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VORWORT DES HERAUSGEBERS  

Shopfloor Management wurde bereits Mitte der 1990er Jahre beschrieben und hat seitdem 

kontinuierlich an Bedeutung gewonnen. Studien zeigen, dass mittlerweile 80 % der pro-

duzierenden Unternehmen in Deutschland Shopfloor Management nutzen. Dabei schät-

zen diese die Verbesserung von Kennzahlen durch konsequentes Abweichungsmanage-

ment und nachhaltige Problemlösung. In den letzten Jahren haben sich digitale Shopfloor 

Management Systeme entwickelt, die den Aufwand in der Durchführung reduzieren sol-

len. 

Bisherige Arbeiten auf dem Gebiet des digitalen Shopfloor Management deuten zwar As-

sistenzsysteme an, die die Leistungsfähigkeit des Shopfloor Management durch Daten-

analysen verbessern sollen, lassen jedoch eine konkrete Umsetzung vermissen. Daher 

sind noch keine Arbeiten verfügbar, die zeigen, wie Unternehmen Assistenzsysteme im 

digitalen Shopfloor Management situationsspezifisch umsetzen können.  

Die vorliegende Dissertation beschäftigt sich mit Einsatz von Natural Language Proces-

sing zur Verbesserung des Abweichungsmanagement in der Produktion. Dazu werden 

Potentialfelder im Shopfloor Management identifiziert und Methoden des Natural Lan-

guage Processing ausgewählt, um Assistenzsysteme zur Verbesserung des Abweichungs-

management zu gestalten. Zur Sicherstellung von deren Anwendbarkeit in der Praxis wird 

dabei ein iteratives Verfahren gewählt und, um Unternehmen die Umsetzung zu erleich-

tern, eine Methode zur situationsspezifischen Priorisierung und Umsetzung vorgestellt. 

Diese Arbeit zeigt, wie Unternehmen Natural Language Processing zur Verbesserung ih-

res Abweichungsmanagement einsetzen und liefert damit einen wichtigen Baustein zur 

zukünftigen Entwicklung von digitalen Shopfloor Management Systemen. 
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1 EINLEITUNG SEITE 1 

1 EINLEITUNG 

1.1 Motivation 

In den letzten Jahrzehnten hat sich Shopfloor Management (SFM) als Methode zur Bear-

beitung von Abweichungen in der Produktion etabliert und verbreitet [PÖTT18]. SFM 

bezeichnet dabei ein Führungsinstrument zur Erkennung und nachhaltigen Lösung von 

Problemen in der Produktion [HERT17a]. Die klassische Ausgestaltung des SFM durch 

Papier und Whiteboards wirkt dabei angesichts der modernen, digitalen Technologien für 

Kommunikation und Vernetzung nicht nur veraltet, sondern erzeugt auch Verschwen-

dung durch manuelle Aktualisierung von Informationen [HOLM18]. Zur Weiterentwick-

lung des Erfolgsmodells SFM entstehen daher digitale Shopfloor Management (dSFM) 

Systeme [HERT17b]. 

Zahlreiche Vorteile sprechen für dSFM [MEIS18]:  

• verbesserte Bereitstellung von Daten 

• vielfältige Analysemöglichkeiten bei geringem Aufwand 

• gelöste Probleme können dokumentiert und für Wissensmanagement verwendet 

werden  

• Entscheidungsassistenten können auf Basis der Daten die Beschäftigten unterstüt-

zen und so  

• zu schnellerem und besseren Abweichungsmanagement beitragen 

Aktuell gibt es bereits mehrere Anbieter von dSFM Systemen, die jedoch primär Funkti-

onen zur Anzeige von Daten bereitstellen. Die Möglichkeiten der Datenanalyse zur Ge-

staltung von Assistenzsystemen werden derzeit nicht ausgeschöpft [LONG20]. In Unter-

nehmen ist dSFM (noch) nicht weit verbreitet: In einer Befragung von 64 deutschen 

Industrieunternehmen gaben nur 17,5 % an, dSFM teilweise einzusetzen [PÖTT18]. Dies 

deckt sich auch mit Ergebnissen einer dänischen Studie, nach der nur 21 % der befragten 

97 Unternehmen ihr SFM teilweise digitalisiert haben. Dies ist unter anderem auf einen 

Mangel an neuen Funktionen zurückzuführen [CLAU20]. 

Parallel entstehen in der Produktion aktuell digitale Assistenzsysteme [SAMT19] und 

Analyseanwendungsfälle, jedoch werden dabei die qualitativen Textdaten aus dem Ab-

weichungsmanagement (also Problembeschreibungen, Ursachen und Maßnahmen) nicht 

berücksichtigt [JOUR21]. Dabei wird gerade in diesen Daten das Wissen1 der Beschäf-

tigten zu Problemen und deren Lösung in der Produktionsumgebung ohne zusätzlichen 

Aufwand festgehalten. Dies ist von besonderer Bedeutung, da das Wissen der Beschäf-

tigten als einer der bedeutendsten Erfolgsfaktoren von Unternehmen bezeichnet wird 

 
1 Im Kontext dieser Arbeit beschreibt der Begriff „Wissen“ alle Fähigkeiten und Informationen, die zur Lö-

sung von Aufgaben herangezogen werden [KOHL16]. 
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[KOHL16] und bis zu 60 % der Abweichungen in der Produktion Wiederholfehler sind 

[KLAM00]. 

Die Textdaten im Abweichungsmanagement des dSFM enthalten also den bedeutenden 

Erfolgsfaktor „Wissen der Beschäftigten“, werden aber aktuell nicht für Assistenzsys-

teme oder Analysen verwendet und sind so für Unternehmen nicht weiter nutzbar.  

Daher gibt sich diese Arbeit folgende Zielstellung: 

Gestaltung von Assistenzsystemen für die Verbesserung des Abweichungsmanage-

ment im digitalen SFM und einer Methode zu deren situationsspezifischen Einfüh-

rung in Unternehmen. 

 

Damit soll es Unternehmen ermöglicht werden, das in den Freitexten des Abweichungs-

management enthaltene Wissen weiter zu verwenden und so das Abweichungsmanage-

ment zu verbessern. Da es sich bei den Daten um Freitexte handelt, werden dazu Metho-

den des Natural Language Processing (NLP) herangezogen. Dieses Themengebiet 

beschäftigt sich mit der Verarbeitung natürlicher Sprache und hat in den letzten Jahren 

durch neue Verfahren und größere Rechenleistungen deutliche Fortschritte gemacht. Es 

hat das Potential zukünftig den Bereich der betrieblichen Datenanalysen zu prägen 

[KHUR17]. 

1.2 Bezugsrahmen: Industrieproduktion in Deutschland 

Produzierende Unternehmen müssen sich den anhaltenden Megatrends der Verkürzung 

von Produktlebenszyklen, Individualisierung von Produkten, steigender Wichtigkeit von 

Nachhaltigkeit und der Transformation in eine Wissensgesellschaft stellen [ABEL11]. In 

den letzten Jahren hat sich zusätzlich noch eine steigende Konnektivität von Produkten 

und Personen, eine Alterung der Gesellschaft mit weniger Arbeitnehmenden und die Ver-

änderung von Arbeitsweisen (beschleunigt durch die Coronapandemie) gezeigt 

[ZUKU22]. Die Produktion muss als Reaktion auf diese Herausforderungen angepasst 

werden. In den letzten Jahren und Jahrzehnten haben zwei Produktionsparadigmen die 

Veränderungen in der Industrieproduktion in Deutschland geprägt: Lean Production und 

Industrie 4.0. 

Der Begriff Schlanke Produktion (engl. Lean Production) erreichte weltweite Bekannt-

heit durch die Publikation „The Machine That Changed the World“, in der die Vorteile 

des Toyota Produktionssystems der Toyota Motor Company, Ltd. beschrieben werden 

[WOMA91]. Basis der schlanken Produktion ist eine Philosophie des langfristigen Den-

kens, in der Probleme als Chancen zur Verbesserung angenommen und nicht verschleiert 

werden. Dazu werden Transparenz sowie stabile und standardisierte Prozesse etabliert, 

um Abweichungen sofort zu erkennen [LIKE14]. Drei weitere Grundprinzipien prägen 

die schlanke Produktion: Fokus auf Prozesse zur Eliminierung von Verschwendung, Aus-

bilden von Personen und Partnerschaften auf der Basis von Respekt und Förderung sowie 

das Lösen von Problemen zur kontinuierlichen Verbesserung der Produktion [LIKE06]. 
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Dass mit der Umsetzung von schlanken Produktionsprozessen Verschwendung reduziert 

sowie die Qualität und Liefertreue erhöht werden kann, hat sich im Laufe der Zeit bestä-

tigt [ANTO21]. Die Prinzipien der schlanken Produktion werden in Deutschland insbe-

sondere in den Produktionsbereichen der Automobilbranche und im Maschinenbau er-

folgreich eingesetzt [STAU16]. 

Neue technische Möglichkeiten durch das Internet der Dinge, Daten und Dienste lösen 

jedoch eine radikale Transformation von Kundenanforderungen, Geschäftsmodellen und 

der Produktionsorganisation aus. Dieser Umbruch wird seit 2011 unter dem Begriff In-

dustrie 4.0 diskutiert [KAGE12]. Industrie 4.0 bezeichnet eine neue Stufe der Organisa-

tion und Steuerung über den gesamten Lebenszyklus von zunehmend individualisierten 

Produkten. Grundlage dafür ist die Verfügbarkeit von relevanten Informationen in Echt-

zeit sowie die Fähigkeit, aus diesen Daten den optimalen Wertschöpfungsfluss abzulei-

ten. Durch die Verbindung von Mensch, Objekten und Systemen sollen selbstorganisie-

rende Wertschöpfungsnetzwerke entstehen [KAGE16]. Der Ansatz der 

Selbstoptimierung steht dabei zunächst im Widerspruch zu den Standards in der schlan-

ken Produktion [METT17]. Die Anwendung hat jedoch gezeigt, dass die schlanke Pro-

duktion und Industrie 4.0 sich gegenseitig fördern: Durch Digitalisierung können Metho-

den der schlanken Produktion besser umgesetzt werden und ein schlankes 

Produktionssystem fördert die Einführung von neuen Technologien [CIAN21]. 

In digitalen Systemen entstehen nutzbare Daten. Dabei wird das Abbild der Betriebs-, 

Zustands- oder Prozessdaten einer realen Produktinstanz als Digitaler Schatten bezeich-

net. In Kombination mit einem Digitalen Master, der die Produktgeometrie und verhal-

tensbeschreibende Modelle beinhaltet, kann ein Digitaler Zwilling aufgebaut werden. 

Dieser kann für Diagnose, Prognose, Entwicklung folgender Produktgenerationen und 

neue Geschäftsmodelle verwendet werden [STAR20]. Die verbesserte Interaktion zwi-

schen dem virtuellen Abbild des Shopfloors und den physischen Prozessen verspricht 

eine Verbesserung der Konkurrenzfähigkeit [TAO17]. Zur Auswertung der Daten werden 

zunehmend auch Methoden der Künstlichen Intelligenz eingesetzt [METT21]. 

Diese Arbeit fügt sich in diese Entwicklung ein: SFM ist ein etablierter Bestandteil der 

schlanken Produktionsorganisation. Zur Verbesserung des SFM wurden bereits digitale 

Systeme erstellt. In deren Abweichungsmanagement fallen kontinuierlich Textdaten als 

Digitaler Schatten an. Diese sollen nun für neue Assistenzfunktionen zur Unterstützung 

der Beschäftigten auf dem Shopfloor verwendet werden. 
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1.3 Aufbau der Arbeit 

Zur Erreichung des Forschungsziels „Gestaltung von Assistenzsystemen für die Verbes-

serung des Abweichungsmanagement im digitalen SFM und einer Methode zu deren si-

tuationsspezifischen Einführung in Unternehmen“ orientiert sich diese Arbeit an der For-

schungsmethode „Design Research Methodology“, die sich in vier Phasen gliedert: Auf 

eine literaturbasierte Klärung des Forschungsgegenstandes folgt eine Ist-Analyse zum 

Verständnis der konkreten Anforderungen und Herausforderungen (deskriptive Studie I). 

Auf Basis dieses Verständnisses wird eine Unterstützung entworfen (präskriptive Studie) 

und anschließend evaluiert (deskriptive Studie II). Bei dieser Evaluation ist zunächst zu 

überprüfen, ob die gestaltete Unterstützung die angesetzten Anforderungen erfüllt (Veri-

fikation) und ob sie auch tatsächlich zu einer verbesserten Erreichung eines übergeordne-

ten Ziels beiträgt (Validierung). Dabei sind diese Phasen nicht als linear zu betrachten 

und der Umfang der Ausgestaltung kann variieren [BLES09]. 

Nach dieser Struktur ist diese Arbeit aufgebaut (Abbildung 1, S. 5): 

• Die Klärung des Forschungsgegenstands wird in den ersten drei Kapiteln durch 

die Darstellung des Standes der Forschung und Technik in den Bereichen dSFM, 

digitale Assistenzsysteme und NLP abgeschlossen (Kap. 2).  

• Darauf aufbauend werden die Forschungsfragen und das weitere Forschungsvor-

gehen spezifiziert (Kap. 3).  

• Im weiteren Verlauf werden Assistenzsysteme im dSFM gestaltet. Die Phasen der 

Analyse, des Designs und der Evaluation werden dabei mehrfach durchlaufen.  

o Zunächst werden potenzielle Assistenzsysteme auf Basis der Literatur und 

Experteninterviews konzeptioniert und anschließend durch Unterneh-

mensvertretende validiert (Kap. 4). 

o Anschließend werden die als wertvoll eingeschätzten Assistenzsysteme 

gestaltet, getestet und die Ausgestaltung abermals validiert. (Kap. 5). 

o Auf Basis der Erkenntnisse aus der Evaluation wird die Leistungsfähigkeit 

der Assistenzsysteme durch eine produktionsspezifische Auswahl von 

NLP-Ansätzen weiter verbessert (Kap. 6).  

• Um Unternehmen bei der Auswahl und Umsetzung der gestalteten Systeme zu 

unterstützen, wird aufbauend auf den Ergebnissen eine Methode zur Konfigura-

tion eines Anwendungssystems vorgestellt (Kap. 7). 

• Abschließend wird in Kapitel 8 das Fazit gezogen und ein Ausblick gegeben.  
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Abbildung 1: Aufbau der Arbeit 
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2 STAND DER FORSCHUNG UND TECHNIK 

In diesem Kapitel wird zunächst das Abweichungsmanagement im SFM vorgestellt, um 

ein Verständnis über die Abläufe zu schaffen, in denen Assistenzsysteme unterstützen 

sollen. Anschließend werden die Grundlagen für Wissensrepräsentation in Textdaten und 

digitale Assistenzsysteme in der Produktion erläutert. Abschließend wird das Funktions-

spektrum von Natural Language Processing aufgezeigt. Diese Grundlagen dienen zur 

Ausgestaltung der Forschungsfragen, des Forschungsvorgehens und der Assistenzsys-

teme selbst. 

2.1 Shopfloor Management 

SFM bezeichnet einen ganzheitlichen Führungsansatz. Führungskräfte sollen gemeinsam 

mit dem Team am Ort der Wertschöpfung an der kontinuierlichen Verbesserung der Pro-

zesse arbeiten [PETE09]. Bei Toyota entwickelt, hat es in der ersten Lean Welle der 90er 

Jahre, angestoßen durch Suzaki, internationale Bekanntheit erlangt [SUZA93]. Es dauerte 

jedoch bis zur zweiten Lean Welle in den 2010er Jahren, bis sich Wissenschaft und Praxis 

intensiver mit dem Thema auseinandersetzten [FAUS09]. Heute ist SFM in deutschen 

Produktionsbereichen ein weit verbreiteter Führungsansatz. Dort wird SFM erfolgreich 

eingesetzt, um die Produktionsziele zu erreichen und Verschwendung in Prozessen zu 

reduzieren. Das Abweichungsmanagement zur Erkennung und zum nachhaltigen Abstel-

len von Abweichungen hat dabei den größten positiven Effekt auf die Verbesserung von 

Prozessen [PÖTT18]. Die kontinuierliche Verbesserung der Prozesse wiederum ist ein 

wichtiger Wettbewerbsvorteil [BERT18]. 

