem und arbeitsrelevan-
tem Wissen. Da den tutoriellen Assistenzsystemen (TAS) im Zusammenhang
dieser Arbeit eine hohe Relevanz zukommt, werden diese in Abschnitt 2.3.2 néher
charakterisiert.

° Die beiden Begriffe werden in der Folge synonym verwendet.
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Letztlich lsst sich die Zielstellung von DAS unterscheiden. Ubernehmen Assistenzsys-
teme kompensatorische Aufgaben, so dient dies beispielsweise dem Ziel, individuelle auf
die Tatigkeit bezogene Defizite aufgrund von Alter, Behinderung oder ethnischer Her-
kunft beziehungsweise Nationalitit zu kompensieren (Apt et al. 2018a). Ein besonderer
Fokus liegt dabei auf dem Ausgleich von Kd6rper- und Sinnesbehinderungen (Engels
2016). Assistenzsysteme, welche einen erhaltenden Charakter haben, kommen insbeson-
dere in der Pflege zum Einsatz und haben dort das Ziel, die Arbeitskraft und Leistungs-
fahigkeit von Angestellten zu wahren (Apt et al. 2018a). Neben physischen Systemen
kommen DAS beispielsweise zur Sturz- oder Notfallerkennung, Ortung oder Orientie-
rung zum Einsatz (Weil3 2017). Letztlich konnen DAS dazu beitragen, Ungleichgewichte
zwischen gestellten Anforderungen und Qualifikationsprofilen von Mitarbeitern zu redu-
zieren — insbesondere dann, wenn zu erwarten ist, dass diese ohne Assistenzsysteme von
neuen Aufgaben {iiberfordert werden. Fahigkeitserweiternde Assistenzsysteme eignen
sich insofern vor allem fiir temporédre Ansdtze, wie Lernphasen im Zuge von Trainings
und Einarbeitung. Entsprechende Assistenzarten sind daher in erster Linie kognitive und
in besonderem MafRe tutorielle Assistenzsysteme. (Apt et al. 2018a)

2.3.2 Tutorialsysteme zur Lernunterstiitzung

Wie bereits im vorherigen Kapitel erlautert, eignen sich KAS, und hier insbesondere Tu-
torialsysteme, fiir das arbeitsbasierte Lernen. Wihrend Hilfssysteme bereits gegenwirtig
in zahlreichen Produktionsumgebungen zu finden sind, befinden sich TAS noch im An-
fangsstadium und sind im realen Betrieb kaum verbreitet. Sie bieten aber das Potenzial,
als informelle Weiterbildungswerkzeuge genutzt zu werden und das Lernen im Prozess
der Arbeit zu ermoglichen. (Apt et al. 2018b) Individuelle Kompetenzprofile konnen in
der Folge leichter erreicht werden als mit herkdémmlichen Weiterbildungen (Apt et al.
2016). Einen besonderen Mehrwert bieten TAS in der Kombination mit Gruppenarbeiten
(Apt et al. 2018a). Mit Hinblick auf die Zielstellung dieser Arbeit wird fiir das bessere
Verstdndnis eine Vertiefung der Charakteristika von Tutorialsystemen vorgenommen und
erlidutert, wie sich TAS zur Wissensvermittlung eignen.

Erste Ansdtze in der Entwicklung lassen sich bis in die 1970er Jahre zuriickdatieren. In
ihrer Ausarbeitung beschreiben Hartley und Sleeman (1973) Gestaltungsprinzipien fiir
TAS. So fordern sie unter anderem die Représentation der Lehraufgabe, eine Représen-
tation des Lerners und eine Menge an didaktischen Methoden zur Wissensvermittlung.
Heutige Anséitze haben zum Ziel, Intelligenz in die TAS zu bringen und somit Inhalte
individuell zur Verfiigung zu stellen. Solche Losungen werden als intelligente tutorielle
Systeme (ITS) bezeichnet. Ein ITS ist ein computergestiitztes Lehrsystem, das Techniken
der kiinstlichen Intelligenz einsetzt, um das in einem bestimmten Feld erforderliche Wis-
sen zu prisentieren (Hsieh und Hsieh 2001). Exemplarische Ansdtze finden sich bei
Huang et al. (2021) oder Hodaie et al. (2018).

TAS stellen ihren Nutzern den richtigen Inhalt zur richtigen Zeit zur Verfiigung und un-
terstiitzen sie wéhrend eines Lernprozesses (Rodrigues et al. 2005). Dabei bieten sie
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neben Fragen und Schritten zur Erzielung der avisierten Aufgabe beispielsweise Mog-
lichkeiten zum Einbezug weiterfiihrender Informationen, wie Texte, Bilder oder Videos,
Feedback zu vorgenommenen Handlungen sowie Funktionen zur Wissensrecherche und
-dokumentation (Apt et al. 2018a). Dazu greifen TAS auf diverse stationdre und mobile
Endgerite zuriick, wobei der Schwerpunkt auf mobilen Gerdten liegt (Apt et al. 2018a;
Mehler et al. 2021). Vor dem Hintergrund obenstehender Erlduterungen lassen sich in
Anlehnung an Apt et al. (2018b) TAS wie folgt zusammenfassend definieren:

Definition Tutorialsystem:

Ein kognitives Assistenzsystem, das das Lernen im Prozess der Arbeit unterstiitzt. Es
ermOglicht dazu die Vermittlung von situativem und arbeitsrelevantem Wissen.

Von zentraler Relevanz bleibt die Ubertragung von Kenntnissen, Fihigkeiten und Wir-
kungsweisen eines menschlichen Experten auf das Assistenzsystem (Rodrigues et al.
2005). So muss relevantes Wissen derart inkludiert werden, dass es fiir Lerner mit Hin-
blick auf ihr Wissensniveau passend ist. GleichermafBlen miissen Lernaufgabe und Tech-
nologie auf einander abgestimmt sein, um Uberforderung seitens der Nutzer zu verhin-
dern (Task-Technology-Fit) (Mehler et al. 2021). Letztlich gilt es, das Assistenzsystem
selbst lernforderlich zu gestalten (Terhoeven et al. 2019; Apt et al. 2018a). Entwickler
miissen diesbeziiglich entscheiden, ob das Design darauf ausgerichtet sein soll, Lernpro-
zesse zu unterstiitzen oder ob es die Leistung der Nutzer bei gleichbleibendem Kompe-
tenzniveau erhohen soll (Apt et al. 2018a). Dazu ist es notwendig, Entwickler diverser
Disziplinen einzubeziehen, wie beispielsweise der Didaktik, der Mensch-Computer-In-
teraktion und der Softwaretechnik (Nkambou et al. 2010). In der Summe bieten TAS den
Mehrwert, dass sich durch ihren Einsatz Lern- und Arbeitsaufgaben immer dhnlicher wer-
den (Vladova und Gronau 2022). Insbesondere in der Kombination mit non-formalem
Lernen konnen TAS ihr volles Potenzial entfalten (Blumberg und Kauffeld 2021).

2.3.3 Entwicklung digitaler Assistenzsysteme

Zur Entwicklung digitaler Assistenzsysteme liegen in der Literatur diverse Vorgehens-
modelle, Leitfragen und Architekturen vor. In diesem Abschnitt werden drei Modelle
vorgestellt, welche die Entwicklung von DAS unterstiitzen. Sie lassen sich zudem auf die
Entwicklung von TAS {iibertragen.

Architektur nach Mir und Quadri

Mir und Quadri (2009) entwickeln eine Architektur bestehend aus den drei Teilsystemen
Datenbankmanagement, Wissensmanagement und der Benutzeroberfldache (sieche Abbil-
dung 13). Das erste Teilsystem speichert und verwaltet zu integrierende Daten und er-
moglicht den Zugriff auf diese mit Hilfe eines Datenbankmanagementsystems. Das Wis-
sensmanagementsystem repriasentiert die Kernaufgabe des DAS und fiihrt die
wesentlichen Schritte aus. Letzteres Teilsystem dient als Schnittstelle zu dem Benutzer.
Hierzu greift das DAS auf Eingabe- und Ausgabegerite zuriick.
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Abbildung 13: Architektur digitaler Assistenzsysteme, eigene Darstellung in Anlehnung
an Mir und Quadri (2009)

Menschzentrierte Entwicklungsansiitze

In seiner Arbeit untersucht Hambach (2019) Vorgehensmodelle fiir die Entwicklung von
DAS und extrahiert final, dass sich fiir Assistenzsysteme insbesondere solche mit
menschzentriertem Ansatz (im Folgenden als HCD abgekiirzt'?) eignen. Zu diesem
Schluss kommen auch weitere Autoren (Nelles et al. 2016; Apt et al. 2018b; Pacaux-
Lemoine et al. 2017). Bemerkenswert ist jedoch, dass nur wenige Autoren tatsdchlich auf
menschzentrierte Gestaltungsansétze setzen (Grandi et al. 2020; Rosemeyer und Metter-
nich 2024). Mit Hinblick auf seine Relevanz, wird im Folgenden ein Prozess zur mensch-
zentrierten Gestaltung sowie notwendige Anforderungen niher beleuchtet.

Ein weit verbreitetes Verfahren zur Gewéhrleistung von HCD im Zusammenhang der
Entwicklungsschritte (Hoerner et al. 2023) wird in der DIN EN ISO 9241-210 vorgestellt
(Deutsches Institut fiir Normung 2019a)!! (siehe Abbildung 14). Hierbei gilt es fiir Ent-
wickler zu Beginn, den gesamten Entwicklungsprozess eines DAS zu planen. Dazu ste-
hen drei Prinzipien jedem Designprozess vor (Apt et al. 2018b):

1) Es erfolgt eine aktive Beteiligung der zukiinftigen Nutzer. Dies hat zum Ziel, ein
klares Verstindnis iiber Anforderungen zu erhalten.

2) Gestaltungslosungen werden iterativ entwickelt, um eine kontinuierliche Anndhe-
rung an die spateren Nutzer und deren Anforderungen zu erreichen.

3) Das Entwicklerteam ist interdisziplindr aufgestellt und kann somit verschiedene
Anforderungen abbilden.

19 Vom englischen Begriff Human-centered Design

! Insofern nicht anderweitig gekennzeichnet, sind die folgenden Beschreibung an der angegebenen Norm orientiert.
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Abbildung 14: Entwicklung menschzentrierter Systeme, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Deutsches Institut fiir Normung (2019a)

Im ersten Schritt des Vorgehens wird ein Fokus auf den aktuellen oder den fiir die Ge-
staltung vorgesehenen Nutzungskontext gelegt. Es gilt, Benutzermerkmale, Aufgaben so-
wie die organisatorische, technische und physische Umgebung zu analysieren und zu be-
werten. Dies umfasst neben den eigentlichen Nutzern auch weitere tangierte
Personengruppen sowie deren Ziele und Aufgaben.

Im Kontext der darauffolgenden Nutzungsanforderungen soll nicht nur ein Fokus auf die
funktionalen Anforderungen eines Systems gelegt werden, sondern es muss auch eine
Darstellung von Anforderungen im Zusammenhang mit dem Nutzungskontext vorge-
nommen werden. Dies umfasst beispielsweise ergonomische Aspekte, Gebrauchstaug-
lichkeitsanforderungen und -ziele sowie organisatorische Anforderungen.

Sind die Anforderungen umfangreich spezifiziert und erhoben, werden im dritten Schritt
Gestaltungslosungen erarbeitet. Hierbei sind insbesondere die Nutzeraufgaben zu kon-
kretisieren, die Benutzer-System-Interaktion und die Benutzungsschnittstelle zu gestal-
ten. Um das zu bewerkstelligen, sind die Interaktionsprinzipien der DIN EN ISO 9241-
110 (Deutsches Institut fiir Normung 2020) zu beriicksichtigen. Die Norm fordert, dass
in menschzentriert gestalteten Systemen folgende Kriterien umfasst sind:

o Aufgabenangemessenheit. Ein DAS basiert auf den charakteristischen Eigen-
schaften der definierten Aufgabe und unterstiitzt somit die Nutzer bei der Erledi-
gung ihrer Aufgaben.

o Selbstbeschreibungsfihigkeit: Ein DAS bietet angemessene Informationen an, die
den Nutzern die Moglichkeiten des Systems leicht verstdndlich zugénglich ma-
chen.

e Erwartungskonformitdt: Das Verhalten des DAS ist auf Grundlage des Nutzungs-
kontexts und anerkannten Konventionen vorhersehbar.

e FErlernbarkeit. Ein DAS unterstiitzt Nutzer bei der Entdeckung der Fahigkeiten
des Systems mittels Exploration, minimalem Lernaufwand und liefert diesen
Lernansitze, insofern Lernen notwendig ist.
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o Steuerbarkeit: Ein DAS erlaubt den Nutzern die vollstdndige Kontrolle tiber die
grafische Benutzeroberfliche (GUI'?), inklusive Geschwindigkeit, Abfolge und
Individualisierung der Interaktion.

o Robustheit gegen Benutzerfehler: Ein DAS liefert Ansétze, sodass Fehler je nach
Moglichkeit entweder verhindert oder toleriert werden und unterstiitzt Nutzer bei
der Fehlerbehebung.

o Benutzerbindung: Ein DAS stellt seine Funktionen und inkludierte Informationen
auf einladende und motivierende Art dar und fordert somit eine kontinuierliche
Interaktion zwischen Nutzern und System.

Im vierten und letzten Schritt erfolgt eine Evaluation der Losungen aus Nutzerperspek-
tive. Somit lassen sich beispielsweise Stirken und Schwéchen der Losungen ermitteln.
Auch kann in der Folge die Erfiillung der Nutzeranforderungen beurteilt werden. Insofern
relevant, konnen weiterhin Vergleiche zwischen verschiedenen Gestaltungsalternativen
gezogen werden. Letztlich lassen sich potenzielle weiterfithrende Informationen iiber
Nutzererfordernisse sammeln.

Erfolgt eine Orientierung an den Schritten aus der Teilnorm -210 und eine Betrachtung
der zuvor beschriebenen Interaktionsprinzipen, so fordert dies die Erreichung einer hohen
Gebrauchstauglichkeit'? (Mehler et al. 2021). Einen Hebel dazu stellen die drei Grund-
prinzipien Effektivitdt, Effizienz und Zufriedenheit dar, welche in der DIN EN ISO 9241-
11 (Deutsches Institut fiir Normung 2018a) vorgestellt werden. Demzufolge beschreibt
die Effektivitit die Genauigkeit und Vollstindigkeit, mit denen Nutzer definierte Ziele
erreichen und bezeichnet damit das AusmaB der Ubereinstimmung zwischen tatsichli-
chem und angestrebtem Ergebnis. Hingegen stellt die Effizienz das Verhéltnis von er-
reichten Ergebnissen zu eingesetzten Ressourcen (Zeit, Personal, Budget, Materialien)
dar. Die Zufriedenheit letztlich umfasst das Ausmal, in dem physische, kognitive und
emotionale Reaktionen von Nutzern, welche aus der Benutzung eines DAS resultieren,
mit den Erfordernissen und Erwartungen iibereinstimmen. Zu beachten ist, dass Nutzer
von DAS unabhéngig ihrer Zufriedenheit effizient in der Bearbeitung oder unabhéngig
von ihrer Effizienz zufrieden sein konnen. (Deutsches Institut fiir Normung 2018a)

Handlungsfelder nach Apt et al.

In ihrer Arbeit prasentieren Apt et al. (2018b) drei Handlungsfelder, welche bei der Ent-
wicklung von Tutorialsystemen betrachtet werden miissen (siche Abbildung 15).

12Vom englischen Begriff Graphical User Interface

13 Der englische Begriff Usability ist im Sprachgebrauch die vermutlich gebriuchlichere Formulierung.
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Abbildung 15: Handlungsfelder bei der Entwicklung digitaler Assistenzsysteme, eigene
Darstellung in Anlehnung an Apt et al. (2018b)

Sie zielen dabei erstens auf die Ergonomie ab. Da sich diese an den Inhalten der DIN EN
ISO 9241 orientiert, wird auf die Ergonomie nicht vertiefend eingegangen. Das zweite
tibergeordnete Handlungsfeld ist die Didaktik. So sind verschiedene didaktische Metho-
den zu integrieren (siche Abbildung 16). Hierbei lassen sich die Exposition, das koope-
rative beziechungsweise das kollaborative Lernen, das problembasierte Lernen sowie das
forschungsbasierte Lernen, respektive das arbeitsplatzbasierte Lernen, unterscheiden. Die
Exposition hat zum Ziel, Theorieinhalte strukturiert unter Verwendung verschiedener
Medien den Lernern darzustellen und dient dem Zweck, Faktenwissen zu vermitteln. Ler-
nen erfolgt dabei individuell. In Abgrenzung dazu bieten das kooperative beziehungs-
weise kollaborative Lernen den Mehrwert, dass Kompetenzen in der Zusammenarbeit mit
Lernpartnern entstehen. Kooperatives Lernen ist dabei dadurch gekennzeichnet, dass de-
klaratives Wissen zunéchst individuell erworben und im Anschluss in Gruppen diskutiert,
erldutert und vertieft wird (Aronson und Patnoe 1997). Beim kollaborativen Lernen hin-
gegen entsteht Wissen vollstdndig in einer Gruppe (Dillenbourg 1999). Als dritte und
vierte didaktische Methode stellen Apt et al. (2018b) das problembasierte sowie das for-
schungs- und arbeitsplatzbasierte Lernen auf. Das problembasierte Lernen hat zum Ziel,
die Problemlosungsfahigkeit zu stirken. Es bietet den Mehrwert, dass irrelevante Lernin-
halte leichter gefiltert und verschiedene Disziplinen besser kombiniert werden konnen.
(Schmidt 1983) Lernen geschieht dabei in kleinen Lerngruppen, in denen Probleme Mit-
telpunkt und Anreiz fiir das Lernen darstellen. Neue Informationen werden selbststdndig
akquiriert. (Barrows 1996)

[ Didaktische Methoden ]
|
[ [ [ [
Kooperatives / Problembasiertes Forschungsbasiertes /
Kollaboratives Lernen Lernen Arbeitsbasiertes Lernen

Exposition

Abbildung 16: Methoden im Handlungsfeld Didaktik, eigene Darstellung in Anlehnung
an Apt et al. (2018b)

Von den didaktischen Methoden grenzen Apt et al. sogenannte Lernmotivationale As-
pekte ab. In diese fallen nach Ansicht der Autoren das spielerische Lernen sowie das
selbstbestimmte, beziehungsweise das selbstregulierte Lernen. Lerner sind dabei in der
Verantwortung, Lernziele, -thema, -tempo, -inhalte sowie die Lernumgebung selbst zu
bestimmen. Bei der Integration spielerischer Elemente lassen sich die beiden Ansétze Se-
rious Games und Gamification unterscheiden. Serious Games sind strukturierte
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Spielsituationen, die das Lernen erleichtern sollen. (Abele et al. 2024). Bei der Gamifica-
tion werden Elemente des Spieldesigns in nicht-spielerische Kontexte integriert. Sie zielt
darauf ab, reale Situationen motivierender, unterhaltsamer und ansprechender zu gestal-
ten. (Deterding et al. 2011; Abele et al. 2024)

Als drittes Handlungsfeld sehen Apt et al. (2018b) die Wahl des Mediums, respektive der
Technologie. Dieses ist abhingig von den Lernzielen, der Lernumgebung und den Lerni-
nhalten. Weiterhin ist zu iiberlegen, ob Lernen mobil moglich sein soll oder ortsgebunden
stattfindet. Zudem ist die Umgebung hinsichtlich Larm- oder Lichtbelastung zu bewerten.
Verschiedene Ansdtze wie Computer, Tablets oder Augmented Reality wurden bereits in
Abschnitt 2.3.1 vorgestellt.

2.3.4 Tutorielle Assistenzsysteme zur Unterstiitzung von ML-Projekten

In diesem Abschnitt werden publizierte Assistenzsysteme aus der Forschung niher be-
leuchtet. Es soll somit geklirt werden, ob bestehende Losungen den aufgedeckten Bedarf
nach TAS fiir das arbeitsintegrierte Lernen zu ML-Anwendungen in der Produktion be-
reits umfassend decken. Zur Zielerreichung flihrt der Autor dieser Arbeit in Rosemeyer
et al. (2024b) eine systematische Literaturrecherche durch. Aufgrund des Neuheitscha-
rakters von TAS und der damit verbundenen geringen Trefferanzahl wird in der Recher-
che auf die Oberkategorie, kognitive Assistenzsysteme, zurlickgegriffen. Die Autoren
identifizieren in der Summe 29 KAS, welche daraufhin ndher analysiert werden. Dabei
beleuchten sie in Anlehnung an ein in der Literatur vorgeschlagenes Modell verschiedene
inhaltliche und konzeptionelle Kriterien (siche Abbildung 17). So wird beispielsweise der
Einbezug der Nutzer in Entwicklungsschritte und die Evaluation betrachtet. Weiterhin
wird die Anwendung der Systeme in der Praxis bewertet. Auch wird ein Fokus auf die
Adressierung der Anforderungen von KMU gelegt. Dies umfasst, wie beschrieben, die
Konzeptionierung einer Netzwerkinfrastruktur sowie die Generierung von und den Zu-
griff auf relevante Produktionsdaten. Letztlich erfolgt eine Fokussierung auf die Anwend-
barkeit im Zuge des arbeitsintegrierten Lernens. Hierbei ist es von Relevanz, dass Losun-
gen Mafinahmen fiir das non-formale und das informelle Lernen enthalten. Ausgewéhlte
Losungen, welche fiir diese Arbeit als insbesondere relevant eingestuft wurden, werden
in der Folge vorgestellt und dabei die Umsetzung obenstehender Kriterien beleuchtet.
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Abbildung 17: Untersuchungsrahmen der systematischen Literaturrecherche, eigene
Darstellung in Anlehnung an Rosemeyer et al. (2024b)

Neunzig et al. (2023b) entwickeln mit ihrem Assistenzsystem MLpro einen niederschwel-
ligen Ansatz zur Generierung von ML-Algorithmen im Zuge der pradiktiven Qualitétssi-
cherung. Dazu nehmen sie Anforderungen in Bezug auf die technische Gestaltung auf,
betrachten die Nutzbarkeit seitens der Anwender allerdings nicht. Hingegen stufen sie
Nutzer in die drei Kompetenzniveaus Beginner, Fortgeschrittener und Experte ein. Ab-
hingig einer anfinglichen Selbsteinschitzung unterscheiden sich je nach Niveau die Frei-
heitsgrade im Kontext der ML-Algorithmik und des Umfangs an Funktionserkldrungen.
Die finale Anwendung erfolgt auf einem Offentlichen Datensatz. Eine Betrachtung der
Netzwerkinfrastruktur und der Datenquellen erfolgt nicht. Es wird lediglich dargelegt,
dass diese einbezogen werden.

Villanueva Zacarias et al. (2018) konzipieren eine Losung, welche sich mit unterschied-
lichen Personengruppen auseinandersetzt. Dazu erheben sie eingangs Anforderungen aus
der Doménenperspektive, der Netzwerkinfrastruktursicht und ML-Aspekten. Diese iiber-
fiihren sie in ein Framework und beschreiben dieses darauthin umfassend. Auffillig ist
der interdisziplinidre Ansatz, bei dem verschiedene Stakeholder Beriicksichtigung finden.
Im Kontext einzelner Subsysteme wird dann ein Fokus auf die Datengenerierung und
Netzwerkinfrastruktur gelegt. Hingegen wird nicht ersichtlich, inwiefern das System sich
zur Kompetenzentwicklung eignet, da keine entsprechenden MaB3nahmen beschrieben
sind. Die finale Evaluation erfolgt durch die Autoren selbst.

Senna et al. (2020) haben mit ihrer Losung zum Ziel, eine Stirkung der kognitiven Fa-
higkeiten der Nutzer ihres Systems im Hinblick auf einen intelligenteren und komplexe-
ren Entscheidungsprozess zu ermoglichen. Sie legen dazu einen Fokus auf die Mensch-
Maschine-Interaktion ihrer Losung, welche allerdings final nicht bewertet wird und damit
die Zielerreichung nicht sichergestellt ist. Folglich ldsst sich nicht darlegen, ob Nutzer die
beschriebene Starkung tatsdchlich erfahren und sich ihr Kompetenzniveau erh6ht. Auch
wird kein Fokus auf die Kriterien aus Sicht von KMU gelegt, da beispielsweise keine
Erlduterung von inkludierten Daten erfolgt.

Der Losungsansatz von Angulo et al. (2023) hat zum Ziel, die technische Arbeitsbelas-
tung der Nutzer zu reduzieren und ML-Implementierungen zu vereinfachen. Dazu ermit-
teln sie arbeitswissenschaftliche Anforderungen aus Sicht von Nutzern und legen
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darauthin dar, welche kognitive Unterstiitzung diese bendtigen. Die Anforderungen iiber-
fiilhren sie anschlieBend in ein kognitives Modul, welches Kernbestandteil ihres Assis-
tenzsystems ist. Auszufiihrende Aufgaben im Zuge der Entwicklung von ML-Anwendun-
gen werden durch dieses iibernommen, sodass sich Nutzer auf ihre Aufgaben
konzentrieren konnen. Obgleich arbeitswissenschaftliche Aspekte berticksichtigt sind,
lassen sich keine didaktischen Prinzipien identifizieren, welche Grundlage fiir die Wei-
terbildung der Nutzer darstellen. Die Anwendung erfolgt final unter Betrachtung der Nut-
zererfahrungen.

Garouani et al. (2022) stellen einen konzeptionellen Ansatz und eine konsekutive Opera-
tionalisierung vor, die es industriellen Akteuren, welche nicht mit ML-Anwendungen
vertraut sind, Algorithmen fiir ein gegebenes Problem auszuwéhlen und diese zu konfi-
gurieren erlaubt. Dabei greifen sie auf AutoML und erklédrbare kiinstliche Intelligenz zu-
riick, damit die Nutzer die Ergebnisse zum einen auf einfache Art entwickeln und zum
anderen leicht interpretieren konnen. Die Erkldrungsansitze lassen sie im Anschluss
durch Anwender bewerten. Wihrend die ML-Pipeline zwischen Datenbewertung und
Evaluation umfassend betrachtet wird, wird kein Fokus auf vorgelagerte Schritte gelegt.
Die Anforderungen von KMU werden daher nur bedingt erfiillt.

Auf Grundlage der angefiihrten Analysen lassen sich abschlieBend vier Forschungsliicken
festhalten, welche zukiinftig adressiert werden sollten (Rosemeyer et al. 2024b):

e Es wird nur wenig Fokus auf die Generierung von und den Zugriff auf relevante
Produktionsdaten gelegt, welche eine essenzielle Grundlage von ML-Anwendun-
gen darstellen.

e Nutzer werden nur geringfiigig wihrend der Entwicklung betrachtet. Selbiges gilt
fiir die spitere Anwendung, welche oftmals von den Autoren der zitierten Publi-
kationen selbst durchgefiihrt werden.

e Die Systeme eignen sich nur bedingt fiir den Einsatz im arbeitsintegrierten Ler-
nen, da zumeist keine weiterfithrenden Erlduterungen iiber die Funktionsweise
einzelner Schritte und Hintergrundinformationen dargelegt werden.

e Die Assistenzsysteme werden vorrangig in Laborumgebungen oder auf Basis von
offentlichen Datensétzen evaluiert. Es kann also keine Aussage dariiber getroffen
werden, inwiefern sich die Losungen tatséchlich fiir Industrieprobleme eignen.

Autfbauend auf den identifizierten Liicken beschreiben die Autoren Anforderungen an
zukiinftige Losungen:

e Es ist notwendig, dass relevante Stakeholder zukiinftig in die Entwicklung und
Evaluation eingebunden werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir Akzeptanz aufseiten
der Nutzer und die Nutzbarkeit durch selbige erhdht sich in der Folge.

e Zukiinftige Entwicklungen sollten sich an den Bediirfnissen von KMU orientie-
ren.

e Es sollten Hintergrundinformationen inkludiert werden, sodass Nutzer durch die
Anwendung der Assistenzsysteme lernen konnen.
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2.3.5 Zwischenfazit zu den Grundlagen digitaler Assistenzsysteme

TAS, welche als Unterstiitzung fiir das arbeitsintegrierte Lernen fungieren konnen, assis-
tieren Nutzer bei der Vermittlung von situativem und arbeitsrelevantem Wissen und sind
damit fiir Nutzer fahigkeitserweiternd. Bei deren Entwicklung sind unter anderem Bau-
steine der Didaktik, Ergonomie sowie Datenbankstrukturen und eine Benutzeroberflache
zu berticksichtigen. Zur strukturierten Entwicklung eignen sich zudem menschzentrierte
Gestaltungsprozesse, da diese die Anforderungen der spéteren Nutzer bestmoglich um-
fassen. Hieraus lésst sich der folgende Forschungsbedarf ermitteln:

Forschungsbedarf 4: Identifikation der relevanten Inhalte fiir die Gestaltung eines
entsprechenden TAS.

Auf Grundlage der Analyse aus Abschnitt 2.3.4 l4sst sich zudem festhalten, dass beste-
hende TAS zwar wesentliche Schritte einer ML-Pipeline adressieren, relevante Aufgaben
automatisieren und somit die Nutzung zur Laufzeit im Produktionsbetrieb abbilden.
Kompetenzentwicklung und Lernaspekte werden allerdings nur sehr rudimentar umfasst.
Sie fokussieren dariiber hinaus technische Entwicklungen, lassen nutzerbezogene und
menschzentrierte Aspekte hingegen weitestgehend auen vor. In Summe decken die er-
mittelten Losungen den anfangs beschriebenen Bedarf nach Tutorialsystemen fiir das ar-
beitsintegrierte Lernen fiir ML-Anwendungen nicht ausreichend ab, sodass weiterhin
Notwendigkeit nach einem entsprechenden Gestaltungsansatz besteht. Entsprechend l4sst
sich weiterhin folgender Forschungsbedarf festhalten:

Forschungsbedarf 5: Formulierung allgemeingiiltiger Handlungsempfehlungen zur

Gestaltung von Tutorialsystemen.

Um die Handlungsempfehlungen erfolgreich in der Praxis anwenden zu kdnnen, ist dar-
iber hinaus die Unterstiitzung durch ein methodisches Vorgehen notwendig, welches An-
wender der Empfehlungen mit operativen Leitlinien bei der praktischen Umsetzung an-
leitet:

Forschungsbedarf 6: Entwicklung eines strukturierten Vorgehens zur Anwendung der
allgemeingiiltigen Handlungsempfehlungen.

2.4 Fazit zum Stand der Technik und Identifikation der Forschungsliicke

Zur Erh6hung der Prozess- und Produktqualitét produzierender Unternehmen bieten ML-
Anwendungen grofle Potenziale. Werden sie strukturiert und unter Beriicksichtigung
samtlicher Stakeholder im betrieblichen Umfeld eingefiihrt, eignen sie sich zur faktenba-
sierten Identifikation von abnormalen Vorkommnissen. Insbesondere in der Instandhal-
tung konnen ML-Losungen durch Zustandsiiberwachungen und -prognosen zu Kosten-
einsparungen fithren. Es zeigt sich aber, dass produzierende Unternechmen nur
geringfiigig von den Potenzialen von ML-L&sungen profitieren. Dies liegt vor allem an
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einem Mangel an Kompetenzen hinsichtlich Projektierung und Nutzung in der Beleg-
schaft. Hingegen bieten Citizen Data Scientists die Moglichkeit, bestehende Hiirden zu
adressieren und die Verbreitung von ML im Produktionskontext zu erh6hen. Da diese auf
dem Arbeitsmarkt nur schwer zu finden sind, besteht fiir Unternchmen Bedarf, interne
Mitarbeiter zu CDS weiterzubilden. Hierzu sind insbesondere Fach- und Fiihrungskrifte
in der Rolle von Prozessverantwortlichen und Teamleitern im unteren Management zu
betrachten. Bestehende QualifizierungsmalBnahmen eignen sich diesbeziiglich jedoch nur
bedingt, da sie vornehmlich auf das arbeitsorientierte und -verbundene Lernen setzen.
Neben einem Mangel an Zeit fiir die Teilnahme besteht fiir die Zielgruppe bei bestehen-
den Schulungen ein Transferproblem, da sie erlernte Inhalte nur schwer auf das eigene
Arbeitsfeld tibertragen kdnnen. Wihrend zwar Wissen zu ML-Losungen in den MaBnah-
men gewinnbringend aufgebaut werden kann, wird Handlungs- und Problemlésungsf-
higkeit nur unzureichend sichergestellt. Dem entgegen steht das arbeitsintegrierte Lernen,
bei dem Theorie und praktische Umsetzung unmittelbar problembezogen an einem unter-
nehmensinternen Anwendungsfall erlernt werden konnen. Es unterstiitzt den Transfer und
die Anwendung von disziplindrem Wissen in Arbeitssituationen und erlaubt selbst-be-
stimmtes Lernen im Lerntempo der Lerner. Das vorhandene Potenzial von AiL wird von
bestehenden Maflnahmen jedoch nicht erschopfend ausgefiillt. Einen Ansatz, um AiL zu
ermoglichen, stellen fahigkeitserweiternde Assistenzsysteme, und hier insbesondere Tu-
torialsysteme, dar. Diese bieten neben leitenden Fragen und Schritten zur Erzielung der
avisierten Aufgabe die Moglichkeit zum Einbezug weiterfiihrender notwendiger Infor-
mationen und unterstiitzen Lerner abhéngig vom spezifischen Schritt variabel. Eine Ana-
lyse vorhandener Losungen zeigt jedoch, dass sich Entwicklungen rund um Assistenzsys-
teme fiir ML-Anwendungen vornehmlich auf technische Aspekte konzentrieren und nur
bedingt fiir das AiL geeignet sind. Sowohl Anforderungen der Nutzer als auch solche aus
didaktischer Perspektive sind in diesen nur in geringem Malle umfasst.

Es lasst sich somit in Summe festhalten, dass vorhandene Ansétze in Literatur und Praxis
den in den Abschnitten 1.1 und 1.2 ermittelten Bedarf an TAS zur Realisierung von ML-
Anwendungen in der Fertigung nicht vollumfanglich decken und der Bedarf in der Folge
weiterhin besteht. Zukiinftige Tutorialsysteme sollten daher mit Fokus auf Nutzeranfor-
derungen konzipiert werden sowie Moglichkeiten fiir das informelle und non-formale
Lernen bieten. Nutzer kdnnen dabei problembasiert und durch unmittelbare Nihe zum
Arbeitsplatz relevantes ML-Wissen beziehen und notwendige Handlungsféhigkeit erlan-
gen (Zobel et al. 2018). Es gilt dabei, Anforderungen sowohl aus dem maschinellen Ler-
nen, der betrieblichen Weiterbildung als auch von digitalen Assistenzsystemen zu erfiil-
len. In der Folge lassen sich fundierte Hinweise und Empfehlungen fiir die Gestaltung
von lernforderlichen Arbeitsassistenzsystemen ableiten (Mehler et al. 2021).
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3 ZIELSETZUNG UND FORSCHUNGSKONZEPTION

Aufbauend auf dem in Abschnitt 1.2 aus der Praxis hergeleiteten Forschungsziel und der
in Abschnitt 2.4 beschriebenen Forschungsliicke wird in diesem Kapitel die Zielsetzung
der Arbeit detailliert (Abschnitt 3.1). Abschnitt 3.2 elaboriert darauffolgend die For-
schungskonzeption und stellt die gewdhlten Methoden zur Erarbeitung der Zielsetzung
vor. Abschnitt 3.3 ordnet den Untersuchungsbereich genauer ein.

3.1 Konkretisierung der Zielsetzung

Wie in den vorherigen Kapiteln dargestellt, verweisen zahlreiche Autoren auf die Poten-
ziale von tutoriellen Assistenzsystemen zur Ermoglichung von arbeitsintegriertem Ler-
nen (Mehler et al. 2021; Rauch et al. 2020; Romero et al. 2016; Apt et al. 2018a; Franken
et al. 2022). Fiir diese These mangelt es gemél Abschnitt 1.1 gegenwértig jedoch noch
an empirischer Evidenz.

Im Zusammenhang dieser Arbeit wird daher ein systematischer Gestaltungsansatz zur
Entwicklung tutorieller Assistenzsysteme unter Beriicksichtigung wissenschaftlicher Vo-
raussetzungen erarbeitet. Prozessverantwortliche und Teamleiter aus Produktionsumge-
bungen mit diskreter Fertigung erhalten in der Folge eine fahigkeitserweiternde Unter-
stiitzung, durch welche sie sowohl theoretisches Wissen als auch praktische
Handlungsfahigkeit bei der Durchfiihrung von ML-Projekten erlangen konnen. Zur Ge-
wihrleistung des Aufbaus von implizitem Wissen ist der Gestaltungsansatz derart kon-
zeptioniert, dass resultierende TAS arbeitsintegriert angewendet werden konnen. Lernen
erfolgt dabei problembasiert, wobei Ansitze fiir das informelle als auch non-formale Ler-
nen enthalten sind. In der Folge werden Angehorige der Zielgruppe zu CDS.

Um das Forschungsziel zu erreichen, werden in diesem Abschnitt drei Forschungsteil-
ziele (FTZ) aufgestellt. Diese basieren auf den in Kapitel 2 erarbeiteten Forschungsbe-
darfen (FB) und leiten das weitere Vorgehen.

Abschnitt 2.3.5 leitete her, dass es einer konzeptionellen Gestaltung von TAS bendtigt.
Hierbei sind zunichst inhaltliche Anforderungen zu erarbeiten (FB 4). Diese bestehen
gemall Abschnitt 2.4 aus den drei Disziplinen maschinelles Lernen, betriebliche Weiter-
bildung und digitale Assistenzsysteme. Auf Grundlage der Anforderungen konnen dann
allgemeingiiltige Handlungsempfehlungen zur Gestaltung abgegeben werden (FB 5). In
der Forschungslandschaft haben sich zu diesem Zweck Gestaltungsmodelle etabliert. Ent-
sprechend wird folgendes Teilziel definiert:

Forschungsteilziel 1: Entwicklung eines Gestaltungsmodells als konzeptionelle
Grundlage von TAS.
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Zur Uberfithrung der allgemeingiiltigen Handlungsempfehlungen in eine in der industri-
ellen Praxis anwendbare Losung ist anschlieBend ein strukturiertes Vorgehen zu entwi-
ckeln (FB 6). Dieses unterstiitzt Nutzer bei der systematischen Anwendung des Gestal-
tungsmodells. Das Vorgehen resultiert final in einer Softwarearchitektur. Somit lautet das
zweite Teilziel wie folgt:

Forschungsteilziel 2: Entwicklung einer Operationalisierungsmethode zur praktischen
Anwendung des Gestaltungsmodells.

Letztlich bedarf es gemdB Abschnitten 2.1.5 und 2.2.6 einer arbeitsintegrierten Weiter-
bildung, durch die Prozessverantwortliche und Teamleiter in der Produktion zu CDS wer-
den (FB 1 und FB 2). Hierzu soll ein auf Grundlage von FTZ 1 und FTZ 2 erarbeitetes
TAS in die praktische Anwendung kommen. Im Anschluss bedarf es einer quantitativen
Uberpriifung, ob dieses effektiver als herkmmliche Ansitze ist (FB 3). Folglich ist ein
Vergleich mit einem klassischen Weiterbildungsansatz notwendig. Somit ldsst sich das
dritte Teilziel definieren als

Forschungsteilziel 3: Bewertung des Mehrwerts eines operationalisierten TAS in der
betrieblichen Praxis, insbesondere im Vergleich zu einer klassischen Weiterbildung.

3.2 Forschungskonzeption und gewdhlte Methoden

In diesem Abschnitt wird die Forschungskonzeption zur Realisierung der Forschungsteil-
ziele erldutert. Sie beschreibt die strukturelle Vorgehensweise und gibt einen Uberblick
iiber die verwendeten Methoden. In der vorliegenden Arbeit wird auf das Forschungs-
konzept der DRM (Blessing und Chakrabarti 2009) zuriickgegriffen (sieche Abschnitt 1.3).
Es bietet einen Ansatz fiir die Gestaltungsforschung und eignet sich somit zur Systemati-
sierung der avisierten Entwicklung. Die DRM besteht aus den vier Phasen Forschungs-
ziel, Deskriptive Studie I, Prdskriptive Studie und Deskriptive Studie 11, welche im Fol-
genden beschrieben werden. Parallel dazu erfolgt eine Ubertragung auf das Vorgehen
innerhalb dieser Arbeit. Eine Zusammenfassung der Forschungskonzeption sowie die
verwendeten Methoden finden sich in Tabelle 4.

Tabelle 4: Forschungsprozess der vorliegenden Arbeit, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Blessing und Chakrabarti (2009)

Phase der Verwendete

DRM Aufgabe Methoden Ergebnisse
Forschungsbedarf aus
For- ‘ Klérung des For- Literaturrecherche ' .Prax1sperspektlve
schungsziel schungsgegenstands Initialer Forschungsbedarf

Forschungsgliederung
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Phase der Verwendete
Aufgab Ergebni
DRM Hieane Methoden reehnisse
Theoretisch
Bei:;j;::n; Literaturrecherche Literaturbasierte Ausgangslage
Deskriptive
Studie 1 Systematische Lite- Forschungsliicke aus Theorie und
Stand der Forschung raturrecherche Praxis
Ausfiihrliche Forschungsziele
. . Anford die L6
Definition von Literaturrecherche ot e;: ;ilsg;lz;?onleonosungen
. v
Anforderungen Fragebogenstudie .
Handlungsalternativen
Praskriptive
Studie Schematischer Aufbau und Kompo-
. . nenten des Gestaltungsmodells
Lo twickl Dedukt
osungsenhwickiung eduktion Ordnungsrahmen und Phasen der
g
Operationalisierungsmethode
Anwendung der Deduktion . .
Losungen Fragebogenstudie Unterstiitzungsevaluation
DeSkn.ptwe Randomisierte Kon- .
Studie II . . Anwendungsevaluation
Evaluation der trollgruppenstudie Erfolesevaluation
. valu
Losungsanwendung Fragebogenstudien o & .
Deskriptive Statistik Implikationen fiir die Zukunft
Forschungsziel

Die erste Phase der DRM fokussiert sich auf die Entwicklung des Forschungsziels. Dies
geschieht vor allem auf Grundlage der Literatur. (Blessing und Chakrabarti 2009) Auf
Basis von Literaturrecherchen wurde in Abschnitt 1.2 das Forschungsziel erstmals be-
schrieben. Ziel der vorliegenden Arbeit ist die systematische Gestaltung von tutoriellen
Assistenzsystemen, um das arbeitsintegrierte Lernen zu ML-Anwendungen in der Pro-
duktion zu ermoglichen. Der Forschungsbedarf resultiert dabei sowohl aus dem ermittel-
ten Handlungsbedarf aus industrieller Perspektive als auch bestehenden Defiziten in der
Literatur.

