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AI Timeline 
AI winters and summers – Now stable summer

China und EU starten in diesem stabilen Sommer durch und 
setzen Schwerpunkte
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Isenberg, R., 2020. AI in Engineering - Keynote. 
(Slide F. Peters) 
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Von der starken zum Super-KI
Vom überwachten zum verstärkenden Lernen

Machine Learning als Teil der KI teilt sich nach der 
Verfügbarkeit der Targets und der Art des Lernens

3



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

Inhalt

Transparenz hilft Vertrauen aufzubauen insbesondere für 
Management Entscheidungen wichtig.

1. Introduction

1. KI Winter und Sommer

2. ML Übersicht

2. Federated Machine Learning

3. Vertrauen erhöhen durch transparentes Data-Mining mit ML 
Algorithmus

1. Data Mining – CRISP - Data Check

2. Decision Tree

3. Konzept – Produktionsszenario mit Supply Chain Bezug

4. Random Forest auf Basis von nachvollziehbaren Daten

4. Chat-Bots

5. AI in Learning

6. Zusammenfassung

4

Quelle / Fußnote



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

Risiken im Supply Chain Management
- Datenaustausch: Potentiale, Hinderungsgründe

Datenaustausch als Chance zur Risikoreduzierung in der Supply Chain. 
Dabei: Federated Machine Learning als Ansatz zum Datenschutz. 5

Verbesserung des Supply Chain Managements 
durch Firmen-übergreifenden Datenaustausch

Potentiale

1. Verbesserung der Prognosen

2. Risikoreduzierung

• Z.B. Peitscheneffekt (bullwhip effect)

Hinderungsgründe

– Unternehmen zögern, sensible Daten 
weiterzugeben

• Datenschutz

• Befürchtete Wettbewerbsnachteile

Ein Ansatz 

– Federated Machine Learning
Supply-Chain-Management (2020). In: Wikipedia. 
https://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Supply-Chain-Management
(Abruf 8.1.2021).

Bullwhip effect – in Richtung 
vorgelagerter Supplier:
1. Falsche Prognose aus aktueller 

Nachfrage
2. Bündelung zur Senkung der 

Transaktionskosten
3. Engpasspoker – Zur Sicherheit 

mehr bestellen.
4. Sorge vor Preisanstieg – mehr 

zum niedrigen Preis bestellen.

OEMN-Tier
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Produktion und Supply Chain Management
- Datenschutz, Federated Machine Learning

Maria Kuper; Lukas Wuttke (2020): Federated machine learning - Unlock the value of shared supply chain data without actually sharing 
that data. Accenture. https://view.publitas.com/p222-16229/10_federated-machine-learning/page/4%2F5 (accessed 27.10.2020)

• Nur Modellparameter werden von 
Unternehmen gemeinsam genutzt, wie die 
Gewichte der trainierten Modelle, 

• Nicht die zugrunde liegenden sensiblen 
Trainingsdaten

• Vorhersagen, Risikomanagement aufgrund 
der Modelle möglich
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Produktion und Supply Chain Management
- Anwendungsfelder für Federated Machine Learning

7Maria Kuper; Lukas Wuttke (2020): Federated machine learning - Unlock the value of shared supply chain data without actually sharing that 
data. Accenture. https://view.publitas.com/p222-16229/10_federated-machine-learning/page/4%2F5 (accessed 27.10.2020)

Mögliche und 
zukünftige 

Anwendungsfelder von 
FML im SCM in der 

Produktion
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Data Mining nach dem 
CRISP-DM Kreislauf und später ASUM-DM

Daten werden das Gold der Zukunft

- aber sie müssen systematisch verstanden werden -
9
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Typische Datenprüfungen im Rahmen des Data-Mining

Nicht Quantität sondern

Quantität und Qualität sind notwendig!
10
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Decision Tree – Machine learning to start of

Was im Training fehlt, kann nicht vorhergesagt werden.

- Der Elefant wird zum Pferd -
11
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ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Blindes KI Vertrauen reicht nicht – Manager sollten die 
Basics hinterfragen können! 