Die umfassende Literatur zu Bestandteilen, Methoden und Prozessen im SFM wurde 

durch Hertle et al. zum Darmstädter Shopfloor Management Modell zusammengefasst 

[HERT17a]. Die folgende Übersicht über SFM fokussiert sich neben dem Darmstädter 

SFM Modell auf den Teilbereich des Abweichungsmanagement und die Entwicklung von 

digitalen SFM-Systemen. 

2.1.1 Das Darmstädter Shopfloor Management Modell 

Die Ziele von SFM sind die Sicherstellung der Prozessausführung, das Vorantreiben von 

Prozessverbesserungen und die Entwicklung von Mitarbeitenden zu selbstständigen 

Problemlösenden. Dies wird erreicht durch Erkennung und Behebung von Abweichungen 

in einem Regelkreis (Abbildung 2, S. 8) [HERT17a]. 
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Abbildung 2: SFM Regelkreis nach [HERT17a] 

 

Dieser beschreibt den Arbeitsablauf des Abweichungsmanagement in der Produktion von 

der Identifikation von Abweichungen über das Initiieren und Nachverfolgen von Prob-
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reits laufende Problemlösungsprozesse nachzuverfolgen [HERT17a]. 
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Abweichungserkennung durch Andon 
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Abweichungserkennung durch Kennzahlen 

Durch geeignete Kennzahlen wird die erreichte Leistung mit der Soll-Leistung vergli-

chen, um objektiv Abweichungen zu erkennen und den Erfolg von Maßnahmen zu mes-

sen [LEYE18]. Die am häufigsten verwendeten Kennzahlen im SFM sind Produktivität, 

Anlageneffektivität, Durchlaufzeit, Zykluszeit und Dauer von Störungen [IUGA15]. Die 

Daten dienen darüber hinaus zur Trenderkennung, Herstellung von Vergleichbarkeit zwi-

schen Unternehmensbereichen und zur Priorisierung von Abweichung [PETE09].  

Abweichungsbearbeitung in der Shopfloor-Besprechung 

In der regelmäßig stattfindenden Shopfloor Besprechung werden die erkannten Abwei-

chungen diskutiert und priorisiert. Die Häufigkeit der Besprechungen variiert dabei zwi-

schen mehrmals täglich bei Großserienherstellern bis zu einmal wöchentlich im Projekt-

geschäft [PETE09]. Das SFM sieht dabei eine Besprechungskaskade vor, d.h. dass sich 

zunächst das Team mit der Teamleitung trifft, anschließend die Teamleitung mit der Be-

reichsleitung usw. In der Regel sind 3-4 Ebenen etabliert und auch Supportbereiche (z.B.: 

Logistik, Instandhaltung und Qualitätsmanagement) sind in den Besprechungen anwe-

send. Die Kaskade dient zur Eskalation von Informationen über Hierarchieebenen hin-

weg, um Abweichungen in den richtigen Personenkreis zur Bearbeitung zu bringen (Ab-

bildung 3) [LEYE18]. 

 

Abbildung 3: Beispiel einer Besprechungskaskade nach [BERT20] 
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Zur Bearbeitung der Abweichung stehen der Shopfloorrunde die Definition von Sofort-

maßnahmen, das Starten eines systematischen Problemlösungsprozesses (vgl. Kap. 2.1.2) 

oder die Eskalation in die nächste Ebene zur Verfügung. Dazu müssen die erkannten Ab-

weichungen zunächst priorisiert werden. 

Akute schwerwiegende Probleme wie lange Stillstandszeiten, hohe Ausschusskosten oder 

eine Abweichung in einer Kennzahl sind leicht zu erkennen. Für kleine Störungen und 

Fehler, deren Auswirkungen durch einfach umzusetzende Maßnahmen behoben werden 

können, wird aus Kapazitätsgründen meist kein systematischer PLP durchgeführt. Dies 

lohnt sich nur bei sich wiederholenden Themen. Um diese zu erkennen, werden oft Pa-

reto-Charts gebildet (Abbildung 4) [LEYE18]. 

 

Abbildung 4: Beispiel eines Pareto-Charts nach [LEYE18] 

 

In dieser Analyse werden die Abweichungsursachen kategorisiert, um die häufigsten Ur-

sachen und Problemfelder zu identifizieren. Es können nur die Häufigkeiten selbst oder 
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weichung zu einer Kategorie geschieht dabei manuell [LEYE18]. 

Die erkannten Abweichungen werden in der SFM-Besprechung aufgegriffen und bear-

beitet.  

2.1.2 Abweichungsmanagement und Problemlösung im Shopfloor Management 

Die Problemlösung spielt eine zentrale Rolle in der Qualitätssicherung in der Produktion. 
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sicherzustellen, dass jede Abweichung nur einmal auftritt. Im Folgenden werden Abwei-

chungen und der Problembegriff definiert, Problemlösungsprozesse vorgestellt und auf 

die Erfolgsfaktoren im Abweichungsmanagement eingegangen. 

64 %

25 %

11 %



2 STAND DER FORSCHUNG UND TECHNIK SEITE 11 

Definition von Abweichung und Problem 

Abweichungen vom Soll-Zustand zum Ist-Zustand können sich sowohl in der Qualität 

oder im Ablauf zeigen. Die Nichterfüllung einer Anforderung wird dabei im Sinne des 

Qualitätsbegriffs als Fehler bezeichnet [DEUT15] und die Leistungsminderung oder Blo-

ckade eines geplanten Ablaufs als Störung [FISC07]. Die Abweichung kann dabei spon-

tan entstanden sein (reaktiv) oder ein neuer, extern definierter Soll-Zustand konnte bisher 

noch nicht erreicht werden (proaktiv) [KEPN81]. 

Nach Dörner existiert ein Problem immer dann, wenn einem Individuum keine Mittel zur 

Verfügung stehen, um einen unerwünschten Zustand in einen wünschenswerten Soll-Zu-

stand zu überführen [DÖRN87]. Im Produktionskontext wird ein Problem durch einen 

Ist-Zustand definiert, der von einem Soll-Zustand abweicht, und die Ursache der Abwei-

chung unbekannt ist [KEPN81]. Dabei reichen bekannte Handlungen zur Erreichung des 

Soll-Zustandes nicht aus [DUNC74]. 

Abweichungen, deren Ursache und Abstellmaßnahmen bekannt sind, sind demnach keine 

Probleme sondern können als einfache Aufgabe abgearbeitet werden. Dies führt zu einer 

Personenabhängigkeit der Problemdefinition, da eine gegebene Abweichung durch un-

terschiedliche Personen als unterschiedlich schwierig wahrgenommen wird [DÖRN87], 

[SELL02]. Abbildung 5 fasst die Definitionen von Abweichung, Problem und Aufgabe 

und deren Personenabhängigkeit zusammen. 

 

Abbildung 5: Personenabhängiger Zusammenhang zwischen Abweichung, Problem und Aufgabe (ei-

gene Darstellung) 
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systematische Ansätze notwendig [TYRE95]. Durch die Suche nach und dem Abstellen 

von der tatsächlichen Ursache (Root Cause) wird der Produktionsprozess besser verstan-

den und die Wiederholung eines Problems vermieden [TUCK02]. Meister et al. identifi-

zieren ein gemeinsames Muster aller in der Produktion angewendeten systematischen 

PLP (Tabelle 1, A1-A10) [MEIST18]. 

Tabelle 1: Aktivitäten und Methoden im systematischen PLP aufbauend auf [MEIST18] 

Aktivitäten Methoden 

A1: Identifikation von 

Abweichungen 

Abweichungen werden im SFM durch Gemba Walks, Kennzahlen und An-

don identifiziert und durch Pareto-Analysen priorisiert. (vgl. Kap. 2.1.1). 

A2: Problemdefinition 

Eine umfassende Problemdefinition ist der wichtigste und schwierigste Pro-

zessschritt [LIKE14]. Sie sorgt für ein einheitliches Problemverständnis und 

ist so das Fundament der anschließenden Ursachenanalyse [LIKE16]. Die 

Abweichung wird detailliert beschrieben (z.B. durch 4 W-Fragen: Was? 

Wo? Wann? Wie stark?). Dabei werden auch mögliche, aber nicht eingetre-

tene Situationen mit einbezogen. Im Verlauf des PLP wird die Definition 

häufig weiter spezifiziert [KEPN81]. 

A3: Zusammenstellen 

des Problemlö-

sungsteams 

Die Zusammenstellung des Problemlösungsteams erfolgt auf Basis der 

Kompetenzen der Beteiligten. Das Team sollte dabei interdisziplinär und 

evtl. bereichsübergreifend gestaltet werden [PYZD03]. 

A4: Ursachenanalyse 

Zunächst werden mögliche Initialursachen (z.B. mit einem Ishikawa-Dia-

gramm2) identifiziert und getestet. Anschließend wird auf die Kernursache 

geschlossen (z.B. durch 5-Warum-Analyse) [LEYE18]. 

A5: Planung von  

Maßnahmen 

Um einen geeigneten, nachhaltigen Lösungsansatz zu finden, können Krea-

tivitätstechniken eingesetzt werden. Anschließend erfolgt eine Auswahl des 

besten Ansatzes [SOBE08]. 

A6: Umsetzen von  

Sofortmaßnahmen 

Sofortmaßnahmen verhindern eine Durchdringung des Fehlers zum Kun-

den. 

A7: Umsetzung der 

Lösungsmaßnahme 

Eine Lösung wird mit allen Stakeholdern abgestimmt und in einen Maßnah-

menplan überführt [SOBE08]. 

A8: Überprüfung der 

Wirksamkeit 

Mit festzulegenden Erfolgskriterien wird der Erfolg gemessen und nachver-

folgt [GARV93]. Es kann eine Wiederholung der Schritte A4-A8 notwendig 

sein. 

A9: Standardisierung 
Die erfolgreiche Problemlösung wird in Arbeitsstandards überführt, um 

diese Abweichung zukünftig zu verhindern [LIKE06]. 

A10: Verteilung des  

erlernten Wissens 

Das erarbeitete Wissen wird durch Wikis oder Schulungen verteilt (vgl. Ab-

schnitt „Nachhalten des Wissens aus Problemlösungsprozessen“, S. 11). 

 

Zur Dokumentation werden klassischerweise standardisierte Formblätter wie der A3-Re-

port [LEYE18] oder der in der deutschen Automobilindustrie verbreitete 8D-Report 

[VERB18] verwendet. Die kürzeste Variante zur Dokumentation und Bearbeitung von 

Abweichungen stellt die PUL-Liste dar. In diesem Format wird nur die Abweichungsbe-

schreibung, eine Ursache und die Lösung zusammen mit den Informationen zum Bear-

beitungsstand dokumentiert [ZWIC13]. 

 
2 Ein Ishikawa-Diagramm, auch Fischgräten-Diagramm, wird verwendet, um verschiedene Ursachen in den 

Dimensionen Mensch, Maschine, Material, Methode und Mitwelt zu sammeln [LEYE18]. 
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Die zahlreichen Schritte und die Notwendigkeit eines passenden Teams binden Kapazität. 

Oft werden daher die Schritte A2-5 nicht sorgfältig ausgeführt [SMIT89] und die Schritte 

A8-10 (vgl. folgenden Abschnitt) vernachlässigt. Der Aufwand zur vollständigen Durch-

führung eines PLP muss sich lohnen. Dazu müssen die Probleme, die zu den größten oder 

häufigsten Abweichungen führen, richtig erkannt werden. 

Nachhalten des Wissens aus Problemlösungsprozessen 

Die gewonnene Erfahrung aus einem PLP soll abschließend standardisiert werden, da 

sonst die Lern- und Verbesserungseffekte verloren gehen [LIKE14]. Darüber hinaus sol-

len die Erkenntnisse für Andere aufbereitet werden. Durch die Verbreitung des Wissens 

können ähnliche Abweichungen langfristig als einfache Aufgaben abgearbeitet werden 

(vgl. Abbildung 5, S. 11). Dazu werden sie in Datenbanken gesammelt [JUNG11] oder 

durch Schulungen verbreitet [PYZD03].  

Diese Ansätze haben aber den großen Nachteil, dass sie einen hohen Aufwand nach sich 

ziehen. Sie werden im Produktionskontext kaum umgesetzt, da der Einführungs- und vor 

allem der Durchführungsaufwand zu groß ist. Auch fehlende Infrastruktur und mangelnde 

Motivation durch fehlenden direkten, persönlichen Vorteil sind Hürden für die Anwen-

dung. Insbesondere aber die Komplexität und der Aufwand, das implizite Wissen greifbar 

zu machen, verhindern die Verbreitung dieser Ansätze in der Produktion [BIRT18]. 

Die Aufbereitung und Verteilung des Wissens aus abgeschlossenen PLP ohne diese 

Nachteile hat ein hohes Potential, da mehr Abweichungen durch einen größeren Perso-

nenkreis als Aufgaben abgearbeitet werden können, ohne dass eine Eskalation oder gar 

ein aufwändiger, systematischer Problemlösungsprozess gestartet werden muss. Die Ver-

teilung von Wissen ist jedoch nicht der einzige Erfolgsfaktor im Abweichungsmanage-

ment. 

2.1.3 Erfolgsfaktoren für das Abweichungsmanagement im (d)SFM 

Verschiedene Faktoren beeinflussen die erfolgreiche Umsetzung des Abweichungsma-

nagement und der Problemlösung in der Praxis [MEIST18]. Zur zielgerichteten Gestal-

tung von Assistenzsystemen zur Verbesserung des Abweichungsmanagement im dSF-

Mist deren Verständnis notwendig. 

Zunächst müssen Abweichungen offen kommuniziert werden [DÖRF14]. Nur dann kön-

nen, falls nötig, in der Shopfloor Besprechung standardisierte, systematische PLP 

[JAYA10] zur nachhaltigen Abstellung der Kernursache gestartet werden. Faktenbasierte 

Entscheidungen [LIND10] verbessern dabei das Abweichungsmanagement. Dafür ist 

eine Datensammlung [BOHN00] notwendig. Um im PLP, systematisch oder intuitiv, er-

folgreich arbeiten zu können, muss das Problemlösungsteam dabei über das notwendige 

fachliche und methodische Wissen [FURL16] sowie ausreichend Kapazitäten [BOHN00] 

verfügen. Für den langfristigen Erfolg muss das so neu erarbeitete Wissen artikuliert und 

verteilt werden [LIKE14]. (Abbildung 6, S. 14). 
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Abbildung 6: Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement im dSFM (eigene Darstellung) 

2.1.4 Digitalisierung des Shopfloor Management 

Klassischerweise werden Kennzahlen und der Status von Maßnahmen auf einem 

Shopfloorboard in der Produktion festgehalten: Ein Whiteboard, auf dem Kennzahlen, 

laufende Maßnahmen und systematische PLP visualisiert werden sowie die Kommunika-

tionsregeln und aktuellen Themen zu finden sind (Abbildung 7) [LEYE18]. 