Deskriptive Studie I

In der zweiten Phase findet eine deskriptive Studie zur Untersuchung des Forschungs-
stands statt. In dieser werden mittels einer Literaturrecherche notwendige wissenschaftli-
che Grundlagen sowie ein libergeordnetes Verstindnis iiber grundlegende Sachverhalte
aufgebaut. Zudem erfolgt anhand einer systematischen Analyse bestehender Arbeiten
eine Konkretisierung der Forschungsliicke. (Blessing und Chakrabarti 2009) Mit Bezug
auf diese Arbeit ldsst sich festhalten, dass zwar bereits zahlreiche Weiterbildungsange-
bote zum Thema auf dem Markt vorliegen (Abschnitt 2.2.5) und zudem eine Vielzahl an
TAS fiir das Arbeiten mit ML-Anwendungen in der Forschungslandschaft existieren (Ab-
schnitt 2.3.4). Weder die bestehenden TAS noch die angebotenen Weiterbildungen eig-
nen sich jedoch fiir das arbeitsintegrierte Lernen und konnen die vorherrschende
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Transferliicke von Theorie zur Praxis daher nicht schlieBen. Die in Abschnitt 1.2 be-
schriebene Zielstellung wird dazu in Abschnitt 3.1 konkretisiert und erweitert. Auf Basis
des anfénglichen Forschungsziels werden dariiber hinaus drei Forschungsteilziele abge-
leitet.

Priskriptive Studie

In der dritten Phase findet eine praskriptive Studie statt. In diesem Zusammenhang erfolgt
die Entwicklung der eigentlichen Losung. Relevant ist hier vor allem, dass ein bestehen-
des Konstrukt verbessert oder vereinfacht wird. (Blessing und Chakrabarti 2009) Die fol-
gende Beschreibung legt dar, wie die ersten zwei FTZ methodisch erreicht werden.

Zur theoretischen Beschreibung relevanter Aspekte des TAS wird im ersten Schritt ein
Gestaltungsmodell entwickelt (FTZ 1). Da sich diese Modellform beispielsweise zur Ge-
staltung zukiinftiger Systeme eignet (Ulrich et al. 1984) und als Orientierungshilfe bezie-
hungsweise Leitfaden fiir die Losung bestehender Probleme fungieren kann (Lehner et
al. 2008), wird sie fiir diese Arbeit als relevant erachtet. Zu diesem Zweck werden ein-
gangs literaturbasiert inhaltliche Anforderungen definiert, welche Grundlage fiir die Mo-
dellentwicklung sind. Fiir das Gestaltungsmodell wird neben einem iibergeordneten sche-
matischen Rahmen ein besonderer Fokus auf die einzelnen Gestaltungskomponenten
gelegt, welche aus den Anforderungen deduktiv erarbeitet werden. Eine empirische Stu-
die in Anlehnung an Kano et al. (1984) integriert potenzielle Nutzer in die Entwicklung,
welche die ermittelten Anforderungen nach Relevanz einstufen. (Kapitel 4)

Auf Basis des Gestaltungsmodells erfolgt die Entwicklung einer Operationalisierungs-
methode, welche zum Ziel hat, das Gestaltungsmodell systematisch in eine Softwarear-
chitektur zu iiberfithren (FTZ 2). Hierzu wird zunéchst ein Ordnungsrahmen festgelegt,
welcher auf einem etablierten Vorgehen bei der Entwicklung von Assistenzsystemen ba-
siert und die Grobstruktur der Methode bildet. Die einzelnen Gestaltungskomponenten
werden anschlieend in den Ordnungsrahmen einsortiert und jeweils Handlungsalterna-
tiven dargelegt. (Kapitel 5)

Deskriptive Studie II

In der vierten Phase der DRM wird eine zweite deskriptive Studie mit dem Ziel der An-
wendung und empirischen Evaluation durchgefiihrt. Es gilt hierzu, die Niitzlichkeit der
erarbeiteten Losung zu bewerten. Die Evaluation erfolgt aus den drei Perspektiven Un-
terstiitzungs-, Anwendungs- und Erfolgsevaluation. Im Zuge der Unterstiitzungsevalua-
tion wird untersucht, ob die Losungen wie vorgesehen funktionieren und verwendbar
sind. In der Anwendungsevaluation wird iiberpriift, ob die Losungen zum gewiinschten
Zweck eingesetzt werden konnen und zuvor definierte Anforderungen erfiillt werden. Die
Erfolgsevaluation erfolgt schlieBlich durch Anwendung in der Praxis. Hierbei wird der
Nutzen der entwickelten Losung iiberpriift. (Blessing und Chakrabarti 2009)

Zu diesem Zweck wird im ersten Schritt auf Basis von Gestaltungsmodell und Operatio-
nalisierungsmethode eine Softwarearchitektur entwickelt und prototypisch als ein
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Softwaresystem umgesetzt. In diesem Zusammenhang erfolgt die Unterstiitzungsevalua-
tion. Anhand von Nutzerstudien in Industrieworkshops wird formativ untersucht, ob die
iterativ erarbeiteten Prototypen Unterstiitzung fiir die Zielgruppe bieten.

Im zweiten Schritt erfolgt die Anwendung des Softwaresystems in der Praxis. In diesem
Zusammenhang wird die erarbeitete Losung zunéchst in einer Lernfabrik angewendet.
Vertiefende Erlduterungen, warum sich eine Lernfabrik trotz der Zuordnung zum arbeits-
orientierten Lernen eignet, werden in Abschnitt 6.2.3 dargelegt. Hierzu wird eine rando-
misierte Kontrollgruppenstudie durchgefiihrt, wobei die Experimentalgruppe unter An-
wendung des TAS lernt, wahrend die Vergleichsgruppe nach herkémmlichem Vorgehen
unterrichtet wird. Weiterhin findet das erarbeitete TAS Anwendung in einem produzie-
renden Unternehmen. Zur Evaluation des Erfolgs werden in beiden Anwendungen Pre-
und Posttests auf Basis definierter Lernziele durchgefiihrt und die Verdnderung der er-
reichten Ergebnisse miteinander verglichen. Sowohl im Pre- als auch im Posttest wird auf
Leistungstests und auf semi-strukturierte Interviews zuriickgegriffen. Die Auswertung er-
folgt unter Zuhilfenahme von Methoden der deskriptiven Statistik. Durch den Vergleich
lasst sich abschlieBend eine Antwort auf FTZ 3 geben.

Um die summative Anwendungsevaluation durchzufiihren, wird auf zwei Mallnahmen
gesetzt. Jene inhaltlichen Anforderungen, welche die involvierten Anwendungsproban-
den unmittelbar betreffen, werden durch diese mittels einer quantitativen Fragebogenstu-
die auf Einhaltung iiberpriift. Die weiteren inhaltlichen sowie die an Gestaltungsmodell
und Operationalisierungsmethode gestellten formalen Anforderungen werden abschlie-
Bend durch einen quantitativen Expertenfragebogen evaluiert.

3.3 Eingrenzung des Untersuchungsbereichs

Da die Gestaltung von TAS fiir ML-Anwendungen eine gro3e Betrachtungsbreite ermog-
licht, wird zur Spezifizierung in dieser Arbeit eine Begrenzung des Untersuchungsbe-
reichs vorgenommen. Dazu werden Einschrankungen getroffen, welche in diesem Ab-
schnitt ndher charakterisiert werden.

Hinsichtlich des Einsatzzwecks

Das in der Folge zu gestaltende TAS soll sich, wie erldutert, fiir die arbeitsintegrierte
Weiterbildung und dabei auf die Implementierung einer ersten ML-Anwendung eignen.
Dies schliefit im Gegenzug einige Anwendungsmaoglichkeiten aus. So ist das Ziel nicht
die kontinuierliche Nutzung im Betrieb. Hierauf haben sich andere Autoren in der Ent-
wicklung ihrer Losungen vertiefend konzentriert (siehe Abschnitt 2.3.4). Mit Hinblick
auf ihre praktische Relevanz liegt der Fokus in der Losung dariiber hinaus auf ML-An-
wendungen, welche sich mittels Algorithmen des Supervised und Unsupervised Learni-
ngs realisieren lassen (siche Abbildung 3). Im Kontrast wird das Reinforcement Learning
nicht mit betrachtet. Auch dariiber hinaus gehende Anwendungen, wie beispielsweise die
gegenwirtig vielfach in der Forschungslandschaft berticksichtigten Large Language Mo-
dels sind nicht Gegenstand der vorliegenden Arbeit. Es ist anzunehmen, dass sich die in
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der Folge entwickelten Inhalte auch auf solche Anwendungsfille iibertragen lassen. Dies
konnte aus forschungsdkonomischen Griinden allerdings nicht iiberpriift werden.

Hinsichtlich des technischen Umfangs

In Abschnitt 2.3.2 wurde der Begriff des intelligenten tutoriellen Systems eingefiihrt.
Diese haben zum Ziel, auf Grundlage von ML-L6sungen Intelligenz in TAS zu bringen
und Lerner durch personalisierte Inhalte beim Lernprozess zu unterstiitzen. Auf eine ent-
sprechende Intelligenz und mégliche Personalisierung wird in dem hier entwickelten An-
satz verzichtet. Vielmehr wird auf feste Inhalte gesetzt, welche vor oder wéhrend der
Entwicklung erstellt werden. Auch werden keine Analysen des Lernverhaltens und -fort-
schritts (Learning Analytics) vorgenommen.

Hinsichtlich der Software-Entwicklung

Im Zuge der Gestaltung des TAS wird die Einhaltung von Anforderungen aus den drei
Disziplinen maschinelles Lernen, betriebliche Weiterbildung und digitale Assistenzsys-
teme berlicksichtigt. Diese wurden in den Abschnitten 2.1 bis 2.3 eingefiihrt. Weitere
dariiber hinaus gehende Anforderungen insbesondere mit Hinblick auf die softwareseitige
Umsetzung der entstehenden Architektur werden nicht dediziert betrachtet. Insofern eine
inhaltliche Ubereinstimmung mit den beschriebenen Themenfeldern vorliegt, werden
diese selbstverstindlich inzident integriert.

Hinsichtlich der abzubildenden Lernziele

Als Zielzustand wurde bereits zuvor die Ausbildung von produktionsbezogenen Prozess-
verantwortlichen und Teamleitern zu Citizen Data Scientists formuliert. Eine Ausbildung
zu reinen Data Scientists, welche sich beispielsweise vollumfanglich mit Algorithmik be-
fassen, wird nicht avisiert. Gleichermaflen liegen auch andere Berufsgruppen, wie bei-
spielsweise Produktionsmitarbeiter sowie das mittlere oder obere Management au3erhalb
der Zielgruppe.
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4 GESTALTUNGSMODELL FUR TUTORIELLE ASSISTENZSYSTEME

In diesem Kapitel wird das Gestaltungsmodell fiir das TAS entwickelt. Dazu wird ein-
gangs ein Einblick in die Modelltheorie gegeben (Abschnitt 4.1). Abschnitt 4.2 zeigt da-
rauthin die methodische Entwicklung des Gestaltungsmodells auf. Im Anschluss werden
Anforderungen erortert, welche sich aus der Forschungsliicke ableiten lassen (Abschnitt
4.3). Auf Basis dieser werden sodann der schematische Autbau und die einzelnen Sub-
systeme des Modells vorgestellt sowie diese final in den Aufbau eingeordnet (Abschnitt
4.4). Die konkretisierenden Komponenten werden im Anschluss weiterfiihrend erléutert
(Abschnitt 4.5). Abschnitt 4.6 beschlieBt das Kapitel mit einer Zusammenfassung.

4.1 Modelltheorie

Fiir das tiefere Verstindnis werden in diesem Abschnitt zundchst grundsitzliche Merk-
male und Funktionen von Modellen herausgearbeitet und somit eine fiir die vorliegende
Arbeit einheitliche Begrifflichkeit geschaffen.

Modelle werden hinlinglich dazu verwendet, einen Ausschnitt der Realitédt vereinfacht
darzustellen und somit das Grundproblem einer nur schwer abbildbaren Komplexitét re-
aler Systeme zu 16sen (Patzak 1982; Holzmiiller und Bandow 2010; Stachowiak 1973).
Sie dienen somit zur Erkldrung, Demonstration und Beschreibung (Tollner et al. 2010).
Dazu erfiillen Modelle zwei Merkmale (Stachowiak 1973): Erstens lassen sie einzelne
Attribute des realen Objekts auen vor und verkiirzen dieses auf die tatsdchlich relevan-
ten. Zweitens sind Modelle pragmatisch. Das bedeutet, dass mit der Modellierung ein
Zweck verfolgt wird, ein Modell zu einem bestimmten Zeitpunkt entwickelt und eine
spezifische Zielgruppe avisiert wird. Ein Riickgriff auf Modelle eignet sich insbesondere
bei der Planung und Gestaltung neuer Systeme und darin verlaufender Prozesse (Holz-
miiller und Bandow 2010).

Zur Beantwortung betriebswirtschaftlicher Fragestellungen und Gestaltung zukiinftiger
Systeme eignen sich vor allem Gestaltungsmodelle (Ulrich et al. 1984; Lehner et al.
2008). Sie stellen einen Bezug zu bestehenden wissenschaftlichen Ansétzen her, aus de-
nen zu erfiillende Anforderungen definiert werden (Klotzbach 2007). Der Entscheidungs-
raum iiber Systemkomponenten ldsst sich dazu anhand von Handlungsalternativen auf-
spannen, wobei Randbedingungen die Gestaltung flankieren (Patzak 1982). Aufgrund
ihres interpretatorischen und gestaltungsorientierten Charakters lassen sich Gestaltungs-
modelle als Soll-Modelle beschreiben, welche zukiinftige Mdglichkeiten visualisieren
(Krcmar und Schwarzer 1994). Sie sind daher in der wissenschaftlichen Praxis etabliert
und werden in zahlreichen Arbeiten verwendet (Klotzbach 2007; Begovic 2018; Frick
2024; Schreiber 2024). In Anlehnung an Patzak (1982) wird in Summe folgende Defini-
tion fiir Gestaltungsmodelle festhalten:
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Definition Gestaltungsmodell:
Ein Gestaltungsmodell ist ein Soll-Modell, welches sémtliche Handlungsalternativen
zur Gestaltung eines zukiinftigen Systems enthélt.

Bei der Entwicklung von Gestaltungsmodellen gilt es formale Grundsétze zu beachten,
welche in der Literatur umfassend beschrieben werden. Mit Hinblick auf die vorliegende
Arbeit lassen sich aus diesen die in Tabelle 5 dargestellten formalen Anforderungen an
das Gestaltungsmodell (FAG) ableiten, welche im Kontext der Entwicklung zu bertick-
sichtigen sind.

Tabelle 5: Formale Anforderungen fiir das Gestaltungsmodell

Nr. Titel Anforderung Quelle

FAG 1 Vollstindig-  Das Modell enthélt alle fiir Nutzer erforderliche Moody und Shanks
keit Informationen. (1994); Schiitte (1998)

In dem Modell sind ausschlieBBlich die tatséch- Becker et al. (2012);

FAG 2 Relevanz : . .

lich relevanten Elemente integriert. Rosemann et al. (2012)

FAG 3 Ubersicht- Das Modell ist iibersichtlich und intuitiv Becker et al. (2012);
lichkeit verstiandlich. Rosemann et al. (2012)

FAG 4 Adaptivitat Das Modellﬂka'nn mit geringem Aufwand Moody unfi Shanks
nachtriglich angepasst werden. (1994); Schiitte (1998)

FAG 5 Implementier- Das Modell ist zeitlich, technisch und Moody und Shanks
barkeit wirtschaftlich implementierbar. (1994); Schiitte (1998)

4.2 Methodisches Vorgehen bei der Entwicklung

Zur strukturierten Entwicklung des Gestaltungsmodells ist ein systematisches Vorgehen
notwendig, welches die relevanten Entwicklungsschritte darlegt. Dieses wird in der Folge
beschrieben. Das Vorgehen setzt sich in der Summe aus vier Schritten zusammen. Zu-
néchst bedarf es der Ermittlung inhaltlicher Anforderungen an das Modell. Hierzu erfolgt
eine wissenschaftliche Fundierung und anschlie8end eine detaillierte Erlduterung der An-
forderungen. Diese basieren auf existierenden Liicken und dedizierten Anforderungen an
TAS. (Abschnitt 4.3) Im zweiten Schritt erfolgt eine Beschreibung der Struktur. Hierbei
wird erst der schematische Aufbau erortert. Im Anschluss erfolgt eine Definition der Sub-
systeme und der Komponenten. Die Subsysteme bestehen dabei jeweils aus mehreren
Komponenten. Letztere wiederum basieren auf den inhaltlichen Anforderungen und ab-
strahieren diese insofern notwendig. Die Subsysteme und Komponenten werden abschlie-
Bend in den schematischen Aufbau einsortiert. (Abschnitt 4.4) AnschlieBend erfolgt eine
Detailvorstellung der Komponenten. Dabei werden Umsetzungsbeispiele und Hand-
lungsalternativen angefiihrt. (Abschnitt 4.5) Eine konsekutive Operationalisierungsme-
thode, welche in Kapitel 5 konzipiert wird und die Einhaltung von FAG 5 sichert, be-
schliefft das Vorgehen. Abbildung 18 zeigt das Vorgehen grafisch auf.
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Ermittlung inhaltlicher Beschreibung der Detailvorstellung der Operationalisierung des

Anforderungen Subsysteme Komponenten Gestaltungsmodells

a. Schematischer
a. Wissenschaftliche Aufbau a. Umsetzungs -
Fundierung b. Subsysteme und beispiele und
b. Detaillierte Komponenten Handlungs -
Erlauterung c. Synthese zum alternativen
Gestaltungsmodell

Abbildung 18: Vorgehen zur Entwicklung des Gestaltungsmodells

4.3 Ermittlung inhaltlicher Anforderungen an das Gestaltungsmodell

In diesem Abschnitt werden neben den formalen Anforderungen inhaltliche Anforderun-
gen (IA) an das Gestaltungsmodell beschrieben. Dazu erfolgt zunéchst eine Préasentation
der wissenschaftlichen Fundierung. Die Anforderungen leiten sich aus den beschriebenen
Defiziten aus Abschnitt 1.1, aus dem Stand der Wissenschaft und Technik (Kapitel 2) und
aus spezifischen Anforderungen an TAS (siehe Abschnitt 2.3.3) ab. Eine derart umfas-
sende Betrachtung hat zum Ziel, das Gestaltungsmodell vollstindig zu konstruieren (FAG
1). Zudem sollen alle relevanten Komponenten enthalten sein (FAG 2). Im zweiten Schritt
werden die inhaltlichen Anforderungen einzeln hergeleitet und erldutert.

4.3.1 Wissenschaftliche Fundierung der Anforderungen

Mit Hinblick auf die inhaltlichen Anforderungen an das hier entwickelte Gestaltungsmo-
dell sind insbesondere solche Defizite relevant, die sich aus in der Vergangenheit durch-
gefiihrten ML-Projekten und den Bediirfnissen von KMU ergeben. In Abschnitt 1.1 wur-
den auf Basis von Literaturrecherchen bereits folgende Defizite aufgefiihrt, welche im
Verlauf bestehender ML-Projekte aufgekommen sind:

¢ Mangelndes Grundlagenwissen unter Anwendern

e Mangelndes strukturelles Vorgehen bei der Durchfiihrung von ML-Projekten
e Mangelnde Basis an Produktionsdaten

e Mangelnde Netzwerkinfrastruktur in Produktionsumgebungen

In Abschnitt 2.3.3 wurden zudem verschiedene Ansitze vorgestellt, wie TAS zu entwi-
ckeln sind. Diese werden fiir das bessere Verstdndnis der in den folgenden Abschnitten
vorgenommenen Erlduterungen kurz wiederholt. Mir und Quadri (2009) fordern eine Be-
trachtung dreier Architekturbausteine. Sie unterscheiden dabei die Benutzeroberfliche,
das Datenbankmanagementsystem und das Wissensmanagementsystem. Apt et al.
(2018b) hingegen unterteilen ihren Autbau in die Bausteine Ergonomie, Didaktik und
Medium/Technologie. Sie fordern dabei, dass sich die Ergonomie an menschzentrierten
Kriterien und Gestaltungsprinzipien orientiert. Ein solches Vorgehen unterstiitzt zudem
die Forderung nach menschzentrierten ML-Anwendungen, wie in Abschnitt 2.1.1 einge-
fiihrt.
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Lee et al. (2019) schlagen in ihrer Publikation dariiber hinaus einen Ansatz zur Konzep-
tionierung einer automatisierten ML-Plattform vor. Diese erlaubt, den Arbeitsumfang von
Experten zu minimieren und bietet Novizen einen Einstieg in den Themenkomplex. Zu
diesem Zweck stellen sie Anforderungen auf, welche durch entsprechende Losungen er-
fiillt sein miissen. Diese eignen sich aufgrund der thematischen Nihe auch fiir das in der
Folge zu entwickelnde Gestaltungsmodell und umfassen folgende Aspekte:

e Friihzeitige Entscheidung tiber das zu wéhlende ML-Modell

e Verarbeitung von Trainingsdaten und Partitionierung in einen Trainings- und
Testdatensatz

¢ Durchfiihrung von Datenvorverarbeitungsschritten

o Extraktion von fiir Algorithmen relevanten Merkmalen

e Auswahl und Ausfiihrung eines gewahlten ML-Algorithmus

e Bereitstellung von Auswertungen des trainierten Algorithmus.

Auch Diamantis und Iakovidis (2021) befassen sich in ihrer Ausarbeitung mit der kon-
zeptionellen Gestaltung von Assistenzsystemen zum Einsatz fiir ML-Anwendungen. Sie
prisentieren dazu Anforderungen an entsprechende Losungen. Diese flieen in die in der
Folge vorgestellten Beschreibungen und inhaltlichen Anforderungen ein. Die Anforde-
rungen der Autoren sind:

e Bereitstellung einer durchgidngigen ML-Pipeline in einer generischen und
strukturierten Weise.

e Integration technischer Details und Anwendungsszenarien, welche den Ein-
satz in beliebigen ML-Anwendungsfillen ermoglichen.

e Darstellung von Kennzahlen, die die Leistung von ML-Modellen zu bewerten
erlauben.

4.3.2 Detaillierte Erlauterung der inhaltlichen Anforderungen

Auf Grundlage des vorangegangenen Abschnitts werden in diesem die inhaltlichen An-
forderungen fiir das Gestaltungsmodell hergeleitet. Dazu werden einerseits die zuvor an-
geflihrten Ansitze und Forderungen herangezogen sowie andererseits weiterfithrende re-
levante Quellen aus der Literatur. Tabelle 6 fasst abschlieBend die inhaltlichen
Anforderungen zusammen.

In ihren Forschungsergebnissen beschreiben Lapinska et al. (2021), dass Vertrauen in-
volvierter Mitarbeiter in ML-Anwendungen eine Grundvoraussetzung zur erfolgreichen
Arbeit mit diesen ist. Dazu sollten Mitarbeiter entsprechend geschult werden. Da im Kon-
text von Industrie 4.0 im Allgemeinen und ML im Spezifischen klassische formale Wei-
terbildungen seitens der Teilnehmer als nicht geeignet aufgefasst werden, ist fiir zukiinf-
tige Ansétze eine Neuausrichtung beispielsweise in Form von arbeitsintegriertem Lernen
notwendig (siche Abschnitt 2.4). Entsprechende Lernziele miissen dabei den Eigenschaf-
ten von arbeitsintegriertem Lernen standhalten. Auf Basis dessen ldsst sich die folgende
inhaltliche Anforderung festhalten:
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14 1: Das Gestaltungsmodell unterstiitzt die Erreichung von zu definierenden Lernzielen.

In threm Gestaltungsansatz flir Assistenzsysteme fiihren Apt et al. (2018b) wie beschrie-
ben an, dass Tutorialsysteme verschiedene didaktische Methoden betrachten sollten. Im-
merhin besteht arbeitsintegriertes Lernen aus der Kombination von informellem und non-
formalem Lernen. Folglich ist zunédchst ein Fokus auf spezifische Theorieinhalte zu legen.
Mit Hinblick auf das non-formale Lernen eignet sich insbesondere das Prinzip der Expo-
sition. Somit kann zunichst geschlussfolgert werden:

14 2: Das Gestaltungsmodell erméglicht non-formales Lernen durch das Prinzip der Ex-
position.

Weiterhin bedarf ein TAS Ansitze fiir das informelle Lernen. Es soll dadurch effizient
einsetzbar sein. Zu diesem Zweck muss es lernforderlich gestaltet werden (sieche Ab-
schnitt 2.3.2). Dies starkt die Handlungsfdhigkeit der Beschiftigten und erlaubt Unter-
nehmen einen Mehrwert, da die Umsetzung im Betrieb durch Nutzer vereinfacht wird.
Zudem stiitzt es das lebenslange Lernen, da Gelerntes zu einem spéteren Zeitpunkt in
neuen Szenarien angewendet werden kann. In der Summe dient eine lernforderliche Ge-
staltung eines TAS damit der Kompetenzentwicklung der Nutzer. (Dehnbostel 2018b)
Auf Basis dessen wird zusammenfassend gefordert:

14 3: Das Gestaltungsmodell ist lernforderlich gestaltet und erlaubt somit informelles
Lernen.

Haben sich Unternehmen fiir einen ML-Anwendungsfall entschieden und befassen sich
mit der Implementierung, so scheitert diese oftmals aufgrund mangelndem strukturellem
Vorgehen (Ermakova et al. 2021). Dies impliziert im Gegensatz den Bedarf einer syste-
matischen Unterstiitzung. Auch Sjodin et al. (2018) kommen in ihrer empirischen Studie
zu dem Ergebnis, dass Unterstiitzungsansdtze mit Fokus auf Nicht-ML-Experten ein
schrittweises Vorgehen bendtigen. Dies biete den Vorteil, dass notwendige Inhalte suk-
zessive durchlaufen werden. Folglich miissen neu zu entwickelnde Systeme folgende An-
forderung erfiillen:

1A 4: Das Gestaltungsmodell leitet Nutzer systematisch durch die integrierten Schritte.

Zahlreiche Autoren zeigen auf, dass produzierende Unternehmen, und hier insbesondere
solche des mittelstdndigen Spektrums, Herausforderungen bei der Aufnahme der Daten
haben und zudem oftmals nicht liber die notwendige Infrastruktur verfiigen (Bauer et al.
2020; Metternich et al. 2021; Wuest et al. 2016; Gay et al. 2022). Immerhin bildet vor
allem die Prasenz von Daten eine essenzielle Grundlage fiir das Training von ML-Mo-
dellen. Neu zu entwickelnde Ansédtze sollten dieser Hiirde begegnen und entsprechende
Unterstiitzung liefern. So ist beispielsweise zu kliren, durch welche Sensoren Daten auf-
genommen werden konnen, wie diese transportiert und wie gespeichert werden. Folglich
sind fiir neue TAS folgende Anforderungen festzuhalten:

1A 5: Das Gestaltungsmodell unterstiitzt die Planung einer Netzwerkinfrastruktur fiir den
definierten Anwendungsfall.
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14 6: Das Gestaltungsmodell bietet Erlduterungen, welche Daten relevant sein konnen
und wie diese aufgenommen werden konnen.

In ihrer Arbeit fiihren Lee et al. (2019) aus, dass die Auswahl des richtigen ML-Paradig-
mas (Supervised, Unsupervised, Reinforcement Learning) in realen Anwendungstéllen
ein komplexes Problem darstellt, welches im Regelfall nicht trivial zu 16sen ist. Abhédngig
von diesem unterscheidet sich jedoch das Vorgehen innerhalb eines TAS. Dies jedoch
gilt umso mehr fiir die Realisierung von Anwendungsmdglichkeiten in der Produktion.
Wie in Abschnitt 3.3 erldutert, fokussiert sich diese Arbeit auf die beiden Paradigmen
Supervised und Unsupervised Learning, welche weiterfithrend durch ML-Modelle kon-
kretisiert werden konnen. Fiir das Supervised Learning umfasst dies die Klassifikation
und die Regression. Als Modelle des Unsupervised Learnings stehen beispielsweise die
Anomaliedetektion und das Clustering zur Verfligung. Somit kann restimiert werden:

14 7: Das Gestaltungsmodell konzentriert sich auf ein zu definierendes ML-Modell.

Gemal Mir und Quadri (2009) benoétigt ein TAS weiterhin Anséitze zur Datenspeicherung
und eine GUI zur Visualisierung seiner Inhalte. Mit Hinblick auf die Datenspeicherung
sind den Autoren zufolge geeignete Schnittstellen zur Verwaltung und zur Ermdglichung
des Zugriffs auf die Daten notwendig. Als potenzielle Speichermedien kénnen Daten-
bankmanagementsysteme fungieren (Bodendorf 2006). Zur Visualisierung unterstiitzen
anschlieend Werkzeuge wie Tabellen oder Diagramme. Hinsichtlich der GUI ist es nach
Auffassung der Literatur vonndten, dass diese menschzentriert gestaltet ist (Apt et al.
2018b; Mehler et al. 2021). Dies erlaubt, dass Nutzer effektiv und effizient mit dieser
arbeiten konnen und dass diese zu Zufriedenheit fiihrt (sieche Abschnitt 2.3.3). Aufbauend
auf den vorgestellten Erfordernissen ldsst sich somit festhalten:

1A 8: Das Gestaltungsmodell besitzt einen geeigneten Ansatz fiir das Datenmanagement
zum Speichern und Verarbeiten der erhobenen Daten.

14 9: Das Gestaltungsmodell visualisiert seine Inhalte iiber eine menschzentrierte gra-
fische Benutzeroberfldche.

Letztlich stellen Apt et al. (2018b) dar, dass die Auswahl des Mediums von Relevanz fiir
die Entwicklung eines TAS ist. Sie sollen dabei eine optimale Unterstiitzung in der Lern-
umgebung gewihrleisten und konnen relevante Lerninhalte auf verschiedene Weisen ver-
mitteln. Ublicherweise besteht die finale Wahl nach Ansicht der Autoren allerdings auf
einem Technologiemix und kann entweder verschiedene digitale Medien umfassen oder
digitale und analoge kombinieren. Um letztlich eine sinnvolle Entscheidung zu treffen,
sind im Vorfeld die Lernumgebung und die Lerner detailliert zu analysieren. Aus diesen
Erlduterungen kann final abgeleitet werden:

IA 10: Das Gestaltungsmodell wird durch eine geeignete Technologie praktisch umge-
setzt.
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Tabelle 6: Zusammenfassung der inhaltlichen Anforderungen

Nr. Beschreibung

IA1 Das Gestaltungsmodell unterstiitzt die Erreichung von zu definierenden Lernzielen.
1A2 Das Gestaltungsmodell ermoglicht non-formales Lernen durch das Prinzip der Exposition.
IA3 Das Gestaltungsmodell ist lernforderlich gestaltet und erlaubt somit informelles Lernen.
1A 4 Das Gestaltungsmodell leitet Nutzer systematisch durch die integrierten Schritte.
A5 Das Gestaltungsmodell unterstiitzt die Planung einer Netzwerkinfrastruktur fiir den

definierten Anwendungsfall.

Das Gestaltungsmodell bietet Erléuterungen, welche Daten relevant sein kdnnen und wie

A6 diese aufgenommen werden konnen.
IA7 Das Gestaltungsmodell konzentriert sich auf ein zu definierendes ML-Modell.
Das Gestaltungsmodell besitzt einen geeigneten Ansatz fiir das Datenmanagement zum
IA 8 . .
Speichern und Verarbeiten der erhobenen Daten.
Das Gestaltungsmodell visualisiert seine Inhalte iiber eine menschzentrierte
IA9 i
grafische Benutzeroberfliche.
IA 10 Das Gestaltungsmodell wird durch eine geeignete Technologie praktisch umgesetzt.

4.4 Subsysteme des Gestaltungsmodells

In diesem Abschnitt werden auf Basis der zuvor erdrterten Anforderungen die einzelnen
Elemente des Gestaltungsmodells aufgefiihrt. Dazu wird zunichst der schematische Auf-
bau beschrieben. Darauthin erfolgt eine ndhere Betrachtung der Elemente.

4.4.1 Schematischer Aufbau des Gestaltungsmodells

Um einen Rahmen fiir das in dieser Arbeit zu entwickelnde Gestaltungsmodell zu bekom-
men, erfolgt eine Orientierung an bestehenden Modellen. So entwickelt Begovic (2018)
in seiner Arbeit ein Gestaltungsmodell bestehend aus den drei Sto3richtungen Vorausset-
zungen, Gestaltungsfelder und Befdhiger. Voraussetzungen beschreiben zu erfiillende
technische und infrastrukturelle MaBnahmen. Gestaltungsfelder wiederum stellen die
Kernelemente des Modells dar und umfassen zu betrachtende Inhalte. Befdhiger letztlich
sind solche Elemente, die fiir die Realisierung der Gestaltungsfelder nicht erforderlich
sind, diese aber unterstiitzen.

Auch fiir das im Rahmen dieser Arbeit zu entwickelnde Gestaltungsmodell lassen sich
Elemente der drei beschriebenen StoBrichtungen ermitteln. Der Aufbau ist zudem {iber-
sichtlich gestaltet (FAG 3) und erlaubt ein nachtrigliches Anpassen an hinzukommende
neue Elemente (FAG 4). Entsprechend wird in der Folge der Grundaufbau des Modells
von Begovic (2018) mit Adaptionen iibernommen. So fordern Apt et al. (2018b) bei der
Gestaltung von TAS eine Betrachtung von Design und Didaktik. Daher werden die Ge-
staltungsfelder des Modells in die Subsysteme Design und Didaktik unterteilt.
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Da die spitere Operationalisierung des Gestaltungsmodells eine Softwarearchitektur dar-
stellt, erfolgt die Beschreibung der Elemente anhand Begrifflichkeiten aus der Entwick-
lung von Softwarearchitekturen. Eine Softwarearchitektur ist die strukturierte oder hie-
rarchische Anordnung der Komponenten eines Softwaresystems inklusive der
Beschreibung ihrer Beziehungen (Balzert 2011). Sie besteht dem Autor zufolge dabei aus
verschiedenen Subsystemen, welche Leser durch die Architektur fithren und fiir sich al-
lein betrachtet werden konnen. Subsysteme enthalten dariiber hinaus Komponenten, wel-
che sie weiter konkretisieren. Abbildung 19 stellt den konzeptionellen Aufbau des Ge-
staltungsmodells vor.

Befidhiger

Design

‘ Didaktik

Gestaltungsmodell zur

Entwicklung
von TAS fiir ML-Anwendungen

Voraus -
setzungen

Abbildung 19: Schematischer Aufbau des Gestaltungsmodells, eigene Darstellung in
Anlehnung an Begovic (2018)

4.4.2 Subsystem Voraussetzungen

Vor Beginn der Entwicklung ist es notwendig, die Voraussetzungen zu realisieren. In
diesem Zusammenhang gilt es, drei Komponenten umzusetzen. So sind diejenigen Inhalte
zu extrahieren, die der Zielgruppe hauptsichlich vermittelt werden sollen. Diese beinhal-
ten unter anderem den konkreten Anwendungsfall sowie die Definition der Lernziele.
Aus der Menge aller mdglichen Inhalte muss folglich durch einen Experten eine Priori-
sierung vorgenommen werden, sodass der zeitliche Rahmen fiir relevante Themen sicher-
gestellt ist und eine Entscheidung iiber den Ausschluss weniger relevanter Themen ge-
troffen werden kann (Glass 2021). In diesem Zusammenhang ist das ML-Modell (1A 7)
frithzeitig zu definieren. Der zweite Baustein des Subsystems sind die Lernziele (IA 1),
welche durch die Nutzung des Gestaltungsmodells erreicht werden. Dabei ist zu beachten,
dass die Lernziele vom gewéhlten ML-Modell abhdngen. Zu unterscheiden ist hier bei-
spielsweise die konkrete Zielgruppe oder der Zielzustand nach Beendigung der Nutzung.

Letztlich muss an dieser Stelle die Wahl einer Technologie (1A 10) beziechungsweise eines
Technologiemixes erfolgen. Die richtige Wahl ist dabei von weiteren didaktischen
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Ansitzen, den Rahmenbedingungen des Lernens beziechungsweise den Lerninhalten so-
wie der Lernziele abhéngig. Lerninhalte zum Beispiel sollten multimodal aufbereitet wer-
den, um einen Mehrwert zu generieren (Ginns 2005).

4.4.3 Subsystem Design

Im Zusammenhang des Subsystems Design sind ebenso drei Komponenten zu beriick-
sichtigen. Zur Verhinderung unstrukturierten Projektmanagements bedarf es zunichst ei-
nes Vorgehens, welches systematisch aufgebaut ist und alle relevanten Schritte umfasst.
Dies ist durch die Integration eines Prozessmodells (1A 4) sichergestellt. Gleichzeitig Ge-
genstand vieler Prozessmodelle und spezifische Anforderung an neue Systeme ist die In-
tegration von Unterstiitzung zum Netzwerkinfrastrukturaufbau (1A 5) und zur Datenge-
nerierung (IA 6). Sie konkretisieren somit die entsprechenden, ohnehin enthaltenden,
Schritte innerhalb des Prozessmodells. Eine Betrachtung dieser beiden Komponenten er-
laubt eine hohere Praxisrelevanz und stellt sicher, dass spezifische Bediirfnisse von KMU
umfasst werden. Wie von Mir und Quadri (2009) sowie von Balzert (2011) gefordert,
benotigt ein TAS ein Datenmanagementsystems (IA 8) und eine Benutzeroberfliche (1A
9). Letzteres sollte dabei menschzentriert gestaltet sein. Kriterien zur Realisierung von
menschzentrierter Gestaltung wurden in Abschnitt 2.3.3 erliutert.

4.4.4 Subsystem Didaktik

Im Zuge dieses Subsystems Didaktik sind zundchst Materialien zur Exposition (1A 2) zu
integrieren. Mit Hinblick auf das non-formale Lernen sind dabei fiir den Themenkomplex
notwendige Theorieinhalte zu ermitteln. Diese sollten im Anschluss unter Betrachtung
der Lerner und der Lernumgebung gestaltet und letztlich in das TAS integriert werden.
Dabei ist insbesondere zu entscheiden, ob eine oder mehrere Technologien zum Tragen
kommen. Zur Sicherstellung informellen Lernens ist weiterhin der didaktische Aufbau
des Assistenzsystems von Relevanz. In diesem Zusammenhang sind die Eigenschaften
zur Lernforderlichkeit (1A 3) zu umfassen. Dazu bedarf es unter anderem ganzheitlicher
Auftriage, zwischenmenschlicher Kooperationen und Entscheidungsspielraum.

4.4.5 Subsystem Befdhiger

Die einzelnen Komponenten lassen sich durch Befdhiger umrahmen. Diese orientieren
sich an den Befdhigern fiir das arbeitsintegrierte Lernen, welche umfianglich in Abschnitt
2.2.2 eingefiihrt wurden. Entsprechend werden sie hier lediglich zusammengefasst.

Eine lernforderliche Unternehmenskultur stellt den ersten Befdhiger dar. Hierzu werden
unternehmensseitig finanzielle, materielle und personelle Ressourcen zur Verfiigung ge-
stellt. Mittels Freistellungen oder Flexibilisierung der Arbeitszeit geben Unternehmen ih-
ren Mitarbeitern zudem Zeit zum Lernen. Weiterhin beschreiben Lernmotivationale As-
pekte Ansitze, um die Nutzer eines Tutorialsystems zum Lernen zu animieren. Hierunter
fallen das situative Lernen, das selbstbestimmte oder selbstregulierte Lernen sowie das
reflexive Lernen. Soziale Unterstiitzung im Unternehmen erlaubt es Lernern hierarchie-
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und abteilungsiibergreifend Kooperationen zu bilden. Communities of Practice beispiels-
weise schaffen Teams mit dhnlichem Lernziel. Multiple Kontexte verhindern letztlich tra-
ges Wissen und erméglichen die Ubertragung von Gelerntem auf #hnliche Anwendungs-
félle.

4.4.6 Synthese zu einem Gestaltungsmodell

Nachdem zuvor die einzelnen Komponenten eingefiihrt wurden, werden sie abschlieBend
in den schematischen Aufbau aus Abbildung 19 eingeordnet. Abbildung 20 stellt das zu-
sammengefasste Gestaltungsmodell inklusive des schematischen Aufbaus und aller Ge-
staltungskomponenten dar.

Lernmotivationale
Aspekte

Menschzentrierte
Benutzeroberfliche

Befdhiger
Design
Gestaltungsmodell zur
Entwicklung
von TAS fiir ML -Anwendungen
—  Didaktik

Lernziele
Voraus -

ML-Modell setzungen
Technologie

Abbildung 20: Gestaltungsmodell fiir tutorielle Assistenzsysteme, eigene Darstellung in
Anlehnung an Begovic (2018)

4.5 Detaillierung der Gestaltungsmodellkomponenten

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Komponenten aus den Subsystemen néher er-
lautert sowie Handlungsalternativen zur Umsetzung aufgezeigt. Die Befdhiger werden
hier auBlen vor gelassen. Fiir ein tieferes Verstindnis dieser wird auf die Erkldarungen und
Umsetzungsbeispiele in Abschnitt 2.2.2 verwiesen.

4.5.1 Subsystem Voraussetzungen

Im ersten Schritt werden demnach die Voraussetzungen néher beschrieben. Hierbei wird
zunéchst die Komponente Lernziele spezifiziert, bevor auf das ML-Modell und die Tech-
nologie eingegangen wird.
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4.5.1.1 Komponente Lernziele

Lernziele geben Aussagen dariiber, was Lerner wissen, verstehen und in der Lage sind zu
tun, nachdem sie einen Lernprozess abgeschlossen haben. Sie konnen weiterhin in Kennt-
nisse und Fahigkeiten untergliedert werden. (Européisches Parlament und Rat der Euro-
paischen Union 2008) GemalB der Literatur lassen sich Lernziele in vier Klassen untertei-
len. Diese orientieren sich an der Einstufung von Kompetenzen in personale, fachlich-
methodische, sozial-kommunikative sowie aktivitdts- bzw. umsetzungsorientierte Lern-
ziele (sieche Abschnitt 2.2.1). Ublich fiir Weiterbildungen ist allerdings eine Fokussierung
auf fachlich-methodische und sozial-kommunikative Kompetenzen.

Wie erlédutert, ist das Zielbild der Arbeit, dass Nutzer eines TAS zu CDS weitergebildet
werden. Zur strukturierten Betrachtung, welche Lernziele mit dessen Nutzung erreicht
werden sollen, werden die Eigenschaften von CDS (siehe Abschnitt 2.1.3) herangezogen.
Fiir die definierte Zielgruppe relevante ML-Kompetenzen zeigte dariiber hinaus Ab-
schnitt 2.2.4 auf. Um die Zielgruppe derart weiterzubilden, dass sie zu CDS werden, wer-
den die identifizierten Kompetenzen mit den Eigenschaften von CDS gegeniibergestellt.
AnschlieBend wird auf Basis inhaltlicher Uberschneidungen eine Schnittmenge gebildet.
Folglich entsteht eine Konkretisierung des CDS, in der die Eigenschaften durch zielgrup-
penrelevante ML-Kompetenzen spezifiziert werden. Tabelle 7 zeigt das Ergebnis der
Schnittmengenbildung auf. Felder mit einem X stellen die Schnittmenge dar, welche In-
put fiir spatere Konkretisierungen sind.