Produktionsproblem: 

• hohe Durchlaufzeit, Ausschuss, 
Terminverzögerung

Vermutungen:
1. Fertigungsinseln: Zu hoher Work-In-Process, also 

Arbeitsinhalt, führt zu langen Durchlaufzeiten.

2. Nachtschichten haben die Fehlerrate beim Menschen
erhöht und dadurch den Ausschuß.

3. Neue Lieferanten im Netzwerk führen zu 
Auftragsverzögerungen?

Ansatz mit KI – Vertrauen schaffen
Wir wollen einen Random Forest Algorithmus mit einer 
eindeutigen Datenlage versehen, so dass die Ergebnisse 
bekannt sind. Danach wird die Datenlage variiert.

12

Heute Schritt 1:

Wir betrachten mehrere Tage mit jeweils 
einem Mix aus:

1. Work-In-Prozess (Prozent)

2. Nachtschichtvorfall (1=Tag 2=Nacht) 

3. Lieferantentyp (1=Alt 2=Neu)

Wir beobachten die Wirkung auf 
(Targets/Label): 

1. Risiko-Durchlaufzeit

2. Risiko-Ausschuß

3. Risiko-Verspätung

Wir bauen uns dazu:

1. eigene DataFrames in Pandas mit

2. Python und 

3. Numpy und als 

4. ML-Algorithmus aus sklearn den 
Classifier für supervised Learning 
Random Forest.
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ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

KI Blindes Vertrauen reicht nicht – Manager sollten die 
Basics hinterfragen können! 

Sie wissen nicht was ein Random 
Forest Algorithmus ist?

Siehe z.B. (Simplilearn, 2018)

Prinzip RF:

• Wähle einen Mehrheitsentscheid 
aus mehreren geschickt 
erzeugten Decision Trees zu 
einem Datenset.

• Entropy-Reduktion in gesplitteten 
Knoten führt zu Information Gain

Vorteile RF

1. Fehlertoleranter als Decision
Trees

2. Wenig Overfitting („Algorithmus 
lernt nicht auswendig“)

3. Schnell auch bei großen 
Datenbasen

13

Wie ein Random Forest Algorithmus 
einen schwarzen Apfel (Datenfehler) 
doch erkennt (Simplilearn, 2018)



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Wir laden die ML Algorithmen 

– alles auf Basis von Python

So geht es los:

1-2 Features = Unser Input
Targets = Unsere Output

4 Import des ML Algorithmus von 
sklearn

5 Import Pandas (für komplexe 
Datenstrukturen)

6 Import numpy (für komplexe 
Arrays)

7 Import Markdown (damit unser 
Ausdruck besser lesbar ist –
„Usability“

14
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ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Sehr einfache Kopplung z.B. hohe WIP 70% ergibt 
Target 0 = Risk-ThroughputTime

Jetzt bauen wir unsere sehr einfache 
Datenstruktur als Dictionary (key, 
value)

10-29 Daten - Features, List Typ mit 3 
Werten: 

- WIP in Prozent

- 1 Tag- , 2 Nacht-Schicht

- 1 Alter , 2 Neuer Supplier

30-35 – Targets

- 0 Risk Throughtput Time

- 1 Risk Scrap

- 2 Risk DueDate

36-37 – Target-Names … Klarnamen

38 Feature_names … Klarnamen

15



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Zuerst alles Daten in einem DataFrame dann Split in 
Train und Test Daten

Jetzt

39-41 Wir definieren ein Pandas DataFrame aus unserem Data Dictionary durch Aufruf mit key

- den Daten – data

- den Klarnamen – Feature_names

- wir erzeugen einen Index mit numpy arange in der Länge des Dictionaries

42 Zusätzliche Spalte mit Risks (int)

43-45 Erzeugen Kategorie Datentyp und erzeugen Spalte mit Klarnamen der Risiken.

46 Trennung Trainings- Testdaten – dazu numpy Random Funktion nutzen für gleichverteilte Zufallszahlen 
zwischen 0 und 1 und daraus Boolsche Werte in der Spalte erzeugen.