 

Abbildung 7: Analoges Shopfloorboard (schematisch) nach [LEYE18] 

 

Die Aktualisierung dieser analogen Shopfloorboards ist zeitaufwändig, insbesondere 

wenn einige Daten bereits in digitalen Systemen vorliegen und für die Shopfloor Bespre-

chung ausgedruckt und aufgehangen werden müssen [IUGA17]. Darüber hinaus werden 

Informationen nicht situationsspezifisch oder an den Personenkreis angepasst verteilt, 

sondern an alle Beschäftigten gleichermaßen. Dadurch steigt der Kapazitätsaufwand 
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[BITS19]. Auch kann die Kommunikation über Emails und die fehlende Dokumentation 

der Besprechungen hinderlich für die Nachverfolgung von Problemen und das Nachhal-

ten von Wissen sein [MATE19]. Schon mit der Entwicklung der Vision von Industrie 4.0 

wurden deshalb dSFM-Systeme entworfen. Maschinen- und Auftragsdaten sollen für die 

Entscheidenden und Beschäftigten in der Produktion aufbereitet werden, um die Abwei-

chungserkennung zu erleichtern. Auch entstehen erste Ideen von Assistenzsystemen, z.B. 

dass das Erfahrungswissen einer weltweiten Community in vernetzten Shopfloorsyste-

men zur Problemlösung beitragen kann [BAUE14]. 

Übersicht über dSFM Systeme 

Auch Softwareunternehmen haben diese Schwachstellen im SFM erkannt und mehrere 

Anbieter haben dSFM-Systeme auf den Markt gebracht. Tabelle 2 zeigt den Funktions-

umfang der aktuell verfügbaren dSFM-Systeme [LONG20]. 

Tabelle 2: Funktionsübersicht von dSFM-Systemen nach [LONG20] 
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Automatische Datenanbindung x x x x x x x 

Visualisierung von Produktionsdaten  x x x x x x x 

Abweichungserkennung x x x x x x x 

Auswertung von Fehlern     x   

Geführter PLP   x   x  

Maßnahmen- und Wissensspeicher   x x  x  

Verlinkung von Kennzahlen und  

Abweichungen 
  x   x  

Maßnahmenmanagement x   x  x  

Webbasiert x x x x  x  

Anpassbar x x x x x x x 

 

Die bestehenden anpassbaren und meist webbasierten Lösungen fokussieren sich auf die 

Anbindung von Datenquellen und deren individuelle Visualisierung als Kennzahlen, in 

denen Abweichungen erkannt werden können. Damit können die Systeme die Ver-

schwendung, die durch die notwendige manuelle Aktualisierung der analogen Boards 

entsteht, vermeiden. Die Bearbeitung von Abweichungen in Form eines Maßnahmenma-

nagement oder eines geführten, systematischen Problemlösungsprozesses ist jedoch nur 

in wenigen Systemen vorhanden. Damit bieten auch nur wenige Systeme einen Wissens-

speicher der gelösten Probleme an [LONG20]. 
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Eine geringe Anzahl von bestehenden Systemen decken so die aktuellen Erwartungen 

von Unternehmen an ein dSFM ab: Datenanbindung, Aggregation und Visualisierung von 

Kennzahlen und angeschlossene Maßnahmenverwaltung [MEIS20]. 

In der Praxis sind dSFM Anwendungen mit diesem Funktionsspektrum noch selten auf-

zufinden [PÖTT18], [TORR20]. Oft werden bestehende Softwarepakete wie Microsoft 

PowerBI, Trello oder das Microsoft Office-Paket verwendet, um Teile des SFM, z.B. nur 

die Visualisierung einiger Kennzahlen oder nur das Abweichungsmanagement, zu digi-

talisieren. Neue, in der Entscheidungsfindung unterstützende Funktionen gibt es bisher 

nicht [CLAU19], [LANZ18]. 

Potentiale des dSFM 

Dabei bietet die Digitalisierung des SFM noch weitere Chancen und Vorteile als das reine 

Abbilden und Beschleunigen der bestehenden Prozesse im SFM. Die entstehenden Daten 

können für neue Funktionen der Analyse verwendet werden [MEIS18]. Tabelle 3 fasst 

die Chancen und Barrieren für die Umsetzung von dSFM in der Praxis zusammen. 

Tabelle 3: Chancen und Barrieren für die Umsetzung von dSFM in der Praxis nach [CLAU20] 

Chancen Barrieren 

Transparenz Kosten 

Informationsverteilung IT-Systeme nicht integrierbar 

Zeitersparnis beim Aktualisieren der Boards mangelnder Reifegrad 

Synchronisation von Daten Schlechte Datenverfügbarkeit 

Datenbasierte, effiziente Entscheidungsfindung Fehlender Umsetzungswille im Management 

 Wenig Wissen über Potentiale 

 

Die Chancen liegen in der Verfügbarkeit und Vereinheitlichung von Daten, die durch 

intelligente Technologien auf Basis der entstehenden Daten Entscheidungsprozesse un-

terstützen können. Als Barrieren zur Einführung von dSFM-Systemen zeigen sich neben 

den Kosten die nicht ausreichende technische Reife der Systeme und schlechte Voraus-

setzungen bezüglich der Integrierbarkeit und Datenverfügbarkeit im Unternehmen.  Man-

gelndes Wissen über die Chancen des dSFM kann darüber hinaus zu fehlendem Umset-

zungswillen im Management führen [CLAU20]. 

Die Zukunft des in deutschen Industriebetrieben erfolgreich eingesetzten SFM liegt also 

in der Nutzung der durch die Digitalisierung entstehenden Daten für Assistenzsysteme 

[BITS19]. Dabei spielt insbesondere die Verbreitung von Wissen aus dem Abweichungs-

management eine wichtige Rolle [LANZ18], [TORR20], [MATH19]. 

Entstehende Daten im dSFM 

Die Daten, die im Abweichungsmanagement entstehen, setzen sich aus den Beschreibun-

gen der Abweichungen und der Dokumentation der intuitiven (Int. PLP) bzw. systemati-

schen Problemlösungsprozesse (Sys. PLP) zusammen. Bei der intuitiven Problemlösung 

werden Ursachen und Maßnahmen direkt aus dem Team heraus definiert, während in der 
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systematischen ein größerer Umfang an Schritten durchgeführt und dokumentiert wird 

(vgl. Kap. 2.1.2) (Abbildung 8). 

 

Abbildung 8: Im dSFM entstehende Textdaten (eigene Darstellung) 

 

Solche dSFM-Textdaten entstehen ohne zusätzlichen Aufwand während des Abwei-

chungsmanagement im dSFM-System und bieten die Ausgangslage für mögliche Assis-

tenzsysteme, da in ihnen das wertvolle domänenspezifische Wissen der Beschäftigten 

enthalten ist. 

2.2 Wissensrepräsentation in Textdaten  

Wissen bezeichnet all die Fähigkeiten und Informationen, die zur Lösung von Aufgaben 

und Aktivitäten herangezogen werden. Es ist damit der wesentliche Faktor für den Un-

ternehmenserfolg [KOHL16]. Das Wissen, das für die Problemlösung in der Produktion 

notwendig ist, ist dabei jedoch häufig nur implizit, unstrukturiert und verteilt vorhanden 

und aufgrund von physischer, zeitlicher, organisatorischer oder kultureller Distanz nur 

schwer zu übertragen [WENN12]. Das Erstellen von Wikis oder die verschiedenen Me-

thoden für den direkten Austausch, die unter dem Begriff Wissensmanagement vorge-

schlagen wurden, werden dabei aufgrund des hohen Aufwandes im Produktionskontext 

nicht angewendet [BIRT18]. Diese Methoden haben gemeinsam, dass bestehendes impli-

zites Wissen aufwändig aufbereitet werden muss, um es zu explizieren und anschließend 

zu teilen. Während der Interaktion in sozialen Gruppen geschieht dies jedoch automa-

tisch. Durch den Austausch in der Gruppe wird das Wissen nicht nur geteilt sondern dar-

über hinaus erweitert (Abbildung 9, S. 18) [NONA97]. Auch die Problemlösung ist dem-

nach eine soziale Interaktion, bei der Wissen geteilt und verbreitet wird. In einem 

digitalen System entsteht zusätzlich eine parallele Dokumentation in Form von Textda-

ten. 
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Abbildung 9: Explizieren von Wissen während der sozialen Interaktion nach [NONA97] 

 

Die parallele Dokumentation des Abweichungsmanagement in einem digitalen System 

wird so zu einem Wissensspeicher, der ohne zusätzlichen Aufwand stetig ansteigt. 

Der Zusammenhang zwischen Daten und Wissen wird durch die Wissenspyramide nach 

Ackoff beschrieben. Daten sind danach zunächst unabhängige, objektive Fakten, die erst 

durch Verknüpfungen und Kontext zu brauchbarer Information werden. Aus Information 

wird durch Verständnis aus persönlicher Erfahrung heraus Wissen, dass dann in Hand-

lungsfähigkeit umgesetzt werden kann [ACKO89]. Heute muss diese Pyramide um die 

neuen Möglichkeiten der Datenanalyse erweitert werden (Abbildung 10) [JENN17]. 

 

Abbildung 10: Erweiterte Wissenspyramide in Anlehnung an [JENN17] 
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Die großen Datenmengen, die begleitend zum Ablauf digitaler Prozesse als Digitaler 

Schatten entstehen, bieten eine neue Grundlage zur Erlangung von Wissen. Diese müssen 

durch Analysemethoden gefiltert werden, um Irrelevantes für die Lösung einer Fragestel-

lung auszusortieren. So werden Handlungen bzw. Entscheidungen faktenbasiert direkt 

von Daten abgeleitet. Dazu sind jedoch die richtigen Daten und Technologien als „Filter“ 

für die jeweilige Fragestellung auszuwählen [JENN17]. 

Diese Aufbereitung der Textdaten aus dem Abweichungsmanagement des dSFM in nutz-

bares Wissen soll Aufgabe der in dieser Arbeit gestalteten Assistenzsysteme sein. 

2.3 Digitale Assistenzsysteme 

Ein Assistenzsystem ist ein rechnerbasiertes System, das den Menschen bei der Entschei-

dungsfindung und -durchführung unterstützt. Als integraler Bestandteil der Mensch-Ma-

schine-Systemtechnik ist es durch die informationelle Verkopplung von Maschinen und 

Operateuren gekennzeichnet [TIMP02]. Im Folgenden werden die Eigenschaften und An-

wendungsfälle von Assistenzsystemen allgemein und speziell in der Produktion aufge-

führt, um Gestaltungsrichtlinien aufzuzeigen. 

2.3.1 Grundlagen von Assistenzsystemen 

Im Zuge der Digitalisierung haben sich zahlreiche Assistenzsysteme im beruflichen und 

privaten Umfeld etabliert. Ob Navigationssysteme oder Sprachassistenten, sie sind im 

Alltag kaum noch wegzudenken [MORA17]. Assistenzsysteme können nach der Art der 

geleisteten Entscheidungsunterstützung eingeteilt werden. Tabelle 4 (S. 20) zeigt eine 

Kategorisierung der unterschiedlichen Arbeitsteilung der Entscheidungsfindung zwi-

schen Mensch und Maschine [BUCH09]. 
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Tabelle 4: Verteilung der Aufgaben der Entscheidungsfindung zwischen Mensch und Computer nach 

[BUCH09] 

Art der Entscheidungs-

unterstützung 
Computer Verteilt Mensch 

Erzeugen und Aufberei-

ten von Informationen 

Automatische Daten-

übernahme aus ande-

ren Systemen 

Datenübernahme durch 

den Rechner und manuelle 

Korrektur 

Manuelle Datenein-

gabe 

Erzeugen von  

Alternativen 

Betrachtung aller Al-

ternativen des Lö-

sungsraums 

Rechnergestützte Alterna-

tivenerzeugung, Mensch 

schränkt Lösungsraum ein 

Konstruktion von 

wenigen  

Alternativen 

Bewerten von  

Alternativen 

Ranking aller Alter-

nativen 

Automatische Alterna-

tivenbewertung, Mensch 

spezifiziert Kriterien 

Manuelle            

Bewertung der  

Alternativen 

Auswählen von  

Alternativen 

Automatische Aus-

wahl aus Ranking 

Auswahl einer Alternative, 

Mensch legt Kriterien fest 
Manuelle Auswahl 

Überwachen der                     

Entscheidungsausführung 

Automatische Über-

wachung festgelegter 

Zielkriterien 

Manuelle Dateneingabe 

mit rechnergestützter 

Überwachung  

Manuelle Datener-

fassung von Zu-

standsdaten 

Kontrollieren der                     

Entscheidungsausführung 

Automatische Revi-

sion der ausgewähl-

ten Entscheidung 

Ablehnung der vom Men-

schen gewählten Entschei-

dung und Vorschlag von 

Alternativen 

Manuelle Revision 

der ausgewählten 

Entscheidung 

 

Eine Unterstützung kann also auf verschiedenen Ebenen der Entscheidungsfindung hel-

fen. Die Komplexität der Systeme steigt dabei an [BUCH09].  

DSFM-Systeme unterstützen bisher im ersten Schritt die Datenaufbereitung im Bereich 

der Kennzahlen. Zukünftige Assistenzsysteme sollten darüber hinaus gehen und auch in 

den weiterführenden Arten der Entscheidungsunterstützung helfen.  

2.3.2 Assistenzsysteme in der Produktion 

Auch in der Produktion haben sich bereits Assistenzsysteme etabliert. Abt et al. charak-

terisieren diese anhand des Grades, der Art und der Zielsetzung der geleisteten Unterstüt-

zung (Abbildung 11, S. 21) [APT18a]. 
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Abbildung 11: Charakterisierung digitaler Assistenzsysteme in der Produktion nach [APT18a] 

 

Art der Unterstützung 

Physische Systeme helfen bei anspruchsvollen körperlichen Tätigkeiten (z.B. schweres 

Heben) und sensorische bei der Wahrnehmung (z.B. bei nachlassender Hör- oder Sehfä-

higkeit). Diese Arten sind keine Bestandteile des SFM und daher für diese Arbeit nicht 

relevant. Fokus dieser Arbeit sind kognitionsunterstützende Assistenzsysteme für die 

anwendungsgerechte und echtzeitnahe Informationsbereitstellung und Entscheidungsun-

terstützung. 

Grad der Unterstützung 

Der Grad der Unterstützung hängt von der Aufgabenkomplexität3 ab (niedrig-hoch, 

bzw. variabel). Standardisierte Montageschritte sind dabei von niedriger Komplexität 

und Entscheidungsfindung oder Problemlösung von hoher. Von variabler Komplexität 

spricht man z.B. bei der Führung innerhalb einer Gruppe, in der alle Komplexitäten auf-

treten können. Im hohen Grad der Unterstützung (zutreffend für SFM) sollen die Sys-

teme „bei regelbasierten Entscheidungen hoher Komplexität bzw. expertisebasierten 

Entscheidungen unterstützen und Empfehlungen an den Nutzer kommunizieren […]“ 

[APT18a].“ 

Zielsetzung der Unterstützung 

Kompensatorische Systeme sollen leistungsgeminderten Personen helfen produktiv ar-

beiten zu können. Erhaltende Systeme tragen zur Gesundheitsprävention bei (meist phy-

sische oder sensorische Assistenz). Eine fähigkeitserweiternde Unterstützung trägt dage-

gen zur Verbesserung der Arbeit bei [APT18a]. 

 
3 Als komplex wird ein System bezeichnet, dass eine Vielzahl von Zielen, Vorgehensmodellen und Signalen 

mit einer hohen Anzahl bedingter Beziehungen aufweist. Wenn ein System durch mangelnde Transparenz 

oder Vorhersagbarkeit schwierig zu kontrollieren ist, ist das darüber hinaus kompliziert [FLÜC95]. 

Zielsetzung der Unterstützung

Kompensatorisch | Erhaltend | Erweiternd

Digitale 

Assistenzsysteme in 

der betrieblichen 

Praxis



SEITE 22 2.3 DIGITALE ASSISTENZSYSTEME 

Nach dieser Einteilung sind für das SFM kognitionsunterstützende Assistenzsysteme zur 

Erweiterung der Fähigkeiten relevant. Für die Gestaltung ist zu berücksichtigen, dass 

diese eine hohe Komplexität aufweisen. 