Tabelle 7: Auswahl relevanter Kompetenzen anhand des Zielbilds

ML-Kompetenzen der Zielgruppe Eigenschaften eines CDS
q ! ~
z s w, E Z45E E22 £33
E EE f.4f 255 E5Z £33
S 58 52§ S§&§ 5% £352
= E; g 2 B 2 & A S EF
g & & < 2 < ¥ E2Z
Grundlagenwissen iiber X X X X
ML-Anwendungen aufweisen
Identifikation moglicher X
ML-Anwendungsfille fiir die Produktion
Planung der Implementierung von X X X
ML-Anwendungen
Geeignete Sensoren und Sensorsignale X X
auswihlen
Mitarbeiter fiir den Einsatz von ML-
Technologie begeistern,
Change Management umsetzen
Verschiedene Algorithmen des X
maschinellen Lernens verstehen
Ergebnisse von ML-Modellen X X
interpretieren
Anpassungsfahig sein an verdnderte per-
sonelle und organisationale
Anforderungen
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ML-Kompetenzen der Zielgruppe Eigenschaften eines CDS
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Problemldsungskompetenz bei aufkom-
menden Storungen im Kontext der ML-
Implementierung aufweisen
Interdisziplindre Kommunikationskom-
petenz in Bezug auf ML-Anwendungen X

aufweisen (Top-Management,
Mitarbeiter, u.a.)
Reflexion des umgesetzten X X
ML-Anwendungsfalls vornehmen
Verstindnis iiber die Prozesskette X
mitbringen
Mensch-KI-Interaktion begreifen und
Aufgaben daraus ableiten
Ethische Aspekte in ML-Modelle
einbeziehen

4.5.1.2 Komponente ML-Modell

Mit Hinblick auf den Untersuchungsbereich dieser Arbeit wird das Gestaltungsmodell fiir
Anwendungen des Supervised und Unsupervised Learnings konzipiert. Als Modelle des
Supervised Learnings eignen sich die Klassifikation und die Regression, wihrend Unsu-
pervised Learning mittels Anomaliedetektion und Clustering umsetzbar ist (siche Abbil-
dung 21). Die frithzeitige Auswahl eines ML-Modells ist dabei von Relevanz, da das
Vorgehen innerhalb eines TAS an spezifischen Stellen wesentlich vom Modell abhingt.
So ist fiir die Klassifikation beispielsweise das Hinzufligen eines Zielwerts zu aufgenom-
menen Daten notwendig (sieche Abschnitt 2.1.1). Weiterhin miissen Datensétze fiir das
Supervised Learning in einen Trainings- und Testdatensatz unterteilt werden. Letztlich
unterscheiden sich abhingig vom ML-Modell die Leistungsmetriken (siche Abschnitt
2.1.1), welche die Giite verwendeter Algorithmen bewerten. In ihrer Literaturrecherche
ermitteln Nti et al. (2022), dass in der Produktionsforschung vorrangig Anwendungen des
Supervised Learnings konzipiert werden. Hierbei ist den Autoren zufolge insbesondere
die Klassifikation von Relevanz, welche einen Grof3teil der Anwendungen darstellt. Sie
fiihren diesen Umstand auf weniger benotigte Rechenkapazitaten, hohere Ergebnisgenau-
igkeit sowie eine stirkere Vertrauenswiirdigkeit dieser zurtick.

| ML-Modelle |

Supervised Learning Unsupervised Learning

Klassifikation Regression Anomaliedetektion Clustering

Abbildung 21: Potenzielle ML-Modelle fiir ein TAS
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4.5.1.3 Komponente Technologie

Gemal der in Abschnitt 2.3.1 angefiihrten Literatur lassen sich stationdre und mobile Ge-
rite unterscheiden (siche Abbildung 22). Stationdre Gerdte sind dabei unter anderem
Bildschirme sowie Desktop-Computer. Mobile Endgerdte hingegen sind beispielsweise
Laptops, Tablets, Smartphones, Wearables sowie Virtual- oder Augmented Reality-An-
wendungen. TAS sollten dabei derart gestaltet sein, dass sie sich optisch ansprechend auf
Bildschirmen verschiedener GroBen darstellen lassen. Es ist dariiber hinaus zu iiberlegen,
inwiefern eine Kombination verschiedener Technologien mehrwertstiftend ist. Gemaf
Apt et al. (2018Db) bietet es sich an, eine Mischung von digitalen mit analogen Technolo-
gien zu erwigen oder verschiedene digitale Technologien zu kombinieren.

Apt et al. (2018a) und Apt et al. (2018b) fithren in ihren Arbeiten Analysen bestehender
TAS durch und klassifizieren darin die jeweils verwendeten Technologien. In den Ergeb-
nissen fallt dabei auf, dass insbesondere Tablets von hoher praktischer Bedeutung sind.
Im Zuge der Analyse vergleichbarer Assistenzsysteme (siche Abschnitt 2.3.4) zeigte sich
ein dhnliches Bild. Auch die darin untersuchten Artikel setzten ausschlielich auf Soft-
warelosungen iiber Tablets oder Personal Computer. Die beiden Ergebnisse lassen den
Riickschluss zu, dass diese Technologien gegenwiértig als am relevantesten angesehen
werden.

[ Magliche Endgerite ]
1

Mobil Stationar

Laptops | Tablets = Smartphones | Wearables AR/VR Bildschirme | Desktop-Computer

Abbildung 22: Mobile und stationdre Umsetzungsmoglichkeiten fiir ein TAS, eigene
Darstellung in Anlehnung an Mark et al. (2021)

4.5.2 Subsystem Didaktik

Im zweiten Schritt werden die Komponenten des Subsystems Didaktik vertiefend behan-
delt.

4.5.2.1 Komponente Exposition

Bei der Exposition werden Lernmaterialien beispielsweise in Form von Bild, Text oder
Ton dargestellt. Sie eignet sich somit insbesondere zum Erlernen von deklarativem Fach-
wissen. Der Aufbau der Inhalte ist dabei stark strukturiert. Entsprechende Lernmateria-
lien kdnnen in analoger oder digitaler Form présentiert werden (Blumberg und Kauffeld
2021). Erpenbeck et al. (2016) liefern in diesem Zusammenhang verschiedene Umset-
zungsbeispiele. Sie fiihren an, dass die Theorieinhalte exemplarisch durch internetbasier-
tes Lernen, und hier insbesondere in Form von sogenannten Massive Open Online Cour-
ses (MOOC), Podcasts, Videos, Printmedien sowie E-books angeboten werden konnen.
Eine Zusammenfassung verschiedener Materialien zeigt Abbildung 23.



SEITE 66 GESTALTUNGSMODELL FUR TUTORIELLE ASSISTENZSYSTEME

[ Expositionsmaterialien ]

Analog Digital

| 1
| | | |
Printmedien MOOC Podcasts Videos E-books

Abbildung 23: Zusammenfassung moglicher Expositionsmaterialien, eigene Darstellung
in Anlehnung an Erpenbeck et al. (2016)

4.5.2.2 Komponente Lernférderlichkeit

Damit das TAS final im Kontext von arbeitsintegriertem Lernen eingesetzt werden kann,
muss es nach Anforderung der Literatur lernforderlich gestaltet sein. Dazu stellen sich in
Anlehnung an Hacker (2015) und Dehnbostel (2018b) verschiedene Anforderungen, wel-
che in Abbildung 24 zusammengefasst sind.

[ Lernforderlichkeit ]

Vollstdndige
Auftrige

Handlungs- Reflexivitit Individuelle

Teiltitigkeiten spielraum Entwicklung

Abbildung 24: Kriterien lernférderlicher Arbeitsgestaltung, eigene Darstellung in An-
lehnung an Hacker (2015) und Dehnbostel (2018b)

Zunichst sollten zur Ermoglichung von Lernforderlichkeit vollstindige oder ganzheitli-
che und nicht nur einzelne, spezifische Aufirdge vorliegen. Diese umfassen unter anderem
die Schritte Vorbereiten, Organisieren und Kontrollieren. Von Lernern werden somit ei-
nerseits verschiedene Kompetenzen gefordert. Andererseits erhoht dies deren Identifika-
tion mit der gegebenen Aufgabe. Im Kontrast ist es nicht zielfiihrend, wenn einzelne
Schritte auflen vor gelassen werden, da diese beispielsweise als nicht relevant erachtet
werden.

Mit der Erzielung ganzheitlicher Auftrige gehen verschiedene Teiltdtigkeiten einher. Sie
bieten den Lernern Abwechslung und erhdhen in der Folge deren Motivation. Dieses Kri-
terium weist eine Schnittmenge mit der Verwendung von Prozessmodellen auf. Immerhin
umfassen diese beginnend mit einer Ist-Analyse und Soll-Definition {iber Datenaufnahme
bis hin zur Algorithmusverwendung verschiedene Teiltétigkeiten, welche von unter-
schiedlichen Anforderungen an die Beteiligten begleitet werden.

Weiterhin bedarf es fiir Nutzer an Entscheidungsspielraum in der Ausfithrung von Tétig-
keiten. In der Anwendung eines TAS sollten Lerner exemplarisch durch Diskussionen in
thren CoPs oder Ausprobieren verschiedener Alternativen selbststindig Entscheidungen
treffen. Der Handlungsspielraum ldsst sich zudem gewéhrleisten, wenn Anwender ver-
schiedene Entscheidungsalternativen in der Daten- und Algorithmusvorbereitung haben.
Sie konnten zum Beispiel aufgefordert sein, zu entscheiden, ob sie eine Merkmalsselek-
tion oder -extraktion als zielfiihrender ansehen. Auch die Auswahl aus einer Vielzahl von
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ML-Algorithmen stérkt die Lernforderlichkeit. Lerner miissen sich mit den einzelnen Al-
gorithmen befassen und iiberlegen, welchen Algorithmus sie aus welchem Grund ver-
wenden. Vor dem Hintergrund des Entscheidungsspielraums ist die Verwendung von Au-
toML hingegen in Frage zu stellen. Immerhin greift AutoML auf eine Vielzahl von ML-
Techniken zuriick und fiihrt diese automatisiert aus. Den Nutzern bleibt dabei nur ein
kleiner Entscheidungsspielraum.

Zudem fordert Dehnbostel (2018b) die Prisenz von Mallnahmen zur Reflexion. Dies um-
fasst dem Autor zufolge Mdoglichkeiten der strukturellen Reflexion und der Selbstrefle-
xion. In diesem Zusammenhang sind exemplarisch Riickblicke an vorangegangene
Schritte innerhalb des TAS denkbar. Diese konnten entweder unmittelbar am Ende eines
Abschnitts erscheinen oder zu einem spéteren Zeitpunkt und neue Teilergebnisse gegen
an vorherige Eingaben spiegeln. Dies dient dem Zweck, das Erreichen urspriinglich ge-
steckter Ziele zu iiberpriifen.

Letztlich sollte ein TAS derart konzipiert sein, dass es der individuellen Entwicklung der
Nutzer dient. Hierzu sollten Aufgaben dem Kompetenzniveau der Nutzer entsprechen
und diese in der Ausfiihrung weder unter- noch iiberfordern. Hieraus lassen sich zwei
MalBnahmen ableiten. Zum einen sollten nur jene Aufgaben in einer Losung enthalten
sein, welche mit den erreichbaren Kompetenzen der Nutzer zusammenhingen. Mit Hin-
blick auf die Eigenschaften eines CDS sind an dieser Stelle keine Programmieraufgaben
zu umfassen. Zum anderen bedarf es Malnahmen zur Kommunikation mit anderen Ex-
perten im Unternehmen. Immerhin weisen Personen anderer Abteilungen andere Kom-
petenzen auf. Dies gilt exemplarisch fiir den Aufbau der Netzwerkinfrastruktur, in welche
Mitarbeiter der Informationstechnik eingebunden sein sollten.

4.5.3 Subsystem Design
Zuletzt werden die Komponenten des Subsystems Design ndher erldutert.
4.5.3.1 Komponente Prozessmodell

Wie dargestellt ist es notwendig, dass die Struktur innerhalb eines TAS einem Prozess-
modell folgt. Einen Uberblick iiber verschiedene Arten liefert Abschnitt 2.1.4. In diesem
wurden unter anderem KDD, CRISP-DM, DMME und CRISP-ML(Q) vorgestellt. Einen
vertiefenden Einblick in Prozessmodelle geben Mariscal et al. (2010). Sie analysieren
diverse Modelle und extrahieren daraus Stirken und Schwichen. Aus Untersuchungen
der letzten Jahre fillt auf, dass der CRISP-DM der am oftesten verwendete Prozess ist
(Martinez-Plumed et al. 2021). Fiir diesen kommen jedoch Mariscal et al. (2010) zu dem
Schluss, dass er nur festlegt, was zu tun ist, jedoch nicht, wie dabei vorgegangen werden
sollte. Aulerdem bezieht er doménenspezifische Hiirden bei der Gewinnung und Verar-
beitung von Daten nicht ausreichend ein (Montero 2008; Azevedo und Santos 2008).
Andere Modelle wie DMME, CRISP-ML(Q) oder KDT-EA adressieren diese Aspekte
detaillierter. Wie in Abschnitt 2.1.4 erldutert, lassen sich in der Summe hinsichtlich der
dargestellten Phasen zwischen den einzelnen Modellen Gemeinsamkeiten und
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Unterschiede feststellen. Tabelle 21 gibt hierzu eine Ubersicht. Demnach konnen acht
iibergeordnete Phasen beginnend mit einer Ist-Analyse und Soll-Definition bis hin zur
Verstetigung im Unternehmen ermittelt werden, welche sich in einzelnen Prozessmodel-
len wiederfinden (siche Abbildung 25). Die Phasen dienen als Beschreibungsgrundlage
fiir die methodische Umsetzung in Abschnitt 5.3.3.1.

( Ist-Analyse / Beschreibung

| Soll-Definition I |technische Infrastrukturl | Datenaufnahme I | Datenbewertung ]_‘
. . . Evaluation der Verstetigung im

AP[Datenvorbereltung ]—P[Algorlthmusemsatz]—b[ Ergebnisse ]—>[ Unternchmen ]

Abbildung 25: Verallgemeinerter Ablauf der angefiihrten Prozessmodellphasen

4.5.3.2 Komponente menschzentrierte Benutzeroberfldche

Zur Gestaltung der menschzentrierten Benutzeroberfliche eignen sich gemil3 oben ste-
henden Erlduterungen beispielsweise die Interaktionsprinzipien der DIN EN ISO 9241-
110 (Deutsches Institut fiir Normung 2020). Demnach sind die Aufgabenangemessenheit,
Selbstbeschreibungsfahigkeit, Erwartungskonformitit, Erlernbarkeit, Steuerbarkeit, Ro-
bustheit gegen Benutzerfehler sowie die Benutzerbindung zu beriicksichtigen. Die Norm
selbst flihrt insgesamt 65 Empfehlungen zur Realisierung der einzelnen Prinzipien auf.

Um zu ermitteln, welche Empfehlungen aus Sicht von Nutzern tatséchlich relevant sind,
wird im Rahmen dieser Arbeit eine Nutzerstudie auf Basis des Kano-Modells (Kano et
al. 1984) durchgefiihrt'*. Dieses stellt ein etabliertes Vorgehen zur Analyse und Bewer-
tung von Kundenwiinschen im Rahmen einer Produktentwicklung dar, weshalb es sich
auch als Grundlage des Aufbaus von TAS eignet.

Mit Hinblick auf die Gestaltung von TAS werden die Empfehlungen der DIN EN ISO
9241-110 derart adaptiert, dass sie fiir den vorliegenden Anwendungsfall {ibertragbar
sind. Hierfiir werden die Formulierungen angepasst und der Umfang an Empfehlungen
reduziert. Im ersten Schritt werden dazu dhnliche Empfehlungen geloscht. Weiterhin wer-
den mit Hinblick auf den Neuheitsgrad des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten TAS
Fragen zur externen Konsistenz weggelassen, da davon ausgegangen wird, dass Nutzer
diese nicht beantworten konnen. Aullerdem werden Fragen zu externen Einfliissen (Res-
sourcen und physischen Eingaben) nicht betrachtet, da dies als zu komplex fiir einen Pro-
totypen erachtet wird. In Abschnitt 3.3 wurde bereits dargelegt, dass das hier entwickelte
TAS nicht zur permanenten Verwendung im Produktionsumfeld geeignet sein soll, son-
dern als Medium im arbeitsintegrierten Lernen zu verwenden ist. Entsprechend dieser
Einschrankung werden solche Empfehlungen nicht betrachtet, welche sich auf die lang-
fristige Nutzung fokussieren. Auch Empfehlungen in Bezug auf automatische

14 Weiterfiihrende Informationen zum Vorgehen bei einer Kano-Analyse finden sich in Anhang A3. Fiir eine Detailana-
lyse der Ergebnisse siehe dariiber hinaus bei Rosemeyer (2025¢).
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Korrekturen konnen nicht inkludiert werden, da es hierzu weiterfithrender Bedienungs-
empfehlungen bedarf, welche in diesem Kontext nicht erhoben werden kdnnen. Letztlich
hat das Endergebnis dieser Arbeit einen vorwettbewerblichen Charakter und daher keine
Marktreife. Entsprechend werden Empfehlungen zur Benutzerbindung nicht berticksich-
tigt.

Nach Durchfiihrung der Reduktion verbleiben 33 Empfehlungen der Norm im Fragebo-
gen, was folglich in 66 Fragen resultiert. Der Fragebogen wird anschlieend in digitalem
Format an n = 30 potenzielle Nutzer aus dem produzierenden Gewerbe ausgeteilt.

GemalB der Einordnung der Teilnehmer lassen sich drei Empfehlungen als Basismerkmale
einstufen. Neun Empfehlungen stellen Leistungsmerkmale dar. Die Umsetzung von zehn
Merkmalen hingegen wiirde Begeisterung hervorrufen. Letztlich konnen elf Merkmale
als unerheblich eingeordnet werden. Als Riickweisungsmerkmal und als fragwiirdiges
Merkmal werden keine Empfehlungen eingestuft. Die Ergebnisse der Befragung fasst Ta-
belle 8 zusammen. Die Basis-, Leistungs- und Begeisterungsmerkmale werden im An-
schluss inklusive Handlungsempfehlungen weiterfiihrend erldutert.

Auftillig an den Ergebnissen aus der Kano-Analyse ist die Einordnung von Hintergrund-
informationen und Erlduterungen. Diese wurden in der Umfrage oben als unerhebliches
Merkmal eingestuft. Mit Hinblick auf die Verwendung des Gestaltungsmodells im Zuge
des arbeitsintegrierten Lernens und den geforderten Malnahmen zum non-formalen Ler-
nen stellt diese Einordnung einen Widerspruch dar. Dies lédsst sich unter Umstidnden durch
den Hintergrund der Teilnehmer erkldren: die an der Umfrage Beteiligten entstammen
iiberwiegend der industriellen Praxis und haben somit keine oder nur geringe Kenntnisse
iiber didaktische Ansétze. Mit Hinblick auf die Zielstellung dieser Arbeit sind diese An-
forderungen dennoch umzusetzen.

Tabelle 8: Ergebnisse aus der Kano-Analyse

Basismerkmal Leistungsmerkmal Begeisterungsmerkmal  Unerhebliches Merkmal
Riickgidngigma- . 1 . .
chen der letzten Mbglichst Vld.e . Schlanke Darstellung Produktionsbezogene b.e-
) Aufgaben automatisiert trachtete Anwendungsfille
Eingabe
Abfangen fehler- Kompatll?llltgt auf Darstellung des aktuellen Standardauswahl-
. unterschiedlichen . .o X
hafter Eingaben - Schritts maoglichkeiten
Endgeriten
Einfache Ausprobieren und Aktuelle Aufgaben auf
problemfreies Mehr als ein Sprachpaket Display, Hintergrundinfor-
Sprache N . .
Abiéndern mationen im Netz
Wiederaufgreifen zu Kurzvorstellung der Navieationsverlauf
spaterem Zeitpunkt einzelnen Schritte &
SA;litg}rlr; ?:EChifn Riickmeldungen zu Spétere Relevanz von
P g spezifischen Eingaben Eingaben

Hintergrund
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Basismerkmal Leistungsmerkmal Begeisterungsmerkmal  Unerhebliches Merkmal

Wiederaufgreifen von In-

Hinweis auf . L.
formationen in einem

Riickmeldung iiber

Eingabefehler zweiten Anwendungsfall Eingabe
Hervorheben von Verschiebung von Hintergrundinformationen
Textfeldern Fehlerkorrektur per URL
Bestitigung iiber Préazise Fehlertexte bei Springen zu anderen
erfolgreiche Eingabe falschen Eingaben Schritten
Optisch ansprechende Vorschldge zur Unterbrechung zu jedem
Gestaltung Fehlerkorrektur Zeitpunkt
Funktion zum Einreichen Eingabe verbleibt im
von Verbesserungsvor-
Textfeld

schldgen

Uberspringen einfithrender
Informationen

Basismerkmale

In der vorgestellten Umfrage sehen die Teilnehmer zunichst das Riickgdngigmachen
einer Eingabe (in der Folge als Undo bezeichnet) als Basismerkmal an. Entsprechende
Undo-Modelle lassen sich gemeinhin in lineare Modelle und nicht-lineare Modelle
unterteilen. Lineare Undo-Modelle speichern sdmtliche Aktionen in einem Stack. Diese
konnen im Anschluss chronologisch riickwirts abgearbeitet werden. Nicht-lineare Undo-
Modelle hingegen erlauben die Auswahl und Bearbeitung aus einer Liste. Spétere
Aktionen konnen somit iibersprungen werden. (Mancini et al. 2001)

Als Basismerkmal fordern die Teilnehmer weiterhin das Abfangen fehlerhafter Eingaben.
Eine fehlerhafte Eingabe definiert sich als Nichterfiillung einer festgelegten Anforderung
und stellt damit eine Abweichung zwischen dem Ist-Verhalten und dem Soll-Verhalten
dar (Spillner und Linz 2019). Zum besseren Verstdndnis werden im Folgenden weiterhin
die Begriffe Fehlerwirkung und Fehlerzustand voneinander abgegrenzt. Eine Fehlerwir-
kung beschreibt die nach auflen sichtbare Abweichung vom Soll-Zustand, welche bei-
spielsweise durch falsche Ausgabewerte kenntlich wird. Ein Fehlerzustand hingegen
zeigt die Ursache einer Fehlerwirkung an. Sie entsteht durch Programmierfehler oder ver-
gessene Anweisungen. (Spillner und Linz 2019) Auf Grundlage einer Zielgruppencha-
rakterisierung ist es in diesem Zusammenhang sinnvoll, etwaige Eingabefehler durch
Nutzer zu antizipieren und durch entsprechende Funktionen frithzeitig zu unterbinden
(Preim 2010). Abweichungen lassen sich dabei in verschiedene Fille unterteilen. Dies
umfasst zum einen die Option von zu wenigen oder iiberhaupt keinen Eingaben. Zum
anderen konnen Nutzer auch zu viele, beziehungsweise redundante Eingaben vornehmen.
Zu beachten ist dabei, dass sich eine Fehlerwirkung nicht unmittelbar nach Eintreten des
Fehlerzustands zeigen muss (Spillner und Linz 2019).

Letztlich fordern die Teilnehmer eine einfache Sprache. Einen Ansatz, wie diese gelingen
kann, bietet die DIN ISO 24495-1 (Deutsches Institut fiir Normung 2024a). Demnach
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sollen visualisierte Informationen relevant, auffindbar, verstdndlich und hilfreich sein.
Zur Wahrung der Relevanz bedarf es einer Analyse der Leser, deren Zielsetzungen und
dem Lesekontext. Mit Hinblick auf die Zielgruppe dieser Arbeit ist folglich darauf zu
achten, dass nur wenige und tatsichlich wichtige ML-Begriffe im TAS verwendet wer-
den. Mit Hinblick auf die Auffindbarkeit sollen Informationen sinnvoll strukturiert sein,
Leser anhand der Struktur relevante Inhalte leicht finden konnen, geeignete Uberschriften
gesetzt werden, und zusédtzliche Informationen separat aufgefiihrt werden. Es sollte folg-
lich eine sinnvolle Unterteilung zwischen Inhalten unmittelbar auf der GUI und zunéchst
versteckten Inhalten vorgenommen werden. Zur Verstindlichkeit der Inhalte sind unter
anderem Begriffe zu wihlen, welche der Zielgruppe bekannt sind sowie Multimedia-An-
sdtze und Abbildungen zu verwenden. Es ist daher sinnvoll, Synonyme fiir ML-Fachbe-
griffe aufzugreifen. Letztlich sollen Informationen hilfreich sein. Dazu miissen sie konti-
nuierlich iiberpriift werden und diese durch die Zielgruppe kontinuierlich evaluiert
werden. Einen zusammenfassenden Uberblick iiber die Kriterien bietet Abbildung 26.

[ Einfache Sprache ]

Relevant Auffindbar Verstiandlich Hilfreich

Abbildung 26: Kriterien einfacher Sprache, eigene Darstellung in Anlehnung an Deut-
sches Institut fiir Normung (2024a)

Leistungsmerkmale

Als Leistungsmerkmal stufen die Teilnehmer neun Aspekte ein. In der folgenden Be-
schreibung wird die Visualisierung auf unterschiedlichen Endgeréten aufen vor gelassen,
da mogliche Umsetzungen bereits im Abschnitt 4.5.1.3 thematisiert wurden.

Eine Automatisierung von Aufgaben bietet sich insbesondere im Zuge der Datenvorberei-
tung und Modellierung an. Eine Ubersicht der dabei relevanten Schritte zeigt Abbildung
27. Anhand dieser werden mogliche Automatisierungsschritte vorgestellt.

Merkmalsvorbereitung
Daten- Daten- Merkmals- Merkmals-
aufnahme vorbereitung extraktion selektion
Modellautbau

Algorithmus - Parameter Training
auswahl Tuning (und Testen)
Abbildung 27: Datenvorbereitung und Modellierung bei einer ML-Anwendung, eigene
Darstellung in Anlehnung an Elshawi et al. (2019)

Im Zuge der Merkmalsvorbereitung kann exemplarisch die AusreiBeridentifikation auto-
matisiert werden. Einen Ansatz dazu stellt die Berechnung des Interquartilsabstand dar.
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Weiterhin kann zur Datenbereinigung eine automatisierte Entfernung von Nullwerten er-
folgen. Im Zuge der Merkmalsextraktion und -selektion finden Berechnungen auf Grund-
lage mathematischer Verfahren statt, zum Beispiel Normalisierung und Erweiterung um
statistische Merkmale. Beide lassen sich automatisiert vornehmen. Zudem bietet eine vor-
programmierte Automatisierung auch Mehrwert im Zuge des Modellaufbaus. So konnen
verschiedene Algorithmen vorimplementiert sein, aus denen Nutzer dann eine Auswahl
treffen. Dies ist vor dem Hintergrund von Bedeutung, dass das Programmieren von Al-
gorithmen keine erforderliche Kompetenz von CDS ist. Gleiches gilt fiir das Anpassen
von Hyperparametern. Ein Hyperparameter ist ein Parameter eines Lernalgorithmus und
nicht eines Modells. Als solcher wird er nicht vom Lernalgorithmus selbst beeinflusst,
sondern muss vor dem Training festgelegt werden und bleibt wihrend des Trainings kon-
stant. Verbreitete Ansétze dazu sind unter anderem die Rastersuche, Zufallssuche oder
Ensemble Methoden. (Géron 2019) Einen verbreiteten Ansatz zur Umsetzung sdmtlicher
zuvor vorgestellter Schritte bietet die Verwendung von AutoML. Dabei wird automati-
siert eine ML-Pipeline aufgebaut und somit der Aufwand fiir Nutzer reduziert. AutoML
hat allerdings den Nachteil, dass Nutzer an Einfluss auf durchzufiihrende Schritte verlie-
ren und der Lernumfang sinkt.

Im Kontext eines problemfreien Ausprobierens und Abdnderns lassen sich verschiedene
Handlungsalternativen beschreiben. Uber eine Undo-Funktion kdnnen Nutzer ihre letzte
Eingabe revidieren. Eine zugehorige Redo-Funktion erlaubt das Wiederherstellen einer
zuriickgenommenen Eingabe. Potenzial zur Realisierung bieten auch die Schritte Merk-
malsvorbereitung und Modellaufbau. Immerhin sind jene Vorbereitungsschritte, welche
spéter zum besten Algorithmusergebnis fiihren, ex ante nicht bekannt. Vielmehr muss
anhand der Leistungsmetriken ex post ein Riickschluss auf diese gezogen werden. Ent-
sprechend bedarf es Maflnahmen innerhalb eines TAS, durch die Nutzer mit geringem
Aufwand verschiedene Kombinationen aus Merkmalsvorbereitung und Modellaufbau
ausprobieren und abdndern konnen. Dies betrifft insbesondere die Auswahl von Sensor-
signalen, Extraktion und Selektion von generierten Merkmalen, das Training-Test-Ver-
hiltnis und die Auswahl eines Algorithmus.

Neben dem Abfangen von Eingabefehlern (siche Basismerkmale) ist eine Identifikation
solcher Eingaben relevant, welche zu einem Fehler gefiihrt haben. Eine Zielgruppenana-
lyse und eine Festlegung moglicher Eingabefehler konnen hier unterstiitzen. Einen me-
thodischen Ansatz dafiir bieten beispielsweise Hinrichsen et al. (2016) in ihrer Arbeit. Sie
fragen dabei nach Charakteristika der Zielgruppe, analysieren die Nutzungsumgebung
und tiberlegen, wie Nutzer Eingaben in ein Assistenzsystem vornehmen.

Mit Hinblick auf eine optisch ansprechende Visualisierung der GUI liefert die DIN EN
ISO 9241-112 (Deutsches Institut fiir Normung 2017a) weiterfithrende Grundsitze der
Informationsdarstellung. Die Norm stellt dabei auf die Entdeckbarkeit, Ablenkungsfrei-
heit, Unterscheidbarkeit, eindeutige Interpretierbarkeit, Kompaktheit und Konsistenz von
Informationen ab (siche Abbildung 28). So wird unter anderem die Nutzungsgeschwin-
digkeit verbessert, der mentale Aufwand reduziert und die User Experience erhoht.
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AuBerdem verhindert die Beachtung der angefiihrten Grundsitze, dass Nutzer Probleme
mit der Gebrauchstauglichkeit erfahren. Auf eine weiterfiihrende Erlduterung wird an die-
ser Stelle verzichtet und auf die angegebene Quelle verwiesen.

Grundsitze der
Informationsdarstellung
|
. Eindeutige
Entdeckbarkeit | /*0lenkungs- | Unterscheid- Interpretier- | Kompaktheit Konsistenz
freiheit barkeit barkeit

Abbildung 28: Grundsitze der Informationsdarstellung, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Deutsches Institut fiir Normung (2017a)

Mit Hinblick auf die geforderte automatische Speicherung lassen sich zwei Ansétze un-
terscheiden. Einerseits ist eine kontinuierliche Speicherung denkbar, welche unmittelbar
durch eine neue Eingabe der Nutzer ausgelost wird. Hierbei wird eine Speicherung nach
jeder Eingabe vorgenommen. Optional kann eine Speicherung immer dann erfolgen,
wenn eine Aufgabe abgeschlossen wurde und Nutzer zur nichsten tibergehen. Dabei wird
der jeweils aktuelle Stand gespeichert, ohne dass Nutzer dies explizit verlangen. Einem
Verlust von Informationen wird somit vorgebeugt. Zu beachten ist in beiden Ansétzen,
dass die Speicherung nicht die Performanz beeintrachtigen darf.

Die in der Kano-Analyse befragten Teilnehmer sehen zudem Bedarf in positiven Riick-
meldungen iiber getdtigte Eingaben. In seiner Arbeit unterscheidet Thesmann (2016) zwi-
schen positiven und negativen Anzeigen. Negative Anzeigen sind Fehlermeldungen, wel-
che zuvor bereits umfassend thematisiert wurden. Positive Anzeigen (betitelt als
Riickmeldungen) hingegen zeigen an, dass eine Aktion erfolgreich ausgefiihrt wurde. Fiir
sie gelten dieselben Kriterien wie fiir nicht-erfolgreiche Aktionen: unter anderem Hof-
lichkeit und Prézision. Nutzern sollte folglich aufgezeigt werden, wenn alle Eingabefel-
der vollstdndig und fehlerfrei ausgefiillt sind.

Weiterhin lassen sich Anforderungen zum Hervorheben von Texteingabefeldern festhal-
ten, welche sich an der DIN EN ISO 9241-125 (Deutsches Institut fiir Normung 2017b)
orientieren. Demnach kann ein Eingabecursor automatisch an jener Position im Textfeld
erscheinen, wo Nutzer die Eingabe durchfiihren werden. Aulerdem sollte die Lange eines
nicht-scrollenden Textfelds klar angezeigt werden. Der Norm folgend sind dariiber hinaus
Einschrinkungen von Textfeldern zu visualisieren. Dies kann durch eine Eingabeauffor-
derung oder eine Feldhilfefunktion realisiert werden.

Letztlich bedarf es eines Wiederaufgreifens der vorgenommenen Eingaben in das TAS zu
einem spiteren Zeitpunkt. Hierbei lassen sich klassischerweise Funktionen zum Offnen
oder zum Importieren bestehender Projekte finden. Diese Funktionen sollten im Sinne
der Konsistenz zu anderen Softwareldsungen auf der linken Fensterseite zu finden sein.
Eine optionale Losung stellen Nutzerprofile dar. In ihnen kénnen daraufthin sémtliche
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Nutzeradaptionen gespeichert werden. (Preim 2010) Die kognitive Last der Nutzer sinkt
weiter, wenn Vorlagen fiir wiederkehrende Eingaben angeboten werden. Dadurch wird
es leichter, sich auf wichtige Elemente zu konzentrieren. (Thesmann 2016)

Begeisterungsmerkmale

Als Begeisterungsmerkmal fordern die Teilnehmer zunéchst eine schlanke Darstellung
der Benutzeroberfliche. Hierzu kann exemplarisch der Grundsatz der Ablenkungsfreiheit
(siehe Abbildung 28) aufgegriffen werden. Dieser liefert Empfehlungen zum Minimieren
und Vermeiden von Unterbrechungen. Demnach sollen aufgabenbezogene Informationen
deutlich von verdnderlichen Informationen unterscheidbar sein. Auflerdem sollen nicht
notwendige Hintergriinde, die die aufgabenbezogenen Informationen beeintrachtigen
konnten, beseitigt oder verringert werden. (Deutsches Institut fiir Normung 2017a)

Weiterhin ist an dieser Stelle die Présentation von Informationstexten in verschiedenen
Sprachen anzufiihren. Als geeignete Auswahl moglicher Sprachen kdnnen, neben der je-
weiligen Erstsprache, solche dienen, welche weltweit am héufigsten gesprochen werden.
Zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit sind dies die Sprachen Englisch, Mandarin,
Hindi und Spanisch (Ethnologue 2024).

In Bezug auf verstdindliche Fehlertexte sind vier Aspekte zu beachten, welche sich an den
Erlduterungen von Thesmann (2016) orientieren. So sollen Fehlertexte unmittelbar nach
Entdecken des Problems erscheinen und sich durch Konsistenz in Position, Struktur, Er-
scheinung und Verhalten auszeichnen. Fehlerhafte Felder werden dabei durch Dialogele-
mente deutlich gekennzeichnet und eine Erlduterung geboten, durch welche Korrektur-
mafBnahme Nutzer den aufgetretenen Fehler beheben konnen. Diese orientieren sich an
der Sprache der Nutzer und sind eindeutig und hoflich formuliert. Unter Umstédnden kann
es sinnvoll erscheinen, Fehlertexte durch Symbole zu ergénzen, welche die Schwere eines
Fehlers markieren. (Thesmann 2016) Tabelle 9 liefert Beispiele fiir unspezifische und
prazise Fehlermeldungen.

Tabelle 9: Beispiele fiir prizise und unspezifische Fehlermeldungen, nach Preim (2010)

Unspezifische Fehlermeldungen Priizise Fehlermeldungen
Syntaxfehler Fehlende rechte Klammer
[llegale Eingabe Geben Sie den Anfangsbuchstaben ein

Unzulissige Option Folgende Optionen sind zuldssig: [Option] [Erkla-

rung]
Ungiiltiges Datum Tagesangaben miissen zwischen 0 und 31 liegen
Falscher Dateiname Dateinamen miissen mit einem Buchstaben beginnen

Ebenso ein Begeisterungsmerkmal stellt das Wiederaufgreifen von Eingaben in einem
zweiten Anwendungsfall dar. Beispielsweise kann mittels entsprechender Funktionen das
erneute Laden bereits vollendeter ML-Projekte erwogen werden. Einen anderen Ansatz
stellt die Integration eines Wikis dar. Dies bietet dariiber hinaus den Vorteil, dass es beim
informellen Lernen unterstiitzen kann (siehe auch Erlduterungen in Abschnitt 2.2.2).
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Bereits eingegebene Informationen kdnnen hierbei strukturiert abgespeichert und im Be-
darfsfall erneut aufgegriffen werden.

Die Visualisierung des aktuellen Schritts ermoglicht es Nutzern, ihre Fortschritte zu ver-
folgen und die ndchsten Schritte zu antizipieren. Es erhoht somit die Orientierung und
Kontrolle. Zur praktischen Umsetzung eignen sich beispielsweise Fortschrittsanzeigen
(Nielsen 2010). Dabei zeigt exemplarisch ein Fortschrittsbalken den erfiillten Aufgaben-
umfang relativ zum Gesamtaufgabenumfang an. Optional kdnnen schrittweise Indikato-
ren mittels nummerierter Schritte visuell darlegen, wann ein Schritt abgeschlossen ist.
Einen anderen Ansatz liefert die Breadcumb-Navigation (Shneiderman und Plaisant
2005). Hierbei wird der aktuelle Stand als Teil eines hierarchischen Pfades dargestellt
(zum Beispiel ,,Abschnitt > Schritt > Aufgabe®). Eine dritte Mdglichkeit bieten Animati-
onen oder Ubergiinge (Lidwell 2010). Diese kénnen den Wechsel zwischen Zustinden
visualisieren, was sich durch ein Fortschreiten entlang einer Achse oder durch das Er-
scheinen neuer Inhalte praktisch umsetzen lasst.

Eine Kurzvorstellung des aktuellen Schritts 1dsst sich durch zwei Maflnahmen realisieren,
welche sich nicht gegenseitig ausschlieBen und daher nebeneinanderstehen kdnnen. So
bietet es sich an, den gegenwirtig zu durchlaufenden Abschnitt mit Hinblick auf Ziele
und vorzunehmende Aufgaben zu Beginn des Durchlaufs vorzustellen. Dies bietet den
Nutzern Orientierung und Sicherheit. Eine Zusammenfassung aller Abschnitte inklusive
ithrer jeweiligen Aufgaben kann dariiber hinaus an separater Stelle vorgenommen werden.
Hierbei ist es zudem sinnvoll, eine {ibergeordnete Einflihrung in die Struktur des Prozess-
modells anzufiihren.

Nehmen Nutzer Aktionen vor, so sollte ein TAS in einer erkennbaren Weise reagieren
und damit ein passendes Feedback (respektive Riickmeldungen) geben (Preim 2010).
Feedback beschreibt die wahrnehmbare Systemreaktion, die nicht kontinuierlich, sondern
ausschlieBlich zeitnah als Reaktion auf eine Nutzereingabe oder ein Systemereignis er-
scheint (Thesmann 2016). Diese kann visuell, akustisch oder haptisch erfolgen (Bowman
etal. 2011). Hierbei ist von Relevanz, dass das Feedback zeitnah erscheint. Hingegen darf
ein TAS Nutzer auch nicht mit zu viel Feedback iiberfordern (Thesmann 2016). Buttons
konnen exemplarisch ihr Aussehen verdndern sowie selektierte Meniieintridge hervorge-
hoben werden. (Preim 2010) Umsetzungsvorschldge, insbesondere mit Fokus auf Bear-
beitungszeiten, werden bei letzterem Autor erldutert.

Dariiber hinaus wird das Verschieben von Fehlerkorrekturen gewiinscht. Demnach sollen
Fehler nicht unbedingt sofort korrigiert werden miissen, sondern erst zu einem spateren
Zeitpunkt. Da dieses Erfordernis einen Widerspruch zum Abfangen von Eingabefehlern
darstellt, ist hierzu ein geeigneter Rahmen zu wihlen. Es ist somit im Einzelfall zu liber-
priifen, ob dieses Erfordernis aufgegriffen wird — immerhin sind durch seine Abwesenheit
keine Einbufen hinsichtlich der Nutzerbewertungen zu befiirchten — und falls ja, auf wel-
chem Detailniveau. Denkbar ist, dass Nutzer dennoch Eingaben auf der jeweils
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prisentierten Seite vornehmen kénnen und Fehlerkorrekturen erst vor dem Ubergang in
einen neuen Abschnitt vorgenommen werden miissen.

Hinsichtlich des Einreichens von Verbesserungsvorschligen stellt sich die Fragestellung
nach der Anonymitdt. Davon abhéngig sind zwei Losungen denkbar. Im Fall von ge-
wiinschter Anonymitit eignen sich Nutzerumfragen. Hierbei konnen entweder permanent
oder in regelmifigen Abstinden Abfragen erfolgen, bei denen Nutzer die Anwendung
eines TAS bewerten und zudem Verbesserungsvorschldge angegeben sollen. Optional
konnen Kontaktdaten angegeben werden, bei denen deanonymisiert Verbesserungsideen
vorgeschlagen werden konnen.

4.5.3.3 Komponente Datenmanagement

Im letzten Schritt ist das Datenmanagement zu konstruieren'. Es gilt dabei, MaBnahmen
zu definieren, mit deren Hilfe Daten iiber standardisierte Schnittstellen transferiert wer-
den koénnen (Bodendorf 2006). Datenbanken beschreiben in diesem Kontext eine Samm-
lung an Daten, welche in einer logischen Beziehung zueinanderstehen. Aufgabe eines
verbundenen Datenbankmanagementsystems ist es daraufhin, die Daten in den Datenban-
ken sinnvoll und zielorientiert zu verwalten. (Herrmann 2018) Das Datenmanagement
muss in diesem Zusammenhang mehrere Ziele erfiillen (Bodendorf 2006):

o Strukturierte Speicherung: Daten miissen strukturiert gespeichert werden, sodass
auf diese gezielt zugegriffen werden kann.

e Verwaltung: Es muss definiert sein, welche Nutzer auf welche Daten zugreifen
konnen. Dabei ist auf Vertraulichkeit zu achten.

e Nutzung: Es gilt, durch geeignete Prozesse und Rollen sicherzustellen, dass auf
Daten wieder zugegriffen werden kann und diese nicht im Unternehmensumfeld
verschwinden.

In der industriellen Praxis lassen sich verschiedene Datenbankmanagementsysteme iden-
tifizieren (siche Abbildung 29). Relationale Datenbanken eignen sich bei der Generierung
strukturierter Daten, in denen Datenpunkte {iber einen Namen identifizierbar sind und fiir
die verschiedene Merkmale bestehen. Relationale Datenbanken werden dabei iiblicher-
weise mittels der Structured Query Language (SQL) umgesetzt. Hingegen erlauben not-
only SQL (NoSQL)-Datenbanken die Verarbeitung unstrukturierter Datenmengen, wel-
che iiber mehrere Systeme verteilt sind. Daten sind dabei nicht-relational gespeichert. Ein
In-Memory-Datenbanksystem speichert und verarbeitet Daten direkt im Hauptspeicher.
Dadurch ermoglicht es schnelle Zugriffe und hohe Verarbeitungsgeschwindigkeiten, was
insbesondere bei grolen Datenbestidnden vorteilhaft ist. (Weber et al. 2022) Eine Zeitrei-
hendatenbank ist geeignet, wenn Daten aus Zeitstempel und mehreren Werten bestehen.
Abfragen erfolgen dabei iiber den Zeitstempel oder Zeitbereiche. (Bader et al. 2017) Ob-
jektorientierte Datenbanken haben Vorteile bei der gleichzeitigen Steuerung mehrerer

15 Aufgrund der Komplexitit und Vielzahl an Moglichkeiten, konnen an dieser Stelle lediglich Unterstiitzungsansitze
geliefert werden. Fertige Losungen sind im Einzelfall zu bewerten.
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Nutzeraktivitdten und eignen sich fiir verteilte Architekturen (Bitkom 2014). Data Wa-
rehouses letztlich lassen sich als spezielle Datenbanksysteme interpretieren, welche ins-
besondere zur Speicherung, Verwaltung und Analyse umfangreicher Datenbestéinde ge-
nutzt werden (Weber et al. 2022). Dariiber hinaus konnen Datenbankmanagementsysteme

in kommerzielle und nicht-kommerzielle Systeme unterschieden werden (Herrmann
2018).