47 Generierung von 2 Dataframes je einer für Train und Test und Extraktion der Targetwerte (y)

16



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Der meiste Aufwand steckt in der Daten-Manipulation –
die Intelligenz des Fitting steckt in einer Zeile 17

49 Extraktion der Targetwerte (y)
50 Random Forest Classifier durch Parameter anpassen (z.B. Seed für Random setzen zur Vergleichbarkeit)
51 Daten FIT … das eigentlich Training –
52 Vorhersage mit Test Daten - Werte  : 0, 1, 2
53 Vorhersage mit Test Daten – Werte : Wahrscheinlichkeiten 0 bis 1
54 Vorhersage mit Test Daten – Werte : Features der Testdaten
55 Kreuz-Tabelle: Targets der Test-Daten gegenüber Geschätzten Targets der Test-Daten
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ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Displayfunktionen sind wichtig, damit Tabellen gut 
lesbar dargestellt werden. 18

57 gut lesbare Ausgabe eines Titels mittels printmd
58 Ausgabe Test Daten (pandas DataFrame)
59-65

- Schätzdaten in 0, 1,2 Codierung
- Schätzdaten in Klarnamen – Risk-WIP etc.
- Schätzdaten als Wahrscheinlichkeit je Target  
- Kreuztabelle – Wieviele Targets wurden richtig je Targettyp erkannt.
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ML – Vertrauen aufbauen
- Ein eigenes Szenario als Start -

Nicht nur die Endergebnisse prüfen – auch die Wahrscheinlichkeiten und 
je Targettyp die Genauigkeit 19

Links: Test-Daten – Spalte Risks zeigt die „Targets“ / Darunter: Geschätzte Daten – codiert und Klarname
Rechts: Geschätzte Daten – Wahrscheinlichkeit je Target je Datenelement
Recht: Kreutztabelle - erwartungsgemäß sind alle Targets richtig erkannt.
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Inhalt - Chatbots

Eine kurze Einführung in die Welt der Chatbots mit 
Künstlicher Intelligenz

1. Was hat KI mit Chatbots zu tun?

2. Welche Methoden werden dafür eingesetzt?

3. Was haben wir bereits umgesetzt?

4. Welche Einsatzmöglichkeiten in der Industrie?

21
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1. Was hat KI mit Chatbots zu tun?

Auch nicht definierte Aufforderungen können erkannt werden.

Sprachverständnis – Chatbot verarbeitet Sprache in Text und analysiert

Wort wird erkannt, trotz: Individueller Aussprache, Umgangssprache, Variation Satzbau

Textverständnis – möglichste Intention wird aus Summe von Wörtern errechnet

versteht Kontext, trotz: Homonymen, Schreibfehlern, unbekanntem Vokabular, 

22

Welche Neuerungen bringt die KI
im Vergleich zu herkömmlichen, regelbasierten Systemen ?



AI-ML in Engineering – Basics and Application Examples
Zweite Online-Konferenz der HAW Hamburg zum Digitalen Wandel im Produktionsmanagement, 12.1.2021 
R. Isenberg, F. Peters, R. Schröder-Kroll, J. Darboe, M. Staniszewski

2. Welche Methoden werden dafür eingesetzt – 8 Schritte ?

23
Durch Vorbereitung, Training und Speicherung des Künstlichen 

Neuronalen Netzes ist der Chatbot direkt einsatzbereit.

0) Auswahl 
Programmsprache
 Hier Python

1) Laden KI Datenbanken
 NLTK (Natural Language Tool 

Kit
 Numpy (Numeric Python)
 Tensorflow (ML Toolkit)

2) Laden Json-Intent-File
 Tags (Bedeutungen)
 Patterns (Ausdrucksformen)
 Responses (Antworten)

3) Stemming Funktion
 Generiert Stammwörter, um 

Zeitformen und Wortarten 
besser verarbeiten zu 
können

4) Tokenization Funktion
 Wörter werden in Zahlen 

umgewandelt, um vom 
Neuronalen Netz (NN) 
abgelesen werden zu können.

5) Bag of Words Funktion
 Analysiert Anzahl 

vorgekommener Signalwörter 
zur Findung wahrscheinlichster 
Bedeutung

6) Model erstellen
 Das Künstliche NN wird mit Input-, 

Hidden-, sowie Output-Schichten 
definiert und mit unterschiedlichen 
Funktionen versehen.