Gestaltung von Assistenzsystemen 

Hinrichsen et al. stellen ein Gestaltungsmodell vor, nach dem vier Bereiche für die er-

folgreiche Gestaltung von Assistenzsystemen verstanden werden müssen (Abbildung 12) 

[HINR16]. 

 

Abbildung 12: Gestaltungsmodell für Assistenzsysteme in der Produktion nach [HINR16] 

 

In jedem Bereich sind mehrere Fragen mit ansteigendem Detailgrad zu bearbeiten. Dar-

über hinaus beeinflussen sich die vier Bereiche gegenseitig. Für die erfolgreiche Gestal-

tung von Assistenzsystemen sind daher Nutzendenstudien und ein iterativer Gestaltungs-

prozess notwendig [HINR16]. 

Für die Produktion wurden bereits zahlreiche Assistenzsysteme gestaltet. Der Großteil 

der beschriebenen Systeme unterstützt bei der Durchführung von unbekannten oder kom-

plexen Montageprozessen oder Instandhaltungsmaßnahmen [RATH15], [WISC17]. Den 
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bisher bearbeiteten Lösungsraum von Assistenzsystemen in der Produktion systematisie-

ren Samtleben und Rose anhand eines morphologischen Kastens4 (Tabelle 5) [SAMT19].  

Tabelle 5: Morphologischer Kasten von Assistenzsystemen in der Produktion nach [SAMT19] 

Merkmal Ausprägung 

Wissensabruf Hol-Pflicht des Beschäftigten Bring-Pflicht des Beschäftigten 

Art der Unterstützung Kognitiv Mechanisch Visuell Auditiv 

Umgang mit 

Informationen 
Abarbeiten Ansehen Analysieren Vorausschätzen 

Bereitgestellte 

Informationen 

Skizzen, 

Zeichnungen 
Checklisten Zeitwerte 

Maschinen-

werte 

Unterstützungsmittel 
Bild-

schirm 

AR/VR-

Brille 
Roboter Projektor Kopfhörer Tablet 

Prozessüberwachung Automatisch Hybrid Manuell 

Automatisierungsgrad 
Vollautomatische    

Unterstützung 

Unterstützung mit    

fixiertem Ziel 

Intentionserkennung 

mit  

Lösungsvorschlägen 

Tätigkeitseinschränkung Ohne Einschränkung 
Arbeit eingeschränkt 

möglich 

Arbeit parallel nicht 

möglich 

Eingabe 
Touch-

screen 

Maus,          

Tastatur 
Scannen 

Gesten-

steuerung 

Sprachsteu-

erung 

 

Diese Morphologie bietet eine gute Orientierung für die unterschiedlichen Gestaltungs-

varianten von Assistenzsystemen in der Produktion. Die Kategorie „Durch Assistenzsys-

tem bereitgestellte Informationen“ fokussiert sich jedoch auf Maschinendaten, technische 

Zeichnungen und konkrete Arbeitsaufgaben. Dies unterstreicht, dass die Textdaten aus 

dem Abweichungsmanagement bisher nicht im Fokus der Aktivitäten standen, obwohl 

dieses bereits heute sehr wichtig und besonders relevant für die Gestaltung von Assis-

tenzsystemen wäre [APT18b]. Zur Verarbeitung dieser Textdaten bietet sich das For-

schungsgebiet NLP an. 

2.4 Natural Language Processing 

NLP untersucht, wie Computer natürliche Sprache, also unstrukturierten Text in Wort 

und Schrift, verarbeiten können, um nützliche Aufgaben zu erfüllen. Es ist ein interdis-

ziplinäres Gebiet, das Computerlinguistik, Informatik, Kognitionswissenschaft und 

künstliche Intelligenz miteinander vereint. Wissenschaftlich gesehen zielt NLP darauf ab, 

die kognitiven Mechanismen für das Verstehen und Produzieren von Sprache zu model-

lieren. Aus technischer Sicht wird NLP verwendet, um neuartige Werkzeuge zu entwi-

ckeln, die die Interaktion zwischen Computer und Mensch erleichtern. Typische Anwen-

dungen sind Übersetzung, Dialogsysteme, Rechtschreibprüfung, Wissensgraphen, 

Ontologiebildung, Klassifikation und Clustering von Dokumenten, Information 

 
4  Ein Morphologischer Kasten beschreibt systematisch die verschiedenen Merkmale eines Lösungsraums 

und gibt die möglichen Ausprägungen wieder. Er dient der Ideenfindung und -strukturierung [ZWIC62]. 
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Extraktion und Retrieval sowie Stimmungsanalyse [CHOW03], [DENG18]. Dieses Ka-

pitel gibt eine Übersicht über den Funktionsumfang und die wichtigen Begriffe im NLP. 

2.4.1 Klassifizierung von Ansätzen im NLP 

Nach Liddy lassen sich sieben Ebenen der Bedeutungsextraktion aus natürlicher Sprache 

unterscheiden [LIDD01]: Zunächst beschäftigt sich die phonetische Ebene mit der Aus-

sprache. In der morphologischen Ebene werden Wörter auf die kleinsten bedeutungstra-

genden Wortbestandteile (Morpheme) reduziert. Die lexikalische Ebene verarbeitet den 

Wortsinn, während sich die syntaktische Ebene mit der Grammatik und der Struktur von 

Sätzen beschäftigt. In den höheren Ebenen wird der Sinn und die Bedeutung eines Textes 

erschlossen. So wird in der semantischen Ebene die Bedeutung von Wörtern und Sätzen 

und in der Diskursebene der Inhalt von Texten verarbeitet. Schließlich inkludiert die 

pragmatische Ebene zusätzliches Wissen, das von außerhalb des Textkörpers stammt 

(Tabelle 6). 

Tabelle 6: Linguistische Ebenen nach [LIDD01] 

Linguistische Ebene Beschreibung Anwendungsbereich 

Phonetisch Interpretation von Sprachgeräuschen Wort 

Morphologisch Analyse der Zusammensetzung von Wörtern         

(Reduktion auf Morpheme) 
Wort 

Lexikalisch Interpretation der Wortbedeutung Wort 

Syntaktisch Analyse der grammatikalischen Struktur Satz 

Semantisch Ableitung der Bedeutung eines Satzes Satz 

Diskurs Verarbeitung der Bedeutung des Textes Text 

Pragmatisch Einordnen des Inhaltes in übergeordneten Kontext Text 

 

Nicht alle Ebenen müssen dabei in jeder NLP-Anwendung enthalten sein. In der Umset-

zung von Methoden in allen Ebenen werden grundsätzlich drei Ansätze unterschieden: 

regelbasiertes, statistisches und Machine Learning (ML)-gestütztes NLP, wobei eine 

klare Abgrenzung oft schwierig ist. 

Regelbasiertes NLP stützt sich auf handkonstruierte Regeln von Sprachspezialisten. Es 

benötigt den Aufwand von Spezialisten, um die Muster und Regeln zu definieren, hat 

aber den Vorteil, dass domänenspezifisches Wissen leicht eingebunden werden kann 

[HOGE10]. Nachteilig ist, dass es sehr fehleranfällig bei Rechtschreibfehlern oder neuen, 

speziellen Redeweisen ist, da es sich stark darauf verlässt, dass Wörter mit vordefinierten 

Listen abgeglichen werden. So funktionieren einige Ansätze zwar bei qualitativ hochwer-

tigen Texten wie Zeitungsartikeln gut, versagen aber in Bereichen wie Blogs oder E-

Mails [GRAN06].  

Statistisches NLP umfasst die quantitativen Ansätze einschließlich probabilistischer Mo-

dellierung. Es entdeckt statistische Beziehungen zwischen Wörtern oder Texten ohne 

Semantik. Daher ist es ohne sprach- oder domänenspezifisches Wissen leicht anwendbar, 

hat aber den Nachteil, dass große Datensätze benötigt werden, um aussagekräftige Ergeb-

nisse zu erhalten und dass Häufigkeit und Wichtigkeit von Begriffen nicht unbedingt kor-

relieren [MANN99]. Die Bedeutung von Wörtern findet keine Berücksichtigung. Daher 
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werden z.B. Wörterbücher und Synonym-Listen verwendet, um Synonyme zu vereinigen 

und Homonyme5 aufzulösen [KLAH09]. 

Um auch semantische Ähnlichkeiten von Wörtern zu erkennen, können künstliche neu-

ronale Netze in ML-Ansätzen verwendet werden [GOLD17]. Mit ML kann die Leistung 

von NLP-Anwendungen stark verbessert werden. ML gewinnt im NLP zunehmend an 

Relevanz, ist aber nur in Anwendungen und Sprachen mit genügend Daten nutzbar, wobei 

"genügend" von der Anwendung abhängt. Vortrainierte Modelle, die in einem zweiten 

Lernschritt mit weniger domänenspezifischen Daten erweitert werden, können einen Da-

tenmangel nicht vollständig ausgleichen [OTTE20]. 

Viele der Ansätze im NLP sind sehr technisch und nah an der Linguistik, was es oft 

schwierig macht, die Fortschritte auf diesen Gebieten in praktische Anwendungen zu 

überführen. So haben Innovationen kaum einen Einfluss auf die Praxis und umgekehrt 

basieren Praxisanwendungen auf einfacheren, schlechteren Ansätzen. Newman-Griffis et 

al. schlagen daher einen neuen Weg zur Gestaltung und Forschung von Praxisanwendun-

gen im NLP vor: Translational NLP. Dabei ist der Begriff „translational“ aus dem medi-

zinischen Bereich entliehen und bezeichnet dort Forschung mit dem Ziel neue grundle-

gende, biologische oder klinische Erkenntnisse schnell in medizinische Anwendungen zu 

transformieren. Auch eine enge Verbindung zwischen NLP-Forschung und praktischen 

Fragestellungen bewirkt durch den gegenseitigen Input von Fragestellungen und Fort-

schritten Verbesserungen sowohl in Anwendungen als auch in der Forschung, (Abbil-

dung 13). Für die Gestaltung einer NLP-Anwendung soll daher iterativ mit NLP- und 

Domänenexperten sowie mit Endnutzenden zusammengearbeitet werden [NEWM21]. 

 

Abbildung 13: Translational NLP nach [NEWM21] 

 

 
5 Homonyme sind Wörter, die je nach Kontext verschiedene Bedeutungen haben [BIBL21a]. Z.B. „Bank“ 

(Sitzgelegenheit oder Geldinstitut) oder „Ball“ (Spielgerät oder Tanzveranstaltung). 
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2.4.2 Tokenisierung und Textnormalisierung 

Für die Verarbeitung von Textdaten in NLP-Anwendungen muss der Korpus6 zunächst 

in eine durch Computer verarbeitbare Form gebracht werden. Dieser Schritt nennt sich 

Textnormalisierung und besteht aus drei Aufgaben: Tokenisierung, Normalisierung der 

Wörter sowie Segmentierung von Sätzen (morphologische bis lexikalische Ebene). 

Bei der Tokenisierung werden die Elemente (Token) geschaffen, auf die sich die Algo-

rithmen beziehen. Die schlichte Trennung von Wörtern anhand von Leer- oder Satzzei-

chen ist nicht immer ausreichend (z.B. „New York“) oder möglich (z.B. in der chinesi-

schen Sprache). Token werden auch nicht zwingend auf Wortebene (1-Grams) gebildet, 

sondern können auch mehrere Wörter (n-Grams) beinhalten oder aus kleineren Elemen-

ten (Subword Token) bestehen [JURA18]. 

n-Grams 

Ein n-Gram ist eine Reihe von n Wörtern, mit n = 2 oder höher. Die Aufteilung eines 

Textes in n-Grams ist nützlich, um häufige, beziehungsweise wahrscheinliche Wortkol-

lokationen vorherzusagen. Damit können Text- oder Spracherkennung sowie Recht-

schreibsysteme verbessert werden, da auch der Kontext eines Wortes in die Interpretation 

miteinbezogen wird [JURA18]. 

1-Grams 

Das Bilden von Token auf Wortebene ist nicht trivial, da Kommas und Punkte sowohl 

Satzzeichen sind, aber auch in Abkürzungen, Zahlen (z.B.: 45,55 €) und Datumsangaben 

(z.B.: 04.06.1990) vorkommen können. Auch zusammengezogene Wörter wie im Engli-

schen (z.B.: „we’re“) oder die deutschen zusammengesetzten Wörter (z.B.: Rinderkenn-

zeichnungsfleischetikettierungsüberwachungsaufgabenübertragungsgesetz [BIBL21b]), 

sind für die Tokenisierung ein Problem. Schon die Bildung einer Pluralform kann ver-

schiedene Token nach sich ziehen [JURA18]. 

Subword Token 

Subword Token sind Token, die auf Basis von Wortteilen gebildet werden. Ihre Vorteile 

liegen in der Robustheit gegen Rechtschreibfehler und Konjugationen. Häufig angewen-

det wird das Byte Pair Encoding mit seiner Weiterentwicklung, dem Wordpiece-Algo-

rithmus. Beim Byte Pair Encoding werden in mehreren Durchläufen die häufigsten Zei-

chenkombinationen (Byte Pairs) durch ein anderes Zeichen ersetzt und das neue Zeichen 

zum Wörterbuch hinzugefügt (Tabelle 7, S. 27). Es wird so lange iteriert, bis eine fixierte 

Größe des Wörterbuchs erreicht ist [GAGE94]. 

 

 

 
6 Der Begriff „Korpus“ bezeichnet in diesem Zusammenhang die Sammlung von Dokumenten, die als 

Grundlage für eine NLP-Anwendung dienen [LEIB21]. 
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Tabelle 7: Beispiel einer Tokenisierung mit Byte Pair Encoding nach [GAGE94] 

Iteration Textdarstellung Wörterbuch 

Start ABABCABCD A, B, C, D 

1: Ersetze AB durch X XXCXCD A, B, C, D, X=AB 

2: Ersetze XC durch Y XYYD A, B, C, D, X, Y=ABC 

 

Dadurch entsteht ein Abbild des Textes, das die häufigsten Zeichenkombinationen wider-

spiegelt. Ein zu tokenisierendes Wort wird dann in Bestandteile zerlegt, die im Wörter-

buch hinterlegt sind. Es kann vorkommen, dass es zu einem gegebenen Begriff verschie-

dene Möglichkeiten zur Subword Tokenisierung gibt. Der Wordpiece-Algorithmus 

verbessert diesen Ansatz daher noch um ein statistisches Element, mit dem die Aufteilung 

eines Wortes in dem Wörterbuch bekannte Subword Token besser gelingt [SCHU12]. 

Zum Beispiel wird der Begriff „Werkerassistenzsystem“ aufgeteilt in die Token „wer“, 

„##ker“, „##ass“, „##istenz“, „##system“. Die Doppelraute zeigt an, dass der Wortteil 

nicht am Anfang des Wortes steht. 

Textnormalisierung 

Über diese Wege entstehen zahlreiche Token für einen Text. Diese sollen reduziert wer-

den, um sowohl die Berechenbarkeit zu beschleunigen als auch um morphologische und 

lexikalische Variationen desselben „Morphems“ (kleinste, bedeutungstragende Einheit 

eines Wortes) zusammenzufassen. Das bedeutet z.B. die Reduktion der Formen „Norma-

lisierung“ und „normalisieren“ auf die gemeinsame Stammform „normalisier“. Lemma-

tisierer tun dies durch den Vergleich mit Wörterbüchern oder es wird ein einfaches „Stem-

ming“ (Abschneiden von Suffixen) durchgeführt. Zusätzliche, einfache Schritte sind die 

Umwandlung zu einer generellen Kleinschreibung (Lowercasing) [JURA18] und das Ent-

fernen von Wörtern, die wenig oder keine Information beinhalten. Diese „Stopwords“, 

z.B. Artikel, Konjunktionen und Präpositionen, werden in sprachspezifischen Listen ab-

gelegt und in den weiteren Schritten ignoriert [MANN99]. Die erzeugten Token müssen 

anschließend in eine durch Computer verarbeitbare Form gebracht werden. 