Produktion

[ Datenbanken in der ]

Relationale NoSQL- In-Memory - Data Zeitreihen - C.)bJ gkt-
Datenbank Datenbank Datenbank Warehouses datenbank orientierte
Datenbank
* MySQL * MongoDB + SAPHANA ¢ Amazon * InfluxDB * Dbdo
* PostgreSQL + Couchbase * Apache Redshift * OpenTSDB + ObjectDB
* MariaDB * CouchDB Derby *  Google
BigQuery

Abbildung 29: Datenbanken in der industriellen Praxis, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Bitkom (2014), Weber et al. (2022) und Bader et al. (2017)

Daten fiir ML-Anwendungen liegen oftmals in sogenannten relationalen Datenbanken
vor und sind dabei auf mehrere Tabellen, Dokumente und Dateien verteilt. Ein gebréuch-
liches Format sind CSV-Dateien. (Géron 2019) Dieses wird fiir den Austausch und die
Konvertierung von Daten zwischen verschiedenen Programmen verwendet (Shafranovic
2005). Ein weiteres verbreitetes Austauschformat ist die JavaScript Object Notation
(JSON). Diese beschreibt ein Textformat fiir die Serialisierung von strukturierten Daten
und représentiert vier primitive Datentypen (Zeichenketten, Zahlen, Boolesche Werte,
und null) sowie zwei strukturierte Typen (Objekte und Felder). (Bray 2017) Einen alter-
nativen Standard stellt die Extensible Markup Language (XML) dar. XML beschreibt
eine Klasse von Datenobjekten mit Regeln zur Definition beliebiger Datentypen. Sie ist
dabei weitreichend nutzbar, unterstiitzt die Realisierung einer Vielzahl an Anwendungen
und darin kreierte Dokumente sind menschenlesbar und leicht interpretierbar. (Bray et al.
2008)

Gemeinhin ist es in diesem Zusammenhang sinnvoll, auf das Prinzip der Serialisierung
zu setzen. Bei der Serialisierung wird der Zustand eines Objekts in einen Byte-Stream
geschrieben. Dies ist niitzlich, wenn der Zustand einer Applikation in einem dauerhaften
Speicherbereich, wie beispielsweise einer Datei, gespeichert werden soll. Zu einem spi-
teren Zeitpunkt konnen diese Objekte durch den Prozess der Deserialisierung wiederher-
gestellt werden. (Schildt 2019)

Aus den Beschreibungen lassen sich final Anforderungen festhalten, welche von einem
Datenmanagement erfiillt sein miissen (Herrmann 2018; Kudral3 2015; Cordts et al. 2011;
Hérder und Rahm 2001; Lusti 2003):
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o Datenunabhdngigkeit: Daten konnen unabhingig von Hardware und Betriebssys-
tem gespeichert werden.

e Benutzerfreundlichkeit: Benutzersprachen und GUI ermdglichen einen einfachen
Umgang mit den Daten.

o  Mehrfachzugriff: Verschiedene autorisierte Benutzer konnen gleichzeitig auf Da-
ten zugreifen.

o Flexibilitit: Daten ermdglichen einen wahlfreien Zugriff und kontinuierliche Ver-
arbeitung.

e Effizienz: Zeiten fiir Abfragen, Verarbeitungen, Anderungen sowie Erginzungen
sind kurz.

e Datenschutz: Unterschiedliche Benutzergruppen haben unterschiedliche Zugriffs-
und Anderungsrechte auf die Daten, wobei diese fiir manche gesperrt sind.

o Datensicherheit: Daten sind gegen System-, Programm-, Hardwareausfille gesi-
chert.

e Datenintegritdt: Daten sind vollstindig, korrekt und widerspruchsfrei gespeichert
und bilden die Realitdt exakt ab.

e Redundanzfreiheit: Datenelemente sind lediglich einmalig gespeichert.

4.6 Zwischenfazit zum Gestaltungsmodell

In diesem Kapitel wurde die Entwicklung des Gestaltungsmodells als Grundlage tutori-
eller Assistenzsysteme vorgestellt. Dazu wurde im ersten Schritt grundlegende Mo-
delltheorie erdrtert und die strukturelle Herangehensweise zur Entwicklung des Gestal-
tungsmodell prasentiert. Im Anschluss wurden Anforderungen an das Modell ermittelt.
Diese setzen sich in der Summe aus fiinf formalen und zehn inhaltlichen Anforderungen
zusammen. Basis der inhaltlichen Anforderungen sind Defizite in bestehenden ML-Pro-
jekten und dem Stand der Forschung sowie verschiedenen Gestaltungsansétzen fiir digi-
tale Assistenzsysteme. Im zweiten Schritt wurde die Uberfiihrung der Anforderungen in
das Gestaltungsmodell dargelegt. Dieses basiert auf einem Konzept aus der Literatur,
welches fiir das in dieser Arbeit avisierte Ziel adaptiert wurde. Vier Subsysteme konkre-
tisieren den Rahmen. In diese lassen sich insgesamt 13 Gestaltungskomponenten einord-
nen. Die Komponenten der Subsysteme Voraussetzungen, Design und Didaktik werden
in der folgenden Operationalisierung aufgehen (siche Kapitel 5). Jene Komponenten des
Subsystems Befdhiger hingegen sind nicht Gegenstand der resultierenden Softwarearchi-
tektur, sondern werden erst im Zuge der Anwendung relevant (siehe Kapitel 6.2). Das in
Abbildung 20 synthetisierte Modell sichert in Summe die Erreichung von FTZ 1. Zur
strukturierten Umsetzung des Modells wird im folgenden Kapitel eine Methode entwi-
ckelt, welche Anwender in der Arbeit mit dem Modell unterstiitzt.
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5 KONZEPTIONIERUNG DER OPERATIONALISIERUNGSMETHODE

In diesem Kapitel wird eine Methode konzipiert, welche fiir Softwarearchitekten die sys-
tematische Umsetzung des im vorangegangenen Kapitel beschriebenen Gestaltungsmo-
dells ermoglicht. Dazu wird zunichst ein Einblick in die Methodentheorie gegeben (Ab-
schnitt 5.1). Diese legen dar, wie eine Methode aufgebaut sein muss und welche formalen
Anforderungen an sie gestellt werden. Im zweiten Abschnitt werden der Ordnungsrahmen
sowie die einzelnen Phasen der Methode présentiert und deren Methodenbausteine weiter
konkretisiert (Abschnitt 5.2). Der darauffolgende Abschnitt liefert Entscheidungshilfen
zur Umsetzung der Gestaltungsmodellkomponenten (Abschnitt 5.3). Ein Zwischenfazit
zur Entwicklung bildet den letzten Abschnitt des Kapitels (Abschnitt 5.4).

5.1 Methodentheorie

Eine Methode stellt ein ,,auf einem Regelsystem autbauendes Verfahren zur Erlangung
von [wissenschaftlichen] Erkenntnissen oder praktischen Ergebnissen” (Duden 2024b)
dar. Sie beschreibt dabei in strukturierter Form, welche Tétigkeiten in welcher Reihen-
folge ausgefiihrt werden sollen. Methoden sind zumeist praxisorientiert und auf einen
bestimmten Anwendungsfall zugeschnitten. Ihr Zweck besteht darin, Anwender dabei zu
unterstiitzen, die Komplexitit des Anwendungsfalls besser zu bewiltigen. Insgesamt tra-
gen Methoden dazu bei, gesetzte Ziele auf eine effiziente Weise zu erreichen. (Lindemann
2009) Als Grundlage dienen oftmals Modelle, welche mittels einer Methode umgesetzt
werden. Damit eine Verankerung einer Methode in der Forschung sichergestellt werden
kann, bedarf es eines geeigneten Ordnungsrahmens (Pitsch 2014). Dieser gliedert die re-
levanten Elemente nach einer gewédhlten Struktur und hat zum Ziel, bei der Einordnung
der Elemente und der Beziehung dieser zu unterstiitzen (Meise 2001). Bei der Gestaltung
von Methoden miissen drei Prinzipien beriicksichtigt werden (Haberfellner et al. 2015)!®:

e Vom Groben zum Detail: Problemfelder und Losungen sind zunéchst weit zu fas-
sen und dann sukzessive weiter einzugrenzen.

e Denken in Varianten: Ziel ist, sich nicht mit der erstbesten Losung zufrieden zu
geben, sondern zuniichst einen umfassenden Uberblick iiber Losungsalternativen
Zu gewinnen.

e Phasenablauf: Die Realisierung einer Losung ist in Phasen zu untergliedern, wel-
che logisch und zeitlich voneinander getrennt sind. Die Losungsfindung wird da-
mit in Teilbereiche unterteilt.

Weiterhin lassen sich gemal3 der Literatur bei der Entwicklung von Methoden formale
Anforderungen (FAM) festhalten, welche in Tabelle 10 zusammengefasst sind.

16 In der angegebenen Quelle lassen sich vier Prinzipien finden. Da das vierte (Problemlésungzyklus als Mikro-Logik)
fiir diese Arbeit keine Relevanz hat, wird es von der Beschreibung im Text aulen vor gelassen.
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Tabelle 10: Formale Anforderungen an die Methode

Nr. Titel Beschreibung Quelle
Die Methode ist bei der Durchfithrung und bei der Berekoven et al.
FAM 1  Objektivitat Interpretation von Ergebnissen unabhingig von (2009); Topfer
subjektiven Einfliissen der Anwender. (2012)

Berekoven et al.
(2009); Topfer
(2012)

FAM?2  Reliabilitit Die Methode fiihrt unter glelchen Bedlpgungen
wiederholt zum gleichen Ergebnis.
Berekoven et al.

Die Ergebnisse der Methode lassen sich vollstdndig auf (2009): Topfer

FAM 3 Validitat Eingangsgrofien zuriickfiihren.

(2012)
Generalisier- Ergebnisse der Methode lassen sich auf eine grofere .
FAM 4 barkeit Grundgesamtheit verallgemeinern. Topfer (2012)
Die Methode ist leicht zu verstehen. Relevante Ele-
FAM S  Einfachheit mente sind dabei beriicksichtigt und irrelevante Little (1970)
ausgelassen.
ANpassungs- Neu gewonnene Informationen und Elemente kdnnen
FAM 6 Passung nachtréglich in die Methode integriert und ihre Schritte Little (1970)
fahigkeit . s .
diesbeziiglich abgedndert werden.
Handhab- Anwender konnen Eingangsgréfien schnell und einfach
FAM 7 barkeit verdndern und dabei dennoch verstidndliche Ergebnisse Little (1970)

erhalten.

5.2 Ordnungsrahmen und Phasen der Methode

GemiR der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Gestaltungsprinzipien erfolgt die
Konzeptionierung der Methode vom Groben zum Detail. Entsprechend wird im ersten
Schritt der Ordnungsrahmen festgelegt.

Wie bereits in Kapitel 2.3.3 gezeigt, sollten TAS nach Erkenntnissen der einschldgigen
Forschungsergebnisse nach einem menschzentrierten Vorgehen entwickelt werden.
Hierzu hat sich das Vorgehen der DIN EN ISO 9241-210 (Deutsches Institut fiir Normung
2019a) etabliert. Aufgrund der Verbreitung in der Forschungslandschaft und zahlreicher
Umsetzungen wird das Vorgehen auch im Kontext dieser Arbeit als relevant erachtet. Das
Vorgehen besteht aus den fiinf Phasen Planen des Gestaltungsprozesses, Verstehen und
Festlegen des Nutzungskontexts, Festlegen der Nutzungsanforderungen, Erarbeiten von
Gestaltungslosungen sowie Evaluieren der Gestaltung. Im Zuge der zweiten Phase sind
laut Norm die Nutzer und deren Ziele zu beschreiben. Mit Hinblick auf die Fokussierung
der vorliegenden Arbeit auf Prozessverantwortliche und Teamleiter, welche bereits um-
fassend in Abschnitt 2.1.3 charakterisiert wurden, wird zur Verhinderung von Redundanz
die zweite Phase der Norm auflen vor gelassen. Eine weiterfiihrende kritische Diskussion
dieser Reduktion findet sich in Abschnitt 5.4. Die Phasen sind zunichst in der genannten
Reihenfolge zu durchlaufen. Insofern im Zuge der Operationalisierung als notwendig er-
achtet, sind Verbesserungsschleifen zu nehmen. Fiir eine ausfiihrliche Beschreibung der
einzelnen Phasen sei auf Abschnitt 2.3.3 verwiesen. Zur Umsetzung des Gestaltungsmo-
dells werden die einzelnen Komponenten in die Phasen des Ordnungsrahmens
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eingeordnet. Da die vorgelagerte Planungsphase keine Komponenten enthélt, wird diese
erst in Abschnitt 5.3 ndher beschrieben.

Festlegen der Nutzungsanforderungen

In der ersten Phase gilt es, die Komponenten des Subsystems Voraussetzungen zu erar-
beiten. Dies sind zum einen die Definition von Lernzielen (IA 1) und zum anderen die
Auswabhl eines ML-Modells (IA 7). Die Ergebnisse beider Schritte leiten sich dabei aus
dem Kompetenzbedarf der Zielgruppe ab. Insofern notwendig, miissen dariiber hinaus
weitere notwendige Anforderungen beschrieben werden. Dies umfasst beispielsweise er-
gonomische Aspekte, Gebrauchstauglichkeitsanforderungen oder organisatorische An-
forderungen (Deutsches Institut fiir Normung 2019a). Letztlich ist in diesem Zusammen-
hang eine Technologie (IA 10) zu wihlen, welche das Gestaltungsmodell final in einer
Softwarelosung realisiert. Gemél der Norm kdnnen in dieser Phase potenzielle Nutzer
eingebunden werden.

Erarbeiten von Gestaltungslosungen

Die zweite Phase befasst sich mit dem Erstellen von konkreten Losungen. Hierbei kom-
men die Komponenten der Subsysteme Design und Didaktik zum Tragen, welche integ-
rativ umgesetzt werden. Demnach ist es zundchst notwendig, ein Prozessmodells (1A 4)
auszuwdhlen. Dieses bildet im Sinne von Mir und Quadri (2009) das Wissensmanage-
mentsystem und damit den logischen Fluss innerhalb des TAS. Um das geforderte Lernen
im Arbeitsprozess zu ermoglichen, muss dieses darauthin durch die Komponenten aus
dem Subsystem Didaktik erweitert werden. Hierzu wird gefordert, dass das TAS lernfor-
derlich (IA 3) ist. Darauthin kann das Datenmanagement (1A 8) realisiert werden. In die-
sem Zusammenhang miissen Entscheidungen getroffen werden, welche Daten wie zu in-
tegrieren, speichern und verarbeiten sind. Im Anschluss kann die menschzentrierte
Benutzeroberfliche (IA 9) aufgesetzt werden. Letztlich ist zu iiberlegen, wie verschie-
dene Expositionsmaterialien (1A 2) sinnvoll in das Prozessmodell integriert werden kon-
nen.

Evaluation von Gestaltungslosungen

Letztlich gilt es, die erzeugten Gestaltungslosungen zu evaluieren. Hierzu haben sich in
der Literatur verschiedene Methoden etabliert, welche beispielsweise auf die Evaluation
wihrend der Entwicklung abstellen oder auf die Evaluation nach Beendigung der Ent-
wicklung. Einzelne Methoden werden dazu im Abschnitt 5.3.4 ndher beschrieben.

Abbildung 30 fasst die einzelnen Phasen mit den zugeordneten Subphasen zusammen.
Mit Hinblick auf FAM 5 wird dabei auf eine leichte Verstiandlichkeit geachtet. Eine Dar-
stellung unter Verwendung der Symbole der Business Process Model and Notation
(BPMN) findet sich dariiber hinaus in Abbildung 51 in Anhang A4.
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Abbildung 30: Operationalisierungsmethode mit Gestaltungskomponenten, eigene Dar-
stellung in Anlehnung an Deutsches Institut fiir Normung (2019a)

5.3 Detailvorstellung der Phasen

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Phasen der Methode ndher erldutert. Dabei
werden verschiedene Losungsalternativen und leitende Schritte betrachtet und somit eine
objektive (FAM 1), reliable (FAM 2) und valide (FAM 3) Anwendung ermdglicht. Die
Alternativen sind in der praktischen Realisierung einzelfallabhingig mit Hinblick auf Re-
levanz und Umsetzbarkeit zu bewerten (FAM 7). (Haberfellner et al. 2015)

5.3.1 Planen des Gestaltungsprozesses

Das Vorgehen der DIN EN ISO 8241-210 fordert im ersten Schritt eine umfassende Pla-
nung des Prozesses. Demnach sind zu einem frithen Zeitpunkt sdmtliche Nutzungsphasen
wie Konzeption, Gestaltung, Implementierung und Wartung zu betrachten. Insbesondere
muss bewertet werden, in welcher Beziehung die Gebrauchstauglichkeit zum Zweck des
TAS steht und welche Risiken mit der Nutzung einhergehen. Dazu sollten Entwickler
Kompetenzen aus verschiedenen Disziplinen wie Arbeitswissenschaften, Doménenex-
pertise und ML-Expertise aufweisen. Auch ist zu iiberlegen, wie Nutzerriickmeldungen
eingeholt werden konnen. Letztlich sind Iterationen zu planen. Zusammenfassend sind in
dieser Phase folgende Schritte zu durchlaufen (Deutsches Institut fiir Normung 2019a):

1. Identifikation geeigneter Methoden in den einzelnen Phasen zur Gewéihr-
leistung einer menschzentrierten Gestaltung
2. Beschreibung verantwortlicher Personen mit unterschiedlichen Kompe-
tenzen im Entwicklungsteam, unter anderem:
a. Arbeitswissenschaft
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b. Doméinenwissen
c. ML-Expertise
d. Didaktik

e. Informationstechnik
3. Erstellung eines MaSinahmenplans zum Einholen von Nutzerriickmeldun-
gen
a. Formative oder summative Evaluation
b. Qualitative oder quantitative Studien
4. Entwicklung eines geeigneten Zeitplans mit Iterationen und Meilensteinen

5.3.2 Festlegen der Nutzungsanforderungen

Gemall Abbildung 30 bedarf es im néchsten Schritt der Ermittlung von Nutzungsanfor-
derungen. Zu diesem Zweck ist eine Anforderungsanalyse vorzunehmen. Unter einer sol-
chen ist die systematische und iterative Vorgehensweise zu verstehen, welche zum Ziel
hat, eine mit allen Stakeholdern abgestimmte Systemspezifikation zu erarbeiten. Sie dient
folglich dem Erkennen von Zielen und Bediirfnissen aus Sicht der Nutzer. (Broy und
Kuhrmann 2021) Zur Zielerreichung werden die im Gestaltungsmodell aufgestellten Vo-
raussetzungen Lernziele, ML-Modell und Technologie weiterfiihrend erarbeitet.

5.3.2.1 Auswahl eines ML-Modells

Im ersten Schritt ist das zu betrachtende ML-Modell auszuwihlen. In diesem Zusammen-
hang ist zu iiberlegen, welche spezifische Problemstellung industrieller Unternehmen
adressiert werden soll und welches ML-Lernparadigma dafiir geeignet ist. Tabelle 11 gibt
auf Grundlage der zitierten Publikationen in Abschnitt 2.1.2 eine Ubersicht iiber verschie-
dene Anwendungsfille und jeweilige mogliche ML-Modelle. Diese sind dabei nicht
zwingend eindeutig. Vielmehr konnen unter Umstinden mehrere ML-Modelle in Be-
tracht gezogen werden. Zur Entscheidung iiber das Lernparadigma ist im Anschluss zu
beantworten, ob Datenlabel mit akzeptablem Aufwand generierbar und den Daten zu-
schreibbar sind. Zu beachten ist dabei, dass das Ermitteln und Ergéinzen von Labels zeit-
und ressourcenintensiv ist. Hingegen iiberwiegt die Erklérbarkeit von Algorithmen des
Supervised Learnings gegeniiber solchen des Unsupervised Learnings. Das Vorgehen zur
Auswabhl eines ML-Modells kann in der Summe wie folgt beschrieben werden:

1. Identifikation des Ziels der Anwendung
a. Kategorisierung von Produktionsdaten: Klassifikation
b. Numerische Prognose: Regression
c. Erkennen von Ausreiflern: Anomaliedetektion
d. Identifikation von Clustern in unstrukturierten Daten: Clustering
2. Uberpriifung, ob Label zu den Produktionsdaten erginzt werden kénnen
a. Ja: Uberwachtes Lernen (Klassifikation, Regression)
b. Nein: Uniiberwachtes Lernen (Anomaliedetektion oder Clustering)
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Tabelle 11: Anwendungsfille und respektive ML-Modelle

Anwendungsfall ML-Modell
Pridiktive Instandhaltung Regression
Zustandsiiberwachung Klassifikation, Anomaliedetektion
Pradiktive Qualititssicherung Klassifikation, Regression

Modellierung des Verhaltens von Werkzeugma-

schinenkomponenten und Bauteilen Klassifikation, Regression

Vereinfachung der Ursachenfindung Regression, Clustering, Klassifikation
Prognose der Overall Equipment Effective- Regression
ness
Unterstiitzung der Mitarbeiter bei der Identi- . .
Lo Klassifikation
fikation richtiger Komponenten
Uberwachung von Energieverbriuchen Klassifikation, Regression, Anomaliedetektion

5.3.2.2 Definition von Lernzielen

Auf Grundlage des Anwendungsfalls erfolgt im Anschluss die Definition von spezifi-
schen Lernzielen. Hierbei sollte in Anlehnung an Glass (2021) wie folgt vorgegangen
werden:

1. Aufgreifen des zuvor definierten ML-Anwendungsfalls
a. Charakteristika des Anwendungsfalls und Modells bestimmen
b. Definition von Anforderungen an die Zielgruppe
c. Priorisierung von als relevant eingestuften Inhalten
2. Durchfithrung einer Kompetenztransformation
a. Definition der Hauptkompetenzen
b. Definition der Teilkompetenzen
c. Zuordnung von relevanten Wissen- und Handlungselementen

Zur Strukturierung relevanter Lernziele ist daher eine Kompetenztabelle zu entwickeln,
wie beispielsweise von Abel et al. (2013) vorgeschlagen. In dieser werden zundchst die
in einer Schulung zu entwickelnden zentralen Kompetenzen (Hauptkompetenzen) formu-
liert. Fiir diese lassen sich die Eigenschaften eines CDS (Abschnitt 2.1.3) nutzen. Die
Hauptkompetenzen sind im zweiten Schritt um Teilkompetenzen zu ergéinzen. Diese sind
in der Form ,,Die Teilnehmer besitzen die Fahigkeit, [Beschreibung] [Taxonomiestufe]*
(Abele et al. 2015a) zu formulieren. Etablierte Ansétze fiir die Taxonomiestufe bieten die
Einteilungen von Bloom (1956) und Anderson et al. (2001). Als mogliche Teilkompeten-
zen eignen sich jene, fiir welche eine Schnittmenge mit den Eigenschaften von CDS er-
arbeitet wurde (siche Abschnitt 4.5.1.1). Im letzten Schritt erfolgt eine Konkretisierung
zugehoriger Handlungen sowie einer Einordnung in spezifische Wissensarten (Abel et al.
2013). Diese untergliedern sich nach Tenberg (2011) in Professions-, Begriindungs- und
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Bezugswissen. Eine exemplarische Struktur einer resultierenden Kompetenztabelle visu-
alisiert Tabelle 12.

Tabelle 12: Exemplarische Kompetenztabelle, eigene Darstellung in Anlehnung an Abel
et al. (2013)

Haupt- Teilkompe- Professions- Begriindungs-/  Taxono-
Handlung . . .
kompetenz tenz wissen Bezugswissen miestufe
Fahigkeit . .
’ Kenntnis tiber Versténdnis
ey Grundlegende KI und ML .. L
Fahigkeit, g . Definitionen warum sich v.a.
Begriffe im definieren .
ML-Grund- R von KI und Supervised und
Kontext von koénnen, Lern- . .
lagen zu ver- . ML, Kenntnis Unsupervised Verstehen
ML-Anwen- paradigmen .. . S
stehen und zu . tiber verschie-  Learning in der
.. dungen be- beschreiben .
erklaren . i dene Lernpara- Produktion
schreiben zu konnen . .
N digmen eignen
kdénnen

5.3.2.3 Wahl der Technologie

Als letzte Voraussetzung gilt es, eine geeignete Technologie auszuwidhlen. Zur Festle-
gung dieser Komponenten wird auf die in der Kano-Analyse (siche Abschnitt 4.4.3) ge-
stellte Frage nach der Visualisierung auf unterschiedlichen Endgeriten eine Antwort ge-
geben. Fiir die Technologiewahl sind zundchst Fragen zur Mobilitit und zur Umgebung
zu kldren (Apt et al. 2018b). Im Anschluss sind Rechenleistung und Netzwerkanforde-
rungen zu definieren:

1. Identifikation, ob das Lernen an einem festen Platz und zu einer festen Zeit
erfolgen soll
a. Ja: Desktop-Computer
b. Nein: Tablet, Handy, Virtual und Augmented Reality
2. Ermittlung der erforderlichen Rechenleistung und der Datensatzgrofle
a. Gering: Tablet, Handy
b. Hoch: Desktop-Computer, Laptop
c. Unklar: Virtual und Augmented Reality
3. Identifikation von Netzwerkanforderungen
a. Online-Unterstiitzung: Laptop, Tablet, Handy, Desktop-Computer
b. Offline-Funktionalitdt: Tablet mit lokaler Datenbank, Augmented- und
Virtual-Reality-Brillen mit Edge-Processing

Anhang A5 liefert eine Ubersicht von moglichen Kriterien und bewertet jeweils die vor-
gestellten Technologien dahingehend.

5.3.3 Erarbeiten von Gestaltungslosungen

Nachdem im vorherigen Schritt die Nutzungsanforderungen prézisiert wurden, steht nun
die Entwicklung von Gestaltungslosungen im Fokus. Hierzu werden die Komponenten
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aus den Subsystemen Design und Didaktik adressiert. Gemill Abbildung 30 erfolgt dies
integrativ, indem beide Bereiche behandelt werden.

5.3.3.1 Auswahl eines Prozessmodells

Die folgende Beschreibung stellt die einzelnen vorgestellten Prozessmodelle gegentiber
und liefert damit eine Entscheidungsunterstiitzung flir die Auswahl eines Prozessmodells.
Entwickler miissen sich in diesem Zusammenhang die Frage stellen, wie viel Struktur
innerhalb des Modells notwendig ist. Weiterhin ist zu kldren, ob Flexibilitdt und Iteratio-
nen gewlnscht sind. Letztlich ist zu entscheiden, ob Charakteristika der Produktion ex-
plizit Beriicksichtigung finden sollen. Die folgende Auflistung fasst die Fragen zusam-
men.

1. Ermittlung des Umfangs an Struktur
a. Eher viel: DMME, CRISP-ML(Q), CRISP-DM, DASC-PM, AIMM,
KDT-EA
b. Eher wenig: KDD, SEMMA
2. Ermittlung des gewiinschten Umfangs an Iterationen im Modell
a. Eher viele: CRISP-DM, DMME, CRISP-ML(Q), DASC-PM, KDT-EA
b. Eher wenige: KDD, SEMMA, AIMM
3. Festlegung, ob Charakteristika der Produktion umfasst werden sollen
a. Ja: AIMM, KDT-EA, DMME, CRISP-ML(Q)
b. Nein: KDD, SEMMA, CRISP-DM, DASC-PM

Im Folgenden werden fiir relevante Schritte Vorschldge zur praktischen Ausgestaltung
gegeben. Hierbei wird auf die generischen Betitelungen aus Abschnitt 2.1.4 gesetzt. Auf
Grund von Uberschneidungen zwischen den Prozessmodellen lassen sich die Beschrei-
bungen fiir sémtliche Prozessmodelle verwenden. Die Erlduterungen werden jeweils am
Ende eines Absatzes in Form eines systematischen Vorgehens zusammengefasst.

Ist-Analyse/Soll-Definition

Im Zusammenhang des ersten Schritts bedarf es zundchst Maflnahmen, um darlegen zu
konnen, wie das zu betrachtende Produktionsproblem Auswirkungen auf den Betrieb des
Unternehmens hat. Hierzu ist fiir spitere Anwender eines TAS Ansétze zu unterbreiten,
damit sie entsprechende Eingaben (zum Beispiel Problem oder Ziel) textuell im TAS
festhalten konnen. Zur Unterstiitzung konnen Vorschlidge unterbreitet werden. Weiterhin
sollten Entwickler eines TAS Unternehmenskennzahlen vorschlagen, durch die Nutzer
spater den Erfolg eines ML-Projekts ermitteln konnen. Fiir die Instandhaltung liefert bei-
spielsweise die DIN EN 15341 (Deutsches Institut fiir Normung 2022) Vorschldge. Im
Anschluss gilt es, ein geeignetes Projektteam zu spezifizieren, welches interdisziplinér
aufgebaut sein sollte und iiber die Vorkenntnisse verfiigt, um sich am Projekt zu beteili-
gen.
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1. Integration eines Beschreibungsansatzes zum Festhalten des Projektziels
a. Verwenden von Textfeldern
b. Insofern moglich: Vorbereiten von Vorschlidgen
2. Prisentation von Vorschligen fiir Unternehmenskennzahlen, zum Beispiel:
a. Jahresgesamtkosten eines Bereichs
b. Nichtverfiigbarkeitskosten von Anlagen
c. Kosten von Ersatzteilen
d. Haéufigkeit von durchzufiihrenden Eingriffen
3. Entwicklung eines Ansatzes zur Spezifikation eines Projektteams
a. Doménenexpertise
b. Informationstechnik
c. Projektsponsor
d. Datenkompetenz

Beschreibung der technischen Infrastruktur

Zur Anleitung der Nutzer eines TAS ist in diesem Schritt eine systematische Vorgehens-
weise zu wihlen. Hierfiir bietet das dreistufige Modell in Abbildung 31, welches fiir diese
Arbeit entwickelt wurde, einen Ansatz. Dieses untergliedert Netzwerkarchitekturen in
eine Sensorschicht und eine Netzwerkschicht. Die Sensorschicht kann zudem weiter in
die Datenerfassung und die Kommunikation untergliedert werden.

A. Sensorschicht B. Netzwerkschicht

@]
é & Datenerfassung B Kommunikation —> Netzwerktechnologie
A
Definition von
o0 .
g sensorspezifischen
5 Auswahl der relevanten Angaben
Sensoren .
é e Beschreibung der
p Definition eines Datenspeicherun
S5 Auswabhl eines Busprotokolls p &
wn . .
£ Triggersignals -
E Definition eines
Netzwerkprotokolls

Abbildung 31: Vorgehen zur Konzeptionierung der Netzwerkinfrastruktur, eigene Dar-
stellung in Anlehnung an Molano et al. (2018)

Im Zuge der anfénglichen Datenerfassung sind seitens der Nutzer zundchst die verwen-
deten Sensoren zu spezifizieren. Hierzu werden fiir den betrachteten Anwendungsfall re-
levante Sensoren ausgewahlt und charakterisiert. In ihrer Literaturrecherche ermitteln Sa-
matas et al. (2021), dass beispielsweise fiir InstandhaltungsmaBnahmen in der Produktion
Temperatur-, Schwingungs-, Larm- und Akustiksensoren verwendet werden (siehe auch
Abbildung 32). Da Daten nicht kontinuierlich gewinnbringend aufgenommen werden
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konnen, bedarf es anschlieend eines Aktivierungskriteriums (auch Trigger genannt).
Dieses legt fest, wann eine Aufzeichnung beginnt. (Kreutzer 2023) Mogliche Triggersig-
nale sind Signale aus Maschinenprogrammen, Stromaufnahmen von Antrieben, Kraftsig-
nale oder Temperatursignale. Diese lassen sich dabei oftmals als bindre Werte oder ganz-
zahlige Werte beschreiben. (Beil} et al. 2024)

Die Kommunikationsebene befasst sich darauthin mit der Anbindung an die Netzwerk-
infrastruktur. In diesem Zuge gilt es, den Weitertransport aufgenommener Daten mittels
Busprotokollen zu definieren. Hierzu ist zunichst sensorspezifisch darzulegen, ob Sig-
nale analog oder digital aufgezeichnet werden. AnschlieBend ist der Datentyp festzule-
gen. Datentypen in der Produktion lassen sich dabei unter anderem in Zeichenketten, Bi-
nire Werte, Dezimalzahlen, FlieBkommazahlen oder Zeitstempel unterteilen (Bodendorf
2006). Daran ankniipfend sind Busprotokolle zu definieren, welche zur Kommunikation
zwischen Sensoren und der speicherprogrammierbaren Steuerung dienen. Ubliche, in der
Industrie verbreitete Systeme, sind unter anderem Profinet, Profibus, Powerlink, Modbus
sowie MeterBus (Senna et al. 2020; Liu et al. 2018) Daraufhin ist ein Netzwerkprotokoll
zu definieren. Etablierte Protokolle dazu sind unter anderem der Message Queuing Tele-
metry Transport (MQTT), die Open Platform Communications Unified Architecture
(OPC UA), MTConnect oder Ethernet (Hardt et al. 2024; Farooqui et al. 2019; Babel
2023). Eigenschaften zu den Busprotokollen sowie den Netzwerkprotokollen finden sich
in Anhang A6. Die Tabellen darin fungieren als Entscheidungsunterstiitzung. Letztlich
ist die Aufzeichnungsfrequenz je Sensor darzulegen.

Die Netzwerkschicht letztlich wird durch die Netzwerktechnologie ausgepragt. Auf dieser
ist eine Beschreibung der Datenspeicherung notwendig. Hierzu eignen sich entweder un-
ternehmensinterne Datenbanken oder externe Cloud-Services. Etablierte Losungen fiir
Cloud-Services fiir die Produktion sind unter anderem Amazon Web Services, Microsoft
Azure, IBM Smart Cloud Enterprise oder Google App/Compute Engine (Kriiger et al.
2017).

Die folgende Auflistung zeigt eine strukturierte Anwendung des Vorgehens auf.

1. Betrachtung der Sensorschicht
a. Umsetzung der Datenerfassung
1. Auswahl geeigneter Sensoren zur Aufnahme von Produktions-
daten
ii. Definition eines Triggersignals zur Identifikation produktiv
nutzbarer Daten
b. Umsetzung der Kommunikationsebene
1. Ansitze zur Spezifikation des Datenformats
i1. Ansitze zur Festlegung des Datentyps
1ii. MaBnahmen zur Angabe der Abtastrate je Sensor
iv. Ansétze zur Beschreibung des Busprotokolls
v. Definition eines mdglichen Netzwerkprotokolls
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2. Betrachtung der Netzwerkschicht
a. Umsetzung der Netzwerktechnologie: Festlegung von Mallnahmen zur
Speicherung der aufgezeichneten Daten
i. Interne Datenbank
ii. Externe Cloud-Services

Datenaufnahme

Mit Hinblick auf IA 6 bedarf es weiterfiihrender Erlduterungen fiir Nutzer, sodass diese
Datenintegritét sicherstellen kdnnen. Hierzu ist auf eine geeignete Beschreibung mit Hin-
weisen fiir eine hohe Datenqualitit zu achten. So sollten Daten reprdsentativ und somit
sinnvoll fiir den Anwendungsfall sein. Hingegen diirfen sie keine statistischen Verzerrun-
gen aufweisen. Auch muss Konsistenz zwischen Daten bestehen. Demnach sind Wieder-
spriiche und Mehrdeutigkeiten zwischen verschiedenen implementierten Sensoren zu
verhindern. Drittens ist auf ausreichende Genauigkeit zu achten. Demzufolge diirfen Da-
ten keine Fehler enthalten, also nicht unvollstindig sein oder unklare Ausreier enthalten.
Alle enthaltenen statistischen Unsicherheiten sind hingegen bekannt. Letztlich sind die
Daten interpretierbar und folglich kausal mit Hinblick auf Vorkommnisse in der Produk-
tion erklarbar. (Mockenhaupt 2021)

Im Anschluss sind Vorschldge zur Selektion von moglichen Signalen zu geben. In An-
lehnung an Jardine et al. (2006) lassen sich Produktionsdaten in einzelne zu bestimmten
Zeitpunkten aufgenommene Messwerte, wellenformige Messwerte aus einer Messreihe
und mehrdimensionale Messwerte unterscheiden. Zu den ersten beiden Kategorien zédhlen
exemplarisch Vibrations-, Akustik- oder Temperaturaufnahmen, sowie Leistungsaufnah-
men oder die Uberwachung von Driicken oder Olzustinden. Wichtige Vertreter von
mehrdimensionalen Messdaten sind Bilder und Thermographie- oder Rontgenaufnahmen
von Bauteilen. Einen Uberblick iiber mégliche Produktionsdaten gibt Abbildung 32.

[ Daten in der Produktion ]

Wertartige Daten Mehrdimensionale Daten Wellenformige Daten
* Temperatur * Rontgenbilder * Schwingungsdaten
* Druck * Bilddaten » Akustische Daten
* Luftfeuchtigkeit * Infrarot-Thermographien

Abbildung 32: Mogliche Produktionsdaten, eigene Darstellung in Anlehnung an Jardine
et al. (2006)

Das Vorgehen zur Realisierung der Datenaufnahme ldsst sich in Anlehnung an Mocken-
haupt (2021) wie folgt beschreiben:

1. Sicherstellung von Datenintegritiit
a. Beschreibt Mallnahmen zur Verhinderung von Fehlern in Daten
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b. Umfasst qualitative Aspekte und Zuverlédssigkeit der Daten
2. Anforderungen an hohe Datenqualitiit sicherstellen

a. Reprisentativitit
b. Konsistenz
c. Genauigkeit
d. Interpretierbarkeit

Datenbewertung

Ein Vorgehen zur Entwicklung der Datenbewertung setzt sich aus zwei libergeordneten
Instrumenten zusammen. Zur explorativen Analyse sind einerseits verschiedene Metho-
den der deskriptiven Statistik zu integrieren. So erlauben LagemaRe die Ermittlung von
Tendenzen in den betrachteten Daten (Kosfeld et al. 2016a). Klassische Vertreter sind
nach Auffassung der Autoren unter anderem Modus, Median sowie arithmetisches, geo-
metrisches oder harmonisches Mittel. Weiterhin sollten Streuungsmaf3e angegeben wer-
den, da diese die Verteilung der Daten besser reprisentieren (Kosfeld et al. 2016b).
Hierzu eignen sich beispielsweise Spannweite, Quartilsabstand, mittlere absolute Abwei-
chung oder Standardabweichung sowie die Varianz. Andererseits sind weiterfiihrende
Untersuchungen mittels verschiedener grafischer Darstellungen vorzunehmen (Planing
2022). GemiB dem Autor sind fiir Zeitreithen in diesem Zusammenhang unter anderem
Tabellen (Haufigkeitstabellen, Kreuztabellen) sowie verschiedene Diagramme (Linien-,
Streu-, Kreis-, Fehlerbalken-, Sdulendiagramme sowie Boxplots, Histogramme) zu ver-
wenden. Die folgende Tabelle kann in diesem Zusammenhang Unterstlitzung bei der Aus-
wahl von geeigneten Diagrammen liefern.

Tabelle 13: Ubersicht {iber verschiedene mogliche Diagramme, eigene Darstellung in
Anlehnung an Planing (2022), Kosfeld (2016)!” und Bilogur (2018)

Diagrammart  Einsatzbereich Vilfli?tl)lllel:n Datenart Vorteile Nachteile
Séulen- i . Qualitative  Visualisierung Flngesc.hra.mkF
. Haufigkeiten 1 . S fiir kontinuierli-
diagramm Daten fiir Zeitreihen
che Daten
Qualitative Lesbarkeit, Vergleichbar-
Kreisdiagramm Héaufigkeiten 1 Daten ideal fiir Ver- keit bei vielen
héltniswerte Variablen
Gestapeltes Qualitative Eignung fiir Ubersichtlich-
Saulen- Héaufigkeiten >1 Daten mehrere keit bei kleinen
diagramm Variablen Verhéltnissen
. Integriert
Boxplot Zentrale Beliebig Metrische verschiedene Nicht intuitiv
Tendenzen Daten
Lagemale

17 (Kosfeld et al. 2016b), (Kosfeld et al. 2016c), (Kosfeld et al. 2016d).
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Diagrammart Einsatzbereich An.zahl Datenart Vorteile Nachteile
Variablen
. Zentrale Metrische Zeigt Vertei- Balk.enbrelte
Histogramm 1 lungsmuster beeinflusst
Tendenzen Daten . .
deutlich Interpretation
Fehlerbalken- Zentrale . Metrische Ubersichtlich- .Fehle.rbrelte.
. Beliebig . nicht eindeutig
diagramm Tendenzen Daten keit .
definiert
Zeigt Zusam- Lesbarkeit bei
Streudiaeramm Zusammen- -1 Metrische menhénge, nah beieinander
& hinge Daten Cluster und liegenden Da-
Ausreiller tenpunkten

1. Integration von Werkzeugen der deskriptiven Statistik
a. Lagemalle: Modus, Median, arithmetisches, geometrisches oder harmo-
nisches Mittel
b. Streuungsmalie: Spannweite, Quartilsabstand, mittlere absolute Abwei-
chung Standardabweichung, Varianz
2. Integration von grafischen Darstellungen
a. Verwendung von Tabellen
b. Verwendung von Diagrammen

Datenvorbereitung

In ihrer Arbeit visualisieren Pavli¢ et al. (2022) einen Prozess zur Datenvorbereitung be-
stehend aus den beiden ilibergeordneten Schritten Datenverarbeitung und Merkmalsext-
raktion. In Anlehnung an dieses wird fiir diese Arbeit ein Ansatz entwickelt, durch den
integrierte Daten sinnvoll vorverarbeitet werden kdnnen. Dieser ist in Abbildung 33 vi-
sualisiert und findet Eingang in das Vorgehen unten.

A. Datenverarbeitung B. Merkmalsgenerierung

1. Auswabhl der relevanten Daten
2. Bereinigung der Daten
3. Erweiterung der Daten

1. Extraktion und Selektion von Merkmalen
"| 2. Definition einer Menge an Merkmalen

Abbildung 33: Vorgehen zur Datenvorbereitung, eigene Darstellung in Anlehnung an
Pavli¢ et al. (2022)

Entsprechend des Vorgehens bedarf es im Zuge der Datenverarbeitung zunichst einer
Moglichkeit zur Auswahl der relevanten Daten. Dazu sind solche Sensorsignale zu ent-
fernen, welche mit Hinblick auf Doménenwissen keinen Mehrwert erwarten lassen. Im
Anschluss ist eine Bereinigung der Daten durchzufiihren. Hierbei sind fehlende Werte
innerhalb des Datensatzes zu 16schen. Weiterhin ist das Filtern ausgewéhlter Sensordaten
auf relevante Merkmalsbereiche vorzunehmen sowie nicht relevante Daten zu entfernen.
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AnschlieBend bedarf es Techniken zur Erweiterung der Daten. Hierzu sind insbesondere
fiir Anwendungen des Supervised Learnings einige spezifische Schritte zu beachten. Da
im Kontext der Anwendung in Produktionsumgebungen davon auszugehen ist, dass es
sich bei aufgenommenen Daten um ungelabelte Daten handelt, ist zunéchst das Hinzufii-
gen von Labels zu den Daten vonndéten. Dariiber hinaus konnen weiterfiihrende Informa-
tionen durch die Generierung statistischer Merkmale gewonnen werden. Als solche lassen
sich Merkmale im Zeit-Bereich, Frequenz-Bereich und Zeit-Frequenz-Bereich unter-
scheiden (Delgado et al. 2011) (siehe auch Abbildung 34). Anschlie8end ist eine Norma-
lisierung oder alternativ eine Standardisierung durchzufiihren. Hierbei ist insbesondere
die sogenannte Min-Max-Normalisierung gebrduchlich (Goldstein und Uchida 2016).
Eine Min-Max-Normalisierung kommt dann zum Einsatz, wenn keine Informationen
iber die Verteilung der Merkmale vorliegen, wihrend eine Z-Score Standardisierung nur
zum Einsatz kommen sollte, wenn die Merkmale normalverteilt sind (Effrosynidis 2020).