7) Training KNN
 Das Netz wird trainiert und 

speichert die Methodik, 
Datenbanken und Modelle ab, 
um sie nun automatisiert 
anwenden zu können.

8) Chatbot
 Erstellung einer Konversation 

auf Text- oder Sprachbasis, 
welche aus dem trainierten 
Netz die Informationen abliest.
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3. Was haben wir bereits umgesetzt?

• Je mehr Trainingsdaten man einpflegt, 
desto „kreativer“ wird der Chatbot

24

Je mehr Trainingsdaten man einpflegt, desto „kreativer“ 
wird der Chatbot

DigiTeam Helfer Chatbot  - Version 1.0  - beantwortet Fragen z.B. zur einer 
Online Konferenz - Er lernt gerade, Synonyme, Deklinationen & und Konjunktionen erkennen zu können.

Stemming : Umgang mit unterschiedlichen Konjunktionen wird vereinfacht

Natural Language Tool Kit (nltk) : lernt Umgangssprache durch Training aus Literatur, 
Chatverläufen, Datenbanken und kann somit Synonyme aus Zusammenhängen erkennen. 

Tokenization & Bag of Words : bei Signalwörtern aus mehreren möglichen Intents kann das Neuronale 
Netz durch die Umwandlung von Wörtern in Zahlen & berechnen der Wahrscheinlichkeiten des Tags, aus der 
Summe der Wörter, die passende Antwort finden.  

Risiken
1. Mis-Stemming: Änderungen des Sinnes durch Kürzen (z.B. (Organ, organisieren) = organ) 
2. Beeinflussbare Datenbanken: Manipulation der Lernenquellen des KNN durch Masseninput
3. KI Kompetenz –Nötig: Know-How, viele „saubere“ Daten oder ist abhängig von „Datenkraken“
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4. Welche Einsatzmöglichkeiten von KI in der Industrie?

Autombilindustrie profitiert bereits von Chatbots

Produktion
vorhanden

Idee Chatbots

Tiedemann, Y. 2020

Porsche stellt Mitarbeitern 
Corona Chat Bot zur Verfügung

• AI@Porsche - Kein 
langes Suchen nach 
der Anleitungen 
oder Dokumenten

ODER – Startup BOTfriends
• Praktikanten von 

Porsche mit Produkt

Bild: Porsche

Lexa, C., 2018

M. Staniszeswik 2021
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4. Welche Einsatzmöglichkeiten von Chatbots?

• Maschinenbau- und Gesundheitsindustrie profitieren bereits von Chatbots

Gesundheit vorhanden

Idee Chatbots
• Problem: Gesundheitsdienste

stehen nicht allen Menschen 
zur Verfügung

• 2011 Ada in Berlin Kreuzberg
• Jetzt London, New York, 

Munich, Berlin, 200 MA
• KI + Ärzten + Wissenschaftler
• Nutzerbasis 10 Mio, weltweit
• Symptome in Minuten 

verstehen

Ada, 2021 - Health. 
Powered by Ada.

M. Staniszeswik 2021
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AI arrives in universities as course and support

28

Darboe 2021
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AI for eduction – chances in online scenario

Chatbot as possible Trainer? 29

Darboe, 2021
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4 Kernaussagen:

1. FML Federated Machine Learning - ML kann gerade in der Supply Chain –
typische Entscheidungs-fallen wie den Peitschen-Effekt aufdecken und 
Datensorgen reduzieren.

2. DataMining und ML Algorithmen brauchen Transparenz – damit sie vom 
Management genutzt werden können
Konzept zur Transparenz: Produktionsproblematik RandomForest Algorithmus 
nachvollziehbarem eigenem Datenpool.

3. Chatbots – nutzen Neuronale Netze – Startups können schon große 
Nutzergruppen nachweisen in Produktion und Medizin.

4. Lernen „VON und DURCH“  KI-ML ist keine Utopie mehr. 

30
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Vielen Dank für Ihre Aufmerksamkeit!
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