2.4.3 Computerlesbare Textrepräsentation 

Für die Verarbeitung der Token, insbesondere für statistische oder ML-basierte Anwen-

dungen, werden Vektorendarstellungen des Textes erstellt. Für die Vektorisierung gibt es 

verschiedene Ansätze. In dieser Arbeit werden „Bag of Words“ und „Word Embedding“ 

verwendet. 

Bag of Words 

Beim Bag of Words Verfahren wird ein ganzes Dokument innerhalb eines Korpus durch 

einen Vektor dargestellt. Dazu wird ein m-dimensionaler Vektor erstellt, wobei m die 

Anzahl aller Token im Korpus ist. Für die Darstellung eines Dokuments werden dann die 

Häufigkeiten der vorkommenden Token eingetragen. Dabei geht jeglicher Kontext der 

Begriffe verloren [KLAH09]. Abbildung 14 (S. 28) zeigt ein Beispiel für einen einfachen 

Korpus mit zwei Dokumenten. 
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Vektorisierung 

Dokument 1 
1 0 1 1 0 1 0 1 2 0 1 1 0 

Vektorisierung 

Dokument 2 
0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 

Abbildung 14: Beispiel einer Bag of Words Vektorisierung (eigene Darstellung) 

 

Alle Dokumente werden tokenisiert (hier 1-Grams) und die Anzahl der unterschiedlichen 

Token legt die Größe des Bag of Words Vektors fest (hier m = 13). Jedes einzelne Doku-

ment wird dann durch die Häufigkeiten der auftretenden Token charakterisiert.  

Dabei sind nicht alle Wörter gleichermaßen gut geeignet ein Dokument zu charakterisie-

ren. Begriffe, die im Großteil der Dokumente vorkommen, enthalten keine wertvolle In-

formation. Auf der anderen Seite sind Begriffe, die nur in einzelnen Dokumenten enthal-

ten sind, nicht geeignet, um Übereinstimmungen zu finden. Die Begriffe, die in einem 

Teil der Dokumente vermehrt auftreten, haben daher die größte Aussagekraft über diese 

Dokumente [SALT75]. 

Mit dieser Erkenntnis kann die Vektorisierung verbessert werden. Das bekannteste Ver-

fahren für die Ermittlung der wichtigen Wörter ist das TF-IDF-Verfahren. Es wertet To-

ken, die in einem Dokument oft vorkommen (Term Frequency, TF) hoch und Token, die 

in vielen Dokumenten im Korpus vorkommen (Inverse Document Frequency, IDF), ab. 

Somit werden die spezifischen Begriffe eines Dokuments höher bewertet. Dazu werden 

für jeden Begriff die Gewichtungsfaktoren G(W) bestimmt (Formeln (1) - (3)) 

[KLAH09]. 

(1) G(𝑊) = 𝑇𝐹 · 𝐼𝐷𝐹 

(2) 𝑇𝐹 = NT(𝑊) 

(3) 𝐼𝐷𝐹 = log
|C|

IC(𝑊)
 

NT (W) ist definiert als die Anzahl der Instanzen eines Wortes (W) in einem Text (T), 

IC(W) als die Anzahl der Texte im Korpus C mit mindestens einer Instanz des Wortes 

(W) und |C| ist die Anzahl aller Texte im Korpus C. 

Word Embedding 

Word Embeddings verfolgen einen anderen Ansatz. Jedem einzelnen Token wird ein 

Vektor zugeordnet, der dessen semantische Bedeutung widerspiegelt. Die Dimensionali-

tät dieses Vektors wird festgelegt und jede Dimension beschreibt eine Eigenschaft des 

Dokument 1: Die Drehmaschine ist ausgefallen, weil sie heiß gelaufen ist.

Dokument 2: Die Fräsmaschine ist defekt, weil sie nicht gewartet wurde.
Korpus

Vektorisierung
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Begriffs, sodass semantisch ähnliche Begriffe durch ähnliche Vektorisierungen erkannt 

werden können. Dies wird durch die Annahme erreicht, dass Begriffe, die in ähnlichem 

Kontext verwendet werden, auch ähnliche Bedeutung haben. Erzeugt werden diese Wort-

vektoren durch Machine-Learning Ansätze [BENG03]. Word Embeddings wurden durch 

ein schnell berechenbares und auf großen Datenmengen trainiertes Modell (word2vec) 

breit anwendbar gemacht. Diese Repräsentation der Wortbedeutung ist so gut, dass al-

gebraische Operationen sinnvoll möglich sind: Addiert man den Vektor von „Deutsch-

land“ zu dem Vektor von „Fluggesellschaft“ ist der Vektor von „Lufthansa“ dem Ergeb-

nis am nächsten. Das Modell weist jedem Token genau einen Vektor zu [MIKO13]. Es 

ist sehr gut geeignet, um ähnliche Begriffe zu identifizieren, scheitert aber an Homony-

men. Daher zeigen kontextualisierte Word Embeddings noch bessere Ergebnisse. Bei die-

ser Methode hängt die Vektorisierung eines Token vom jeweiligen Umfeld ab und 

dadurch können gleiche Token je nach Kontext unterschiedlich vektorisiert werden 

[PETE18]. Mit einem solchen Ansatz hat Google das BERT-Modell (Bidirectional En-

coder Representations from Transformers) auf der englischen Wikipedia (2,5 Milliarden 

Wörter) und dem BooksCorpus (800 Millionen Wörter) trainiert [DEVL19]. Seit Ende 

2019 wird BERT für die Bearbeitung von Suchanfragen bei Google verwendet, um ins-

besondere längere und komplexere Anfragen, z.B. auch aus der Spracherkennung, besser 

zu verarbeiten [OPTI20]. 

Für Anwendungen wie z.B. die Ähnlichkeitsanalyse von längeren Texten hat die Vekto-

risierung jedes einzelnen Token jedoch auch Nachteile: Es wird sehr hohe Rechenkapa-

zität benötigt und einzelne Word Embeddings müssen für die Repräsentation eines län-

geren Dokuments zusammengefasst werden. Um die Vorteile von BERT auch auf diese 

Anwendungen zu übertragen, wurde das SentenceBERT-Modell erstellt. Mit ihm können 

erfolgreich Ähnlichkeitsanalysen von Texten bei geringer Rechenkapazität durchgeführt 

werden [REIM19]. Damit sind sie auch für die Anwendung im dSFM interessant. 

Durch die Tokenisierung und Textnormalisierung entsteht eine berechenbare Repräsen-

tation des Korpus. Darauf aufbauend kann den Token Bedeutung zugewiesen werden. 

2.4.4 Interpretation der Wortbedeutung 

Beispiele für die Interpretation von Wortbedeutungen (syntaktische und semantische 

Ebene) sind das Part of Speech Tagging, Named Entity Recognition oder das Parsing. 

Part of Speech Tagging 

Part of Speech Tagging (POS) weist jedem Wort eine Wortart (Verb, Nomen, Artikel, 

etc.) zu. Dies kann für zahlreiche NLP-Anwendungen hilfreich sein. Frühe Anwendungen 

waren regelbasiert, z.B: nach einem Artikel folgt ein Nomen. Später wurden statistische 

Anwendungen entwickelt. Auf der Basis von großen, manuell annotierten7 Datensätzen 

 
7 Im Kontext von NLP bedeutet Annotation, dass Texte mit zusätzlichen semantischen Informationen oder 

Kontextwissen ergänzt werden. Dies ist notwendig, um diese Information in ML-Anwendungen einzu-

bringen [GILL21]. 
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können Wörterbücher angelegt werden, die die wahrscheinlichste Wortart zu jedem Be-

griff oder die wahrscheinliche Reihenfolge von Tags enthalten. Diese Methode ist jedoch 

abhängig vom Umfang der zugrundeliegenden Daten und kann nur für bekannte Wörter 

die POS bestimmen. Die Aufgabe des Taggings ist eine Klassifikationsaufgabe, die auch 

mit ML-Methoden gelöst wird [SCHM94].  

Für Anwendungen mit deutschen Texten, die auch Rechtschreibfehler beinhalten können, 

erreichen der TreeTagger und der RFTagger die besten Ergebnisse [KOTI21]. Bei beiden 

handelt es sich um hybride, statistische Ansätze. Es werden die für das Wort und für den 

Kontext wahrscheinlichsten Tags ausgewählt. In beiden Fällen wird dieser Ansatz um 

Entscheidungsbäume ergänzt, die auch regelbasierte Elemente beinhalten (Großschrei-

bung, Wortfolgen etc.) [SCHM08], [SCHM95]. 

Named Entity Recognition 

Die Erkennung von „Named Entities“ (NE)8, kann in vielen NLP-Anwendungen die Ge-

nauigkeit erhöhen. Named Entities sind dabei domänenspezifisch. So wird z.B. in medi-

zinischen Texten nach Krankheiten oder Arzneimitteln gesucht. Im Allgemeinen werden 

Personen, Orte, Organisationen o.Ä. durch Named Entity Recognition (NER) identifi-

ziert. Die möglichen Verfahren für NER sind sprachenabhängig. In den europäischen 

Sprachen kann oft die Groß/Kleinschreibung als Indikator herangezogen werden, was in 

vielen Zeichensprachen nicht möglich ist. Frühe NER Systeme waren regelbasiert, mit 

den damit einhergehenden Vor- und Nachteilen. Insbesondere die starke Abhängigkeit 

von der Domäne, für die sie erstellt wurden, macht sie jedoch unattraktiv. Daher haben 

sich verschiedene ML-basierte Verfahren etabliert [GOYA18]. 

Die überwachten Lernverfahren benötigen viele von Domänenexperten annotierte Daten. 

Um diese Hürde zu überwinden, wurden semi-überwachte Verfahren entwickelt. Dabei 

wird nur ein kleiner Teil der Daten manuell annotiert und ein auf diesen wenigen Daten 

trainiertes Modell annotiert den Rest des Korpus automatisch. Dieses Vorgehen wird 

mehrere Male wiederholt, um die Qualität iterativ zu verbessern. Unüberwachte Verfah-

ren benötigen keinen vorherigen Eingriff in die Daten, was sie insbesondere für Anwen-

dungen in neuen Domänen und Sprachen interessant macht. Sie basieren auf statistischen 

Verfahren, die Ähnlichkeiten im Kontext ausnutzen. In der Praxis zeigen hybride Verfah-

ren, die die verschiedenen Ansätze kombinieren, die besten Ergebnisse [GOYA18]. 

Für überwachte Verfahren muss ein passendes „Tag set“ ausgewählt oder erstellt werden, 

mit dem die Daten annotiert werden. Das bedeutet, dass die Typen der NE definiert wer-

den müssen [GOYA18]. Im Produktionskontext wären z.B. Maschinen, Arbeitsplätze, 

Produkte oder Komponenten interessant zu erkennen. 

 
8 Named Entities sind Entitäten für die eine starre, feststehende Bezeichnung verwendet wird, z.B. Namen 

aber auch Zeiträume oder Geldwerte können Named Entities sein [SEKI07].  
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Bei der Annotation wird jedem Token zugewiesen, ob und welcher Typ von Entität vor-

liegt. Dazu können fünf verschiedene Labels verwendet werden: 

B (Begin)   Markiert das erste Wort einer Entität. 

I  (Inside)   Markiert einen Teil einer Entität. 

L (Last, manchmal End) Markiert das letzte Wort einer Entität. 

O (Other oder Outside)  Markiert, dass es sich nicht um eine Entität handelt. 

U (Unit, manchmal Single) Markiert Entitäten, die aus einem Wort bestehen. 

Es müssen nicht alle Labels verwendet werden. Das einfachste Annotationssystem ist das 

IO-Modell. Das heißt, es wird nur markiert, ob ein Begriff Teil einer Entität ist (mit dem 

jeweiligen Typ) oder nicht. Dabei geht jedoch die Information verloren, ob es sich um 

mehrere, aufeinander folgende oder eine zusammenhängende Entität handelt. Das am 

häufigsten verwendete BIO-Modell unterscheidet darüber hinaus noch zwischen dem Be-

ginn und den Folgebegriffen einer Entität. Das komplexeste BILOU-Modell mit allen 

Labels ist aufwändiger zu annotieren und zeigt kaum Verbesserungen für die Erkennung 

von Entitäten [KONK15]. 

Auch BERT kann als hybrides NER-Verfahren angewendet werden. Die unüberwacht 

erzeugten, kontextsensitiven Word Embeddings werden mit einem annotierten, domänen-

spezifischen Datensatz verfeinert [DEVL19]. Dieser (auch mit anderen Modellen reali-

sierbare) Ansatz zeigt sich als der aktuell Beste für NER Anwendungen. Problematisch 

sind aber der notwendige Annotationsaufwand, informelle Texte und neu aufkommende 

Wörter. In der Regel werden die Modelle auf formellen Texten, die Qualitätsstandards 

unterliegen (Bücher, Wikipedia, Zeitungsartikel), vortrainiert. In Online-Medien mit kur-

zen, nutzergenerierten Inhalten und häufig neu aufkommenden Themen haben auch ak-

tuelle NER-Systeme noch Probleme. In solchen Datensätzen werden F1-Scores (vgl. Kap. 

2.4.6) von nur 40 % erreicht [LI20]. 

Parsing 

Das Parsing, in diesem Kontext zu Deutsch Syntaxanalyse, geht über die Zuordnung von 

Wörtern zu Wortarten oder Klassifikation in Named Entities (NE) hinaus. Es sollen die 

semantischen Bedeutungen von Begriffen in baumartigen Strukturen repräsentiert wer-

den, um Textverständnis herzustellen. Ziel ist es, bestimmte Aufgaben, wie das Beant-

worten von Fragen oder Übersetzungen, besser ausführen zu können. Die semantischen 

Repräsentationen müssen domänen- und aufgabenspezifisch erstellt werden und können 

als Graph, logische Formalismen oder in Programmiersprachenform vorliegen. Bereits in 

den 70ern wurden regelbasierte Systeme vorgeschlagen und später haben sich statistische 

und ML-basierte Verfahren entwickelt. Jedoch bleibt das Problem, dass die Verfahren 

schlecht auf mehreren Domänen funktionieren und ausreichend gelabelte Daten vorhan-

den sein müssen [KAMA19]. 
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2.4.5 Aufgabengebiete von NLP-Anwendungen 

Auf Basis dieser Verarbeitungsschritte können verschiedene Aufgaben gelöst werden 

(pragmatische Ebene). Dieser Abschnitt gibt einen Einblick in das Spektrum der Anwen-

dungsgebiete, die im Kontext des Abweichungsmanagement im dSFM eingesetzt werden 

könnten. 

Rechtschreibprüfung 

NLP-Anwendungen sind anfällig gegenüber Rechtschreibfehlern. Insbesondere die To-

kenisierung wird durch Tippfehler erschwert [EBRA18]. In der Produktion haben die 

Nutzenden oft nicht ausreichend Zeit, um auf korrekte Schreibweisen zu achten. Daher 

ist die Rechtschreibkorrektur ein wichtiges Mittel, um die Datenqualität zu verbessern. 

Sie findet unbekannte Wörter durch den Vergleich mit einem Wörterbuch und schlägt 

mögliche Korrekturen vor [GUPT20]. In interaktiven Systemen kann der Nutzende die 

finale Auswahl treffen. Sie sind durch Web-, Mobiltelefon- und Officeanwendungen weit 

verbreitet und bekannt. Bei bereits bestehenden Datenbanken kann eine automatische 

Korrektur weitere NLP-Schritte vorbereiten. Dabei wird jedoch die Korrektur ohne Prü-

fung von außen durchgeführt. Schon die Identifikation eines Fehlers ist dabei nicht trivial. 