Kurtosis
Root Mean Square

[ Zeitreihendaten ]
I I
Zeit-Bereich Frequenz-Bereich Zeit-Frequenz-Bereich
* Mittelwert * Schnelle Fourier - * Kurzzeit-Fourier-
* Standardabweichung Transformation Transformation
» Schiefe * Dateneinhiillanalyse * Wavelet
*  Maximum * Cepstrum-Analyse

Abbildung 34: Mogliche statistische Merkmale fiir Zeitreihen, eigene Darstellung in
Anlehnung an Delgado et al. (2011) und Preusche (2018)

Im Rahmen der Merkmalsgenerierung sind letztlich diejenigen Merkmale auszuwihlen,
die spéter zum Trainieren des ML-Algorithmus genutzt werden. In diesem Zusammen-
hang lassen sich zwei Ansétze unterscheiden (Alpaydin 2022). Die Merkmalsselektion
identifiziert zunichst jene Merkmale, welche die meisten Informationen enthalten. Hierzu
sind Techniken wie unter anderem Analysis of Variances (ANOVA) F-Score, Mutual
Information, Least Absolute Shrinkage and Selection Operators (LASSO) und Random
Forest Klassifikationen in ein TAS zu integrieren (Theng und Bhoyar 2024). Bei der an-
schlieenden Merkmalsextraktion werden aus einer Kombination der bestehenden Merk-
male neue generiert. Hierbei sollten die sogenannte Principal Component Analysis
(Mackiewicz und Ratajczak 1993), die Linear Discriminant Analysis (LDA) und die Fac-
tor Analysis (van Tran und Yang 2012) integriert werden sowie weitere Techniken, wel-
che Theng und Bhoyar (2024) beschreiben. Anhang A7 vergleicht die Methoden mitei-
nander und fungiert als Entscheidungsunterstiitzung.

Im Falle der Merkmalsselektion sind zwei Subschritte vorzunehmen: zunichst sollten die
statistischen und realen Merkmale algorithmusbasiert vorselektiert werden (siche Vorge-
hen oben). Im zweiten Subschritt kann eine dominenspezifische Uberpriifung durch
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Anwender erfolgen. Abhéngig ihrer Fahigkeiten konnen diese die vorselektierten Merk-
male unter Umstidnden in Bezug auf ihre Praxistauglichkeit bewerten.

1. Realisierung von Mafinahmen zur Datenverarbeitung
a. Auswahl der relevanten Sensorsignale aus Praxisperspektive
b. Bereinigung der Daten
1. Loschen fehlender Werte
ii. Filtern der Sensordaten auf relevanten Merkmalsbereich (ent-
lang y-Achse)
iii. Loschen nicht relevanter Daten (entlang x-Achse)
c. Erweiterung aufgenommener Daten
i. Bei Supervised Learning: Hinzufiigen von Labels zu den Daten
ii. Normalisierung der Daten: Standardisierung oder Min-Max
Normalisierung
iii. Berechnung statistischer Kennwerte zur Identifikation weiter-
fiihrender Erkenntnisse
2. Implementierung von Mafinahmen fiir die Merkmalsgenerierung
a. Extraktion und Selektion von Merkmalen
i. Implementierung von Techniken zur Merkmalsselektion
ii. Implementierung von Techniken zur Merkmalsextraktion
b. Definition einer Menge finaler Merkmale
1. Algorithmusbasierte Vorselektion
i1. Feinselektion auf Grundlage von Doméinenwissen

Algorithmuseinsatz

Als Grundlage ist zunédchst eine Aufteilung des Datensatzes in einen Trainings- und ei-
nen Testdatensatz vonnoten. Ublicherweise wird dazu ein sogenanntes Trainings-Test-
Verhiltnis zwischen 70:30 und 80:20 gewihlt (Gholamy et al. 2018).

Daraufthin gilt es, sich mit der Auswahl eines Algorithmus zu befassen. Ubliche Algorith-
men sowohl fiir das Supervised Learning als auch das Unsupervised Learning wurden in
Abschnitt 2.1.1 vorgestellt. Mit Hinblick auf das sogenannte No-Free-Lunch-Theorem
(Wolpert 1996) sollten in diesem Zusammenhang verschiedene Algorithmen zur Verfii-
gung stehen. Dem Theorem zufolge eignen sich einzelne Algorithmen immer nur fiir spe-
zifische Datensétze und liefern keine global beste Losung (Alpaydin 2022). Im Anschluss
bedarfes Leistungsmetriken zur Evaluation der Algorithmen. Ublicherweise werden hier-
fiir die in 2.1.1 angefiihrten Metriken verwendet.

1. Aufteilung in Trainings- und Testdatensatz

2. Implementierung von verschiedenen Algorithmen
a. Supervised Learning: Klassifikatoren und Regressionsmodelle
b. Unsupervised Learning: Mustererkennung

3. Evaluation der Algorithmen mittels Leistungsmetriken
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a. Klassifikation: Konfusionsmatrix, Receiver Operating Characteristics
b. Regression: Fehlermetriken
c. Unsupervised Learning: Abstandsmetriken

Evaluation der Ergebnisse

Zu diesem Zweck sollte den Nutzern eines TAS Moglichkeiten an die Hand gegeben
werden, durch die sie die erzielten Ergebnisse mit den entsprechenden zuvor getétigten
Eingaben abgleichen konnen. Exemplarisch konnen hierzu Inhalte aus vorgelagerten Pro-
zessmodellschritten wiederholt werden.

5.3.3.2 Sicherstellen von Lernforderlichkeit

Ein lernforderliches TAS sollte derart gestaltet sein, dass es ganzheitliche oder vollstdn-
dige Aufirdge umfasst. Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Vielfalt der Teiltdtigkeiten
innerhalb einer Aufgabe. Die beiden Kriterien lassen sich durch die Verwendung eines
vollstdndigen Prozessmodells mit allen darin enthaltenden Schritten umsetzen. Dariiber
hinaus sollten die Nutzer eines TAS Entscheidungsspielraum in der Ausfiihrung ihrer
Tatigkeiten haben. Zur Realisierung bedarf es daher unterstiitzender MaB3nahmen, sodass
Kommunikation im Projektteam gefordert wird sowie zum Ausprobieren verschiedener
Techniken im Zuge der Datenvorbereitung und Algorithmuswahl. Kritisch zu tliberlegen
ist, ob AutoML verwendet werden sollte. Ein weiteres zentrales Kriterium sind Mafnah-
men zur Reflexion. Diese beinhalten strukturelle Reflexion durch Riickblicke auf einen
abgeschlossenen Prozessmodellschritt sowie Selbstreflexion, bei der neue Ergebnisse mit
fritheren Eingaben verglichen werden. Schlielich muss ein TAS individuell auf die Kom-
petenzen der Lerner abgestimmt sein. Beispielsweise sind Programmieraufgaben auszu-
schlieBen, wenn die Lernenden iiber keine entsprechenden Vorkenntnisse verfiigen.

1. Betrachtung eines vollstindigen Auftrags
a. Integration eines vollstaindigen ML-Projekts
2. Unterteilung des Auftrags in unterschiedliche Teiltitigkeiten
a. Integration sdmtlicher Prozessmodellschritte
3. Gewibhrleistung von Entscheidungsspielraum
a. MaBnahmen zur Unterstiitzung von interdisziplindrer Kommunikation
b. MaBnahmen zum Ausprobieren verschiedener Datenvorbereitungs-
schritte und ML-Algorithmen
c. Entscheidung tiber Verwendung von AutoML
4. Integration von Mafinahmen zur Reflexion
a. Strukturelle Reflexion
b. Selbstreflexion
5. Fokussierung auf tatsichliche Kompetenzen der Lerner
a. AuBen vor lassen von Inhalten, welche flir Zielgruppe nicht notwendig
sind.
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5.3.3.3 Konstruktion des Datenmanagements

Fiir die Auswahl einer geeigneten Datenbank sind vier Aspekte zu beriicksichtigen. Zu-
nédchst ist zu tiberlegen, welche Relevanz die Ziele von Datenbanken haben. Diese unter-
gliedern sich gemal3 Abschnitt 4.5.3.3 in eine strukturierte Speicherung, die Verwaltung
von Nutzergruppen und in die Datennutzung im Unternehmen. AnschlieBend bedarf es
einer Entscheidung, ob eine kommerzielle oder eine nicht-kommerzielle Datenbank ver-
wendet wird. Zudem ist zu definieren, welches Datenformat gewihlt wird. Klassische
Vertreter sind CSV, JSON und XML. Letztlich muss entschieden werden, ob auf das
Konzept der Serialisierung gesetzt wird, um Daten unabhingig der Programmiersprache
und netzwerkiibergreifend zu speichern. Eine Entscheidungsunterstiitzung zur Auswahl
einer Datenbank und zum Datenformat bieten die Tabellen in Anhang AS.

1. Entscheidung iiber Relevanz der Ziele von Datenbanken
a. Strukturierte Speicherung
1. Strukturiert: Relationale Datenbank, Zeitreihendatenbank, In-
Memory-Datenbanken, Data Warehouses
ii. Unstrukturiert: NoSQL-Datenbank, Objektorientierte Daten-
bank
b. Verwaltung der Nutzerzugriffe
1. Leichte Unterscheidung: Relationale Datenbank, Data Wa-
rehouses
ii. Mittelschwere Unterscheidung: NoSQL-Datenbank, Zeitrei-
hendatenbank, Objektorientierte Datenbank
iii. Schwere Unterscheidung: In-Memory-Datenbank
c. Nutzung der Daten
1. Leichte Nutzung: NoSQL-Datenbank, In-Memory-Datenbank,
Zeitreihendatenbank
1. Mittel: Relationale Datenbank, Data Warehouses
iii.  Schwierig: Objektorientierte Datenbank
2. Entscheidung iiber Kommerzialisierung der Datenbank
a. Kommerzielle Losungen: Couchbase, SAP HANA, Amazon Redshift,
Google BigQuery
b. Nicht-kommerzielle Losungen: PostgreSQL, MariaDB, CouchDB,
Apache Derby, OpenTSDB
c. Kommerziell und nicht-kommerzielle Losungen: MySQL, MongoDB,

InfluxDB
3. Entscheidung iiber ein geeignetes Datenformat, unter anderem
a. CSV
b. JSON
c. XML

4. Entscheidung iiber Verwendung von Datenserialisierung
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a. Vorteile: Programmiersprachenunabhéngige, netzwerkiibergreifende
und sichere Speicherung mdglich
b. Nachteile: Hoherer Leistungsaufwand durch groBere Dateien

5.3.3.4 Entwickeln der menschzentrierten Oberfldche

Zur Umsetzung des Gestaltungsmodells bedarf es im nidchsten Schritt der Entwicklung
einer menschzentrierten Benutzeroberfliche. In diesem Zusammenhang ist basierend auf
der Einstufung der Gestaltungsprinzipien in das Kano-Modell ein Schwerpunkt zu legen
(siche Abschnitt 4.5.3.2). In der praktischen Realisierung erfolgt zunéchst eine Betrach-
tung von Basismerkmalen, gefolgt von den Leistungsmerkmalen und den Begeisterungs-
merkmalen (siehe Abbildung 35). Die unerheblichen Merkmale werden auf3en vor gelas-
sen. Eine Ausnahme bilden jene, welche Lernansétze betreffen. Diese werden im Kontext
der Exposition adressiert (siche Abschnitt 5.3.3.5).

[ Basismerkmale ]—P[ Leistungsmerkmale ]—b[ Begeisterungsmerkmale ]

Abbildung 35: Reihenfolge bei der Umsetzung von Merkmalen

Demnach sind zunichst die Basismerkmale zu adressieren. Dies umfasst das Riickgén-
gigmachen von Eingaben, das Abfangen fehlerhafter Eingaben und die Verwendung einer
einfachen Sprache. Im Anschluss ist auf die Leistungsmerkmale einzugehen. Hierbei sind
acht Aspekte zu tangieren, wie unter anderem das Automatisieren moglichst vieler Auf-
gaben, der Gestaltung einer optisch ansprechenden Visualisierung und dem Hervorheben
von Textfeldern. Letztlich sind die Begeisterungsmerkmale zu realisieren. Darunter féllt
die Gestaltung einer schlanken Darstellung, der Anzeige verstdndlicher Fehlertexte be-
ziehungsweise Vorschlidge zur Fehlerkorrektur, eine Riickmeldung iiber getétigte Einga-
ben und Maflnahmen zum Verschieben von Fehlerkorrekturen. Auf eine ausfiihrliche Er-
lauterung der einzelnen Schritte wird hier verzichtet und vielmehr auf Abschnitt 4.5.3.2
verwiesen.

1. Umsetzung von Basismerkmalen
a. Einfache Sprache
b. Riickgidngigmachen von Eingaben
c. Abfangen fehlerhafter Eingabe
2. Umsetzung von Leistungsmerkmalen
a. MaBnahmen fiir das problemfreie Ausprobieren und Abéndern
Automatisierung moglichst vieler Aufgaben
Ansitze fiir eine automatische Speicherung
Gestaltung einer optisch ansprechenden Visualisierung
Hervorheben von Textfeldern
Anzeige fehlerhafter Eingaben
Malnahmen zur Bestitigung erfolgreicher Eingabe

I I
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h. Ansitze fiir das Wiederaufgreifen zu einem spéteren Zeitpunkt
3. Umsetzung von Begeisterungsmerkmalen
a. Prisentation des Inhalts in verschiedenen Sprachen
Gestaltung einer schlanken Darstellung der GUI
Kurzvorstellung des aktuellen Schritts
Geeignete Visualisierung des aktuellen Schritts
Anzeige verstidndlicher Fehlertexte und Vorschldge zur Fehlerkorrektur
Riickmeldungen iiber getitigte Eingaben
MafBnahmen zum Verschieben von Fehlerkorrekturen

S0 o Ao o

Ansitze zum Wiederaufgreifen von Eingaben in einem zweiten Anwen-
dungsfall
i. Ansétze zum Einreichen von Verbesserungsvorschldgen.

5.3.3.5 Auswahl von Expositionsmaterialien

Im letzten Entwicklungsschritt bedarf es der Integration von Materialien zur Exposition.
Hierzu stehen einerseits analoge Ansétze (Printmedien) und andererseits digitale Ansétze
(E-books, MOOC, Podcasts, Videos) zur Verfiigung. Digitale Medien bieten dabei Vor-
teile hinsichtlich Interaktionen und Flexibilisierung. Analoge Medien hingegen verrin-
gern das Risiko der Ablenkung vom Lernen. Zudem ist zu entscheiden, ob eine Kombi-
nation mehrerer Medien sinnvoll ist, beispielsweise um Vorteile beider Ansdtze zu
vereinen. Im letzten Schritt ist zu definieren, in welcher Reihenfolge Medien angezeigt
werden sollen. Ankniipfungspunkte hierfiir liefern die Verfahren Problem-Pull, Theory-
Push und Reflexion-First (sieche Abschnitt 2.2.3). Somit sind in diesem Zusammenhang
folgende Entscheidungen zu treffen:

1. Entscheidung iiber Verwendung analoger oder digitaler Medien
a. Digital: Bei interaktivem und flexiblem Lernen
b. Analog: Fiir ablenkungsfreieres Lernen
2. Entscheidung iiber Kombination mehrerer Medien
3. Entscheidung iiber Einordnung der Medien
a. Problem-Pull
b. Theory-Push
c. Reflexion-First

5.3.4 Evaluieren der Gestaltung

Im letzten Schritt ist das erarbeitete TAS zu evaluieren. Hierzu sind zwei Ansétze durch-
zufiihren. Die zunéchst vorzunehmende formative (oder gestaltende) Evaluation ist Ge-
genstand des iterativen Entwicklungsprozesses und bewertet die Erfiillung von Kriterien
wihrend der Entstehung. Blessing und Chakrabarti (2009) sprechen hierbei von der Un-
terstiitzungsevaluation. Im Zuge der formativen Evaluation werden entweder quantitative
Daten erhoben, welche die Realisierung von definierten Zielen {iberpriifen oder
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qualitative Daten, welche einen Fokus auf Verbesserungsmalinahmen legen. Zu diesem
Zweck sind Tests zur Gebrauchstauglichkeit durchzufiihren. (Hegner 2003; Doring 2022)
Exemplarische Tests sind die System Usability Scale (Brooke 1996), das Technology
Acceptance Model (Davis 1989) sowie der Fragebogen innerhalb der DIN EN ISO 9241-
110 (Deutsches Institut fiir Normung 2020).

In der konsekutiven summativen (oder bilanzierende) Evaluation werden erzielte Losun-
gen mit Hinblick auf erhobene Anforderungen analysiert und bewertet. Dazu kommen
iiblicherweise quantitative Verfahren zum Einsatz. (Doring 2022; Hegner 2003) Beispiele
stellen die oben angefiihrten Test zur Gebrauchstauglichkeit dar. Blessing und
Chakrabarti (2009) unterteilen die summative Evaluation weiterfithrend in die Anwen-
dungsevaluation und die Erfolgsevaluation. Die Anwendungsevaluation stellt sicher, dass
die erarbeitete Losung zum gewliinschten Zweck eingesetzt werden kann und in diesem
Zuge definierte Anforderungen erfiillt werden. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der Nutz-
barkeit und Anwendbarkeit. Die Erfolgsevaluation erlaubt eine Validierung. Dabei wird
der Nutzen der Losung im Feld bewertet und quantitativ bewertet. Der Schwerpunkt liegt
somit auf der Niitzlichkeit. (Deutsches Institut fiir Normung 2019a)

1. Durchfiihrung der formativen Evaluation (Unterstiitzungsevaluation)
a. Erhebung quantitativer Daten: Realisierung von definierten Zielen
b. Erhebung qualitativer Daten: Fokus auf Verbesserungsmaflnahmen
2. Durchfithrung der summativen Evaluation
a. Anwendungsevaluation: Uberpriifung auf Einhaltung von definierten
Anforderungen
b. Erfolgsevaluation: Uberpriifung auf Erreichung von Zielen und Zweck
einer erarbeiteten Losung

5.4 Zwischenfazit und Diskussion zur Methodenentwicklung

In diesem Kapitel wurde das methodische Vorgehen zur Operationalisierung des Gestal-
tungsmodells vorgestellt. Als Ergebnis entsteht eine Softwarearchitektur, welche die
Grundlage eines Softwaresystem darstellt. Softwarearchitekten bietet sie einen struktu-
rierten Ansatz, wie die einzelnen Subsysteme und Komponenten zu durchlaufen sind. Die
Methode basiert auf einem Ordnungsrahmen und setzt sich aus vier Phasen zusammen.
Diese werden durch die einzelnen Komponenten des Gestaltungsmodells konkretisiert.
Dabei ist zunédchst der Gestaltungsprozess zu planen. Im Anschluss werden die Nutzungs-
anforderungen an die zu erarbeitende Losung adressiert. Hierbei kommen die Vorausset-
zungen (ML-Modell, Lernziele, Technologie) des Gestaltungsmodells zum Tragen. Im
ndchsten Schritt werden Gestaltungslosungen erarbeitet. Die Komponenten der Subsys-
teme Design (Prozessmodell, menschzentrierte Benutzeroberfliche und Datenmanage-
ment) sowie Didaktik (Exposition und Lernforderlichkeit) finden hierbei Anwendung. Im
letzten Schritt sind erzeugte Losungen zu evaluieren. Die Evaluation erfolgt formativ pa-
rallel zur Entwicklung sowie summativ nach Beendigung von Entwicklungstatigkeiten.
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Die vorgestellte Methode sichert in der Summe die Erreichung des FTZ 2. Eine exemp-
larische Umsetzung der Methode legt das folgende Kapitel dar.

Wie in Abschnitt 5.2 erldutert, wurde in der Methode die Phase Verstehen und Festlegen
des Nutzungskontext nicht betrachtet. Dies wurde damit begriindet, dass in dieser Arbeit
eine Fokussierung auf Prozessverantwortliche und operative Teamleiter erfolgt, welche
in der Folge zu CDS ausgebildet werden. Offen ist, ob Gestaltungsmodell und Methode
sich auch fiir andere Zielgruppen tlibertragen lassen. Soll das Gestaltungsmodell dahinge-
hend angepasst werden, liele sich eine weitere denkbare Komponente mit Zielgruppe
betiteln. Hier konnten exemplarisch Produktionsmitarbeiter oder hohere Management-
gruppen mit Aufgaben und Voraussetzungen beschrieben werden. Dariiber hinaus ist in
einem solchen Fall auch die Operationalisierungsmethode zu erweitern (FAM 6). Hier
bietet sich ein Aufgreifen der ersten Phase Verstehen und Festlegen des Nutzungskontexts
an. In dieser konnte die Zielgruppe charakterisiert und zu adressierende Anforderungen
abgeleitet werden.
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6 ANWENDUNG UND EVALUATION VON GESTALTUNGSMODELL UND METHODE

Dieses Kapitel fokussiert die Anwendung der zuvor entwickelten Inhalte. Dazu werden
zweil Stof3richtungen verfolgt. Im ersten Schritt wird das in Kapitel 4 konzipierte Gestal-
tungsmodell anhand der entwickelten Methode aus Kapitel 5 in eine Softwarearchitektur
operationalisiert (Abschnitt 6.1). Dazu werden die einzelnen Gestaltungskomponenten
strukturiert umgesetzt und von einer Unterstlitzungsevaluation begleitet. Im zweiten
Schritt erfolgen zwei Anwendungen in Lernfabrik und industrieller Praxis (Abschnitt
6.2). Hierbei werden eine Anwendungs- und Erfolgsevaluation durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse daraus werden in Abschnitt 6.3 erldutert und im Anschluss kritisch diskutiert (Ab-
schnitt 6.4). Das Kapitel endet mit einer Zusammenfassung (Abschnitt 6.5).

6.1 Operationalisierung in eine Softwarearchitektur

In diesem Abschnitt wird zunichst dargelegt, wie die prototypische Umsetzung des Ge-
staltungsmodells erarbeitet wird. Diese hat zum Ziel, als Losung fiir die spatere Anwen-
dung in der industriellen Praxis zu fungieren. Dazu erfolgt eingangs eine Erlduterung der
Entwicklungsplanung, was als essenzielle Vorarbeit in der zugrundeliegenden Norm be-
schrieben wird. Die Entwicklung orientiert sich dabei an den Schritten der Operationali-
sierungsmethode aus Abbildung 30.

6.1.1 Planen des Gestaltungsprozesses

In die Entwicklung sind gemall der Norm Personen verschiedener Ausbildungshinter-
griinde zu involvieren. Methodische Expertise und Fachexpertise aus dem Produktions-
management bringen Absolventen des Wirtschaftsingenieurswesens und Maschinenbaus
in die Operationalisierung ein, welche sich dariiber hinaus fachlich in der Kompetenzent-
wicklung vertieft haben. Hintergriinde des maschinellen Lernens und des Umgangs mit
Datenbankstrukturen inkludieren Verantwortliche der Informatik und des Cognitive Sci-
ence. Produktionsbezogene Doménenexpertise entstammt aus Befragungen von techni-
schem Personal. Mitarbeiter aus der Informationstechnik liefern zudem Hilfestellungen
in Bezug auf darin verortete Probleme. Da keine Mitarbeiter der Arbeitswissenschaften
im Projekt beteiligt sind, wird eine intensive Einarbeitung in das entsprechende Themen-
feld seitens des Entwicklerteams vorgenommen, mit dem Ziel auch Anforderungen dar-
aus sicherzustellen (siehe beispielsweise IA 2 und IA 3).

6.1.2 Festlegen der Nutzungsanforderungen

In diesem Abschnitt wird Riickgriff auf die im Gestaltungsmodell aufgestellten Kompo-
nenten des Subsystems Voraussetzungen genommen und jeweils beschrieben, wie sie um-
gesetzt wurden.
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6.1.2.1 Auswahl eines ML-Modells

Wie in Abschnitt 2.1.2 dargestellt, ist die Instandhaltung von Produktionsanlagen eine
der Kerntétigkeiten produzierender Unternechmen, welche notwendig, jedoch nicht wert-
schopfend ist. Insbesondere die Zustandsiiberwachung offeriert hier die Moglichkeit, In-
standhaltungskosten zu senken und die Verfiigbarkeit von Anlagen zu erhohen sowie
gleichzeitig einen niederschwelligen Einstieg in den Themenkomplex ML darzustellen
(Elattar et al. 2016). Hierzu eignet sich vor allem die bindre Klassifikation von Maschi-
nenzustinden, was den gebriuchlichsten Anwendungsfall darstellt (Phan et al. 2022;
Cinar et al. 2022; Carvalho et al. 2019). Sie stellt dariiber hinaus auch eine Grundlage fiir
eine konsekutive Zustandsprognose dar (Preusche 2018), welche Unternechmen weitere
Einsparpotenziale bietet. Mit Hinblick auf ihre praktische Relevanz erfolgt im Zuge des
hier operationalisierten TAS eine Fokussierung auf die bindre Klassifikation von Maschi-
nenzustinden. Die vorliegende Arbeit orientiert sich damit am beschriebenen For-
schungsstand.

6.1.2.2 Definition von Lernzielen

Zur Definition konkreter Lernziele wird eine Kompetenztabelle erstellt. In dieser werden
die Eigenschaften von CDS als Hauptkompetenzen einsortiert und jene Anforderungen
an die Zielgruppe mit inhaltlicher Uberschneidung zu den Eigenschaften als Teilkompe-
tenzen zugeordnet werden (siehe auch Abschnitt 4.4.2). Darauffolgend werden diese
durch entsprechende Taxonomiestufen konkretisiert. Der Fokus der Taxonomiestufen
und damit der Teilkompetenzen liegt in Anlehnung an Anderson et al. (2001) auf den
Stufen 2 (Verstehen) und 3 (Anwenden), da diese als besonders relevant fiir die Ziel-
gruppe angesehen werden. Einzelne Kompetenzen, insbesondere jene zu den ML-Grund-
lagen und zum Datenverstdndnis, lassen sich hingegen den Stufen 1 (Erinnern), 4 (Ana-
lysieren) und 5 (Evaluieren) zuordnen. Auf Basis der Expertise des Autors dieser Arbeit
werden die Teilkompetenzen anschlieBend durch Handlungs- und Wissenselemente er-
génzt. Hierbei wird darauf geachtet, dass Lerner ML-Konzepte sowohl wiederholen als
auch in der Produktionsumgebung ihres Unternehmens anwenden konnen. Die in dieser
Arbeit entwickelte Kompetenztabelle besteht in der Summe aus sechs Hauptkompeten-
zen, welche sich in insgesamt zwolf Teilkompetenzen untergliedern. Keine Beriicksich-
tigung findet dabei das Dominenwissen, da es keinen unmittelbaren Bezug zum Thema
ML aufweist. Tabelle 14 stellt einen vereinfachten Auszug aus der Kompetenztabelle dar,
wihrend Anhang A9 die vollstaindige Kompetenztabelle prasentiert.

Tabelle 14: Auszug aus der Kompetenztabelle

H - T -
aupt Teilkompetenz Handlung Wissen a.lxono
kompetenz miestufe

Erkenntnisse aus

Fahigkeit, in der Kenntnis iber Instru-

Fahigkeit, ioenen Produktion der Bewertung von e
Datenverldufe zugfe eieich?leltle D(; Trends kénnen mente d?r QGskr1ptlven Anwenden
und & identifiziert werden, Statistik [PW]

ten mit Hinblick auf Beschreibung
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Haupt- Teilkompetenz Handlung Wissen Ti‘lXOHO-
kompetenz miestufe

Modellergeb-  deskriptive Statistik erfolgt anhand Verstindnis tiber die Ver-

nisse zu erkldren zu kdnnen dieser Parameter laufe von Sensorwerten
beurteilen [BW]
s g Fahigkeit, Funkti- ~ Verschiedene Algo- Grobe Kenntnis tiber
Fahigkeit, . . . . .
rundlecende onsweise ,,einfa- rithmen nennen Vor- und Nachteile sowie
£ £ cher“ ML-Algorith-  Einen Algorithmus Funktionsweise ge- Verstehen
ML-Modelle .. . . .
men darstellen zu in eigenen Worten  brauchlicher Algorithmen
Zu nutzen .. .
konnen wiedergeben [PW]

Legende: BW = Begriindungs-/Bezugswissen, PW = Professionswissen

Entsprechend sind Nutzer des TAS nach dessen Verwendung in der Lage, grundlegende
Begriffe des maschinellen Lernens nennen und erkldren zu konnen. Sie sind aulerdem
befdhigt, ML-Projekte strukturiert durchzufiihren und diese zu verantworten. Dazu kon-
nen sie verschiedene potenzielle Anwendungsfille in der Produktionsumgebung ihres
Unternehmens identifizieren und geeignete auswihlen. Weiterhin verstehen sie, mit ver-
schiedenen unternehmensinternen Interessenten zielorientiert iiber ihr Vorhaben zu dis-
kutieren und diese, insofern bendtigt, gewinnbringend in ihr Projekt einzubinden. Aufge-
nommene Daten kdnnen sie mit Hinblick auf die Verwendbarkeit fiir ein ML-Projekt
analysieren und entscheiden, ob einzelne Sensorsignale einen Mehrwert stiften. Sie ken-
nen aullerdem verschiedene (einfache) Algorithmen und wissen, zumindest in grober
Form, um deren Funktionsweise. Letztlich sind sie in der Lage, die Ergebnisse einzelner
Algorithmen sinnvoll zu bewerten und diese zur Erreichung gestellter Ziele einzuordnen.

6.1.2.3 Wahl der Technologie

Um das Lernen am Arbeitsplatz mittels des TAS zu ermdglichen, werden im Rahmen
dieser Arbeit mobile Geréte, und hier insbesondere Laptops, als gewinnbringend erachtet.
Lernen kann somit zeit- und ortsunabhingig erfolgen. Den Erlduterungen von Boven-
schulte (2020) folgend, findet die Interaktion mit dem System durch Tastatureingaben
statt. Zudem ist davon auszugehen, dass grofle Datensétze vorliegen werden, was beson-
dere Anforderungen an die Rechenleistung stellt. Das beschriebene TAS wird final in der
Programmiersprache Python realisiert.

6.1.3 Erarbeiten von Gestaltungslosungen

Zur Erarbeitung von Gestaltungslosungen, wird in diesem Abschnitt detailliert auf die
Subsysteme Design und Didaktik eingegangen. In der Folge wird entsprechend dargelegt,
wie die einzelnen Komponenten praktisch realisiert wurden. '8

18 Die erzielten Losungen wurden durch den Autor in Rosemeyer et al. (2023) sowie bei Rosemeyer und Metternich
(2024) veroffentlicht.
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6.1.3.1 Auswahl eines Prozessmodells

Zur besseren Unterstiitzung von Nutzern des TAS wird in der vorliegenden Arbeit ein
Modell benoétigt, welches einen hohen Umfang an Struktur aufweist und welches Iterati-
onen enthélt. Zudem wird der Einbezug von Produktionscharakteristika als relevant ein-
gestuft. Somit féllt die Wahl auf die DMME, welche folglich als Rahmen fiir das zu ent-
wickelnde Assistenzsystem dient. Zur Umsetzung werden die Beschreibungen aus
CRISP-DM und DMME verwendet. Mit Hinblick auf den avisierten Schulungscharakter
werden die Prozessschritte bis einschlieBlich Evaluation ausdetailliert. Die beiden
Schritte Technische Implementierung und Umsetzung adressieren die langfristige Nut-
zung im Betrieb und werden nur in kurzem Umfang aufgegriffen. Da hierauf in der Arbeit
kein Fokus liegt, werden sie in der Folge nicht weiter betrachtet. Nutzer werden in dem
TAS auf Basis von Fragen und Aufforderungen durch die einzelnen Prozessschritte ge-
fiihrt. Eine schematische Darstellung in Form eines Flussdiagramms zeigt Abbildung 36.
Zur vereinfachten Darstellung wird in der Abbildung auf Entscheidungsschritte verzich-
tet!”. Gestrichelte Linien zeigen optionale Kontrollschleifen an.

Start | -
I 1 1
v 1 1

Einleitun Geschafts- Technisches Technische Daten-
& verstindnis Verstidndnis Realisierung verstiandnis
7y 7y
T e e o = = = = - = —— )
_____________ 1
1 1
y 1 1
Daten- Technische
. —{| Modellierung || Evaluation ||| Implemen- || Umsetzung
vorbereitung tierung

Abbildung 36: Schematische Darstellung des Assistenzsystems, eigene Darstellung in
Anlehnung an Huber et al. (2018)

Die Einleitung bietet Nutzern einen Einblick in das Vorgehen innerhalb des TAS. So wird
die DMME kurz vorgestellt und weitere Hintergrundinformationen zu ML-Projekten so-
wie zum Arbeiten mit dem TAS gegeben.

Im Zuge des Geschdftsverstindnis soll seitens der Nutzer zunédchst das Problem inklusive
Ursache umfassend beschrieben werden. Im Anschluss wird das Geschiéftsziel festgehal-
ten und relevante Unternehmenskennzahlen, durch welche eine Verbesserung ersichtlich
werden kann, definiert. Mit Hinblick auf das interdisziplindre Arbeiten werden zuletzt zu
integrierende Abteilungen festgehalten. Eine Zusammenfassung beschlieBt den Ab-
schnitt. Diese kann zu externen Zwecken als Textdatei exportiert werden.

19 Das vollstindige Flussdiagramm findet sich dariiber hinaus bei Rosemeyer et al. (2025).
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Im Technischen Verstindnis formulieren Nutzer auf der Grundlage des Geschdftsver-
stdndnis technische Ziele und beschreiben die Netzwerkinfrastruktur (sieche Abbildung
37). Zunichst erfolgt eine Spezifikation des zu betrachtenden Prozesses und des notwen-
digen technischen Ziels. Hierbei werden den Nutzern zur vereinfachten Arbeit Vor-
schlage gemacht, welche im Bedarfsfall individuell angepasst werden konnen. Aullerdem
sollen die treibenden beobachtbaren Abweichungen, sowie deren Ursachen erldutert wer-
den. Zur Beschreibung der Netzwerkinfrastruktur wird auf die Vorgehensweise von Mo-
lano et al. (2018) (sieche Abbildung 31) zuriickgegriffen. Diese wird von den Nutzern
sukzessive durchlaufen. Letztlich bedarf es der Festlegung eines Triggersignals, durch
welches produktiv nutzbare Daten ermittelt werden konnen.

Prozessuale Netzwerk -

Spezifikation des Abweichungen und infrastruktur gemif > Au'swahl‘ eines
Prozesses Triggersignals

Ursachen Molano et al. (2018)

A

Abbildung 37: Vorgehen im Technischen Verstindnis

In der Technischen Realisierung werden Schritte durchlaufen, welche nicht unmittelbar
im TAS durchzufiihren sind. Der Abschnitt liefert daher lediglich Hilfestellungen, welche
Tatigkeiten zu absolvieren sind. Dies umfasst Zugangsrechte auf Sensoren und Speicher-
systeme sowie Funktionstests. Im Anschluss daran ist zur Datenaufnahme ein optimaler
Werkzeugzustand herzustellen, von dem Verschleil erkennbar wird. Erhobene Daten
konnen final mittels eines CSV-Imports in das TAS geladen werden.

Das Datenverstindnis liefert verschiedene Werkzeuge zur Bewertung der aufgenomme-
nen Daten. Hierzu werden deskriptive Auswertungen vorgenommen sowie Boxplots, Li-
niendiagramme, Streudiagramme und Histogramme erstellt. Da das Ziel des Schritts die
Analyse der Daten und noch nicht deren Vorverarbeitung ist, werden die durch die Nutzer
im TAS vorgenommenen Anderungen nicht gespeichert und beeinflussen daher die spi-
teren Abschnitte nicht.

Die Datenvorbereitung orientiert sich an dem in Abbildung 33 vorgestellten Vorgehen
von Pavlic¢ et al. (2022) und wird fiir die Arbeiten hier entsprechend konkretisiert (siche
Abbildung 38).
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Loschen Auswahl Reduktion auf Labeling Ergdnzung um
fehlender [ relevanter > relevanten —» abnormaler [ Warnbercich
Eintrége Sensorsignale Merkmalsbereich Bereiche
v ]
Berechnung Algorithmus -basierte Abgleich der
Normalisierung »| statistischer > Auswabhl einer » Algorithmusergebnisse
Merkmale Selektionsmethode mit Doménenexpertise

Abbildung 38: Datenvorbereitung im TAS, eigene Darstellung in Anlehnung an Pavli¢
et al. (2022)

Demzufolge sollen Nutzer zunéchst fehlende Datensatzeintrage 16schen. Dies kdnnen sie
entweder zeitstempelbasiert oder merkmalsweise vornehmen. Im Anschluss werden den
Nutzern die Namen aller im Datensatz enthaltenen Merkmale angezeigt, aus denen sie
solche auswihlen sollen, die sie im vorherigen Datenverstindnis auf Basis ihres Domai-
nenwissens als gewinnbringend eingeordnet haben. Um die Performanz des TAS bei der
Ausfiihrung nicht zu beeintrichtigen, ist die Auswahl der Merkmale zahlenméBig be-
grenzt. Im néchsten Schritt findet eine Reduktion der Daten auf den relevanten Merk-
malsbereich statt. Dafiir steht ein automatischer Filter zur Verfiigung, der anhand des In-
terquartilsabstands Ausreifler aus den Daten entfernt. Insofern notwendig, sind die
Ergebnisse manuell zu prézisieren. Das Labeln der Daten erfolgt im Anschluss grafisch.
Auf Basis von Doménenwissen sind jene Bereiche im Datensatz zu markieren, in denen
sich das Werkzeug in einem verschlissenen Zustand befindet. Im darauffolgenden Schritt
haben Nutzer ein Zeitintervall zu definieren, durch welches der verschlissene Bereich um
einen vorgelagerten Warnbereich ergénzt wird. Daraufthin werden die Daten normalisiert.
Hierbei stehen die Min-Max-Normalisierung und die Standardisierung auf Basis des Z-
Scores zur Verfligung. Da es sich bei den verwendeten Produktionsdaten um Zeitreihen
handelt, werden zur Anreicherung des Datensatzes statistische Merkmale im Zeitbereich
kalkuliert. Hierunter fallen exemplarisch das gleitende arithmetische Mittel, das gleitende
Maximum und das gleitende Minimum. Im letzten Schritt erfolgen Merkmalsselektion
und -extraktion. Hierbei werden auf Basis der in Abschnitt 5.3.3.1 vorgeschlagenen Me-
thoden zunéchst algorithmusbasiert Vorschlige fiir tatsidchlich relevante (statistische und
reale) Merkmale vorgenommen, welche im Anschluss auf Grundlage von Doménenex-
pertise bewertet werden miissen.

Die Modellierung umfasst drei Schritte (siche Abbildung 39). Zunéchst ist ein Trainings-
Test-Verhiltnis zu bilden. In diesem Zusammenhang wird den Nutzern umfassender
Handlungsspielraum gewihrt. Es werden lediglich Empfehlungen abgegeben. Im An-
schluss erfolgt die Verwendung verschiedener ML-Algorithmen. Hierbei werden ver-
schiedene Algorithmen des Supervised Learnings verwendet. Auf das Trainieren von Hy-
perparametern wird zum Zweck der Vereinfachung in dem TAS jedoch verzichtet. Die
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Ergebnisse der letztlichen Modellevaluation werden sowohl grafisch durch Liniendia-
gramme als auch quantitativ durch die Leistungskennzahlen Accuracy, Precision und Re-
call priasentiert.

Trainings-Test-Verhiltnis o Anwer'ldung von o Grap hlsc.he und
definieren > Klassifikations - > numerische
algorithmen Modellevaluation

Die abschlieBende Evaluation fasst erzielte Ergebnisse der Modellierung, des Geschidifts-
verstdindnis und des Technischen Verstindnis znsammen und stellt diese gegeniiber. An-
hand dieser kann entschieden werden, ob die urspriinglichen Ziele erreicht wurden.

Abbildung 39: Vorgehen in der Modellierung

6.1.3.2 Sicherstellen von Lernférderlichkeit

Mit dem Ziel, Nutzern des entwickelten TAS vollstindige Auftrige zu bieten, wird ein
vollstdndiges ML-Projekt beginnend mit Ist-Analyse und Soll-Definition bis zur Evalua-
tion von Algorithmen durchlaufen. Unter Betrachtung der Zielstellung, dass Nutzer eine
erste ML-Losung implementieren und dabei das Lernen im Fokus steht, wird allerdings
die Verstetigung im Unternehmenskontext nur rudimentir betrachtet. Dabei haben die
Nutzer sdmtliche relevante Schritte zu durchlaufen und somit verschiedene Teiltdtigkei-
ten zu absolvieren. Obgleich gewisse Schritte automatisiert erste Vorschlédge liefern, sind
diese mit Hinblick auf den Entscheidungsspielraum durch die Nutzer individuell zu pri-
zieren oder zu bestétigen. Auf die Verwendung von AutoML wird im Kontrast zu zahl-
reichen der in Abschnitt 2.3.4 zitierten Publikationen zudem verzichtet. Auflerdem wer-
den den Nutzern MaBBnahmen zur Reflexion geboten. So enden samtliche der integrierten
Abschnitte mit einer Zusammenfassung der Eingaben. Gleichermallen werden an rele-
vanten Stellen Riickblicke auf vergangene Eingaben geliefert, wodurch neue mit den bis-
herigen evaluiert werden konnen. Letztlich wird auf eine einfache Sprache geachtet (sieche
Abschnitt 6.1.3.4) und keine Programmiertétigkeiten einbezogen. Somit wird die indivi-
duelle Entwicklung der Lerner beriicksichtigt. Eine Zusammenfassung der Ma3nahmen
gibt Abbildung 40.
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Abbildung 40: Maflnahmen zur Erreichung von Lernforderlichkeit

6.1.3.3 Konstruktion des Datenmanagements

Mit Hinblick auf die Charakteristika von Daten in Produktionsumgebungen (siche Ab-
schnitt 2.1.2) wird davon ausgegangen, dass diese als ungelabelte Zeitreihe in tabellari-
scher Form vorliegen. Da das hier vorliegende TAS eine prototypische Losung darstellt,
werden im Kontrast zu den vergleichbaren Forschungsarbeiten keine Schnittstellen zu
bestehenden Softwaresystemen entwickelt. Abhéngig von der spiteren Nutzung von Ein-
gaben erfolgt die Speicherung somit entweder in relationalen Datenbanken, in Form so-
genannter Pickle-Objekte oder in Form einer CSV-Datei (siche Tabelle 15). In allen Fil-
len erfolgt die Speicherung lokal auf dem Computer der Nutzer. Zur Realisierung der
Datenbank kommt die Pythonbibliothek TinyDB zum Einsatz. Hierin werden insbeson-
dere solche Nutzereingaben gespeichert, welche in Form von Text, Zahlen, ausgewéhlten
Buttons und dem Speicherort der hochgeladenen Dateien vorliegen. Im Zuge der weiteren
Verarbeitung tabellarischer Daten ist die Speicherung in der Datenbank jedoch nicht
moglich, weshalb hierbei je nach Lesbarkeit durch Nutzer eine Speicherung in Form eines
Pickle-Objekts oder einer CSV-Datei vorgenommen wird.