Wörter können richtig geschrieben, aber neu oder so speziell sein, dass sie nicht im Wör-

terbuch enthalten sind. Auch richtig geschriebene Wörter im falschen semantischen Zu-

sammenhang sind schwer zu erkennen, da dazu Kontextinformationen notwendig sind. 

Für ein falsch geschriebenes Wort werden Korrekturkandidaten aus einer Liste von rich-

tigen Wörtern über Ähnlichkeitskriterien gebildet und das wahrscheinlichste ausgewählt 

[HLAD20]. 

Information Retrieval 

Information Retrieval bezeichnet die Aufgabe, relevante Information aus einer Sammlung 

von Informationen zu beziehen. Eine Anfrage besteht aus Wörtern, die mit vorhandenen 

Informationen verglichen werden [MANN08]. 

Dies ist ähnlich zu inhaltsbasierten Empfehlungssystemen, bei denen der Text eines ak-

tuellen Eintrags mit den bestehenden Einträgen der Informationssammlung verglichen 

wird [KLAH09]. 

Informationsextraktion 

Bei der Informationsextraktion sollen wichtige Informationen aus einem größeren Kon-

text extrahiert und strukturiert werden. Dabei ist NER ein wichtiger Schritt, um die we-

sentlichen Begriffe zu finden und „relation extraction“ soll anschließend Beziehungen 

identifizieren. Dazu werden meist Kollokationsanalysen herangezogen, also das gemein-

same Auftreten von NE in einem Satz. Informationsextraktion ist ein Aufgabengebiet zur 

Lösung sehr spezifischer Fragestellungen. Z.B. können aus dem Satz „Bill Gates und Paul 

Allen haben Microsoft 1975 gegründet“ folgende Informationen extrahiert werden 

[ALLA17]: 
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 FounderOf (Bill Gates, Microsoft) 

 FounderOf (Paul Allen, Microsoft) 

 FoundedIn (Microsoft, 1975) 

Dazu muss aber auch gezielt nach Gründungsinformationen gesucht werden. Informati-

onsextraktion geht damit weiter als Information Retrieval, da konkrete Informationen aus 

einem Dokument gezogen werden und nicht nur ein Dokument gefunden wird.  

Document Clustering 

Clustern ist eine der am meisten verbreiteten Data Mining Methoden und wird auch für 

Texte breit angewendet. Beim Document Clustering sollen Gruppen ähnlicher Doku-

mente gefunden werden. Dafür sind verschiedene Definitionen von Ähnlichkeitsmaßen 

und Clusterverfahren beschrieben und verbreitet. Auch die TF-IDF-Gewichtung wird hier 

häufig eingesetzt. Dabei ist zu berücksichtigen, dass ein Vorgehen, das auf die Eigen-

schaften der Textdaten und die konkrete Fragestellung eingeht, bessere Ergebnisse ver-

spricht als der standardmäßige Einsatz des TF-IDF-Verfahrens [ALLA17]. 

Textklassifikation 

In der Textklassifikation sollen Texte in Kategorien eingeteilt werden. Dies kann auf Do-

kumentenebene aber auch auf Absätzen oder sogar Satzteilen durchgeführt werden. Dazu 

werden relevante Eigenschaften extrahiert (z.B. über TF-IDF oder NER), reduziert und 

anschließend klassifiziert (u.a. Entscheidungsbäume oder ML-Ansätze). Die Klassifika-

tion kann andere Aufgaben im NLP unterstützen [KOWS19]. 

Stimmungsanalyse 

In der Stimmungsanalyse werden Meinungen, Stimmungen und subjektive Einstellungen 

zu einem Thema bestimmt. Es wird zum Beispiel für Bewertungsportale oder in sozialen 

Medien eingesetzt [LIU12].  

Themenidentifikation 

Diese Systeme versuchen die besprochenen Themen menschlicher Kommunikation her-

auszufinden. Oft werden dabei Telefongespräche als Anwendungsfall behandelt. Das Ge-

sprochene wird zunächst über die phonetische Ebene in Text umgewandelt. Dieser kann 

dann zum Beispiel nach Named Entities oder häufig verwendeten Begriffen durchsucht 

werden [HAZE11]. Auch auf Chats können die Ansätze übertragen werden.  

Wissensgraph 

In einem Wissensgraph werden Zusammenhänge einer Domäne als Graph aufbereitet. 

Entitäten werden als Knoten dargestellt und ihre Beziehungen als Kanten. Diese Bezie-

hungen werden z.B. für die Verbesserung von Suchergebnissen, Diagnosen von Krank-

heiten anhand von Symptomen oder der Repräsentation von Zusammenhängen innerhalb 

eines Dokuments verwendet [ZOU20]. Gebildet werden sie, indem extrahierte Entitäten 
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und Beziehungen mit weiterem domänenspezifischem Wissen angereichert werden 

[ZHAO18]. 

Ontology Learning 

Eine Ontologie ist die formale Repräsentation von Konzepten, Beziehungen und Hierar-

chien in einer Domäne. Sie sind besonders wertvoll, um aus eigenständigen Dokumenten 

ein zusammenhängendes Netz zu erzeugen. Dazu werden nicht nur einfache Synonyme 

identifiziert, sondern auch zugrundeliegende Konzepte in Beziehung zueinander ge-

bracht, um übergeordnete Thesen aus den Daten zu erzeugen. Diese Beziehungen von 

Hand zu erzeugen ist nicht nur aufwändig, sondern auch nicht für alle Domänen leistbar. 

Daher wird mit Ontology Learning versucht, diese Beziehungen aus dem Korpus heraus 

zu erzeugen. Dazu werden Verfahren wie z.B. POS oder NER kombiniert. Das Ontology 

Learning ist daher stark davon abhängig, wie gut die einzelnen NLP-Ansätze in der ge-

wünschten Domäne funktionieren [ASIM18]. 

Dialogsysteme 

Dialogsysteme sind weit vorangeschrittene NLP-Anwendungen, die eine Kommunika-

tion ermöglichen sollen. Waren sie lange nur in Science-Fiction-Werken präsent, werden 

sie heute schon immer besser und sind Teil des Alltags geworden (z.B. Amazon Alexa). 

Grundsätzlich lassen sich zwei Gruppen unterschieden. Die aufgabenorientierten Sys-

teme sind Assistenzsysteme für spezifische Zwecke. Sie werden häufig aufbauend auf der 

Interpretation der Anfrage (z.B.: NER) mit manuell festgelegten Regeln realisiert. Nicht-

aufgabenorientiere Systeme sind zur Unterhaltung gedacht und lösen zunächst keine kon-

krete Aufgabe [CHEN17]. 

Das umfangreiche Funktionsspektrum von NLP-Anwendungen hat das Potential das Ab-

weichungsmanagement im dSFM zu verbessern. Diese Potentiale werden in dieser Arbeit 

untersucht. Dazu ist auch die Messung der Qualität von NLP-Anwendungen notwendig. 

2.4.6 Messung der Qualität von NLP-Applikationen 

Wie die Qualität einer NLP-Anwendung definiert ist, hängt von ihrer Zielstellung ab. Als 

Beispiel für die Bewertung von Dialogsystemen ist der Turing Test geeignet. Bei diesem 

Test wird bestimmt, ob ein menschlicher Nutzer erkennt, ob er mit einem Computersys-

tem oder einem anderen Menschen spricht, bzw. schreibt [TURI50]. 

Für die Zuordnung und Klassifikation sind (nicht nur im NLP-Bereich) die Bestimmung 

von „Precision“ und „Recall“ als Messgrößen geeignet.  

Unter Precision (P) ist der Quotient aus korrekt zugeordneten Einträgen, den „True Posi-

tives“ (TP), und allen zugeordneten Einträgen, also der Summe der TP und den „False 

Positives“ (FP) (Formel (4)). Recall (R) beschreibt dagegen das Verhältnis der korrekt 

zugeordneten TP zu allen korrekten Einträgen. Diese umfassen sowohl die TP als auch 

die False Negatives (FN) (Formel (5)). Um den Recall bestimmen zu können, müssen alle 
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Einträge und deren korrekte Zuordnung aus der Datenbasis (die „ground truth“) bekannt 

sein [RIJS79]. 

(4) 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

(5) 𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  

Für unbalancierte Datensätze werden diese Metriken erweitert. Wenn zum Beispiel über 

95 % der Daten in die gleiche Kategorie fallen, wäre auch ein Algorithmus, der alle Ele-

mente der gleichen Kategorie zuordnet, zu über 95 % präzise. Auf der anderen Seite hat 

ein Algorithmus, der alle Daten in die gleiche Kategorie zuordnet, immer einen Recall 

von 100 %. Um diese Fehler zu vermeiden, hat sich der F1-Score (F1) als harmonisches 

Mittel aus Precision und Recall etabliert (Formel (6)) [RIJS79]. 

(6) F1 = 2 ∗
𝑃∗𝑅

𝑃+𝑅
 

Wenn verschiedene Klassen gebildet werden, kann für jede Klasse Precision und Recall 

und damit auch ein F1 bestimmt werden. Um Aussagen über die Gesamtperformance zu 

treffen, gibt es zwei Möglichkeiten der Mittelwertbildung: micro-average und macro-

average. Micro-average bestimmt zuerst die Mittelwerte von Precision und Recall über 

alle Klassen und bestimmt daraus nur einmal den F1 Score. Dies kann die Ergebnisse 

zugunsten von großen Klassen verschieben und die Leistungsfähigkeit des Systems in 

den kleineren Klassen verdecken. Mit dem macro-average wird für jede Klasse ein F1 

gebildet, der erst anschließend gemittelt wird [GOYA18]. 
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2.5 Fazit zum Stand der Forschung und Technik 

SFM ist eine etablierte und verbreitete Methode zur Erkennung, Eskalation und Lösung 

von Abweichungen. Es wird in deutschen, produzierenden Unternehmen geschätzt, da 

das Abweichungsmanagement mit der nachhaltigen Problemlösung die kontinuierliche 

Verbesserung der Produktionsumgebung vorantreibt. 

Digitale Assistenzsysteme, die Daten zur Unterstützung des Menschen für unterschiedli-

che Aufgaben aufbereiten, haben sich in den letzten Jahren privat und betrieblich etab-

liert. Bisher haben sich jedoch noch keine Assistenzsysteme auf Basis der Textdaten im 

SFM in der Praxis durchgesetzt, obwohl im Abweichungsmanagement des dSFM das 

wertvolle, domänenspezifische Wissen der Beschäftigten ohne Zusatzaufwand dokumen-

tiert wird.  

Das Forschungsfeld des Natural Language Processing stellt Ansätze zur Verarbeitung von 

Textdaten bereit. Zur Gestaltung einer NLP-Anwendung müssen in Abhängigkeit von 

den Eigenschaften der zur Verfügung stehenden Daten und der zugrundeliegenden Fra-

gestellung die richtigen Ansätze kombiniert werden. Wirksame NLP-Forschung muss so-

wohl nah an den Anwendern sein als auch neueste technische Möglichkeiten einbeziehen. 

In dieser Konstellation ergibt sich die Forschungslücke: Assistenzsysteme zur Verbesse-

rung des Abweichungsmanagement im dSFM auf Basis von NLP sind bisher nicht reali-

siert. Eine Verbesserung des Abweichungsmanagement stärkt die Zielerreichung des 

SFM (Sicherstellung der Prozessausführung, das Vorantreiben von Prozessverbesserun-

gen und die Entwicklung von Mitarbeitenden zu selbstständigen Problemlösenden) und 

stellt damit einen Wettbewerbsvorteil dar. Die identifizierten Erfolgsfaktoren des Abwei-

chungsmanagement (vgl. Kap. 2.1.3) geben Anhaltspunkte mit welchen Maßnahmen das 

Abweichungsmanagement verbessert werden kann.
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3 FRAGESTELLUNG UND METHODIK 

Im Stand der Technik (Kap. 2) wurde die fortschreitende Digitalisierung des bereits weit 

verbreiteten SFM beschrieben. Bisher fehlen in den dSFM-Systemen jedoch Assistenz-

systeme, die über das reine digitale Abbilden der Workflows hinaus gehen. Im Abwei-

chungsmanagement wird das wertvolle Wissen der Beschäftigten explizit in Textform 

festgehalten. Die Auswertung dieser Daten durch Verfahren des NLP hat das Potential, 

das Abweichungsmanagement im dSFM zu verbessern.  

Um das Ziel der „Gestaltung von Assistenzsystemen für die Verbesserung des Abwei-

chungsmanagement im digitalen SFM und einer Methode zu deren situationsspezifischen 

Einführung in Unternehmen.“ zu erreichen, ergeben sich zunächst drei Forschungsfragen 

zur Gestaltung der Assistenzsysteme: 

F1: Welche Potentiale ergeben sich im Abweichungsmanagement des dSFM?  

F2: Welche NLP-basierten Assistenzsysteme können diese Potentiale heben? 

F3: Erreichen die Assistenzsysteme eine ausreichende Qualität für einen produktiven Ein-

satz? 

Zunächst müssen Potentiale im Abweichungsmanagement identifiziert werden, um As-

sistenzsysteme zu konzipieren, die diese Potentiale heben können. NLP-Ansätze sind 

überwiegend für Texte mit redaktionellen Standards entwickelt worden. Daher schließt 

sich die Frage an, ob auch auf Basis der im dSFM verfügbaren Daten eine ausreichende 

Qualität erreicht werden kann. Für die Gestaltung einer Methode zur Einführung dieser 

Systeme schließt sich eine weitere Forschungsfrage an: 

F4: Wie können die Assistenzsysteme unternehmensspezifisch konfiguriert und umge-

setzt werden? 

Die Frage nach einem monetären Vorteil durch Assistenzsysteme wird in dieser Arbeit 

nicht gestellt. Zum einen sind die Kosten für die Umsetzung abhängig von der bestehen-

den Infrastruktur im Unternehmen und können daher nicht allgemein beziffert werden. 

Des Weiteren müssen die monetären Effekte der Assistenzsysteme über einen längeren 

Zeitraum bestimmt werden. Dazu müssen diese jedoch bereits im Unternehmen produktiv 

eingesetzt werden. Aber vor allem ist selbst dann ist der monetäre Vorteil der Assistenz-

systeme kaum zu bestimmen. Auch in der langjährigen Forschung zu Wissensmanage-

ment ist es nicht gelungen, den Erfolg von Maßnahmen zur Verteilung oder besseren 

Nutzung von Wissen monetär zu bemessen. Der Erfolg solcher Ansätze muss anhand 

anderer Messgrößen bestimmt werden [LEHN09]. Daher werden in dieser Arbeit die As-

sistenzsysteme so gestaltet, dass sie sich positiv auf die Erfolgsfaktoren des Abwei-

chungsmanagement im dSFM auswirken und so zu dessen Verbesserung beitragen. Da 

der Kostenvorteil kaum zu bestimmen ist, sollen die Kosten zur Umsetzung und Nutzung 



SEITE 38 FRAGESTELLUNG UND METHODIK 

der Assistenzsysteme möglichst gering sein, damit eine Verbreitung nicht aus Kosten-

gründen verhindert wird. 

Für die Gestaltung von Assistenzsystemen wird ein iteratives Vorgehen empfohlen, um 

sie auf die Nutzenden zuzuschneiden (vgl. Kap. 2.3.2). Auch die NLP-Forschung profi-

tiert von einem kontinuierlichen Austausch zwischen der technischen und der Anwen-

dungsentwicklung (vgl. Kap. 2.4.1). Daher bietet sich als Vorgehensmodell zur Gestal-

tung der Assistenzsysteme die DIN EN ISO 9241-210 für die menschzentrierte 

Gestaltung interaktiver Systeme an (Abbildung 15) [DEUT19]. 

 

 

Abbildung 15: Vorgehensmodell für die menschzentrierte Gestaltung interaktiver Systeme [DEUT19] 

 

Diese Norm beschreibt das Vorgehen zur erfolgreichen Gestaltung von menschzentrier-

ten Systemen. Zunächst muss der Nutzungskontext festgelegt und verstanden werden. 

Nach Hinrichsen gehört dazu das Verständnis von Nutzendenmodell, Aufgabenmodell 

und Umgebungsmodell (vgl. Kap. 2.3.2). Anschließend werden die konkreten Anforde-

rungen formuliert, eine Gestaltungslösung erarbeitet und diese evaluiert. Abhängig vom 

Ergebnis der Evaluation können Iterationen notwendig sein. 

Der Prozess erfordert die Einbeziehung von Nutzenden sowohl während der Festlegung 

der Anforderungen als auch in der Evaluation. Dazu werden qualitative Experteninter-

views und quantitative Befragungen von Industrievertretern durchgeführt.  

Als Experten gelten Personen, die Verantwortung in dem Bereich der Fragestellung tra-

gen oder privilegierten Informationszugang haben. Ihre Befragung dient dazu, Strukturen 

und Zusammenhänge zu analysieren. Sie dienen so zur Bestimmung eines Sachverhaltes, 

sind aber nicht dazu geeignet, theoretische Behauptungen zu validieren [MEUS91]. Im 

Rahmen dieser Arbeit werden Experten aus dem Bereich des Shopfloor Management be-

fragt, um Nutzungskontexte und Anforderungen aufzunehmen. Für eine abschließende 

Validierung reichen Experteninterviews allein jedoch nicht aus. 
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Daher werden die Systeme im Weiteren durch quantitative Befragungen validiert. So wird 

neben der Erfüllung der Anforderungen auch der aus Interviews abgeleitete Nutzungs-

kontext bestätigt. 

Tabelle 8 zeigt die durchgeführten Befragungen mit Titel, Ziel, Zielgruppe, Methode, den 

vorangegangen Input sowie die Teilnehmendenzahl. Die Befragungen sind im Anhang 

vollständig aufgeführt und auf die Ergebnisse wird in den jeweiligen Kapiteln referen-

ziert. 

Tabelle 8: Übersicht über alle im Kontext dieser Arbeit erfolgten Befragungen 

Nr. Titel Ziel Zielgruppe Methode Input n = 

1 

Ist-Analyse des SFM 

und der PLP in Unter-

nehmen 

Verständnis von 

Strukturen im 

SFM und PLP 

Verschiedene 

Unternehmen 

Strukturiertes 

Experten- 

interview 

keiner 4 

2 

Bewertung der  

konzipierten 

Assistenzsysteme 

Priorisierung 

von Assistenz-

systemen 

Verschiedene 

Unternehmen 

Quant. 

Befragung 

Konzeption der 

Assistenzsysteme 
27 

3 
Evaluation der  

Empfehlungssysteme 

Zielerreichung 

der Empfeh-

lungssysteme 

Verschiedene 

Unternehmen 

Quant. 

Befragung  

Demonstrator 

Empfehlungssys-

tem 

19 

4 
Anforderungen an das 

Document Clustering 

Ziele von 

Document  

Clustering 

Beispiel  

Unternehmen 

Strukturiertes 

Experten- 

interview 

Funktionsumfang 

Document Clus-

tering 

1 

5 
Evaluation des 

Document Clustering 

Zielerreichung 

des Document 

Clustering 

Beispiel  

Unternehmen 

Experten- 

interview 

Ergebnisse des 

Document Clus-

tering 

7 

6 

Nutzendenanforde-

rungen für die  

Chat-App 

Anforderungen 

an die Chat-App 

Shopfloor 

Beschäftigte 

der CiP 

Quant. 

Befragung 

Systemübersicht 

Chat-App 
25 

7 

Unternehmensanfor-

derungen für die 

Chat-App 

Anforderungen 

an die Chat-App 

Verschiedene 

Unternehmen 

Quant.  

Befragung 

Systemübersicht 

Chat-App 
27 

8 
Gestaltungsmerkmale 

für die Chat-App 

Notwendige  

Qualität der Er-

kennung 

Verschiedene 

Unternehmen 

Quant.  

Befragung  

Verschiedene 

Gestaltungs- 

möglichkeiten  

16 

9 
Nutzendenfeedback 

für die Chat-App 

Funktionalität  

der Chat-App 

Shopfloor 

Beschäftigte 

der CiP 

Experten- 

interview 

Teilnahme an  

einer Simulation 

mit der Chat-App 

3 

10 

Selbstbewertung zur 

Planung der Umset-

zungsschritte 

Vollständigkeit 

und Richtigkeit 

des Konfigurati-

onssystems 

Verschiedene 

Unternehmen 

Quant.  

Befragung 

Konfigurations-

system und Um-

setzungsbeispiele 

18 
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4 KONZEPTION VON ASSISTENZSYSTEMEN IM DSFM9 

Für die Konzeption von Assistenzsystemen zur Verbesserung des Abweichungsmanage-

ment im dSFM muss zunächst ein Verständnis über den Nutzungskontext und auftretende 

Potentiale aufgebaut werden. Für Assistenzsysteme heißt das im Detail die Analyse des 

Nutzendenmodells, des Umgebungsmodells und des Aufgabenmodells. Des Weiteren 

muss auch die zur Verfügung stehende Datengrundlage verstanden werden. Dazu werden 

aus der Literatur (vgl. Kap. 2.1.2) Potentiale abgeleitet und durch explorative Experten-

interviews in der Industrie ergänzt. Zur Hebung dieser Potentiale werden Assistenzsys-

teme aus dem Funktionsumfang des NLP vorgeschlagen und abschließend werden diese 

durch Industrievertretende priorisiert. 

4.1 Nutzungskontext von Assistenzsystemen im dSFM 

Die Beschäftigten in der Produktion, die Abweichungen melden und Maßnahmen umset-

zen, und die Führungskräfte, die über Maßnahmen, Eskalationen und den Start von sys-

tematischen PLP entscheiden, sollen die Nutzenden der Assistenzsysteme (Nutzenden-

modell) sein. Insbesondere bei Produktionsbeschäftigten ist dabei zu berücksichtigen, 

dass diese nicht unbedingt gutes Deutsch sprechen oder schreiben. Die Systeme sollen in 

der Produktion (Umgebungsmodell) eingesetzt werden. Den Produktionsbetrieb sollen 

sie dabei nicht stören, also der Umgang mit den Systemen soll nicht die wertschöpfende 

Zeit reduzieren. Die Prozesse im Abweichungsmanagement des dSFM (Aufgabenmodell) 

und die entstehenden Daten wurden in Kapitel 2.1 beschrieben (Abbildung 16, S. 42). 

Anhand der Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement („Faktenbasiertes Manage-

ment“, „Datensammlung für den PLP“, „Verteilung von Wissen“, „Ausreichende Kapa-

zität“, „Kommunikation der Abweichungen“ und „Systematische PLP“, vgl. Kap. 2.1.3) 

werden im Folgenden die Potentialfelder im dSFM aufgezeigt, die durch Assistenzsys-

teme adressiert werden sollen. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
9 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL21a]. 
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Die Abweichungserfassung bildet die Grundlage für Maßnahmen und systematische 

Problemlösung. Sie besteht aus einem Titel und einer Beschreibung des Objekts und sei-

ner Abweichung. Sie wird von Beschäftigten oder von der Teamleitung während der 

Gemba Walks oder der Shopfloor Besprechung dokumentiert. Eine Verbesserung der Ab-

weichungserfassung wirkt auf den Erfolgsfaktor „Kommunikation der Abweichungen“. 

Aus der Umgebung ergibt sich die Notwendigkeit einer zeitsparenden Interaktion und aus 

dem Nutzendenmodell die Gefahr einer niedrigen Datenqualität: 

Potentialfeld 1 (P1): Die Eingaben werden von den Produktionsmitarbeitern schnell vor-

genommen, wobei das Risiko einer niedrigen Datenqualität aufgrund von z.B. Recht-

schreibfehlern hoch ist.  

Potentialfeld 2 (P2): Die ausreichende Beschreibung der Abweichung nimmt zu viel Zeit 

in Anspruch. 

In der Shopfloor Besprechung werden die vorab oder akut gemeldeten Abweichungen 

diskutiert. Wenn die Ursache im Team abgeschätzt werden kann, erfolgt direkt die Maß-

nahmendefinition (intuitive Problemlösung). Wenn nicht, wird ein systematischer PLP 

mit einem zugeordneten Team eröffnet. Der systematische PLP bindet Kapazitäten, 

wodurch die Anzahl der parallel bearbeitbaren Probleme begrenzt ist. Daher muss die 

Entscheidung getroffen werden, welches Thema zuerst bearbeitet werden soll. Aktuell 

wird dies durch Pareto-Diagramme unterstützt. Dazu müssen auftretende Abweichungen 

manuell kategorisiert werden. Problematisch ist dabei, dass bei zu wenigen Kategorien 

zu viele unterschiedliche Abweichungen demselben Cluster zugeordnet werden und bei 

zu vielen der Aufwand der Zuordnung steigt. Eine Verbesserung dieses Schrittes kann 
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Shopfloor
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Erkennung von 

Abweichungen 
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disierung
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Problemlösung

Ziele 

Shopfloor 

Management 

Regelkreis
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Abbildung 16: dSFM und die enstehenden Textdaten als Nutzungskontext von Assistenzsystemen 

[MÜLL20a] 
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sich positiv auf die Erfolgsfaktoren „Ausreichende Kapazität“ sowie „Faktenbasiertes 

Management“ auswirken und strukturiert den Start von „Systematischen PLP“: 

Potentialfeld 3 (P3): Die Kategorisierung von Abweichungen von Hand ist zeitaufwän-

dig und fehleranfällig. 

In der Problemlösung fehlen schon definitionsgemäß Informationen. Im PLP wird durch 

Recherchen, Tests und das Hinzuziehen von Experten die Grundursache identifiziert. Zur 

Verbesserung dieses Schrittes muss die „Verteilung von Wissen“ intensiviert werden: 

Potentialfeld 4 (P4): Die Recherche nach relevanten Informationen und Experten ist 

zeitaufwändig und möglicherweise unvollständig. 

Die Verteilung der neu gewonnenen Informationen während der Standardisierungsphase 

durch z.B. Aktualisierung der Arbeitsdokumentation hat die Schwierigkeit, die relevanten 

Stellen zu erreichen und gleichzeitig die Beschäftigten nicht zu häufig mit zu vielen neuen 

Informationen zu überfordern. Hier gilt es ebenfalls die „Verteilung von Wissen“ zu ver-

bessern: 

Potentialfeld 5 (P5): Die Aufrechterhaltung von Informationen über Jahre hinweg oder 

die Weitergabe in andere Produktionsbereiche ist nach wie vor schwierig, so dass Prob-

leme immer wieder auftreten können. 

Zu diesen Schwachstellen des Abweichungsmanagement innerhalb des SFM kommt 

hinzu, dass nicht alle Abweichungen im SFM bearbeitet werden, da Shopfloor Bespre-

chungen meist nur einmal pro Tag stattfinden. Viele Abweichungen erfordern eine 

schnellere Lösung und die Beschäftigten warten nicht bis zur nächsten Besprechung. Hier 

ergibt sich Verbesserungspotential der Erfolgsfaktoren „Kommunikation der Abweichun-

gen“ und „Datensammlung für den PLP“: 

Potentialfeld 6 (P6): Themen werden informell und schneller außerhalb der Regelkom-

munikation diskutiert und gelöst, ohne dass strukturierte Daten entstehen. 

Diese Potentialfelder stellen den möglichen Nutzungskontext von Assistenzsystemen im 

dSFM aus einer literaturbasierten Diskussion dar. Diese werden durch Anforderungen 

aus der Industrie konkretisiert.  

4.2 Anforderungen an Assistenzsysteme im dSFM 

Zum Verständnis des in der Praxis gelebten SFM und der dort auftretenden Potentiale 

wurden Experteninterviews in vier Unternehmen (Befragung 1, Anhang 9.1) geführt. In-

halt der Interviews waren die Prozesse im SFM und im Abweichungsmanagement sowie 

deren Dokumentation. Tabelle 9 (S. 44) fasst die Beobachtungen, Erkenntnisse und die 

resultierenden Problemfelder zusammen. 
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Tabelle 9: Beobachtungen, Erkenntnisse und Potentialfelder im SFM aus Befragung 1 (n = 4) 

Beobachtung Erkenntnis Potentialfeld 

Selbst in Unternehmen mit einem 

etablierten SFM und standardisierten 

Problemlösungsprozessen werden 

meistens direkt Lösungen ohne einge-

hende Ursachenanalyse umgesetzt. 

Die Kapazität reicht nicht 

aus, um nachhaltige Prob-

lemlösungsprozesse durch-

zuführen. 

Es muss gezeigt werden, wann 

sich ein systematischer PLP 

lohnt. 

Das A3-Vorgehen ist sehr umfang-

reich und behandelt spezielle Prob-

leme sehr tief (Projektcharakter). Es 

wird ca. 1-2-mal pro Monat angewen-

det.  

In der systematischen Prob-

lemlösung entstehen nicht 

ausreichend Textdaten, um 

sie zu analysieren. 

 

Die PLP werden nicht immer doku-

mentiert, da dies zu aufwändig ist.  

Das Wissen verbleibt aus 

Kapazitätsgründen bei den 

Mitarbeitenden. 

Zu großer Aufwand zur Ver-

teilung von Erfahrungen. 

Im Idealfall findet die Standardisie-

rung einer Lösung in der Standardar-

beitsanweisung statt. Diese werden 

jedoch selten aktualisiert und auch 

selten (nur zur Einarbeitung) verwen-

det. 

Nachhaltige Standardisie-

rung ist schwierig umzuset-

zen. 

Probleme treten wiederholt 

auf. 

Es werden viele Abweichungen in 

Chats oder Emails besprochen und 

abgearbeitet, insbesondere in den Un-

ternehmen mit schlecht ausgeprägtem 

SFM. 

Viele Abweichungen werden 

gar nicht über das SFM be-

arbeitet. 

Das Abbild der laufenden PLP 

im SFM ist unvollständig auf-

grund von unstrukturierten 

Prozessen. 

 

Die Interviews zeigen ebenfalls Handlungsbedarf zur Verbesserung der „Verteilung von 

Wissen“ (P4 und P5), der „Kommunikation der Abweichungen“ und der „Datensamm-

lung für den PLP“ (P6) sowie dem Anstoßen von „Systematischen PLP“ (P3). Die struk-

turierte Durchführung, Dokumentation und Verbreitung von PLP fallen vor allem dem 

hohen Aufwand bzw. nicht „Ausreichender Kapazität“ zum Opfer. Daher werden syste-

matische PLP selten durchgeführt und es entstehen nicht ausreichend Daten für Analyse-

funktionen. Dies bedeutet, dass sich die Datenanalysen auf die Abweichungsbearbeitung 

durch Maßnahmen stützen müssen, da hier mehr Daten entstehen. Die Problematik durch 

fehlende Zeit zur Eingabe von Problemen (P1 und P2) wird durch die Interviewpartner 

nicht genannt. Die Teilnehmenden arbeiten aber zum Teil auch noch in analogen Syste-

men, in denen die Probleme zur Eingabe von Daten nicht auftreten. 

Diese Potentialfelder sollen durch Assistenzsysteme adressiert werden, um zu einer Ver-

besserung in den Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement beizutragen. 

4.3 Entwurf von Assistenzsystemen im dSFM 

Um solche Assistenzsysteme zu gestalten, werden Ansätze aus dem Funktionsumfang des 

NLP ausgewählt. Tabelle 10 (S. 45) fasst die Potentialfelder und die möglichen Assis-

tenzsysteme zusammen.  
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Tabelle 10: Potentiale im Abweichungsmanagement des dSFM und mögliche Assistenzsysteme 

[MÜLL21a] 

Phase des Abwei-

chungsmanagement 

im dSFM 

Potentialfeld 
Assistenzsystem zur Unterstützung im 

Potentialfeld 

Abweichungs- 

erkennung 

P1: Niedrige Datenqualität.  