Tabelle 15: Verwendete Datenbankansatze im TAS

Datenbankansatz Verwendungszweck

Nutzereingaben (Texte, Zahlen, ausgewéhlte Buttons, Speicherort der

Relationale Datenbank hochgeladenen Dateien, unter anderem)

Pickle-Objekt Verarbeitete Daten, welche nicht vom Nutzer gelesen werden miissen

TinyDB Verarbeitete Daten, welche bei Bedarf vom Nutzer gelesen werden kénnen

6.1.3.4 Entwickeln der menschzentrierten Oberfldche

In diesem Abschnitt wird ausschnittsweise die Umsetzung der Merkmalstypen aus der
Kano-Analyse vorgestellt. Die unerheblichen Merkmale werden dabei mit Ausnahme der
didaktischen Aspekte (siehe Abschnitt 6.1.3.5) nicht umgesetzt.

Basismerkmale

Zunichst wird eine lineare Undo-Funktion implementiert. Weiterhin wird eine Redo-

Funktion integriert, durch welche Nutzer riickgdngig gemachte Eingaben
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wiederherstellen konnen. Auflerdem werden MaBnahmen zur Verhinderung zu vieler
oder zu weniger Eingaben getroffen. Beispielsweise sollen Nutzer im Zuge der Daten-
vorbereitung solche Sensorsignale auswéhlen, welche sie im Zusammenhang des Daten-
verstindnisses als relevant eingestuft haben. Mit Riicksicht auf die Prozessorleistung ist
die Anzahl auf sechs Signale begrenzt. Auch eine zahlenméfige Abweichung nach unten
wird an relevanten Stellen verhindert. Exemplarisch wird von den Nutzern gefordert, dass
sie mindestens zwei Bereiche mit Werkzeugverschlei3 in den Sensordaten markieren.
Andernfalls kann der spitere Algorithmus keine zuverldssige Klassifikation erstellen.
Eine einfache Sprache in dem TAS wird derart umgesetzt, dass nach Moglichkeit keine
Fachtermini verwendet werden. Aulerdem werden die Formulierungen auf ein Minimum
reduziert, um eine kognitive Uberforderung aufseiten der Nutzer zu vermeiden.

Leistungsmerkmale

Automatisierungsschritte werden im TAS insbesondere in der Datenvorbereitung vorge-
nommen. So werden exemplarisch automatisiert fehlende Werte geloscht und eine Aus-
reiflerentfernung auf Basis des Interquartilsabstands durchgefiihrt. Damit Nutzer die Kon-
trolle iiber das Vorgehen behalten, miissen sie das Loschen anschlieBend bestdtigen.
AuBerdem werden automatisiert statistische Merkmale berechnet und eine Normalisie-
rung der Daten vorgenommen sowie die relevantesten Merkmale ermittelt. An der Logik
der DMME orientierend ist das Springen in einen vorherigen Prozessmodellschritt jeder-
zeit moglich. Insofern ausprobierte Eingaben seitens der Nutzer als nicht zielfithrend ein-
gestuft werden, konnen diese auf einfache Weise angepasst werden. Zu jedem Zeitpunkt
kann letztlich die Arbeit unterbrochen und zu einem spiteren Zeitpunkt fortgesetzt wer-
den. Hierbei wird jeweils auf die erste Seite eines Prozessmodellschritts gesprungen.

Begeisterungsmerkmale

Zur Verhinderung von Ablenkung wird im vorliegenden TAS mit Textmarkierungen ge-
arbeitet, welche eine unterschiedliche Relevanz von Texten anzeigen. Als geeignete Spra-
chen werden Deutsch und Englisch identifiziert. Deutsch stellt die Erstsprache der meis-
ten avisierten Nutzer dar. Englisch hingegen korrespondiert mit flankierenden
Forschungsprojekten, in denen das TAS zum Einsatz kommt. Zur Realisierung klarer
Fehlertexte wird ein Verweis auf die Fehlerquelle gegeben. Hierbei werden alle verwen-
deten Buttons und Eingabefelder mit sprechenden Namen versehen, auf die referenziert
werden kann. Ansprechende Dialogfenster weisen dann in freundlicher Sprache auf den
Fehler hin. Um das Wiederaufgreifen in einem zweiten Anwendungsfall zu realisieren,
wird eine Speicher- und Offnen-Funktion implementiert. Somit kénnen Nutzer beste-
hende Projekte bei spaterem Bedarf aufgreifen und an den entsprechenden Stellen adap-
tieren. Mit dem Ziel, Nutzern Orientierung {iber den Fortschritt zu dem aktuellen Stand
zu geben, wird eine Ubersichtsgrafik auf Grundlage der DMME in die GUI aufgenom-
men. Der aktuell bearbeitete Abschnitt wird dabei farblich markiert. Aulerdem weist eine
Breadcumb-Anzeige Nutzer auf den aktuellen Schritt hin.
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Die GUI wird letztlich mittels der Pythonbibliothek PyQt5 praktisch umgesetzt (siche
Abbildung 43). Elemente auf der GUI lassen sich dabei in statische und dynamische Ele-
mente unterteilen. Statische Elemente sind solche, die sich unabhingig der Nutzereinga-
ben nicht verdndern. Die Erstellung dieser erfolgt im Zuge der Entwicklung in der Soft-
ware Qt Designer. Dynamische Elemente hingegen werden abhidngig vom aktuellen
Fortschritt angezeigt oder versteckt. Fiir die GUI werden sie unmittelbar in Python pro-
grammiert.

6.1.3.5 Auswahl von Expositionsmaterialien

Mit dem Ziel, Nutzern die Vermittlung von deklarativem Wissen zu ermoglichen, wird
im vorliegenden TAS auf internetbasierte Lerninhalte gesetzt, welche in vorherigen For-
schungsprojekten unter Mitarbeit des Autors dieser Arbeit entwickelt wurden (Bardy et
al. 2021; Rosemeyer et al. 2022). Nutzer konnen diese abhédngig ihrer Vorkenntnisse kos-
tenfrei und flexibel aufrufen. Ob diese, andere Quellen oder iiberhaupt keine verwendet
werden, obliegt mit Hinblick aufihre Selbstbestimmung in der Verantwortung der Lerner.
Die Inhalte werden anschliefend den einzelnen Abschnitten der DMME zugeordnet, so-
dass Lerner sie problembezogen nutzen konnen. Optional besteht auch die Moglichkeit,
einen gesammelten Uberblick iiber alle integrierten Lerninhalte zu bekommen.

Um die Lernsequenzierung richtig festlegen zu konnen, wird zunéchst eine theoretische
Betrachtung vorgenommen, welcher im Anschluss eine Ubertragung auf das zu entwi-
ckelnde TAS folgt.

In Abschnitt 2.2.3 wurden verschiedene Ansétze (Problem-Pull, Theory-Push, Reflexion-
First) zur Lernsequenzierung erdrtert und Einsatzbereiche festgehalten. Hingegen ist das
AiL gekennzeichnet von informellem und non-formalem Lernen. Lernen erfolgt darin
selbstbestimmt und in der selbst préferierten Geschwindigkeit. Letztlich erfolgt Lernen
situativ am eigenen Arbeitsplatz. Aus dieser theoretischen Betrachtung ergeben sich drei
Erkenntnisse:

e Der in den Lernkonzepten geforderte Erprobungsort ist der eigene Arbeitsplatz.

e Ob Theorieinhalte aufgenommen werden, hiangt von den Vorerfahrungen und der
personlichen Einstellung der Lerner ab und kann nicht forciert werden.

e Eine ErschlieBung des Praxisproblems ist optional und kann nicht zwingend an-
genommen werden.

Auf der Grundlage dieser Erkenntnisse wird fiir das operationalisierte TAS entschieden,
dass keines der drei vorgestellten Lernkonzepte in seiner beschriebenen Urform fiir das
AiL geeignet ist, sondern eine Adaption notwendig ist. Da die anfiangliche ErschlieBung
des Problems durch die Nutzer nicht gewahrleistet und Problem-Pull damit nicht aufge-
griffen werden kann, erfolgt eine Adaption des Theory-Push. Mit Hinblick auf das opti-
onale Durchlaufen der Exposition wird die vorgenommene Anpassung in der Folge als
Optional-Theory-Push bezeichnet. Abbildung 41 legt den didaktischen Aufbau dar.
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Abbildung 41: Didaktischer Aufbau des TAS, eigene Darstellung in Anlehnung an
Glass (2021)

6.1.4 Evaluieren der Gestaltung

Die Operationalisierung des Gestaltungsmodells erfolgt final in mehreren Zyklen (siehe
Abbildung 42). Am Ende eines Zyklus wird Riickmeldung von potenziellen Nutzern hin-
sichtlich des Mehrwerts des jeweils erzeugten Softwaresystems (Unterstiitzungsevalua-
tion) eingeholt. Dazu wird Riickgriff auf das Technology Acceptance Model (TAM) (Da-
vis 1989) genommen. Dieses ermittelt, wie potenzielle Nutzer ein neu entwickeltes
System bewerten. Die darin erhobene wahrgenommene Niitzlichkeit beschreibt, inwie-
fern Anwender eine Verdanderung ihrer Produktivitit durch die Verwendung des Systems
einschétzen. Die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit hingegen stuft die Einfachheit
der Losungsnutzung durch Anwender ein. Beide Kriterien werden gemall dem zitierten
Autor auf einer siebenstufigen Likert-Skala bewertet.

Prototyp 1 Prototyp 2 Evaluation 2

Anwendung in CiP
Anwendung in CiP n=13
n=9 .
Fokus auf Funktionen Fokusswrung auf Niitzlichkeit und
—> —»  menschzentrierte
des TAS Verbesserungsbedarf Benutzeroberfliche Benutzer -
in der Benutzer - freundlichkeit
freundlichkeit ausreichend gut

bewertet

Abbildung 42: Vorgehen zur Unterstiitzungsevaluation, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Rosemeyer et al. (2023) und Rosemeyer und Metternich (2024)

Fiir die Evaluation kommt das TAS in ML-Weiterbildungen in der Prozesslernfabrik Cen-
ter fiir industrielle Produktivitdt (CiP) an der Technischen Universitdt Darmstadt zum
Einsatz. Beteiligten Lernern wird im Anschluss ein Fragebogen auf Grundlage des TAM
vorgelegt. In den Nutzerstudien identifizierte Schwéchen werden im folgenden Zyklus
angegangen. So wird im ersten Durchgang (n = 9) zwar die wahrgenommene Niitzlich-
keit hoch bewertet (Nutzbarkeit bei der Arbeit: X = 5,89, Arbeitsvereinfachung: x =
5,44). Die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit hingegen weist Entwicklungspoten-
zial auf (Arbeit mit dem System: X = 4,78). (Rosemeyer et al. 2023) Zu diesem Zweck
werden in der zweiten Iteration vertiefende Anstrengungen in der Gestaltung der
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menschzentrierten Benutzeroberfldche vorgenommen. In der konsekutiven zweiten Stu-
die (n = 13) werden entsprechend das Arbeiten mit dem System (¥ = 5,23) sowie die
Verstindlichkeit (X = 5,62) besser bewertet.2’ Die darin befragten Probanden heben po-
sitiv hervor, dass die Anzahl der Fachbegriffe reduziert wurde, was das Verstindnis dieser
Schritte vereinfacht. Ebenso erhoht der verringerte Beschreibungsumfang ihre Zufrieden-
heit, da sie weniger lesen miissen. Die benoétigte Zeit fiir die gesamte Begehung wird in
Summe reduziert, was angesichts von oftmals zu beobachtendem Zeitmangel in der In-
dustrie (siche Abschnitt 2.2.4) besonders relevant ist. (Rosemeyer und Metternich 2024)

6.1.5 Zwischenfazit zur Entwicklung des Tutorialsystems

In diesem Abschnitt wurde eine anhand der Operationalisierungsmethode strukturierte
Umsetzung des Gestaltungsmodells priasentiert. Dabei wurde auf Grundlage der einzel-
nen Komponenten zunichst eine Softwarearchitektur entwickelt, welche darauthin in ei-
ner Softwareapplikation?! in der Programmiersprache Python realisiert wurde. Abbildung
43 zeigt abschlieBend exemplarisch eine Seite aus dem Technischen Verstindnis. Beglei-
tende Nutzerstudien stellten die wahrgenommene Niitzlichkeit und Benutzerfreundlich-
keit der Losung sicher. Sie zeigen, dass die Verwendung des entwickelten TAS wie vor-
gesehen funktioniert und voraussichtlich einen Mehrwert fiir die Zielgruppe in der
praktischen Anwendung erzielen wird. Die Umfragen erfolgten dabei arbeitsorientiert in
Industrieworkshops. Zu tiberpriifen ist im nichsten Schritt, ob der vermutete Mehrwert
auch im Kontext des arbeitsintegrierten Lernens realisiert werden kann.

| | Datenverstandnis -> Begutachtung der Daten -> & /6

Nun geht es daran, die Daten umfassend zu verstehen. Dazu kinnen Sie unten verschiedene Auswertungsmaglichkeiten sehen
Beginnen Sie dazu mit einer Ausreiflerentfernung! Fir weiterfihrende Informationen, nutzen Sie die Info-Button im entsprechenden
Tab.
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Abbildung 43: Visualisierung des operationalisierten TAS

20 Weitere Details siche Rosemeyer und Metternich (2025).

2! Der gesamte Programmcode findet sich bei Rosemeyer et al. (2025).
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6.2 Anwendung in der Praxis

Der erwartete Mehrwert und das Design des zuvor entwickelten und prototypisch getes-
teten TAS wird in diesem Abschnitt {iberpriift. Ziele sind somit Anwendungs- und Er-
folgsevaluation. In der Anwendungsevaluation wird bewertet, inwiefern die inhaltlichen
und formalen Anforderungen (siche Abschnitte 4.1, 4.3.2 und 5.1) eingehalten wurden.
Die Erfolgsevaluation betrachtet die Erzielung der Teilkompetenzen, welche mit der Ent-
wicklung des TAS einhergehen (siehe Abschnitt 6.1.2.2). Das Ergebnis stellt die Errei-
chung des FTZ 3 dar.

Zur Zielerreichung wird zunéchst eine methodische Einfiihrung beziiglich des Vorgehens
vorgenommen (Abschnitt 6.2.1). Die darauffolgenden Abschnitte beschreiben die darin
erlduterte Vorbereitung (6.2.2) und die Durchfiihrung (6.2.3) der Anwendung. Die Aus-
wertung und konsekutive Diskussion erfolgen anschliefend in dedizierten Abschnitten
(6.3 und 6.4).

6.2.1 Methodisches Vorgehen zur Anwendung und Evaluation

Zur strukturierten Durchfiihrung der Anwendung wird im Rahmen dieses Abschnitts auf
ein Vorgehen zurlickgegriffen, welches sich auf die kompetenzorientierte Evaluation von
Lernszenarien konzentriert. Dieses wurde in vergleichbaren Arbeiten erfolgreich verwen-
det (Tisch et al. 2014; Hambach 2019) und eignet sich auch fiir den hier vorgenommenen
Ansatz. Zur Spezifikation fiir die dieser Arbeit zugrundeliegende Problemstellung wird
das Vorgehen gegeniiber Tisch et al. (2014) und Hambach (2019) modifiziert. So werden
insbesondere notwendige Schritte ergénzt sowie andere auf die Problemstellung umbe-
nannt. Abbildung 44 zeigt das Vorgehen grafisch.
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Abbildung 44: Methodisches Vorgehen bei der Anwendung, eigene Darstellung in An-
lehnung an Tisch et al. (2014) und Hambach (2019)

Dieses besteht aus den drei Phasen Vorbereitung, Durchfithrung und Auswertung. Im
Rahmen der Vorbereitung erfolgt zunédchst eine Transformation der Handlungselemente.
Dazu werden die in der Kompetenztabelle enthaltenden Handlungselemente durch soge-
nannte Verhaltensanker konkretisiert. Verhaltensanker sind sachlich formulierte
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Beschreibungen eines Verhaltens, die es Beobachtern zu beurteilen erlauben, inwiefern
eine Kompetenz vorhanden ist. Dazu werden iiblicherweise drei bis fiinf Verhaltensanker
formuliert. (Graf und Edelkraut 2016) AnschlieBend ist die Handlungsaufgabe zu erstel-
len. Zur systematischen Gestaltung lassen sich in der Literatur dazu beispielsweise die
Ansiétze von Glass (2021) oder Erpenbeck et al. (2016) verwenden, welche in Abschnitt
2.2.3 vorgestellt werden. Im Anschluss sind Messinstrumente auszuwihlen. Einen Uber-
blick tliber verschiedene Instrumente gibt Doring (2022). In der konsekutiven Durchfiih-
rung wird zunidchst festgehalten, wie die Befdhiger aus dem Gestaltungsmodell (siche
Abschnitt 4.4.5) in der Praxis umgesetzt werden. Danach werden Handlungsaufgabe und
Messinstrumente prototypisch vor der eigentlichen Anwendung erprobt und hinsichtlich
Probleme und Verbesserungspotenziale iiberpriift. Der letzte Schritt der Durchfiihrung
beschreibt den Hauptteil des Vorgehens. Dabei werden die konzipierten Schulungen
durchgefiihrt. Die Auswertung befasst sich schlieBlich mit der Anwendungs- und der Er-
folgsevaluation. Dazu wird die Erreichung der Kompetenzen sowie der Einhaltung der
inhaltlichen und formalen Anforderungen iiberpriift. Die erlangten Ergebnisse werden fi-
nal kritisch diskutiert.

6.2.2 Vorbereitung der Anwendung

In der ersten Phase wird die Anwendung vorbereitet. Die folgende Beschreibung zeigt
die dazu vorgenommenen Schritte auf.

6.2.2.1 Transformation von Handlungselementen

Wie dargestellt, miissen zur Uberpriifung, inwiefern die in der Kompetenztabelle be-
schriebenen Handlungselemente durch Lerner erreicht werden, Verhaltensanker definiert
werden. Dazu erfolgt eine stufenweise Unterteilung in aufsteigender Giite. Stufe VO be-
schreibt eine Fehlhandlung, bei der eine Handlung nicht erkennbar ist. Die Stufen V1
respektive V2 legen dar, dass ein Verhalten geringfiigig beziechungsweise weitestgehend
ersichtlich ist. V3 zeigt auf, dass Handlungselemente vollumfénglich beobachtet werden
konnen. Alle Verhaltensanker inklusive ihrer korrespondierenden Handlungselemente
konnen in Anhang A10 eingesehen werden. Die folgende Darstellung liefert exempla-
risch zwei Umsetzungen der Handlung ,.Erkenntnisse anhand Leistungskennzahlen fak-
tenbasiert einordnen konnen*:

e VO: Teilnehmer kann Erkenntnisse nicht faktenbasiert einordnen.
e V3: Teilnehmer kann Erkenntnisse leicht und in hoher Anzahl faktenbasiert ein-
ordnen.

6.2.2.2 Erstellen der Handlungsaufgabe

Im nichsten Schritt ist die Handlungsaufgabe zu konzipieren. Nutzer des TAS sollen da-
bei eine erste ML-basierte Zustandsiiberwachung an einem Fertigungsprozess implemen-
tieren.
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Dazu wird an dieser Stelle der methodische Aufbau des Lernszenarios vorgestellt. Er ori-
entiert sich an dem Vorgehen von Erpenbeck et al. (2016) (siche Abschnitt 2.2.3). Auf-
grund seiner inhaltlichen Ndhe wird dieses als relevant angesehen und modifiziert iiber-
nommen. Die folgende Beschreibung erldutert das Vorgehen, welches zudem in
Abbildung 45 zusammengefasst ist.

In der Vorphase erfolgen Voruntersuchungen, welche im folgenden Abschnitt 6.2.2.3 né-
her beschrieben werden. Das Ziel hierbei ist, den Umfang an Wissen und Handlungsfa-
higkeit in Bezug auf ML-Anwendungen aufseiten der Teilnehmer vor Beginn der Schu-
lung messen zu konnen. Im Kontext des Kickoffs erfolgt ein inhaltlicher Start in das
Thema. Dabei werden mit Hinblick auf FTZ 3 zwei Szenarien unterschieden. Zur Ver-
gleichbarkeit des arbeitsintegrierten Lernens mit TAS und dem Lernen in Form einer
klassischen Weiterbildung wird eine randomisierte Kontrollgruppenstudie durchgefiihrt.
Bei dieser werden nach dem Zufallsprinzip zwei Gruppen (Experimental- und Kontroll-
gruppe (EG, KQG)) gebildet. Diese werden mit Hinblick auf unabhéngige Variablen sys-
tematisch unterschiedlich behandelt und die Auswirkungen auf abhingige Variablen un-
tersucht. (Doring 2022) Als unabhdngige Variable ist im vorliegenden Fall die
Schulungsausfiihrung anzusehen (siche Abbildung 45). Abhéngige Variablen hingegen
werden in Abschnitt 6.2.2.3 erldutert. Die Entwicklung der beiden Schulungsszenarien
wird im Folgenden weiterfithrend beleuchtet.

Kickoff Selbstlernphase Workshop Li::jﬁiis )
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Abbildung 45: Vorgehen bei der Handlungsaufgabe, eigene Darstellung in Anlehnung
an Erpenbeck et al. (2016)

Das arbeitsintegrierte Lernen setzt wie beschrieben auf das selbstbestimmte Lernen der
Teilnehmer. Uber den Umfang der Theorie entscheiden sie auf Grundlage ihrer Vorkennt-
nisse dabei weitestgehend selbst. Zu diesem Zweck wird fiir die Handlungsaufgabe auf
das in Abschnitt 2.2.3 beschriebene Problem-Pull gesetzt. Im Rahmen des Kickoffs wird
den Lernern der ersten Gruppe daher die spétere Problemstellung beschrieben sowie
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Grundlagen zu Instandhaltungsstrategien erldutert. AuBerdem erfolgt hierin eine Einfiih-
rung in das TAS. In der konsekutiven Selbstlernphase bearbeiten die Teilnehmer an-
schlieend die Problemstellung, bei der sie sich kontextbasiert unter Verwendung der in-
tegrierten Lernmaterialien relevantes Wissen selbststandig aneignen. Um den Transfer in
den Arbeitsalltag sicherzustellen, wird dabei das Lernen am Arbeitsort favorisiert. Hin-
gegen ist das Lernen in den hier vorgestellten Szenarien im Prozess der Arbeit nicht rea-
listisch (siehe hierzu auch Abschnitt 2.2.2).

Im Kontrast dazu ist ein anderes Vorgehen fiir die zweite Gruppe notwendig, welche nach
dem Aufbau klassischer Weiterbildungen arbeiten. Diese sind im Regelfall von Trainern
mit didaktisch aufbereiteten Inhalten organisiert. Lernen erfolgt dabei fremdgesteuert
durch klare zeitliche Vorgaben, welche die Trainer festlegen. Das gelehrte Curriculum ist
zumeist starr iiber die Zeit. (Erpenbeck und Sauter 2013) Entsprechend wird fiir die
zweite Gruppe ein Ablauf nach Theory-Push gewihlt. Dazu werden im Kickoff Instand-
haltungsstrategien und Grundlagen von ML-Anwendungen vermittelt. Letztere orientie-
ren sich an den Wissenselementen der entwickelten Kompetenztabelle. Zur Bewéltigung
der Selbstlernphase erhilt die Gruppe dariiber hinaus relevanten Quellcode aus dem TAS
(insbesondere der Abschnitte Datenverstandnis, Datenvorbereitung und Modellierung) in
Form von Jupyter Notebooks. Dabei hat die Kontrollgruppe die gleiche Aufgabenstellung
zu bearbeiten.

Im Zusammenhang des anschlieBenden Workshops erfolgen, wie von Erpenbeck et al.
(2016) vorgeschlagen, eine Reflexion der vorherigen Phasen, sowie eine Beantwortung
offen gebliebener Fragen. Auflerdem werden die erzielten Ergebnisse zusammenfassend
présentiert.

Das urspriingliche Vorgehen wird um eine finale Lernerfolgsmessung ergénzt. In dieser
wird mit denselben Instrumenten wie in der Vorphase eine strukturierte Uberpriifung des
Kompetenzstands erhoben. Durch einen Pre-Post-Vergleich kann in der Folge der Lern-
zuwachs durch die Schulungsformate ermittelt werden.

6.2.2.3 Auswahl der Messinstrumente

Im nidchsten Schritt erfolgt die Auswahl der Messinstrumente. Verschiedene Ansitze
dazu erldutert Doring (2022) in ihrem Buch. Die Autorin unterscheidet dabei unter ande-
rem Beobachtungen, Interviews und Fragebogen.

Fiir die Durchfiihrung der Evaluation sind mehrere Ansétze notwendig. Im Rahmen der
Anwendungsevaluation wird die Einhaltung der gestellten Anforderungen ermittelt. Dazu
werden flir diese Arbeit je nach Anforderung Experten- und Probandenbefragungen als
geeignet angesehen. Gemil3 den Erldauterungen von Doring (2022) ist hierzu eine voll-
strukturierte schriftliche Befragung geeignet. In dieser werden geschlossene Fragen ge-
stellt beziechungsweise geschlossene Aussagen mit Antwortvorgaben gegeben, aus denen
die Befragten die jeweils passende Antwortalternative auszuwéhlen haben. Als Alterna-
tiven stehen Antworten auf einer vierstufigen Likert-Skala zur Verfiigung.
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Zur Durchfithrung der Erfolgsevaluation bedarf es an Instrumenten, welche die Uberprii-
fung der Handlungselemente und der Wissenselemente erlauben. Fiir die Wissensele-
mente schldgt Doring (2022) sogenannte Leistungstests vor (siche Anhang All). Dies
sind strukturierte Tests, bei denen es objektiv richtige und falsche Losungen gibt. Leis-
tungsindikatoren sind die Anzahl richtiger Losungen sowie die Qualitit der Losungen.
Ublicherweise wird dabei auf offene, halb-offene und geschlossene Items gesetzt. Zur
Uberpriifung der Handlungselemente hingegen eignen sich in Anlehnung an die Autorin
semi-strukturierte Interviews mit vollstrukturierten Beobachtungen. Hierbei kommt es zu
einer zielgerichteten, systematischen und regelgeleiteten Erfassung, Dokumentation und
Interpretation von Verhaltensweisen unter Verwendung menschlicher Sinnesorgane (D6-
ring 2022). Als Verhaltensweisen werden die zuvor definierten Verhaltensanker aufge-
griffen, welche eine geschlossene Struktur vorgeben. Dabei werden numerische Beobach-
tungsdaten liber das Verhalten von Personen erhoben, welche einzelne Aspekte des zu
beobachtenden Geschehens hinsichtlich Intensitit messen. (Doring 2022) Hierzu wird mit
den Teilnehmern in einer Einzelbeobachtung ein fiktives ML-Projekt durchlaufen. Die
Fragen orientieren sich an den Handlungselementen der Kompetenztabelle, deren jewei-
lige Auspragung anhand der Verhaltensanker bewertet wird. Um die Wahrscheinlichkeit
zu verringern, dass Antworten nicht der Uberfiihrung aus der Tiefen- in die Oberfléichen-
struktur erliegen, wird in den Beobachtungen auf die Methode des lauten Denkens (Sa-
rodnick und Brau 2011) gesetzt.

Im Zusammenhang mit Beobachtungen ist die Einhaltung von Reliabilitidt von hoher Be-
deutung. Dazu wird iiblicherweise eine Beobachteriibereinstimmung berechnet. Hierbei
betrachten mindestens zwei Beobachter die Messobjekte und protokollieren ihre Ein-
schitzungen. Aus der Ubereinstimmung lisst sich im Anschluss ein Reliabilititskoeffi-
zient berechnen. (Doring 2022) Zu diesem Zweck werden im vorliegenden Versuch die
Interviews aufgezeichnet und die Auspragung der Handlungselemente im Anschluss von
zwel Beobachtern auf Grundlage der Verhaltensanker bewertet. Fiir ordinalskalierte Va-
riablen, wie sie hier vorliegen, eignet sich dazu Cohens gewichtetes Kappa (Cohen 1968).
Fiir dieses gilt:

ZWij *foij

> Wij * feij

wobei w;; einen Gewichtungsfaktor zwischen Beobachter i und Beobachter j darstellt,

Ky =1

foij die beobachteten Haufigkeiten von i und j sowie f,;; die erwarteten Haufigkeiten

von i und j. Mittels des Gewichtungsfaktors kann dabei der Grad der Ubereinstimmung
zwischen den Beobachtern ndher beschrieben werden. Die Literatur kennt in diesem Zu-
sammenhang die lineare (Mielke und Berry 2009) und die quadratische Gewichtung
(Fleiss und Cohen 1973), wobei die quadratische die geldufigere Form darstellt (Graham
und Jackson 1993; Schuster 2004). Finales Ziel ist, einen Reliabilitdtskoeffizienten von

mindestens 0,60 zu erhalten, was als gutes Ergebnis angesehen werden kann (Altman
1999).
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6.2.3 Durchfiihrung der Anwendung

Zur Durchfiihrung der Schulung werden wie beschrieben zwei Anwendungsszenarien un-
ternommen, welche im folgenden Abschnitt elaboriert werden. Dazu werden die Schritte
der Durchfiihrung aus Abbildung 44 jeweils fiir die beiden Anwendungsfalle durchlaufen.

6.2.3.1 Anwendung in der Lernfabrik

Um die Kompetenzentwicklung der Lerner mit Verwendung des TAS gegeniiber einer
Gruppe ohne TAS zu messen, erfolgt zum einen eine Schulung in einer kontrollierten
Laborumgebung. Hierzu wird die Prozesslernfabrik CiP gewihlt. Diese enthélt Prozesse
und Technologien realer Produktionsumgebungen und erlaubt experimentelles und prob-
lemorientiertes Lernen (Abele et al. 2015b). Als Probanden wird Riickgriff auf n = 30
Studenten genommen. Obwohl Lernfabriken der Definition folgend dem arbeitsorientier-
ten Lernen zugeordnet werden miissen, ist eine Differenzierung fiir Studenten zu treffen.
Diese bedienen im Rahmen ihrer Arbeitstétigkeiten die Fertigungsanlagen, sorgen fiir vi-
suelles Management, nehmen InstandhaltungsmafBnahmen vor und treiben kontinuierli-
che Verbesserung in der Produktionsumgebung voran. Im Kontrast zu externen Schu-
lungsteilnehmern stellt die CiP fiir die Studenten also das eigentliche Arbeitsumfeld dar,
weshalb sie dort arbeitsintegriert lernen. Von den 30 an der Laborstudie teilnehmenden
Studenten avisieren zum Zeitpunkt der Durchfiihrung 13 ihren Bachelor- und 17 den Mas-
terabschluss. Thr Durchschnittsalter betrdgt 23,97 Jahre. Abbildung 46 visualisiert die
Verteilung der involvierten Studenten nach ihrem jeweiligen Studiengang.
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Abbildung 46: Verteilung der Studenten nach Studiengang

Um zu verhindern, dass Studenten an der Studie teilnehmen, welche bereits umfangreiche
Kenntnisse im Themenkomplex ML oder in der praventiven Instandhaltung haben, er-
folgt vor Beginn der Einteilung eine Selbsteinschidtzung auf Basis des Klassifikations-
schemas von Dreyfus und Dreyfus (1980). Darin lassen sich Lerner gemél ihrer Vor-
kenntnisse in fiinf Stufen (Neuling, fortgeschrittener Anfanger, Kompetenter, Gewandter,
Experte) unterteilen. Solche Studenten, welche sich selbst als Kompetenter, Gewandter
oder Experte einstufen, werden von der weiteren Mitarbeit ausgeschlossen. In Bezug auf
thre ML-Vorkenntnisse schitzten sich 18 Probanden als Neulinge ein und 12 als
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fortgeschrittene Anfénger. Hinsichtlich der Vorkenntnisse beziiglich praventiver Instand-
haltung sahen sich 26 Probanden als Neulinge und vier als fortgeschrittene Anfanger.

Als Anwendungsfall wird die Zustandsiiberwachung des Ségeprozesses gewéhlt. Diese
stellt den ersten Prozess im Wertstrom der CiP dar und ist damit essenziell fiir die Liefer-
treue der Fertigung (siehe Abbildung 47). Kommt es an der Bandsdge zu einer Stérung,
konnen die folgenden Prozesse nicht mehr mit Material bedient werden, was einen Still-
stand der CiP bewirkt.

Drehen

~
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Abbildung 47: Vereinfachter Wertstrom der CiP
Befihiger in der Praxis umsetzen

Zur Anwendung des TAS sind zunédchst Voraussetzungen zu schaffen, welche in Ab-
schnitt 2.2.2 ausfiihrlich erkldrt wurden und im Kontext des Subsystems Befdhiger au3er-
dem Gegenstand des Gestaltungsmodells sind (siehe Abschnitt 4.4.5). Im Folgenden wird
daher dargelegt, wie die Befdhiger in der Laborumgebung umgesetzt werden.

Um die Lerner bei der Umsetzung des Projekts zu unterstiitzen, konnen angestellte Tech-
niker und Mitarbeiter der Informationstechnik kontaktiert werden. Diese sind aufgerufen,
Informationen zu Charakteristika der gewéhlten Anlage und zur Netzwerkinfrastruktur
zu liefern. Zur Projektbearbeitung und fiir Recherchetétigkeiten konnen die Studenten
dariiber hinaus ihre vertraglich festgelegte Arbeitszeit verwenden. Gemeinsame Termine
werden nach zeitlicher Verfligbarkeit und Arbeitslast gewéhlt. Insofern Bedarf besteht,
konnen die Studenten neben den oben genannten Mitarbeitern weitere Angestellte befra-
gen. Die jeweiligen Vorgesetzten konnen aufgrund anderweitiger Verpflichtungen jedoch
nicht eingebunden werden. Das Gelernte ldsst sich perspektivisch auf andere in der CiP
vorhandene Werkzeugmaschinen iibertragen. Lerntempo und Lernumgebung sind den
Studenten iiberlassen. Dies kann in gemeinsamen Terminen oder in Einzelarbeit erfolgen.

Erprobung von Handlungsaufgabe und Messinstrumenten

Vor der eigentlichen Schulungsdurchfiihrung sind geméf dem Vorgehen aus Abbildung
44 die Handlungsaufgabe und die Messinstrumente zu testen. Hierzu wurde auf Grund-
lage von Abbildung 45 eine Testschulung aufgebaut. In dieser konnte festgestellt werden,
dass die urspriinglich definierten Verhaltensanker nicht vollstindig trennscharf formuliert
sind. Insbesondere fiel in den Interviews auf, dass einzelne Teilnehmer Schwierigkeiten
mit den Ausfiihrungen der Fragen hatten. Daher erfolgte im Nachgang eine Konkretisie-
rung der Wortlaute von Verhaltensankern und Fragen. Zudem musste die Rolle der Be-
obachter spezifiziert werden. In der Testschulung lieBen sich Eingriffe dieser in die Hand-
lungsaufgabe feststellen, welche die Teilnehmer in ihrer Selbstbestimmtheit und dem
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eigenstidndigen Ausprobieren eingrenzte. Entsprechend wurden die Beobachter beziiglich
ihrer Rolle und ihres zu erwartenden Verhaltens nachgeschult.

Schulungen durchfiihren

Die Umsetzung in der Lernfabrik fand im Zeitraum von Mai 2024 bis Januar 2025 statt.
Involvierte Studenten wurden in diesem Zusammenhang paritdtisch auf Experimental-
und Kontrollgruppe (ng; = nge = 15) verteilt, wobei sie stets in Kleingruppen von drei
Studenten die Problemstellung bearbeiten sollten. Auf Grundlage von Gesprachen mit
Angestellten der CiP identifizierten die Studenten, dass durch Vorarbeiten bereits ver-
schiedene Sensoren an der Anlage verbaut sind, welche mittels OPC-UA Daten an eine
Speicherprogrammierbare Steuerung (SPS) transportieren. Zur Vergleichbarkeit der Er-
gebnisse wurde jedoch im Vorfeld ein Datensatz aufgenommen und dieser anschlieend
synthetisch erweitert, sodass Trends im Zeitspektrum erkennbar sind. Die Aufnahme
mussten die Studenten folglich nicht selbst vornehmen. Hingegen waren sie anschlieend
aufgefordert, durch eigene Vorkenntnisse und Gesprache mit Doménenexperten ein Da-
tenverstidndnis aufzubauen. Dieses nutzten sie anschlieBend, um die Daten geeignet vor-
zubereiten und verschiedene Modelle zu trainieren. Es zeigte sich in der projektbeglei-
tenden nicht-standardisierten Beobachtung, dass stets mehrere Iterationen von
Datenvorbereitung und Modellierung notwendig waren.

6.2.3.2 Anwendung in der industriellen Praxis

Weiterhin fand das TAS im Zeitraum November 2024 bis Januar 2025 bei einem Herstel-
ler fiir Oberflichenmaterialien Anwendung. An der gewdhlten Druckanlage werden ver-
schiedene Farben auf ein Papier gedruckt. Zu diesem Zweck lduft das Papier iiber Druck-
zylinder, welche liber Rakel mit der Maschine verbunden sind. Im Zeitverlauf zeigen die
Rakel Verschleilerscheinungen, welche iiber eine Schwingungsmessung detektierbar
sind. Der gegenwirtige Zustand erlaubt keine Riickschliisse iiber den Zustand der ange-
brachten Werkzeuge, was in der Konsequenz zu Ausschuss fiihrt. Des Weiteren wird
durch den eintretenden Verschleifl der Druckzylinder tliber die Laufldnge die Farbwieder-
gabe negativ beeinflusst. Ziel des Unternehmens war daher eine Zustandsiiberwachung,
durch welche eine VerschleiBerkennung von Rakel und Zylinder moglich ist und welche
in der Konsequenz den Ausschuss reduziert.

Befihiger in der Praxis umsetzen

Zur Realisierung des Vorhabens werden jene n = 2 Mitarbeiter, in deren Verantwor-
tungs- und Arbeitsbereich die Druckmaschine fillt, von ihren sonstigen Aufgaben zeit-
weise freigestellt. Sie konnen damit Vorphase, Kickoff sowie Workshop und Lernerfolgs-
messung in Vollzeit absolvieren. Die Selbstlernphase hingegen erfolgt iiber einen
Zeitraum von rund 1,5 Monaten parallel zu anderen Aufgaben. Auflerdem konnen jeder-
zeit Mitarbeiter der Informationstechnik kontaktiert werden. Bedingt durch die bestehen-
den Vorarbeiten sind keine finanziellen Ressourcen notwendig. Aufgebaute Uberstunden
in den einzelnen Phasen konnen zu einem spéteren Zeitpunkt wieder abgebaut werden.
Die Mitarbeiter erhalten auBerdem soziale Unterstiitzung bei aufkommenden Fragen
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durch andere Abteilungen (beispielsweise Technologieentwicklung und Informations-
technik). In dedizierten Sitzungen sind dariiber hinaus die Werks- und Produktionsleitung
eingebunden, womit deren Interesse am Lernfeld sichergestellt ist. Die Ergebnisse des
Vorhabens lassen sich perspektivisch auf andere Druckwerke am gegebenen Prozess so-
wie weitere vergleichbare Druckmaschinen am Standort iibertragen. Selbstbestimmtes
Lernen orientiert sich im Anwendungsszenario an Unternechmenszielen, da Lernziel und
-thema unternehmensseitig vorgegeben sind. Hingegen haben die Teilnehmer hinsichtlich
Lerntempo und -umgebung Entscheidungsspielraum.

Erprobung von Handlungsaufgabe und Messinstrumenten

Fiir die Anwendung in der industriellen Oberflichenbearbeitung wurde keine Erprobung
vorgenommen. Da die Umsetzung in der Lernfabrik aber zeitlich vor dem Feldversuch
terminiert war und durch sie bereits eine Nachschirfung von Messinstrumenten und Rolle
der Beobachter vorgenommen wurde, kann sie als Erprobung von Handlungsaufgabe und
Messinstrumenten angesehen werden.

Schulungen durchfiihren

Zur Erhohung der Prozessverfligbarkeit wurden die beiden Mitarbeiter mit der Projektie-
rung einer ML-basierten Losung beauftragt, welche anhand des entwickelten TAS er-
folgte. Beide Mitarbeiter sahen sich sowohl in Bezug auf ihre ML-Vorkenntnisse als auch
beziiglich der priventiven Instandhaltung als Neulinge an. Fiir die Durchfiihrung des Pro-
jekts erhielten sie Unterstlitzung seitens der Informationstechnik, elektrischen Instand-
haltung und Produktion. Aufgrund von personellen und zeitlichen Beschriankungen des
Unternehmens konnte keine Vergleichsgruppe gebildet werden. Im Verlauf des Projekts
wurden die Nacharbeitsrate und der Ausschuss als relevante Unternehmenskennzahlen
identifiziert, welche einen spiteren Projekterfolg messbar machen. Zudem wurde festge-
halten, dass der Schwingungssensor aufgenommene Daten mittels des Busprotokolls Pro-
finet an eine interne Datenbank tibertrdagt. Der Schwerpunkt des Projekts lag auf der Da-
tenaufnahme und dem Datenverstindnis. Dabei stellte die Selektion der richtigen
statistischen Merkmale eine Herausforderung dar, welche ein hohes Mal3 an Zeit bend-
tigte. Auf Grundlage der Modellierungsergebnisse wurde final entschieden, dass zu einem
spateren Zeitpunkt weiterfilhrende MafBnahmen notwendig sind. Diese konnten nicht
mehr im Rahmen der Dissertation begleitet werden. Erarbeitete Zwischenstdande aus den
Prozessmodellabschnitten Datenverstdndnis und Datenvorbereitung zeigt Abbildung 48.
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Abbildung 48: Zwischenstinde aus der Anwendung in der betrieblichen Praxis, links:
Datenversténdnis, rechts: Datenvorbereitung (Werkzeugverschleif} in schwarz)

6.3 Auswertung von Anwendungs- und Erfolgsevaluation

In diesem Abschnitt erfolgt eine Auswertung der zuvor getétigten Schritte. Hierbei wird
zunichst die Anwendungsevaluation (Abschnitt 6.3.1) vorgenommen. Im Anschluss da-
ran erfolgt die Erfolgsevaluation (Abschnitt 6.3.2) beziehungsweise Validierung.

6.3.1 Evaluation der inhaltlichen und formalen Anforderungen

Zur Uberpriifung auf Einhaltung der inhaltlichen und formalen Anforderungen wurden
zwei vollstrukturierte digitale Fragebdgen verwendet. Diese wurden einerseits an die im
Zuge der Anwendung beteiligten n = 17 Probanden der Experimentalgruppen in Labor
und Feld ausgehéndigt. Sie sollten jene inhaltlichen Anforderungen an das TAS bewerten,
welche unmittelbaren Einfluss auf ihre Arbeiten haben. Dies umfasst IA 4, IA 5, IA 6 und
IA 9 (Bezeichnungen siehe Tabelle 16). Antwortmoglichkeiten bestanden dabei auf einer
vierstufigen Likert-Skala. Durch die gerade Anzahl an Antworten mussten sich die Be-
fragten fiir eine positive oder negative Bewertung entscheiden. Der oftmals auftretende
Hang zur Mitte wurde dadurch vermieden. Mit Hinblick auf IA 9 sollten sie jeweils be-
werten, in welchem Umfang die im Vorfeld als relevant eingestuften 22 Basis-, Leis-
tungs- und Begeisterungsmerkmale im TAS umfasst sind. Der unten présentierte Wert
stellt dabei den Mittelwert aller bewerteten Merkmale dar.

Die verbleibenden inhaltlichen Anforderungen sowie die formalen Anforderungen wur-
den andererseits n = 17 Experten aus der Praxis vorgelegt. Diese befassen sich berufs-
seitig mit der Weiterbildung von Industrievertretern oder der Entwicklung digitaler As-
sistenzsysteme und konnen aufgrund ihrer Profession einschitzen, inwiefern die
gestellten Anforderungen erfiillt sind. Auch hier galt es, Antworten auf einer vierstufigen
Likert-Skala zu geben. Nicht mit betrachtet wurde Anforderung IA 1, da deren Erfiillung
im Zuge der Erfolgsevaluation (siche Abschnitt 6.3.2) eingeordnet wird.
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Die Antworten wurden darauthin von 1 bis 4 codiert und auf deren Grundlage das jewei-
lige arithmetische Mittel bestimmt. Eine Anforderung kann dann als erfiillt angesehen
werden, wenn die arithmetisch-mittlere Bewertung im Bereich von ,,Stimme eher zu* und
»Stimme zu“ liegt, beziehungsweise wenn gilt: 3,00 < x; < 4,00 fiir Anforderung i. Die
Mittelwerte der einzelnen inhaltlichen und formalen Anforderungen finden sich zusam-
menfassend in Tabelle 16.%

Tabelle 16: Bewertung inhaltlicher und formaler Anforderungen

Nr. Anforderungsbezeichnung Bt::r:f:zg B;‘:;;ir_
1A2 Non-formales Lernen durch Exposition 3,24 Experten
n
§ IA3 Lernforderliche Gestaltung 3,41 Experten
é 1A 4 Systematisches Vorgehen 3,53 Probanden
g
2 IA S Planung einer Netzwerkinfrastruktur 2,76 Probanden
(9]
%" IA 6 Unterstiitzung bei Datenaufnahme 3,24 Probanden
-°§ IA7 Spezifisches ML-Modell 3,53 Experten
S
= IA 8 Datenmanagement zum Speichern und 318 Experten
f Verarbeiten ’ p
=
S .
= A 9 Menschzentrierte gfaﬁsche 3.15 Probanden
= Benutzeroberfldche
=
= 1A 10 Technologie 3,24 Experten
s = FAG 1 Vollstandigkeit 3,47
[}
i “é FAG 2 Relevanz 3,29
: g W .
< 2 eb FAG3 Ubersichtlichkeit 3,24 Experten
L o 3=
g %" S FAG 4 Adaptivitit 3,12
< - & FAGS Implementierbarkeit 2,82
- FAM 1 Objektivitét 3,29
<
g,n FAM 2 Reliabilitét 3,18
g 3 FAM 3 Validitit 3,47
[}
;g § FAM 4 Generalisierbarkeit 3,06 Experten
2% FAM 5 Einfachheit 3,24
s
g FAM 6 Anpassungsfahigkeit 3,24
° FAM 7 Handhabbarkeit 3,53

Auf Grundlage von Tabelle 16 kann resiimiert werden, dass acht der neun untersuchten
inhaltlichen Anforderungen durch das entwickelte TAS erfiillt werden, da der geforderte
Schwellwert erreicht wird. Lediglich die Planung der Netzwerkinfrastruktur wird mit ei-
nem Mittelwert von X;45 = 2,76 nicht ausreichend gut bewertet. Dies kann

22 Fiir eine Detailanalyse der Ergebnisse siche Rosemeyer (2025b).
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moglicherweise mit der hohen fachlichen Komplexitit beim Aufbau einer Netzwerkinf-
rastruktur zusammenhéngen. So dulerten zahlreiche Probanden, dass sie mangels Vor-
kenntnisse diesen Schritt nur sehr schwer durchfiihren konnten. Nichtsdestotrotz wandte
sich lediglich eine Experimentalgruppe dafiir umfangreich an einen dedizierten Mitarbei-
ter der CiP, um sich Unterstiitzung einzuholen. Die verbleibenden vier Gruppen versuch-
ten diese Aufgabe durch Internetrecherche oder Vorkenntnisse selbst zu 16sen. Mit Hin-
blick auf zukiinftige Arbeiten konnten weiterfithrende Erlduterungen Abhilfe schaffen.
Denkbar ist auch, dass in der industriellen Praxis aufgrund von Berechtigungen und Ver-
antwortungsbereichen starker als in der Laborumgebung auf die entsprechenden Fachab-
teilungen zuriickgegriffen wird.

Ein vergleichbares Bild zeigt sich bei den formalen Anforderungen an das Gestaltungs-
modell. Auch hier konnen mit Ausnahme von Anforderung FAG 5 (Xps65 = 2,82) alle
Anforderungen als erfiillt angesehen werden. In der Diskussion mit den Experten nach
dem Ausfiillen zeigten sich viele Befragte kritisch hinsichtlich der Implementierbarkeit
des Modells. Immerhin, so die Aussage der Experten, ist die Entwicklung einer Software
nicht binnen kurzer Zeit realisierbar, sondern bedarf Iterationen. Mit Fokus auf das vor-
gelegte Gestaltungsmodell befanden die Experten dariiber hinaus FAG 5 als schwierig zu
bewerten, da sie die Operationalisierung nicht selbst durchgefiihrt haben.

Letztlich lasst sich auf Basis der Ergebnisse aus Tabelle 16 festhalten, dass alle formalen
Anforderungen an die Operationalisierungsmethode den definierten Schwellwert tiber-
schreiten und folglich als erfiillt angesehen werden konnen.

6.3.2 Evaluation der Lernziele

Ob und inwiefern die inhaltliche Anforderung IA 1 (Erreichung von Lernzielen) erfiillt
ist, wird anhand einer Analyse der Ergebnisse aus Pre- und Posttest festgehalten. Im Fol-
genden werden daher die Ergebnisse aus der Anwendung in der Lernfabrik und der in-
dustriellen Praxis beschrieben. Eine Interpretation der Ergebnisse wird im anschlieen-
den Abschnitt vorgenommen. 23

6.3.2.1 Anwendung in der Lernfabrik

Gemail} Abbildung 45 wurden die beteiligten Studenten sowohl im Vorfeld als auch im
Nachgang beziiglich ihrer Wissenskenntnisse und Handlungsféhigkeiten in der Anwen-
dung von ML-L&sungen befragt. Das Ausmal} an Wissen wurde dabei mittels eines Leis-
tungstests und der Umfang der Handlungsféhigkeit durch ein semi-strukturiertes Inter-
view und einer Einstufung in Verhaltensanker bewertet. Fiir beide Instrumente kdnnen
daraufhin Pre-Post-Vergleiche vorgenommen werden.

In Abbildung 49 ist die Verdnderung der Handlungselemente der Probanden in Form ei-
nes Boxplots aufgetragen. Hier ist zunéchst ersichtlich, dass das Handlungsniveau sowohl

2 Fiir eine Detailanalyse der Ergebnisse siche Rosemeyer (2025a).
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bei der Experimental- als auch bei der Kontrollgruppe gestiegen ist. Die Durchfiihrung
der Schulung hat folglich einen Mehrwert fiir beide Gruppen generiert. Wahrend der Me-
dian der Experimentalgruppe von Ugg yorner = 0,94 auf Ugg nachner = 1,94 steigt, ver-
andert sich der Median der Kontrollgruppe weniger stark (Ukg porner = 1,00 zu
Uk nachner = 1,81). Es ist allerdings auch zu erkennen, dass ein hoher Interquartilsab-
stand der Experimentalgruppe im Posttest verbleibt (IQA, g6 nachher = 0,53,
1QAy k6 nachher = 0,34). Die Probanden weisen folglich ebenso nach der Durchfiihrung
der Schulung ein unterschiedliches Handlungsniveau auf.
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Abbildung 49: Verdnderung der Handlungselemente (links: EG, rechts: KG)

Bei einer Betrachtung der Verdnderung der Teilkompetenzen (siche Tabelle 17) ist wei-
terfithrend eine Verbesserung aller einzelnen Handlungselemente ersichtlich - sowohl in
der Kontrollgruppe als auch der Experimentalgruppe. Hierbei iibersteigt die Anderung
des arithmetisch-mittleren Verhaltensankers Av;, G € {EG,KG} der Experimental-
gruppe die der Kontrollgruppe leicht (Avg; = 0,84 bzw. AUk, = 0,77), was in der Folge
zu einer Angleichung des mittleren Handlungsniveaus fiihrt (AVgg yorner = 0,92 bzw.
AUk vorner = 1,03 zu AVgg nachner = 1,76 bzw. AUk nachner = 1,80). In der De-
tailauswertung der Teilkompetenzen lassen sich drei Félle hinsichtlich der Verdnderung

unterscheiden. Diese werden in der Folge sukzessive beschrieben (mit Teilkompetenz i €
{2,3,4,6,89,11,12}).

e TFall AV; g > AU; k: Der erste Fall umfasst jene Teilkompetenzen, bei denen die
Anderung der mittleren Bewertung der Experimentalgruppe groBer ist als die der
Kontrollgruppe. So ist die Fahigkeit der Experimentalgruppe, den richtigen Algo-
rithmus aus einer vorgegebenen Auswahl auszuwihlen (TK 8), bereichsiibergrei-
fenden Austausch mit Hinblick auf ML-Anwendungen zielorientiert zu gestalten
(TK 9) sowie notwendige Schritte bei der Einfithrung strukturiert anzuwenden
(TK 11), in stdrkerem AusmaR als bei der Kontrollgruppe gestiegen.

e TFall AV; g < AV; kg Der zweite Fall hingegen inkludiert jene Teilkompetenzen,
bei denen der mittlere Verhaltensanker der Kontrollgruppe stirker gestiegen ist
als bei der Experimentalgruppe. So sind sie in stirkerem Ausmal in der Lage,
einen Datensatz fiir ML-Modelle in hoher Quantitdt und Qualitdt anzufertigen
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(TK 4) sowie Anwendungsfille in der Produktion zu illustrieren (TK 6). Dabei ist
der Zuwachs ersterer Teilkompetenz nur moderat, wéihrend fiir zweitere eine ho-
here Abweichung zu identifizieren ist.

e Fall AV; g = Av; k: Der dritte und letzte Fall umfasst jene Teilkompetenzen,
welche ungefihr in gleichem Mal3e angestiegen sind. Darunter fallen jene Teil-
kompetenzen, fiir die gilt: |A17LEG - Aﬁi,KGl < 0,03. In diesem Zusammenhang
kann zunichst festgehalten werden, dass die Fahigkeit beider Gruppen, in der ei-
genen Produktion aufgezeichnete Daten mit Hinblick auf deskriptive Statistik er-
klaren zu konnen (TK 2), ebenso wie jene, notwendige Voraussetzungen fiir die
eigene Produktion zu identifizieren (TK 12), in gleichem Umfang gestiegen ist.
Hingegen kann ein geringfiigiger Unterschied hinsichtlich der Fihigkeit, Ergeb-
nisse von ML-Modellen zu verstehen und faktenbasiert einzuschitzen (TK 3),
festgehalten werden.

Tabelle 17: Vergleich der Handlungselemente von Experimental- und Kontrollgruppe

. Arithmetisch-mittlere Verinderung  Arithmetisch-mittlere Verinderung
Teilkompetenz

Experimentalgruppe Kontrollgruppe
TK 2 0,83 0,83
TK 3 0,90 0,87
TK 4 0,50 0,57
TK 6 0,60 0,70
TK 8 1,00 0,87
TK 9 1,00 0,73
TK 11 1,07 0,77
TK 12 0,80 0,80
Mittelwert 0,84 0,77

Zur Bewertung der Wissenselemente wird auf die aggregierten Punkte im Wissenstest je
Teilkompetenz Riickgriff genommen. Hierbei ist von Relevanz, dass die maximal zu ver-
gebenden Punkte innerhalb des Leistungstest nicht gleichverteilt sind. Die maximale
Punktzahl je Teilkompetenz ist daher aufgabenspezifisch. Ahnlich den Handlungsele-
menten ldsst sich auch hier beobachten, dass der Wissensumfang in allen Teilkompeten-
zen einerseits und in der Summe bei allen Probanden andererseits gestiegen ist (siche
Abbildung 50 und Tabelle 18). Hinsichtlich des Wissenszuwachs ist zudem festzuhalten,
dass der Median der aggregierten Punkte je Proband in der Experimentalgruppe von
PeG vorner = 2,00 auf  Pgg nachner = 10,50 stirker steigt als bei der Kontrollgruppe
(PG vorher = 3,00 Zu Pkg nachher = 7,00). Erkennbar ist letztlich, dass das Wissensni-
veau in der Experimentalgruppe nach Durchfiihrung der Schulung schwankt. So liegt der
Interquartilsabstand IQA, g nachner = 8,75 deutlich grofler als in den anderen Versuchs-

szenarien (IQAp,EG,vorher = 5,25, IQAp,KG,vorher = 6,50, IQAp,KG,nachher = 7,25).
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Abbildung 50: Veridnderung der Wissenselemente (links: EG, rechts: KG)

Hinsichtlich der einzelnen Teilkompetenzen lésst sich dariiber hinaus beobachten, dass
der Anstieg der erzielten Punkte in drei von vier Fillen bei der Experimentalgruppe hoher
ist als bei der Kontrollgruppe (siehe Tabelle 18). Es lassen sich daher zwei Félle hinsicht-
lich Ap; ¢; G € {EG,KG},i € {1,5,7,10} unterscheiden. Fiir diese gilt:

e TFall Ap; g > AP; kg: In diesem Zusammenhang lésst sich beobachten, dass die
Féhigkeiten der Experimentalgruppe, grundlegende Begriffe im Kontext von ML-
Anwendungen beschreiben zu kénnen (TK 1), die Funktionsweise von ML-Algo-
rithmen darstellen zu kénnen (TK 7) sowie notwendige Schritte bei der Einfiih-
rung von ML-Anwendungen zu erldutern (TK 10), im Vergleich zur Kontroll-
gruppe in hoherem Mafle angestiegen sind.

e TFall Ap; g < Ap; k¢ Dieser Fall inkludiert lediglich die Féahigkeit, verschiedene
potenzielle Anwendungsfille fiir ML in der Produktion aufzuzéhlen (TK 5).

Tabelle 18: Vergleich der Wissenselemente von Experimental- und Kontrollgruppe

Arithmetisch-mittlere Verinderung  Arithmetisch-mittlere Verinderung

Teilkompetenz Experimentalgruppe Kontrollgruppe
TK 1 1,47 0.83
TK 5 0,47 0,90
TK 7 2,23 1,73
TK 10 1,90 0,70
Summe 6,03 4,16

6.3.2.2 Anwendung in der industriellen Praxis

Die Anwendung in der industriellen Praxis wurde nach selbigem Vorgehen wie im Labor
strukturiert. Auch hier kamen die genannten Instrumente fiir den Pre- und Posttest zur
Anwendung. Da mit n = 2 Probanden die Stichprobe sehr klein war und aufgrund perso-
neller Ressourcen keine Kontrollgruppe eingesetzt werden konnte, wird an dieser Stelle
auf eine umfangreiche statistische Analyse verzichtet. Vielmehr werden zu verzeichnende
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Verdnderungen prasentiert. Weitere Ergebnisse sind dartiber hinaus in Tabelle 19 zusam-
mengefasst.

Es ist ersichtlich, dass sich bei den Wissenselementen nur geringfiigige Anderungen erga-
ben. Die vorgestellten und in das TAS integrierten Theorieinhalte scheinen folglich nicht
in die Tiefenstruktur der Mitarbeiter iiberfiihrt worden zu sein. So konnten die Probanden
im Post-Leistungstest lediglich leicht besser potenzielle Anwendungsfille fiir ML in der
Produktion nennen (TK 5) und notwendige Projektschritte aufzeichnen (TK 10). Insbe-
sondere konnten die theoretischen Grundlagen von ML-Anwendungen nicht wiedergege-
ben werden (TK 1 und TK 7).

Ein anderes Bild zeigt sich bei den Handlungselementen. Im Kontrast zum Pretest waren
die Mitarbeiter im Posttest in hoherem Mal3e in der Lage, einen geeigneten Datensatz
anzufertigen (TK 4) und im Anschluss aufgezeichnete Daten mit Hinblick auf deskriptive
Statistik erkldren zu konnen (TK 2). Auch die Fahigkeit zum zielorientierten Austausch
mit weiteren relevanten Abteilungen (TK 9) konnte gestirkt werden, sowie die struktu-
rierte Bearbeitung eines ML-Projekts (TK 11). Letztlich stieg die Fahigkeit, die Ergeb-
nisse eines ML-Algorithmus faktenbasiert zu erldutern (TK 3) und auf Grundlage von
Leistungsmetriken einen optimalen Algorithmus auszuwihlen (TK 8). Keine Verbesse-
rung konnte hinsichtlich der notwendigen Voraussetzungen identifiziert werden (TK 12).

In der Summe zeigt sich, dass mittels des TAS die Handlungsfahigkeit bei der Implemen-
tierung einer ersten ML-Losung in der industriellen Anwendung gestérkt werden konnte.
Hinsichtlich der Wissenselemente lieen sich jedoch keine wesentlichen Verbesserungen
erzielen. Erklarungsansétze fiir diese Ergebnisse werden im folgenden Abschnitt 6.4 ge-
liefert.

Tabelle 19: Verdnderung der Teilkompetenzen in der industriellen Anwendung

Teilkompetenz Arithmetisch-mittlere Verinderung Arithmetisc'h-mittlere Verinderung
Handlungselemente Wissenselemente

TK 1 0

TK 2 1,5

TK 3 0,5

TK 4 1,5

TK S 0,5

TK 6 0,5

TK 7 0

TK 8 0,5

TK 9 1,5

TK 10 0,75

TK 11 1,5

TK 12 0




ANWENDUNG UND EVALUATION VON GESTALTUNGSMODELL UND METHODE  SEITE 129

Auf Grundlage der in diesem Abschnitt angefiihrten Ergebnisse kann in der Summe fest-
gehalten werden, dass das entwickelte TAS die inhaltliche Anforderung IA 1 erfiillt.

6.3.2.3 Beobachtertibereinstimmung

Mit Hinblick auf die Reliabilitdt der verwendeten Instrumente erfolgt final eine Ermitt-
lung der Beobachteriibereinstimmung. Als Kennzahl wird geméd3 Abschnitt 6.2.2.3
Cohens gewichtetes Kappa bestimmt, wobei in Anlehnung an die zitierte Literatur qua-
drierte Gewichte genutzt werden. Fiir die Ubereinstimmungsbewertung erfolgt eine Ge-
samtauswertung {liber den vollstaindigen Bewertungsbogen und eine Detailanalyse jeder
einzelnen Teilkompetenz (siche Tabelle 20). Bei néherer Betrachtung fillt auf, dass so-
wohl die Items insgesamt (k,, 40s = 0,68) als auch jedes einzelne Item ein K, ; >
0,60,i € {2,3,4,6,8,9,11,12} aufweist und daher im Sinne von Altman (1999) als ,,gut*
eingestuft werden kann. Es ist jedoch auch ersichtlich, dass vier Items den geforderten
Grenzwert nur sehr knapp iiberschreiten.

Tabelle 20: Cohens gewichtetes Kappa je Handlungselement

Teilkompetenz Ky, Einordnung geméif3 Altman (1999)

TK 2 0,84 Sehr gut
TK 3 0,67 Gut
TK 4 0,61 Gut
TK 6 0,61 Gut
TK 8 0,70 Gut
TK 9 0,60 Gut
TK 11 0,63 Gut
TK 12 0,70 Gut

Gesamt 0,68 Gut

6.4 Kritische Diskussion der Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten Ergebnisse
kritisch diskutiert und interpretiert. Ebenso werden getroffene Einschrdnkungen bei der
Entwicklung des TAS erortert. Auf Basis dessen lassen sich in Anlehnung an Abschnitt
2.4 Empfehlungen fiir weitere Arbeiten ableiten.

Hinsichtlich der Identifikation von ML-Anwendungsfillen

Wie in Abschnitt 6.3.2 préasentiert, stiegen die arithmetisch-mittleren Bewertungen der
Fahigkeit, verschiedene potenzielle Anwendungsfille fiir ML in der Produktion aufzu-
zahlen und der Fahigkeit, Anwendungsfille in der eigenen Produktionsumgebung zu
identifizieren in der Kontrollgruppe stirker an als in der Experimentalgruppe. Dies kann
darauf zuriickzufiihren sein, dass der Kontrollgruppe im Zuge des Kickoffs mogliche An-
wendungsfille vorgestellt wurden und sie somit notwendiges Faktenwissen erlangten. Im
Kontrast sollte sich die Experimentalgruppe die Anwendungsfille iiber die integrierten
Theorieinhalte nach eigenem Ermessen und den jeweiligen Vorkenntnissen selbst bei-
bringen. In der umsetzungsbegleitenden (nicht-strukturierten) Beobachtung fiel dabei
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auf, dass die Experimentalgruppe die jeweiligen Theorieinhalte oftmals iibersprang und
vielmehr unmittelbar mit der Projektdurchfiihrung begann. Fiir den Anwendungsfall der
Zustandsiiberwachung haben sie somit mehr Handlungswissen erlangt, welches jedoch
zur Beantwortung der Fragestellungen im Posttest nicht von Relevanz war. Es lésst sich
daher festhalten, dass die vorgenommene Durchfiihrung iiber Selbstlernen hinsichtlich
ML-Anwendungsféllen nicht geeignet ist und in zukiinftigen Vorhaben besser auf klassi-
sche Weiterbildungen gesetzt werden sollte, wie sie die Kontrollgruppe erfahren hat.

Hinsichtlich der Erstellung eines ML-geeigneten Datensatzes

Ebenso lasst sich in den Ergebnissen der Erfolgsevaluation beobachten, dass die Kon-
trollgruppe in hoherem Mafe in der Lage ist, einen fiir ML-Anwendungen geeigneten
Datensatz zu erstellen als die Experimentalgruppe. Dies ist von besonderer Bedeutung,
da die an der Anwendungsevaluation beteiligte Experimentalgruppe der Auffassung ist,
dass das verwendete TAS ihnen bei der Erstellung eines geeigneten Datensatzes half
(siehe Tabelle 16). Auf Grundlage der beiden kontriren Befunde kann eine Divergenz in
der Selbsteinschdtzung durch die Probanden und die Fremdeinschitzung durch Leis-
tungstest und Handlungsbeobachtung resiimiert werden. Moglich ist, dass der geringer
ausfallende Handlungsanstieg durch die Experimentalgruppe auf mangelnde Erlduterun-
gen zum genannten Vorgehen zuriickzufiihren ist. Da die Erstellung eines Datensatzes
allerdings einzelfallabhéngig ist und spezifische Begebenheiten von Anwendungsfillen
beriicksichtigen miissen, sind im erarbeiteten TAS nur geringfiigige Beschreibungen vor-
handen, welche zudem durch die Nutzer interpretiert werden mussten. Mit Hinblick auf
zukiinftige Arbeiten sind folglich weiterfiihrende Erlduterungen, wie Daten aufgenom-
men und aufbereitet werden miissen, notwendig.

Hinsichtlich des gleichen Handlungsanstiegs in EG und KG

Die Verdnderungen der Handlungselemente in Fall 3 der Laborstudie kann auf die me-
thodische Umsetzung der Materialien von Experimental- und Kontrollgruppe zuriickzu-
fiihren sein. Beide Gruppen bekamen im Zuge des Datenverstdndnisses und der Model-
lierung Diagramme sowie Leistungsmetriken préisentiert, ohne hierzu weiterfithrenden
Aufwand betreiben zu miissen. Folglich gab es in diesem Zusammenhang keine systema-
tischen Unterschiede, welche sich in gleichen Fahigkeitszuwéchsen widerspiegeln.

Von Relevanz ist auch die Verbesserung der Fahigkeit, notwendige Voraussetzungen fiir
die eigene Produktion zu identifizieren. Immerhin stellt die dahinterliegende Anforderung
(IA 5) einen Kernbestandteil neu zu entwickelnder TAS dar und ist eine essenzielle Vo-
raussetzung zur gewinnbringenden Anwendung in KMU. Zwar ist mit AVgg rx1, = 0,80
eine Verbesserung zu verzeichnen, woraus ein Mehrwert der Losung festgehalten werden
kann. Jedoch unterscheidet sich dieser nicht von der Kontrollgruppe. Es kann angenom-
men werden, dass folglich die Erlduterungen in der Umsetzung nicht ausreichten und
noch weiter konkretisiert werden sollten.
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Hinsichtlich der Ausgangslage der Studenten

Wie in Abbildung 49 und Abbildung 50 erkenntlich, wiesen die Studenten der Experi-
mentalgruppe vor der Anwendung geringeres Grundwissen und Grundhandlungsfahig-
keiten auf. Dies bietet im Gegenzug mehr Potenzial flir Verbesserungen als bei der Kon-
trollgruppe, was Einfluss auf den Pre-Post-Vergleich hat. Da die Studenten allerdings
randomisiert auf die beiden Gruppen verteilt wurden, liegt hierbei keine bewusste Ver-
zerrung vor. Vielmehr haben sich die Unterschiede zufillig ergeben.

Hinsichtlich der Uberfiihrung von der Tiefen- in die Oberflichenstruktur

Trotz der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Verbesserungen lésst sich bei einer De-
tailanalyse der Ergebnisse restimieren, dass nicht in allen Einzelfdllen die Bewertung im
Posttest gegeniiber dem Pretest gestiegen ist. Tatséchlich ist die Verdnderung im Wis-
senstest in 7,3% der Einzelbewertungen echt kleiner als null. Demnach waren die erziel-
ten Punkte im Pretest hoher als im Posttest. Es ist daher anzunehmen, dass in den entspre-
chenden Szenarien die Probanden ein Transformationsproblem aufwiesen: sie schienen
auf der Tiefenstruktur iiber das notwendige Wissen zu verfiigen, konnten es im entspre-
chenden Transformationsprozess jedoch nicht auf die beobachtbare Oberflachenstruktur
iberfithren (siehe hierzu auch Abschnitt 2.2.1).

Ergénzend stellt das beschriebene Transformationsproblem eine Einschrankung der er-
zielten Ergebnisse aller Probanden dar. Da sich lediglich Performanzen unmittelbar be-
obachten lassen, ist es moglich, dass einzelne Probanden liber mehr Wissen oder Hand-
lungsfahigkeit verfiigen, als sie im Zuge von Pre- oder Posttest abrufen konnten. Dies
kann beispielsweise auf nicht vollstidndig verstandene Aufgabenstellungen zuriickzufiih-
ren sein — insbesondere bei solchen Probanden, mit denen nicht in der jeweiligen Erst-
sprache kommuniziert wurde. In der Folge ist denkbar, dass einzelne Probanden unbeab-
sichtigt schlechter bewertet wurden als es ihren Kompetenzen entspricht. Um dies in den
Interviews bestmdglich zu verhindern, wurden im Zweifelsfall einzelne Fragen mit ver-
andertem Wortlaut wiederholt und auf die Methode des lauten Denkens gesetzt. Bei den
Leistungstest war dies aufgrund der Standardisierung nicht moglich.

Hinsichtlich der Verinderungen in der Industrie

Letztlich lieBen sich nur geringfiigige Handlungs- und Wissensverdnderungen bei der
Anwendung in der Industrie beobachten (siehe Tabelle 19). Hinsichtlich der Wissensele-
mente kann dies darauf zuriickgefiihrt werden, dass die inkludierten Theorieinhalte sei-
tens der Mitarbeiter zugunsten einer Projektbeschleunigung iibersprungen wurden und
zudem Fachbegriffe nicht recherchiert wurden. Vielmehr wurde die Fehlerlosigkeit der
Inhalte des TAS angenommen. Zudem liegt der Arbeitshintergrund der beteiligten Mitar-
beiter in der Prozessexpertise, wihrend Datenauswertungen bisher kaum notwendig wa-
ren. Entsprechende Kompetenzen waren daher in der Vergangenheit nur geringfiigig von-
ndten. Zugleich reichte die in der Summe kurze Projektdauer nicht aus, hier umfangreiche
Kompetenzen aufzubauen. In der Anwendung wurde aufgrund des komplexen Anwen-
dungsfalls hingegen viel Zeit fiir das Datenverstdandnis aufgebracht. Eine entsprechende
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Verbesserung der Handlungsfahigkeit ist in den entsprechenden Teilkompetenzen er-
sichtlich. Die konsekutiven Datenvorbereitung und Modellierung wurden im Anschluss
als Ausblick auf eine mogliche Losung genutzt. Hingegen konnten sie nicht vollumfang-
lich durchlaufen werden, da sich in den Daten Begebenheiten zeigten, welche zur Pro-
jektdurchfiihrung nicht vollumfanglich kausal erkliart werden konnten. Entsprechend
wurden die beiden Schritte in zeitlich kiirzerem Umfang durchlaufen. Nichtsdestotrotz
stellte die Anwendung des TAS nach Ansicht der Beteiligten einen sinnvollen und struk-
turierten Ansatz dar, um sich dem Themenfeld ML-basierte Zustandsiiberwachung zu né-
hern. Die erlangten Erkenntnisse fungieren zudem als Grundlage fiir ein in der Zukunft
avisiertes ML-Projekt des Unternehmens. Es ist daher anzunehmen, dass jene Teilkom-
petenzen, welche im weiteren Projektverlauf von Relevanz sein werden (TK 3, TK 4, TK
7, TK 8), in héherem MaBe als beobachtet steigen werden. Eine Uberpriifung zu einem
spateren Zeitpunkt war allerdings mit Hinblick auf die unternehmensseitig veranschlagte
Dauer des Projekts im Zuge dieser Arbeit nicht moglich.

6.5 Zwischenfazit zur Anwendung und Evaluation

In diesem Kapitel wurde auf Grundlage des Gestaltungsmodells und mittels der Operati-
onalisierungsmethode zundchst ein TAS in Form einer Softwarearchitektur entwickelt.
Diese wurde daraufhin in der Programmiersprache Python prototypisch umgesetzt. Das
resultierende Softwaresystem leitet Nutzer strukturiert anhand eines Prozessmodells zu
einer ersten ML-Losung und bietet ihnen kontextspezifisch Lerninhalte. Das TAS wurde
im Anschluss in zwei Szenarien praktisch zum arbeitsintegrierten Lernen verwendet. An-
hand einer randomisierten Kontrollgruppenstudie wurde in einer Lernfabrik ein Vergleich
zum Lernen in Form einer klassischen Weiterbildung gezogen. In den Ergebnissen zeigt
sich exemplarisch, dass die beteiligten Probanden in hoherem Maf3e in der Lage sind, die
Funktionsweise einfacher Algorithmen zu erkldren, bereichsiibergreifenden Austausch
zielorientiert zu gestalten und ML-Projekte strukturiert durchzufiihren. Anhand der An-
wendung in der industriellen Praxis kann festgehalten werden, dass sich das TAS dazu
eignet, einen geeigneten Datensatz zu erstellen und aufgezeichnete Daten mit Hinblick
auf physische Ereignisse kausal zu erkldren. Zur zukiinftigen Verbesserung einer initialen
Losung konnte das TAS zudem einen wichtigen Mehrwert bieten. Weiterfiihrende Er-
kenntnisse aus der Entwicklung und Anwendung wurden im anschlieenden Abschnitt
mit Hinblick auf die methodische Durchfiihrung interpretiert.

Die erzielten Ergebnisse der Probandenstudien lassen in der Summe darauf schlieBen,
dass die involvierten Benutzer zufrieden mit dem entwickelten TAS sind (siehe hierzu
auch Abschnitt 2.3.3). Auerdem konnte gezeigt werden, dass sie durch die Verwendung
des Systems effektiv auf eine sinnvolle Losung hinarbeiten. So wurden die festgelegten
Lernziele in allen Féllen erreicht. Ob und inwiefern die Losung letztlich effizient ist, kann
jedoch keine Aussage getroffen werden. Fiir Weiterbildungen ist Effizienz mit Hinblick
auf die Subjektorientierung jedoch kein gewinnbringendes Kriterium. Dariiber hinaus si-
chern die erlangten Erkenntnisse die Erreichung von FTZ 3.
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7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Dieses Kapitel stellt das letzte Kapitel der Arbeit dar und bietet zum einen eine Zusam-
menfassung der vorgenommenen Entwicklungen (Abschnitt 7.1) und ermdglicht darauf
aufbauend einen Ausblick auf zukiinftige Forschungsarbeiten (Abschnitt 7.2).

7.1 Zusammenfassung der Arbeit

Die zunehmende Verbreitung von Industrie 4.0-Anwendungen stellt neue Anforderungen
an Mitarbeiter in Produktionsumgebungen. Hatten sie in der Vergangenheit oft physische
Tatigkeiten zu absolvieren, werden sie in der Zukunft vorrangig kognitive Aufgaben aus-
fiihren miissen. Zu diesem Zweck ist es notwendig, aufgenommene Daten auszuwerten
und zu interpretieren. Einen Unterstilitzungsansatz dazu stellen ML-Anwendungen dar.
Es zeigt sich aber, dass zur gewinnbringenden Implementierung und Nutzung dieser die
notwendigen Kompetenzen unter Anwendern oftmals fehlen. Klassische Weiterbildun-
gen konnen dabei das bestehende Transferproblem von Theorie zu Praxis nicht addquat
16sen. Hingegen vereinfacht das arbeitsintegrierte Lernen den Transfer von Erlerntem in
die betriebliche Anwendung. Hierbei werden Theorieinhalte problembasiert erlernt und
konnen in einem realen Szenario unmittelbar erprobt werden. Einen Ansatz zur prakti-
schen Umsetzung von arbeitsintegriertem Lernen stellen TAS dar. Diese unterstiitzen das
Lernen im Prozess der Arbeit, indem sie die Vermittlung von situativem und arbeitsrele-
vantem Wissen bereitstellen. Das Forschungsziel der vorliegenden Dissertation ist daher
wie folgt:

Das Ziel der Arbeit besteht in der systematischen Gestaltung von tutoriellen Assis-
tenzsystemen zur Ermoglichung von arbeitsintegriertem Lernen bei der Einfiihrung
von ML-Anwendungen in der Produktion.

Der Stand der Wissenschaft und Technik zeigt dabei, dass bereits eine Vielzahl an L6-
sungen zur Unterstiitzung der Integration einer ersten ML-Losung vorliegen. Diese ad-
ressieren wesentliche Schritte einer ML-Pipeline und bilden die Nutzung zur Laufzeit im
Produktionsbetrieb ab. Didaktische Uberlegungen hingegen werden nur rudimentir be-
rlicksichtigt. Bestehende Losungen fokussieren dariiber hinaus vorrangig technische Ent-
wicklungen. Menschzentrierte Aspekte jedoch werden weitestgehend aullen vor gelassen.
Zur zielfiihrenden Entwicklung von TAS ist es dem entgegenstehend von Relevanz, An-
forderungen des maschinellen Lernens, der Entwicklung digitaler Assistenzsysteme und
der betrieblichen Weiterbildung zu betrachten sowie einem menschzentrierten Entwick-
lungsansatz zu folgen. (siche Kapitel 2)

Zur Konkretisierung des Forschungsziels der Arbeit wurden drei Forschungsteilziele de-
finiert, welche ein strukturiertes Vorgehen zur Erreichung der Zielstellung erlauben. FTZ
1 befasst sich mit der Konzeption von TAS. Zu dessen Erfiillung sind geeignete Anfor-
derungen zu erheben sowie ein Soll-Modell fiir TAS zu entwickeln. FTZ 2 fordert eine
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systematische Umsetzung des Modells in der Praxis. Hierzu bedarf es folglich eines struk-
turellen Vorgehens auf Grundlage des Soll-Modells. FTZ 3 stellt schlieBlich die Effekti-
vitdt der Losung in den Vordergrund. So soll iiberpriift werden, ob mittels dieser ein
Mehrwert fiir die Praxis generiert werden kann. Die erarbeiteten Antworten auf die ein-
zelnen Forschungsteilziele werden unten zusammengefasst. Das Vorgehen innerhalb der
Arbeit orientiert sich am Forschungsprozess der Design Research Methodology. (sieche
Kapitel 3)

FTZ 1: Entwicklung eines Gestaltungsmodells als konzeptionelle Grundlage eines
TAS.

Als konzeptionelle Grundlage des TAS wurde ein Gestaltungsmodell als relevant identi-
fiziert. Fiir deren Ausgestaltung wurden zunédchst anhand einer umfangreichen Literatur-
recherche relevante Anforderungen identifiziert. Diese konnen in inhaltliche und formale
Anforderungen untergliedert werden. Die inhaltlichen Anforderungen lassen sich weiter
in solche aus der Entwicklung digitaler Assistenzsysteme, in didaktische Aspekte und in
ML-spezifische Anforderungen unterteilen. Die ermittelten Anforderungen stellen an-
schlieBend EingangsgroBen des Gestaltungsmodells dar. Dazu wurden sie in Vorausset-
zungen, Design- und Didaktikkomponenten eingeteilt. Diese wurden ergénzt durch Befa-
higer, welche das arbeitsintegrierte Lernen unterstiitzen und im Zuge der Anwendung
zum Tragen kommen. In der Summe besteht das Gestaltungsmodell aus 13 Gestaltungs-
komponenten. Zur Ermittlung von Nutzeranforderungen an die grafische Oberfldche
wurde eine Nutzerumfrage (n = 30) vorgenommen. FTZ 1 kann mit der Entwicklung
des Gestaltungsmodells in Abbildung 20 als erreicht angesehen werden. (siehe Kapitel 4)

FTZ 2: Entwicklung einer Operationalisierungsmethode zur praktischen Anwendung
des Gestaltungsmodells.

Damit das konzeptionelle Gestaltungsmodell praktisch verwendet werden kann, wurde
weiterhin eine Operationalisierungsmethode entwickelt. Diese basiert auf einem DIN EN
ISO-normierten Ordnungsrahmen, welcher fiir die Gestaltung menschzentrierter digitaler
Systeme geeignet und in der Forschungslandschaft weit verbreitet ist. Die zweite der fiinf
im Original vorhandenen Phasen wurde mit Hinblick auf die vorherigen Erlduterungen
zum Zielbild der Arbeit auBlen vor gelassen. Die Methode besteht folglich aus vier Pha-
sen. In diese wurden die Subsysteme des Gestaltungsmodells mit ihren jeweiligen Kom-
ponenten eingeordnet. So sind zundchst die Voraussetzungen zu erfiillen, bevor Design-
und Didaktikkomponenten umgesetzt werden konnen. Letztlich sind die erarbeiteten Ge-
staltungslosungen mittels verschiedener Methoden zu evaluieren. Als Ergebnis entsteht
eine Softwarearchitektur, welche Grundlage eines in der Praxis anwendbaren Software-
systems ist. Die Erreichung von FTZ 2 sichert die Methode in Abbildung 30. (sieche Ka-
pitel 5)
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FTZ 3: Bewertung des Mehrwerts eines operationalisierten TAS in der betrieblichen
Praxis, insbesondere im Vergleich zu einer klassischen Weiterbildung.

Anhand der Operationalisierungsmethode wurde daraufhin das Gestaltungsmodell zu ei-
ner Softwarearchitektur iiberfiihrt und diese anschlieend prototypisch in einem Soft-
waresystem umgesetzt. Dieses fiihrt Nutzer systematisch durch ein Prozessmodell und
bietet Ansidtze zum non-formalen und informellen Lernen. Mittels zweier Nutzerstudien
(ny =9,n, = 13) wurden im Zuge der Unterstiitzungsevaluation auf Grundlage des
Technology Acceptance Model entwickelte Prototypen hinsichtlich Stirken und Ent-
wicklungspotenzialen iiberpriift. Die letztlich erzeugte Losung fand zur Erfolgsevaluation
Einzug in zwei Anwendungsszenarien. Dabei wurde zum einen der generierte Mehrwert
gegeniiber einer klassischen Weiterbildung iiberpriift. Zu diesem Zweck wurde eine ran-
domisierte Kontrollgruppenstudie (n = 30) in einer Lernfabrik durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse zeigen, dass die Probanden der Experimentalgruppe einen héheren Zuwachs hin-
sichtlich der Fahigkeit, die Funktionsweise einfacher Algorithmen zu erkléren,
bereichsiibergreifenden Austausch zu gestalten und ML-Projekte strukturiert anzuwen-
den, erfahren haben. Im Kontrast konnte die Kontrollgruppe im Pre-Post-Vergleich bes-
ser Anwendungsfille fiir ML-Losungen aufzéhlen und auf eine Produktionsumgebung
anwenden. Zum anderen ldsst sich anhand der Anwendung in einem Industrieszenario ein
Mehrwert in der industriellen Praxis festhalten. So konnten die Nutzer im Pre-Post-Ver-
gleich insbesondere ein ML-Projekt strukturierter durchfiihren, einen geeigneten Daten-
satz erstellen und diesen besser interpretieren. Letztlich wurden mit dem Ziel der Anwen-
dungsevaluation Probanden- und Expertenbefragungen (npropanden = Nexperten = 17)
durchgefiihrt und somit die Einhaltung der definierten Anforderungen tiberpriift. Von den
in Summe 22 gestellten Anforderungen konnen nach Auswertung der Studienergebnisse
20 als erfiillt angesehen werden. FTZ 3 gilt damit als erfiillt. (siehe Kapitel 6)

7.2 Ausblick auf zukiinftige Forschungsarbeiten

Aus den gewonnenen Erkenntnissen unter Beriicksichtigung der in Abschnitt 3.3 ge-
troffenen Einschrankungen lassen sich Forschungspotenziale ableiten, welche in der
Folge erortert werden.

Weiterentwicklungen des Gestaltungsmodells und der Methode

Der Fokus der vorliegenden Arbeit lag auf der Weiterbildung von Prozessverantwortli-
chen und operativen Teamleitern, sodass diese in Folge zu Citizen Data Scientists werden.
Ob die entwickelten Losungen auch auf andere Zielgruppen iibertragbar sind, konnte
nicht untersucht werden. In zukiinftigen Arbeiten kann eine zusétzliche Komponente zur
Zielgruppendefinition in das Gestaltungsmodell integriert werden, um beispielsweise
Produktionsmitarbeiter oder das Top-Management einzubeziehen. In diesem Fall muss
zudem die Operationalisierungsmethode um eine zusitzliche Phase zur Zielgruppendefi-
nition erweitert werden. Diese konnte in der ausgelassenen zweiten Phase der zugrunde
liegenden Norm vorgenommen werden.
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Weiterhin kann die Methode um Schritte zur Softwareentwicklung erginzt werden. Dies
wiirde die Umsetzung der resultierenden Softwarearchitektur unterstiitzen. Zu inkludie-
rende Anforderungen liefert exemplarisch die International Organization for Standardiza-
tion (2023). Letztlich ist die Ergdnzung von Ansétzen der erklirbaren kiinstlichen Intel-
ligenz moglich. Dessen Ziel ist die Interpretierbarkeit von verwendeten Modellen zu
erhohen und sicherzustellen, dass Ergebnisse und Daten den Mitarbeitern in nichttechni-
scher Sprache erklart werden (Zhong und Goel 2024). Dies stiarkt in der Folge die
menschzentrierte Gestaltung.

Ausweitung des Nutzungskontexts

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich wie beschrieben auf Losungen fiir das Supervi-
sed und Unsupervised Learning. Von Relevanz ist perspektivisch die Uberpriifung auf
Anwendung in anderen Anwendungsféllen (zum Beispiel Reinforcement Learning und
Large Language Models). Es ist anzunehmen, dass eine entsprechende Generalisierbar-
keit der bestehenden Losungen moglich ist. Aus forschungsdkonomischen Griinden
konnte dies jedoch nicht iiberpriift werden.

In Abschnitt 3.3 wurde weiterfiihrend erldutert, dass das vorliegende Gestaltungsmodell
lediglich zur Konzeptionierung einer ersten ML-Ldsung geeignet sein soll, nicht aber zu
deren kontinuierlicher Verwendung im Betrieb. Es bedarf daher zukiinftig einer Konkre-
tisierung jener Schritte eines Prozessmodells, welche sich auf die langfristige Umsetzung
im Betrieb fokussieren. Etwaige weitere Industrieanforderungen sollten dazu ermittelt
und ebenso umgesetzt werden.

Anwendung der Losungen im Feld

Wie dargestellt wurde das TAS in zwei Szenarien (Lernfabrik und Industrieunternehmen)
angewendet. In beiden Fillen konnte nur auf kleine Probandenstichproben zuriickgegrif-
fen werden. Zur Festigung der beschriebenen Erkenntnisse sollten die erarbeiteten Lo-
sungen daher in groBerem Umfang und insbesondere in weiteren Industrieunternehmen
angewendet werden. Zur Sicherung, ob die beschriebene Kompetenzentwicklung lang-
fristig anhélt und sich die einhergehende Performanz auch in tatsdchlichen Industriepro-
jekten zeigt, sollte weiterhin eine Langzeitbeobachtung vorgenommen werden, beispiels-
weise nach sechs bis zwdlf Monaten (Deutsches Institut fiir Normung 2019a).

Integration intelligenter Funktionen

Abschnitt 2.3.2 fiihrte kurz in intelligente tutorielle Systeme (ITS) ein. Diese haben zum
Ziel, Nutzern personalisiertes Lernen zu ermdglichen und bei dem Aufbau individueller
Kompetenzen zu unterstiitzen. Ein dabei vielversprechender Ansatz, welcher insbeson-
dere in den letzten Jahren an Bedeutung gewinnt, ist die Integration grofler Sprachmo-
delle. Die erarbeiteten Losungen dieser Dissertation konnen folglich als Grundlage fiir
die Gestaltung von ITS dienen. Mdglich ist dariiber hinaus, diese mit Learning Analytics
Funktionen zu versehen, sodass Lernfortschritte detailliert ausgewertet werden konnen.
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A1: Vergleich der vorgestellten Prozessmodelle

Tabelle 21: Vergleich der vorgestellten Prozessmodelle, eigene Darstellung in Anlehnung an Fayyad et al. (1996), Wirth und Hipp (2000),
Azevedo und Santos (2008), Huber et al. (2018), Studer et al. (2021), Schulz et al. (2020), Biegel et al. (2021) und Kubik et al. (2022)

Ist-Analyse / Technische Daten- Daten- Daten- Algorithmus-  Evaluation der V.e rstetigung
Modell oo . . . im Unter-
Soll-Definition  Infrastruktur aufnahme bewertung vorbereitung einsatz Ergebnisse nehmen
Anwendungs- ?liter;?lzrilgr__ Paradigmen- Data Mining, Ergebnis-
KDD und Hinter- Zieldatensatz gung unc wahl, Mo- Ergebnisinter- basierte
rundwissen verarbeitung, dellauswahl pretation Aktionen
& Datenreduktion
SEMMA Probieren Erforschen Andern Modellieren Bewerten
CRISP-DM Geschiftsver- Daten- Daten- Modellierung Evaluation Umsetzung
standnis verstandnis vorbereitung
Geschifts- Technisches Technische Daten- Daten- . . Technlsc.he Im-
DMME o P . . g . Modellierung Evaluation plementierung,
verstindnis Verstiandnis Realisierung verstindnis vorbereitung
Umsetzung
Geschiéfts- und Daten- Umsetzung,
CRISP-ML(Q) Daten- . Modellierung Evaluation Uberwachung
P vorbereitung
verstandnis und Wartung
. Daten- Nutzbar-
DASC-PM Projektauftrag bereitstellung Analyse machung Nutzung
Problemselek- Datenaufnahme
AIMM tion, Problem- und Prototypenbau Umsetzung
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A2: Analysevorgehen der Internetrecherche

Die hier angefiihrte Erlduterung fasst das Vorgehen nach Haselberger (2023) zusammen.
Relevante untersuchte Anbieter sind Digital Hubs, Zukunftszentren, KI-Servicezentren,
Regionale Kompetenzzentren, Mittelstand-Digital Hauptzentren, Regionalgesellschaften
der Industrie- und Handelskammer (IHK) sowie liberregionale IHK-Zusammenschliisse,
Bildungszentren und Akademien der IHK, deutsche Hochschulen mit Lernfabriken
(Heinze et al. 2021), ProKI-Zentren, Fraunhofer Institute, KI-Wissens- und Weiterbil-
dungszentrum, CyberForum, Bitkom Akademie, Verband fiir Arbeitsstudien und Be-
triebsorganisation e.V., Enable Al, Deutsches Forschungszentrum fiir KI sowie der Ver-
ein Deutscher Ingenieure.

Die Anbieter wurden darauthin auf addquate Angebote zum Thema ML in der Produktion
tiberpriift. Dabei wurde primér nach einer Kombination der Begriffe ,,Kiinstliche Intelli-
genz“, ,KI“ , Maschinelles Lernen®, ,Machine Learning®, ,ML", , Deep Learning®,
»Data Science und ,,Data Analytics* sowie ,,Produktion* gesucht. In die Analyse wurden
dabei Veranstaltungen zwischen dem 01. Januar bis 31. Dezember 2023 aufgenommen.
In der Summe konnten 92 Angebote identifiziert werden, welche darauthin niher unter-

sucht wurden. Die Detailrecherche findet sich zudem bei Rosemeyer und Haselberger
(2025).

Tabelle 22: Verteilung der Veranstaltungen nach Anbieter, eigene Darstellung in Anleh-
nung an Rosemeyer und Haselberger (2025)

Anbieter Anzahl Angebote
Zukunftszentren 2
Regionale Kompetenzzentren 2
Weitere Transferzentren 2
Netzwerk Mittelstand-Digital 27
Industrie- und Handelskammer 1
Lernfabriken 6
ProKI-Zentren 24
Fraunhofer Institute 12

Weitere Anbieter 16
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A3: Durchfiihrung der Kano-Analyse

A3.1: Theorie der Kano-Analyse

Innerhalb des Kano-Modells werden Produktmerkmale anhand der Dimensionen Kun-
denzufriedenheit und Prdsenz der geforderten Eigenschaften in sechs verschiedene Merk-
malsarten eingeordnet. (Shahin und Zairi 2009) Diese lassen sich in Anlehnung an Sau-
erwein (2000) wie folgt charakterisieren:

e Basismerkmale: Sie beschreiben Musskriterien eines Produkts. Ein Nicht-Erfiillen
dieser Anforderungen fiihrt zu Unzufriedenheit der Kunden. Hingegen wird deren
Erfiillung vorausgesetzt und fiihrt nicht zu erhohter Zufriedenheit.

o Leistungsmerkmale: Bei Leistungsmerkmalen verhélt sich die Zufriedenheit pro-
portional zum Erfillungsgrad. Je hoher dieser ist, umso hoher die Zufriedenheit.
Dasselbe gilt umgekehrt.

o Begeisterungsmerkmale: Begeisterungsmerkmale haben den hochsten Einfluss
auf die Zufriedenheit mit einem Produkt. Sie werden von Kunden nicht explizit
formuliert und oftmals auch nicht erwartet. Eine Erfiillung fiihrt zu iiberproporti-
onaler Zufriedenheit, wihrend eine Nicht-Erfiillung nicht zu Unzufriedenheit
fiihrt.

o Unerhebliche Merkmale: Unerhebliche Merkmale haben keinen Einfluss auf die
Zufriedenheit der Kunden. Unabhéngig von der Erfiillung oder Nichterfiillung én-
dert sich die Riickmeldung nicht.

e Riickweisungsmerkmale: Bei diesen Anforderungen erwarten Kunden das genaue
Gegenteil der in der funktionalen Frage formulierten Produkteigenschaft. Dies hat
zur Folge, dass die Nichterfiillung zu Zufriedenheit fiihrt und die Erfiillung zu
Unzufriedenheit.

o Fragwiirdiges Merkmal: Eine Einordnung als fragwiirdiges Merkmal ldsst darauf
schlieBen, dass Fragen von den Probanden falsch verstanden wurden. (Shahin und
Zairi 2009)

Zur Einstufung zu ermittelnder Merkmale werden in einem Fragebogen an potenzielle
Kunden jeweils zwei Fragen gestellt: je eine funktionale Frage (Erfiillung des Merkmals)
und eine dysfunktionale Frage (Nichterfiillung des Merkmals). Dazu werden fiinf Ant-
wortmoglichkeiten gegeben, welche sich von ,,wiirde mich sehr freuen* iiber ,,setze ich
voraus®, ,,ist mir egal®, ,,konnte ich in Kauf nehmen* bis hin zu ,,wiirde mich sehr stéren*
erstrecken. (Shahin und Zairi 2009)
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A3.2: Fragenkatalog auf Basis des Kano-Modells

Tabelle 23: Funktionale und dysfunktionale Fragen in der Kano-Analyse, eigene Dar-
stellung in Anlehnung an Deutsches Institut fiir Normung (2020)

Was wiirden Sie sagen, wenn...

Funktionale Frage

Dysfunktionale Frage

...das Assistenzsystem zu Beginn der Nutzung
tiber die produktionsbezogenen betrachteten An-
wendungsfille aufklart.

...das Assistenzsystem nicht zu Beginn der Nut-
zung {iber die produktionsbezogenen betrachteten
Anwendungsfille aufklart.

...das Assistenzsystem so viele Aufgaben wie
moglich automatisiert ausfithrt und der Aufwand
des Nutzers bei der Datenvorverarbeitung und der
Spezifikation eines konkreten KI-Algorithmus da-
mit auf ein Minimum begrenzt wird.

...das Assistenzsystem nur sehr wenige Aufgaben
automatisiert ausfiihrt. Der Aufwand des Nutzers
bei der Datenvorverarbeitung und der Spezifika-
tion eines konkreten Algorithmus wird damit nicht
begrenzt.

...die Darstellung des Assistenzsystems schlank
gehalten ist und nur diejenigen Informationen zu
sehen sind, die gegenwirtig benotigt werden.

...die Darstellung des Assistenzsystems umfang-
reich ist und nicht nur diejenigen Informationen zu
sehen sind, die gegenwirtig benotigt werden.

...das Assistenzsystem bei technischen Fragestel-
lungen Standardauswahlmoglichkeiten liefert.

...das Assistenzsystem bei technischen Fragestel-
lungen keine Standardauswahlmoglichkeiten lie-
fert.

...das Assistenzsystem Beschreibungen in Bezug
auf aktuelle Aufgaben unmittelbar auf dem Bild-
schirm darstellt, wihrend fiir theoretische Hinter-
grundinformationen auf das Internet verwiesen
wird.

...das Assistenzsystem sowohl Beschreibungen in
Bezug auf aktuelle Aufgaben als auch Hinter-
grundinformationen unmittelbar auf dem Bild-
schirm darstellt.

...das Assistenzsystem einen Navigationsverlauf
darstellt.

...das Assistenzsystem keinen Navigationsverlauf
darstellt.

...das Assistenzsystem eindeutig aufzeigt, welche
vom Nutzer eingegebenen Informationen zu einem
spiteren Zeitpunkt erneut relevant werden und
Einfluss auf das Vorgehen haben und welche nicht.

...das Assistenzsystem nicht aufzeigt, welche vom
Nutzer eingegebenen Informationen zu einem spé-
teren Zeitpunkt erneut relevant werden und Ein-
fluss auf das Vorgehen haben.

...das Assistenzsystem stets aufzeigt, in welchem
Schritt sich der Nutzer befindet. Somit ist leicht er-
sichtlich, wie viele Schritte absolviert sind und wie
viele noch zu gehen sind.

...das Assistenzsystem nicht aufzeigt, in welchem
Schritt sich der Nutzer befindet. Somit ist schwer
ersichtlich, wie viele Schritte absolviert sind und
wie viele noch zu gehen sind.

...der Nutzer, nachdem er eine Eingabe oder Besti-
tigung getatigt hat, eine Riickmeldung tiber die er-
folgreiche Eingabe erfahrt.

...der Nutzer, nachdem er eine Eingabe oder Be-
stitigung getitigt hat, keine Riickmeldung iiber die
erfolgreiche Eingabe erfahrt.

...das Assistenzsystem mehrere Sprachpakete um-
fasst.

...das Assistenzsystem lediglich ein Sprachpaket
umfasst.

...je nach Bedarf Hintergrundinformationen mit-
tels URL verlinkt werden, sodass der Nutzer eine
geeignete Internetseite aufrufen kann.

...keine Hintergrundinformationen mittels URL
verlinkt werden, sodass der Nutzer keine geeignete
Internetseite aufrufen kann.

...das Assistenzsystem auf unterschiedlichen Ge-
riten (Tablet, Laptop, externer Bildschirm) ange-
messen dargestellt wird.

...das Assistenzsystem auf unterschiedlichen Ge-
riten (Tablet, Laptop, externer Bildschirm) nicht
angemessen dargestellt wird.

...zu Beginn der Anwendung die einzelnen zu
durchlaufenden Schritte kurz vorgestellt werden.

...zu Beginn der Anwendung die einzelnen zu
durchlaufenden Schritte nicht vorgestellt werden.
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Funktionale Frage

Dysfunktionale Frage

...das Assistenzsystem dem Benutzer ein Auspro-
bieren und problemfreies Abdndern verschiedener
Eingaben und Konfigurationen erlaubt.

...das Assistenzsystem dem Benutzer kein Aus-
probieren und problemfreies Abéndern verschie-
dener Eingaben und Konfigurationen erlaubt.

...das Assistenzsystem ein Springen zu einzelnen
Schritten aus jedem anderen heraus erlaubt.

...das Assistenzsystem kein Springen zu einzelnen
Schritten aus anderen heraus erlaubt.

...das Assistenzsystem Riickmeldungen zu Einga-
ben des Nutzers liefert, mittels derer er die Folgen
seiner Aktionen erlernen kann.

...das Assistenzsystem keine Riickmeldungen zu
Eingaben des Nutzers liefert, mittels derer er die
Folgen seiner Aktionen erlernen kdnnte.

...das Assistenzsystem zu jedem Zeitpunkt unter-
brochen werden kann.

...das Assistenzsystem nicht zu jedem Zeitpunkt
unterbrochen werden kann.

...die Arbeit am Assistenzsystem zu einem spéte-
ren Zeitpunkt am Ort des Beendens wieder aufge-
nommen werden kann.

...die Arbeit am Assistenzsystem nicht zu einem
spéteren Zeitpunkt am Ort des Beendens wieder
aufgenommen werden kann.

...die Eingabe von Text so lange im Textfeld ver-
bleibt, bis der Nutzer die Eingabe bestétigt/iiber-
nimmt.

...die Eingabe von Text auch nach Ubernahme/Be-
stitigung im Textfeld verbleibt.

...das Assistenzsystem dem Benutzer das Riick-
gingigmachen der letzten Eingabe erlaubt.

...das Assistenzsystem dem Benutzer nicht das
Riickgéngigmachen der letzten Eingabe erlaubt.

...das Assistenzsystem dem Benutzer erlaubt, ein-
filhrende Informationen bei zukiinftigen Schritten
zu iiberspringen.

...das Assistenzsystem dem Benutzer nicht er-
laubt, einfithrende Informationen bei zukiinftigen
Schritten zu iiberspringen.

...das Assistenzsystem zuvor eingegebene Infor-
mationen, insofern relevant, wieder aufgreift und
damit die Bedienung des Assistenzsystem in einem
zweiten Anwendungsfall erleichtert.

...das Assistenzsystem zuvor eingegebene Infor-
mationen, insofern relevant, nicht wieder aufgreift,
womit es zu keiner erleichterten Bedienung des
Assistenzsystem in einem zweiten Anwendungs-
fall kommt.

...das Assistenzsystem den aktuellen Status von
Eingaben und Fortschritten im Hintergrund auto-
matisch speichert, um Datenverlust vorzubeugen.

...das Assistenzsystem den aktuellen Status von
Eingaben und Fortschritten im Hintergrund nicht
automatisch speichert. Datenverlust ist damit
moglich.

...das Assistenzsystem fehlerhafte Eingaben am
Ende eines jeden Schritts abfangt und das Aufrufen
einer Folgeseite verhindert.

...das Assistenzsystem keine fehlerhaften Einga-
ben am Ende eines jeden Schritts abfingt und nicht
das Aufrufen einer Folgeseite verhindert.

...das Assistenzsystem innerhalb einer Seite die
Korrektur von vorgenommenen Fehlern zu ver-
schieben erlaubt und zunichst andere Eingaben zu
titigen gewahrt.

...das Assistenzsystem innerhalb einer Seite die
Korrektur von vorgenommenen Fehlern nicht zu
verschieben erlaubt und nicht zunichst gewihrt,
andere Eingaben zu titigen.

...das Assistenzsystem den Nutzer auf Eingabe-
fehler hinweist.

...das Assistenzsystem den Nutzer nicht auf Ein-
gabefehler hinweist.

...das Assistenzsystem prazise Fehlertexte bei Ein-
gabefehlern vorgibt.

...das Assistenzsystem keine prézisen Fehlertexte
bei Eingabefehlern vorgibt.

...das Assistenzsystem Vorschldge macht, wie
Eingabefehler zu korrigieren sind.

...das Assistenzsystem keine Vorschlige macht,
wie Eingabefehler zu korrigieren sind.

...das Assistenzsystem Textfelder mit Eingabefeh-
ler hervorhebt.

...das Assistenzsystem Textfelder mit Eingabefeh-
ler nicht hervorhebt.

...das Assistenzsystem dem Benutzer am Ende ei-
nes Schritts Bestitigungen {iber erfolgreich

...das Assistenzsystem dem Benutzer am Ende ei-
nes Schritts keine Bestdtigungen iiber erfolgreich
erledigte Aufgaben anzeigt.



ANHANG

SEITE 177

Funktionale Frage

Dysfunktionale Frage

erledigte Aufgaben anzeigt und dass es keine offe-
nen Punkte mehr gibt.

...das Assistenzsystem optisch ansprechend ge-
staltet ist.

...das Assistenzsystem nicht optisch ansprechend
gestaltet ist.

...das Assistenzsystem in einfacher Sprache ver-
fasst ist und fiir Nicht-KI-Experten verstdndlich
ist.

...das Assistenzsystem nicht in einfacher Sprache
verfasst ist und fiir Nicht-KI-Experten schwer ver-
standlich ist.

...das Assistenzsystem eine Funktion zum Einrei-
chen von Verbesserungsvorschldgen bietet.

...das Assistenzsystem keine Funktion zum Einrei-
chen von Verbesserungsvorschldgen bietet.
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A4: Operationalisierungsmethode in BPMN-Darstellung
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Abbildung 51: Operationalisierungsmethode gemafs BPMN
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A5: Kriterien fiir die Wahl einer Technologie

Tabelle 24: Kriterien fiir die Auswahl einer geeigneten Technologie

o . Desktop- Augmented Virtual
Kriterium Laptop Tablet Computer Handy Reality Reality
Mobilitat Hoch Hoch Gering Hoch Hoch Mittel
Einfache Hoch Hoch Hoch Hoch Gering Gering
Nutzung
Interaktivitét Gering Gering Gering Mittel Hoch Hoch
Echtzelt- Hoch Hoch Hoch Mittel Gering Gering
Assistenz
Verbreitung in Hoch Hoch Mittel Hoch Gering Gering

der Produktion
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A6: Ubersicht iiber Busprotokolle und Kommunikationsprotokolle

A6.1: Industrierelevante Busprotokolle

Tabelle 25: Vergleich von Busprotokollen, eigene Darstellung in Anlehnung an PROFI-
BUS Nutzerorganisation (2025a), PROFIBUS Nutzerorganisation (2025b), Modbus Or-
ganization (2006), Deutsches Institut fiir Normung (2024b) und B&R Industrie Elektro-

nik (2025)**
Protokoll Eigenschaften Vorteile Nachteile
Ethernet-basiertes
Protokoll Hohe Dateniiber-
tragungsraten
Unterstiitzt Echtzeit-
kommunikation Einfache Integration in Komple.xe
Profinet o bestehende Ethernet- Implementierung
Flexibel in der Netz— Infrastrukturen Hohe Kosten
werktopologie
) . Unterstiitzt eine Viel-
Integration von Sicher- .11 von Anwendungen
heitsfunktionen
Serielles Feldbus-
protokoll Weit verbreitet in der
Unterscheidung ver- Industrie Begrenzte Datentiber-
hied Varianten: ' tragungsrate
Profibus schiedener varianten: Hohe Zuverldssigkeit
Profibus DP (fiir Da- ' Anfillig fir physische
teniibertragung), Profi- HOh‘:j Eignung fiir Beschidigungen
bus PA (fiir Prozessau- Echtzeitanwendungen
tomatisierung)
Ethernet-basiert:
erne? ASIETTes Hohe Echtzeit-
Echtzeitprotokoll
Performance Wenig verbreitet
. Verwendet Standard- . . .
Powerlink Ethernet-Hardware Lizenzgebiihrenfrei Begrenzte Hersteller-
Deterministisch unterstiitzung
Zyklische und azykli- CLerMITISHsche
. Dateniibertragung
sche Datentibertragung
Einfache .
Einfaches und offenes Implementierung BegrenZEe l*jehler.dlag—
Kommunikations- nosemdglichkeiten
protokoll Weit verbreitet und gut Langsame Dateniiber-
Modbus dokumentiert

Fiir serielle Kommuni-
kation entwickelt, er-
weitert auf TCP/IP

Unterstiitzt verschie-
dene Gerite liber
dasselbe Netzwerk

tragung

Keine integrierten
Sicherheitsfunktionen

24 Zur Unterstiitzung der Strukturierung der Anhiange A6-A8 wurde in Teilen ChatGPT (OpenAl 2025) verwendet und
KI-Generate adaptiert iibernommen. Die dabei erstellten Inhalte wurden stets nach bestem Wissen und Gewissen
mit Hinblick auf die korrekte Wiedergabe der Primérquellen iiberpriift. Die Gestaltung der jeweiligen Prompts
stellt eine kreative Eigenleistung des Autors dar und ist einsehbar bei Rosemeyer (2025d).
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Protokoll Eigenschaften Vorteile Nachteile
Master/Slave-
Architektur
) ) Geringer
Serle.lles Kommunika- Energieverbrauch Niedrige Daten-
tionsprotokoll .
Geeignet fiir lange libertragungsrate
MeterBus

Unterstiitzt grof3e
Netzwerke mit vielen
Geriten

Distanzen Begrenzte Bandbreite

Einfache Topologie fiir komplexe Daten

und Installation

A6.2: Industrierelevante Kommunikationsprotokolle

Tabelle 26: Ubersicht iiber verschiedene Netzwerkprotokolle, eigene Darstellung in An-
lehnung an Mahnke et al. (2009), MQTT.org (2025), MTConnect Institute (2025) und
Socolofsky und Kale (1991)

Protokoll Funktionsweise Vorteile Nachteile
Protokoll fiir das Internet of . . Broker als zentraler Single-
Things und Machine-to-Ma- Effizient bei geringer Point-of-Failure
chine-Kommunikation Bandbreite Kein einach
. ein emngebauter
MQTT Senden von Nachrichten Geringe Latenz Sicherheitsmechanismus
durch Clients an einen Bro- Einfache ) .
ker, Weiterleitung durch Implementierung Nicht fiir groBe -
diesen an Clients Datenmengen optimiert
Service-orientierte Plattformunabhangig
Architektur fiir industrielle Hohe Sicherheits- Hoher Ressourcenbedarf
Kommunikation ; ;
OPC UA o ‘ mechanismen Komplexe Implementierung
Erméglicht sc?mantlsche Unterstiitzt komplexe Hohe Latenz im Vergleich
I?atenmodelherupg qnd Datenmodelle und zu anderen Protokollen
sichere Kommunikation Echtzeitkommunikation
Offenes Protokoll zur einheit- Standardisierte
lichen Erfassung und Bereit- Datenmodelle Langsam bei Echtzeit-
MT stellung von Maschinendaten Einfache Integration anwendungen
Connect ) o )
Nutzt XML fiir die Keine proprietiren Flexibilitdt eher gering
Strukturierung der Daten Protokolle notwendig
Verbreitetes Netzwerkproto-
koll, welches Datenpakete Zusatzaufwand durch
iiber Netzwerke hinweg Weit verbreitet und Protokoll-Header
transportiert standardisiert = -
TCP/IP Verzdgerungen durch Feh

Gewihrleistet zuverlédssige
Ubertragung, Internet Proto-
col sorgt fiir spezifische
Adressierung

Fehlerkorrektur und zu-
verldssige Ubertragung

lerkorrekturmechanismen

Keine integrierte
Verschliisselung
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A7: Vergleich der Merkmalsextraktions- und selektionsmethoden

Tabelle 27: Vergleich der vorgestellten Extraktions- und Selektionsmethoden, eigene
Darstellung in Anlehnung an Theng und Bhoyar (2024), James et al. (2013), Hastie et
al. (2017), Bishop (2006), Murphy (2014) und Shalev-Shwartz (2014)

Methode Zweck Typ Vorteile Nachteile
ANOVA-F Vergleicht M.1ttel- Parametrisch . Leicht zu Nimmt normalverteilte
werte von Variablen interpretieren Daten an
Bewertung der Ab- : Erfasst nicht- Schwierige
Mutual hangigkeits- Nicht- . . .
. . o2 . lineare Zusam- Interpretation bei mehr-
Information intensitdt zwischen parametrisch N . .
. menhinge dimensionalen Daten
Variablen
. Reduz.lert Feh- Erfordert sorgfiltige
Geeignet zur Verar- Reoressions- ler, die durch Wahl des
LASSO beitung hochdimen- & eine Uberan- ..
. methode Regularisierungs-
sionaler Daten passung entste-
e parameters
hen kénnen
Random Erzeugte Baume be- Ensemble- RObl.%St Hoher Rechenaufwand,
Forest rechnen Relevanz Methode gegeniiber schwer zu interpretieren
Klassifikation eines Merkmals Overfitting P
Dimensions- Lineares Reduziert Da- Variabilitatsverlust,
PCA . o . .
reduktion Verfahren tenkomplexitdt schwer zu interpretieren
Dimensions- . Effektiv bei Nimmt normalverteilte
LDA . Lineares Modell  klar getrennten
reduktion Daten an
Klassen
. Subjektive Interpreta-
Factor Identifikation Explorative Flggﬁte er‘(fg;n- tion notwendig,
Analysis latenter Variablen Methode S truliuren Rotation beeinflusst Er-

gebnisse
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A8: Vergleich von Datenbanksystemen und Dateiformaten

A8.1: Vergleich verschiedener Datenbanksysteme

Tabelle 28: Vergleich von Datenbanksystemen, eigene Darstellung in Anlehnung an
Bitkom (2014), Weber et al. (2022) und Bader et al. (2017)

Speichersystem Funktionsweise Vorteile Nachteile
Speichert Daten in Ta- Skaliemngsprobleme
bellen mit Hohe Dl:é ngr;(:flenen
Relationale Datenbank ~ vordefiniertem Schema Datenkonsistenz &
Verwendet SQL fiir Weit verbreitet Schema kann
Abfragen Anpassungen
erschweren
Nutzt flexible Datenmo-
delle (Dokumenten-, Hohe Skalierbarkeit
Spalten-, Key-Value- . .
i Flexibel fiir i
- oder Graph-Datenban- . Geringe
NoSQL-Datenbank ken) unstrukturierte oder Standardisierung
semi-strukturierte
Zumeist horizontal Daten
skalierbar
) Sehr schnelle Hoh
Speichert und Abfragen oher
In-Memorv-Datenbank verarbeiten Daten direkt . _ Hauptspeicherbedarf
v im Hauptspeicher statt Gut Egcelftlzgeriff fr Datenverlust bei
auf Festplatten Systemausfall moglich
Anwendungen.
Optimiert fiir Effiziente Hoher Speicherbedarf
analytische Abfragen Datenanalyse
) .. Langsame
Data Warehouses Spe.lche.rt groBe Mengen Unterstiitzt komplexe Echtzeitverarbeitung
historischer Daten in Abfragen
strukturierter Form. Hohe Datenqualitt Komplexer Aufbau
Datenzeilen bestehen
aus einem Zeitstempel Effiziente
und Werten Speicherung und
Mehrere Zeilen von Abfrage von Begrenzte
Zeitreihendatenbank Zeitreihendaten werden Zeitreihendaten Standardisierung
gruppiert gespeichert Schnelle Hoher Speicherbedarf
Abfragen enthalten Aggregationen von
Zeitstempel oder Zeitbereichen
Zeitbereiche
Speichert Daten als Weniger verbreitet
Obje}cte in e?iner Gut secianet fiir Begrenzte
Objektorientierte Da- Hierarchie ukierflpgle)fe Standardisierung
tenbank Integriert sich in Datenstrukturen Oft schlechte

objektorientierte

Programmiersprachen

Performance bei
einfachen Abfragen
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A8.2: Bewertung der angefiihrten Dateiformate

Tabelle 29: Vergleich von JSON, XML und CSV, eigene Darstellung in Anlehnung an
W3C (2025), Bray et al. (2008), ECMA International (2017) und Mozilla Foundation

(2025)
Kriterium CSv JSON XML
Hierarchische Hierarchische Markups
Struktur Flache Tabellenstruktur Schliissel-Weri-Paare mit Tags
Lesbarkeit Einfach fiir Menschen Einfach fiir Menschen ~ Schwer fiir Menschen,
und Maschinen und Maschinen leicht fiir Maschinen
. .. Unterstiitzt ..
Datenhierarchie Kennle Upterstu.tzung verschachtelte Unters‘Futzt kqmplexe
fiir Hierarchien Hierarchien
Strukturen
Speicherbedarf Sehr gering Mittel Hoch
Unterstiitzte Datenty- Nur Zeichenketten, Unte.rstutzt Zahlen, Keine nativen
en keine nativen Typen Strings, Arrays, Datentypen, alle Werte
p Objekte sind Strings
Flexibilitat Gering Sehr flexibel Sehr flexibel
Leicht verstiandlich und
. weit verbreitet
Einfach zu erstellen Unterstiitzt sehr kom-
und zu lesen Unterstiitzt komplexe plexe und strukturierte
Vorteile Sehr effizient in Bezug Datenstrukturen Daten
auf Speicherplatz Native Unterstiitzung Standard fiir viele
Schnell zu verarbeiten in JavaScript und ltere Systeme
vielen Programmier-
sprachen
Keine Hierarchien oder
Verschachtelungen
Keine Unterstiitzung ) Hoher Speicherbedarf
Nachteile fiir komplexe Mittlerer
p Speicherbedarf Langsame
Datentypen Verarbeitung

Fehleranfillig, z. B. bei
Kommas in Werten
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A9: Vollstindige Kompetenztabelle
Tabelle 30: Vollstindige Kompetenztabelle, eigene Darstellung in Anlehnung an Abel et al. (2013) und Abele et al. (2015a)

Haupt- Teilkompetenz Handlung Professionswissen KonzePtlonelles Taxonomie- Nummer Teil-
kompetenz Wissen stufe kompetenz
Kenntnis iiber Definitionen
von KI und ML
Fahigkeit, ML- Féhigkeit, grundlegende KI und ML definieren Kenntnis iiber Vgrschledene Yerstandms, warim
> i . Lernparadigmen sich v.a. Supervised
Grundlagen zu Begriffe im Kontext von konnen, Lernparadigmen e . . .
. Kenntnis tiber Treiber fiir und Unsupervised Verstehen TK 1
verstehen und zu ML-Anwendungen be- nennen und beschreiben S
N . = . ML-Anwendungen Learning in der Pro-
erkldren schreiben zu konnen koénnen . . .
(Speicheranwendungen, Pro- duktion eignen
zessoren, Datenmenge,
uvm.)
Féhigkeit, in der eigenen fvrel:;l;m\l;s; ,?;l:n(ézr 1]\3461: Kenntnis iiber Lageparame-
Produktion aufgezeichnete nimag Maxima us,w ter und Streuungsmale Verstindnis tiber
Daten mit Hinblick auf .. . P ) Kenntnis tiber weitere be- die Verlaufe von Anwenden TK 2
. .. konnen identifiziert wer- . .
deskriptive Statistik . schreibende Merkmale (glei- Sensorwerten
-« N den, Beschreibung erfolgt .
erklaren zu konnen . tender Durchschnitt, u.a.)
anhand dieser Parameter
Féhigkeit, Daten-  Fahigkeit, Ergebnisse von . . Verstiandnis, warum
o Erkenntnisse anhand Leis- - ;
verldufe und Mo- ML-Modellen zu verstehen Kenntnis tiber Ergebnisse .
. . tungskennzahlen faktenba- . . . Evaluieren TK 3
dellergebnisse zu und faktenbasiert : . . Evaluationsmetriken ,,schlecht sein
. . N siert einordnen konnen N
beurteilen einzuschéitzen konnten
. .. Datensatz ist vollstand.l.g Kenntnis tiber die Idee hinter Verstiandnis, dass
Fahigkeit, Datensatz fiir erstellt, Datensatz enthalt . “ .
ML-Modell mit hoher keine zufilligen Ausrei- »Garbage in / Garbage out Daten unabdingbare
Voraussetzung fiir Anwenden TK 4

Quantitdt und Qualitat
anzufertigen

Ber, Datensatz enthalt
Trends und klar ersichtli-
chen n.1.0.-Bereich

Grobe Kenntnis iiber
Schritte zur
Datenvorverarbeitung

ML-Anwendungen
sind
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Haupt- Teilkompetenz Handlung Professionswissen KonzePtlonelles Taxonomie-  Nummer Teil-
kompetenz Wissen stufe kompetenz
Kenntnis iiber Grundlagen
Gebrauchliche Anwen- von Anwendungsfallen n
o der Produktion (Zustands-
g s o . dungsfille in der Produk- .. s e
Fahigkeit, verschiedene . . iiberwachung, pradiktive In-
) tion (Zustandsiiberwa-
potenzielle Anwendungs- chune. pridiktive standhaltung, Verbesserung Erinnern TK 5
Féhigkeit, ML- falle fiir ML in der &P v it der Bauteilqualitit, ...
. .. Instandhaltung, pradiktive . ;
Anwendungs- Produktion aufzuzidhlen I Kenntnis iiber potenzielle
1 . o Qualitétssicherung,...) .
moglichkeiten im Anwendungsbereiche (z.B.
. . nennen ;
eigenen Arbeits- diverse
bereich zu Werkzeugmaschinen)
identifizieren
e g Verstiandnis, warum
Fal};ﬁ; eilltl’ Cﬁrrw;ellil:lgs_ Anwendungsfille in der Kenntnis tiber sich einzelne
. & eigenen Produktion Anwendungsfille in der Anwendungsfille Anwenden TK 6
Produktionsumgebung zu - N . . .
. . einordnen kdnnen eigenen Produktion besser eignen als
illustrieren
andere
wr sy . . Verschiedene Algorithmen Grobe Kenntnis iiber Vor-
Féhigkeit, Funktionsweise nennen und Nachteile sowie Funkti-
»einfacher ML-Algorith- Einen Algorithmus in ei- . N . Verstehen TK 7
2 . onsweise gebrauchlicher Al-
w1 men darstellen zu konnen genen Worten wiederge- .
Féhigkeit, grund- b gorithmen
legende ML-Mo- en
delle zu nutzen a1
Fihigkeit, den richtigen Al- Verstandnis, warum
geett, g Algorithmus mit besten Kenntnis iiber verschiedene  einzelne Algorith-
gorithmus aus vorgegebe- . i . . . Anwenden TK 8
> ML-Metriken auswéhlen Evaluationsmetriken men besser geeignet
ner Auswahl auszuwihlen .
sind als andere
Fahigkeit, inter- Fahigkeit, bereichsiiber- Zielorientiertes Vorgehen  Kenntnis, wie mit weiteren \;erSt;m.i:“S’ wei-
disziplindre greifenden Austausch mit mit Fokus auf ML-An- Abteilungen zu kommuni- Ch ezbte].lrag wer Evaluieren TK 9
Kommunikation  Hinblick auf ML-Anwen- wendung: richtigen An- zieren ist che Ableriung zum

zielorientiert (IT,

dungen zielorientiert zu

sprechpartner

Projekt liefern kann
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Haupt- Teilkompetenz Handlung Professionswissen KonzePtlonelles Taxonomie-  Nummer Teil-
kompetenz Wissen stufe kompetenz
Management,...)  gestalten (u.a. mit der IT- identifizieren, Aufgaben
zu gestalten Abteilung, Vorgesetzen,...) richtig delegieren
Féhigkeit, notwendige Min. ein Vorgehensmodell ~ Kenntnis {iber Grundlagen  Verstdndnis, warum
Schritte bei der Einfithrung mit Namen nennen von Vorgehensmodellen die Verwendung ei- Verstehen TK 10
von ML-Anwendungen zu  Schritte des Modells auf-  Kenntnis iiber die einzelnen = nes Vorgehensmo-
erldutern zeichnen konnen Schritte des Modells dells von Vorteil ist
Fahigkeit, notwendige Strukturiertes Bearbeiten Kenntnis iiber Grundlagen Yerstandms, warum
. . o . . von Vorgehensmodellen die Verwendung ei-
ays g Schritte bei der Einfithrung  eines ML-Projekts anhand - L Anwenden TK 11
Féhigkeit, ML- strukturiert anzuwenden cines Voreehensmodells Kenntnis iiber die einzelnen  nes Vorgehensmo-
Projekte struktu- ki uw & Schritte des Modells dells von Vorteil ist
riert durchzufiih-
ren Verstindnis, welche
Fahigkeit, notwendige Vo- Kenntnis, w;lghe Sensoren sich fir
. Sensorarten existieren das eigene Problem
raussetzungen (Sensoren, Sensorarten fiir das gege- Kenntnis. welche Sensor- cionen und welche
Netzwerkinfrastruktur,...) bene Problem aufzihlen ’ g Analysieren TK 12

fiir die eigene Produktion
zu identifizieren

und geeignete auswihlen

werte im eigenen Unterneh-
men aufgezeichnet werden
konnen

nicht
Verstindnis, warum
einzelne Sensoren
sich (nicht) eignen
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A10: Verhaltensanker fiir die Beobachtung

Tabelle 31: Verhaltensanker in der Beobachtung

Korrespondierende Handlung

Vo

vi

V2

V3

Erkenntnisse aus der Bewertung
von Trends, Minima, Maxima,
usw. konnen identifiziert
werden, Beschreibung erfolgt
anhand dieser Parameter

Erkenntnisse anhand Leistungs-
kennzahlen faktenbasiert
einordnen kénnen

Datensatz ist vollstandig erstellt,
Datensatz enthélt keine
zufilligen Ausreiller, Datensatz
enthdlt Trends und klar
ersichtlichen n.i.O.-Bereich

Anwendungsfille in der eigenen
Produktion einordnen kénnen

Algorithmus mit besten ML-
Metriken auswéhlen

Zielorientiertes Vorgehen mit
Fokus auf ML-Anwendung:
richtigen Ansprechpartner
identifizieren, Aufgaben richtig
delegieren

Strukturiertes Bearbeiten eines
ML-Projekts anhand eines Vor-
gehensmodells

TN kann aufgezeichnete
Daten nicht mit deskriptiver
Statistik erklaren

TN kann Erkenntnisse nicht
faktenbasiert einordnen

TN kann die Anforderungen
an den Datensatz nicht
umsetzen

TN kann Anwendungsfille
nicht illustrieren

TN kann keinen Algorithmus
auswahlen

TN kann keinen zielorientier-
ten Austausch gestalten

TN geht Bearbeitung
unstrukturiert an

TN kann aufgezeichnete Daten
nur schwer mit deskriptiver
Statistik erkldren

TN kann Erkenntnisse nur
schwer und in geringer Anzahl
faktenbasiert einordnen

TN kann die Anforderungen an
den Datensatz nur schwer
umsetzen

TN kann Anwendungsfille nur
schwer illustrieren

TN kann Auswabhl des richtigen
Algorithmus nur schwer
vornehmen

TN kann zielorientierten Aus-
tausch nur schwer gestalten

TN geht Bearbeitung nur
geringfiigig strukturiert an

TN kann aufgezeichnete Da-
ten weitestgehend mit
deskriptiver Statistik erkldren

TN kann Erkenntnisse wei-
testgehend faktenbasiert ein-
ordnen

TN kann die Anforderungen
an den Datensatz
weitestgehend umsetzen

TN kann Anwendungsfille
weitestgehend illustrieren

TN kann Auswahl des richti-
gen Algorithmus
weitestgehend vornehmen

TN kann zielorientierten Aus-
tausch weitestgehend
gestalten

TN geht Bearbeitung
weitestgehend strukturiert an

TN kann aufgezeichnete
Daten problemfrei mit de-
skriptiver Statistik erkléren

TN kann Erkenntnisse
leicht und in hoher Anzahl
faktenbasiert einordnen

TN kann die Anforderun-
gen an den Datensatz
vollumfianglich umsetzen

TN kann Anwendungsfille
gut und schnell illustrieren

TN kann Auswahl des
richtigen Algorithmus
leicht vornehmen

TN kann zielorientierten
Austausch gut gestalten

TN geht Bearbeitung
vollstandig strukturiert an
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Korrespondierende Handlung Vo0

vi

V2

V3

Sensorarten fiir das gegebene
Problem aufzéhlen und
geeignete auswihlen

TN kann geeignete Sensoren
nicht identifizieren

TN kann geeignete Sensoren
nur schwer identifizieren

TN kann geeignete Sensoren
weitestgehend identifizieren

TN kann geeignete Senso-
ren leicht identifizieren
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A11: Fragen des Leistungstests
Aufeabe 1: Grundlagen von ML-Anwendungen (14P)

a) Nennen Sie Ihnen bekannte Lernparadigmen von ML-Anwendungen. (3P)

b) Erklédren Sie die grobe Funktionsweise von zwei der Lernparadigmen in eigenen
Worten. (4P)

¢) Nennen Sie fiir zwei der genannten Lernparadigmen mogliche Modelle (keine
Algorithmen). (2P)

d) Nennen Sie drei ML-Algorithmen. (3P)

e) Erkldren Sie die Funktionsweise einer der Algorithmen aus der vorherigen Teil-
aufgabe in eigenen Worten. (2P)

Aufgabe 2: Implementierung in der Produktion (9P)

a) Nennen Sie drei Anwendungsmdoglichkeiten fiir ML-Anwendungen in der Pro-
duktion. (3P)

b) Zeichnen Sie ein Vorgehensmodell samt relevanter Schritte auf. Nennen Sie
zusitzlich den Namen des Modells. (6P)
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