Integration von produktionsspezifischer 

Textnormalisierung zur Verarbeitung der 

Daten in gegebener Qualität. 

P2: Beschreibung von Abwei-

chungen nimmt zu viel Zeit in 

Anspruch. 

Integration von Sprachassistenten zur Ein-

gabe von Daten während der Arbeit. 

Shopfloor  

Besprechung 

P3: Zeitaufwändige Erstellung 

von Pareto-Diagrammen 

durch Zuweisung von Katego-

rien per Hand. 

Integration von Document Clustering zur 

Identifikation der häufigsten Themen. 

Sys. PLP  P4: Die Recherche nach rele-

vanten Informationen und Ex-

perten ist zeitaufwändig und 

möglicherweise unvollständig. 

Integration von Empfehlungssystemen zur 

Verstetigung des Wissens. Stabilisierung 

Standardisierung 

P5: Die Aufrechterhaltung 

von Informationen über Jahre 

hinweg oder die Verbreitung 

in anderen Produktionsberei-

chen ist nach wie vor schwie-

rig, sodass Probleme immer 

wieder auftauchen. 

Integration eines Informationspushs bei 

auftretenden Abweichungen. Die Empfeh-

lung funktioniert am besten (mehr Ele-

mente in der Datenbank und in mehr Fäl-

len verwendet), wenn sie in die normal 

verwendete Abweichungsmeldung (for-

male Meldung im System oder informelle 

Kommunikation in z.B. Chat-Apps) inte-

griert wird. 

(informelle Datenver-

arbeitung außerhalb 

des SFM) 

P6: Themen werden informell 

diskutiert und gelöst, ohne 

strukturierte Daten zu erzeu-

gen. 

Integration einer Informationsextraktion 

von relevanten Entitäten aus Chat-Apps. 

 

Die Eingabe kann durch Sprachassistenten vereinfacht werden oder die möglichen nega-

tiven Auswirkungen auf Analysefunktionen aufgrund niedriger Datenqualität wird durch 

geeignete, produktionsspezifische Methoden der Textnormalisierung aufgehoben. Mit 

Document Clustering können häufige Themen direkt aus den Volltextdaten identifiziert 

werden, ohne dass eine manuelle Klassifikation notwendig ist. In einem gestarteten Prob-

lemlösungsprozess helfen Empfehlungssysteme bei der Identifikation von relevanten Da-

ten. Dies unterstützt auch die langfristige Verstetigung des Wissens, wenn diese Systeme 

direkt bei der Eingabe von neuen Abweichungen eingreifen. Um auch informelle Prob-

lemlösungsprozesse zu strukturieren und hier erzeugte Daten zu nutzen, können Informa-

tionen, die für die Problemlösung relevant sind, aus Chats extrahiert werden. 

Tabelle 11 (S. 46) fasst die fünf sich ergebenden Assistenzsysteme und deren Wirkung 

auf die Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement zusammen.  
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Tabelle 11: Wirkung der Assistenzsysteme auf die Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement im 

dSFM 

● starke Wirkung  

◑ schwache Wirkung 

○ keine Wirkung 
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Produktionsspezifische 

Textnormalisierung 
○ ○ ◑ ○ ○ ○ 

Voice Assistent ● ○ ● ○ ○ ◑ 

Document Clustering ○ ● ○ ● ○ ● 

Empfehlungssysteme ○ ○ ○ ○ ● ● 
Extraktion von relevanten 

Entitäten aus Chat-Apps 
● ○ ● ○ ○ ◑ 

 

Eine produktionsspezifische Textnormalisierung kann in der Lage sein, auch Daten mit 

niedriger Qualität zu verarbeiten. Damit wirkt sie sich schwach auf die Verbesserung der 

Datensammlung aus, da nicht die Menge, sondern nur deren Qualität verbessert wird. Mit 

Voice Assistenten und mit der Extraktion von relevanten Daten aus Chat-Apps können 

Abweichungsmeldungen schneller und einfacher gemeldet und weitergeleitet werden, 

dadurch verbessert sich die Kommunikation der Abweichungen. Es werden mehr Daten 

strukturiert aufgenommen und es spart Kapazität. Document Clustering kann den auf-

wändigen und fehleranfälligen Prozess der manuellen Klassifikation ersetzen. So können 

systematische PLP schneller faktenbasiert angestoßen werden. Empfehlungssysteme die-

nen der Verteilung von Wissen. Eine Kapazitätseinsparung ist zu erwarten, wenn durch 

die richtige Empfehlung eine Abweichung direkt als Aufgabe abgearbeitet werden kann 

und nicht ein wiederholter PLP durchgeführt werden muss. 

4.4 Evaluation der Assistenzsysteme im dSFM 

Um eine Priorisierung der konzipierten Assistenzsysteme zu erreichen, werden sie 27 In-

dustrievertretenden mit Interesse an dSFM-Systemen in Form von Mock-Ups10 vorge-

stellt (Befragung 2, Anhang 9.2). Sie werden aufgefordert, die fünf Assistenzsysteme in 

eine Reihenfolge nach dem Wertschöpfungspotential zu bringen (Abbildung 17, S. 47). 

 
10 Ein Mock-Up bezeichnet ein Anschauungsmodell, das einen Eindruck erzeugt, wie ein fertiges Produkt 

oder wie eine fertige Software aussieht oder funktionieren soll. Es dient zur frühzeitigen Evaluation 

[CAMB22]. 
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Abbildung 17: Priorisierung der Assistenzsysteme im dSFM (n = 27) 

 

Es zeigt sich eine deutliche Präferenz für Empfehlungssysteme, gefolgt von Document 

Clustering. Die Erkennung in schriftlicher Kommunikation liegt auf Rang drei mit einem 

geteilten Bild: Etwa gleich viele haben dieses Assistenzsystem als das wertvollste bzw. 

als das am wenigsten wertvolle eingeschätzt. Einfluss auf dieses Ergebnis kann sowohl 

der höhere Innovationsgrad des Ansatzes haben als auch die Aussage, dass ein solches 

System nur für verteilte Teams interessant ist (Befragung 3, Anhang 9.3). Rang vier be-

legt die Erhöhung der Datenqualität durch produktionsspezifische Textnormalisierung. 

Abgeschlagen sind Sprachassistenten auf dem letzten Rang. Zwar können sie ergänzend 

als Eingabefunktionen verwendet werden (Befragung 3, Anhang 9.3), aber die Notwen-

digkeit zur sprachgesteuerten Eingabe zur Zeitersparnis wird in der Praxis nicht gesehen. 

Dieses Assistenzsystem wird daher nicht weiterverfolgt. Abschließend wurde nach wei-

teren möglichen Assistenzsystemen gefragt. Dabei wurden nur zusätzliche (ähnliche) Da-

tenquellen wie Schichtbücher und Problemlösungswikis genannt. Ein Unternehmen be-

nannte eine umfassendere Vision: In Kopplung mit Maschinendaten sollen Störgründe 

erkannt und Maßnahmen empfohlen werden. Auch im Rahmen aller anderen Befragun-

gen wurden keine weiteren Assistenzsysteme zur Verbesserung des Abweichungsma-

nagement im dSFM benannt. 

In den folgenden Kapiteln werden die ersten vier Assistenzsysteme umgesetzt. Zunächst 

erfolgt die Gestaltung von Empfehlungssystemen, Document Clustering und einer Chat-

App, da mit diesen Systemen direkt interagiert wird. Außerdem werden erst während der 

Gestaltung Probleme in der Funktionsweise der Assistenzsysteme durch niedrige Daten-

qualität deutlich. Diese werden anschließend durch eine produktionsspezifische Textnor-

malisierung adressiert.  
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5 GESTALTUNG VON ASSISTENZSYSTEMEN IM DSFM 

Die Gestaltung der Assistenzsysteme Empfehlungssysteme, Document Clustering und 

Extraktion von relevanten Entitäten aus Chat-Apps ist jeweils gegliedert in die Festlegung 

des Nutzungskontexts, die Anforderungsdefinition, die Gestaltung selbst, bestehend aus 

Algorithmenauswahl und Systemdesign, sowie die Evaluation (vgl. Kap. 3). 

5.1 Empfehlungssysteme zur Verstetigung des Wissens11 

Empfehlungssysteme sind ein bekannter und weit verbreiteter Bestandteil von Internet-

dienstleistungen wie Webshops oder Streaminganbietern. Sie haben das Ziel, Inhalte aus 

einer größeren Sammlung nach Relevanz zu sortieren und einem Nutzenden zur Verfü-

gung zu stellen [BÜRG10]. Für eine Anwendung zur besseren Verteilung von Wissen in 

der Produktion muss die Leistungsfähigkeit bestehender Ansätze auf die dSFM-Textda-

ten getestet und die Industrierezeption bewertet werden. Die Anforderungen und die Al-

gorithmenauswahl basieren zunächst auf Experteninterviews und einer Fallstudie bei ei-

nem mittelständischen Elektronikfertiger. Feedback zur Anwendbarkeit von 

Empfehlungssystemen im dSFM wird darüber hinaus in einer größeren Stichprobe von 

Unternehmen eingeholt. 

5.1.1 Nutzungskontext von Empfehlungssystemen im dSFM 

Dieses Assistenzsystem soll die Verteilung von Wissen bei ähnlichen Abweichungen för-

dern, indem bei der Eingabe einer aktuellen Abweichung bestehende ähnliche Einträge 

aus der Datenbank empfohlen werden. Diese können die richtige Lösung direkt beinhal-

ten oder einen Hinweis geben, der auf das aktuelle Problem übertragen werden kann. 

Dieser Zugriff auf die Erfahrungen anderer ermöglicht es, die wahrgenommene Prob-

lemschwierigkeit zu reduzieren. Im Idealfall kann eine Abweichung, die ein Beschäftigter 

zunächst subjektiv für ein Problem gehalten hat, durch die Empfehlung als einfache Auf-

gabe abgearbeitet werden (vgl. Kap. 2.1.2). Durch diese Eigenschaft hilft es besonders 

bei wissensintensiven Tätigkeiten wie Service und Instandhaltung oder für den Fall, dass 

ein besonderer Bedarf zum Wissensaustausch besteht (z.B. bei häufig wechselnder Be-

legschaft). 

5.1.2 Anforderungen an Empfehlungssysteme im dSFM 

In Befragung 1 (Anhang 9.1) wurden vier Unternehmen nach ihren Prozessen im (d)SFM 

und zur Verstetigung von Wissen sowie dem Umfang und der Beschaffenheit von beste-

henden dSFM-Textdaten gefragt. Tabelle 12 (S. 50) zeigt die Beobachtungen und die da-

raus abgeleiteten Erkenntnisse sowie Anforderungen. 

 
11 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL20]. 
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Tabelle 12: Anforderungen an Empfehlungssysteme im dSFM (n = 4) 

Beobachtung Erkenntnis Anforderung 

Nur in einem Unternehmen ist 

das A3-Vorgehen etabliert. Aus 

fünf Jahren sind 73 Prozesse do-

kumentiert. 

Systematische PLP werden selbst in 

Unternehmen mit gut ausgeprägtem 

SFM nur ein- bis zweimal im Monat 

durchgeführt. Die Themen wiederholen 

sich nicht. 

Empfehlungssysteme 

müssen auf die Abwei-

chungsmeldungen ange-

passt werden. 

Wissen wird nicht wiederver-

wendet. Dokumentierte PLP 

sind zum Teil in gesperrten 

Ordnern gespeichert und nicht 

einsehbar. Das Wissen bleibt 

bei den Mitarbeitenden. 

Hohes Potential in der Verfügbarma-

chung des bestehenden Wissens, da es 

bisher nicht im Tagesgeschäft, sondern 

höchstens zur Einarbeitung neuer Be-

schäftigter genutzt wird. 

Möglichst viele der rele-

vanten Daten sollen ge-

funden werden (hoher 

Recall). 

Keines der Unternehmen ist in 

der Lage zu beziffern, wie groß 

der Verlust durch vorhandenes, 

aber nicht nutzbares Wissen in 

dokumentierten PLP ist. 

Wenn der Verlust nicht bezifferbar ist, 

darf auch die Lösung nicht kosteninten-

siv sein, da eine Amortisationsrech-

nung nicht möglich ist. 

Umsetzung mit minima-

len Kosten für das Unter-

nehmen. 

 

Das A3-Vorgehen kann aus Kapazitätsgründen nur ein- bis zweimal im Monat durchge-

führt werden. So entstehen in diesem Prozess nur wenige Daten, die sich auch nicht wie-

derholen. Empfehlungssysteme müssen daher auf Abweichungsmeldungen abgestimmt 

werden. Hier bestätigt sich auch das große Potential: Erarbeitetes Wissen wird nicht wie-

derverwendet. Daher sollen möglichst viele Informationen aufbereitet und den Beschäf-

tigten zur Verfügung gestellt werden. Dabei ist zu beachten, dass das Potential nicht mo-

netär berechenbar ist. Dies führt dazu, dass das Assistenzsystem mit minimalen Kosten 

für das Unternehmen gestaltet werden muss, da eine Amortisationsrechnung zur Recht-

fertigung von hohen Kosten nicht möglich ist. Diese Anforderungen bilden die Grundlage 

für die Gestaltung des Assistenzsystems. 

5.1.3 Gestaltung von Empfehlungssystemen im dSFM 

Die Gestaltung unterteilt sich in eine Algorithmenauswahl aus dem Bereich der Empfeh-

lungssysteme, die im Produktionskontext am besten eingesetzt werden können, und eine 

Systemgestaltung zur anschließenden Erprobung der Qualität der Empfehlungen. 

Algorithmenauswahl 

Als Empfehlungssystem wird ein System bezeichnet, das anhand des Kontextes und/oder 

des Benutzendenverhaltens eine nach Relevanz priorisierte Liste von Objekten empfiehlt. 

Es hat das Ziel, aus einer unüberschaubaren Informationsmenge die für den Nutzer inte-

ressantesten Objekte herauszufiltern. Die Qualität der Ergebnisse hängt vom Verfahren 

der Selektion ab [KLAH09]. Grundsätzlich wird zwischen wissensbasierten, kollabora-

tiven und inhaltsbasierten Verfahren unterschieden. Zum Ausgleich der verschiedenen 

Stärken und Schwächen wurden diese um hybride und kontextbewusste Techniken er-

gänzt [HAMM18]. 
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In wissensbasierten Systemen wird Expertenwissen in die Empfehlung einbezogen. So 

werden entweder Regeln aufgestellt, die ausgehend von den Nutzendenanforderungen 

Objekte priorisieren können oder es werden ähnliche Fälle identifiziert. Wissensbasierte 

Verfahren eignen sich gut für Anwendungen, in denen Benutzer selten Bewertungen ab-

geben (z.B. bei teuren Immobilien) [HAMM18]. Wissensbasierte Systeme widersprechen 

der Anforderung minimaler Kosten, da das Zusammentragen und Aufbereiten des Exper-

tenwissens mit erheblichem Aufwand verbunden ist. 

Kollaborative Verfahren setzen auf den Vergleich von Nutzendenprofilen. Ein Profil wird 

dabei aus der Interaktion mit den Empfehlungselementen (Texte, Videos, Produkte) ge-

bildet. Kollaborative Systeme weisen zwei Nachteile auf: Als Kaltstart-Problem bekannt 

ist die Eigenschaft, dass ausreichend Nutzerinteraktionen zur Profilbildung vorhanden 

sein müssen und Spärlichkeit bezeichnet das Problem, dass jeder Nutzer nur mit 1-2 % 

der Elemente interagiert [KLAH09]. Diese Probleme treten in der Produktionsanwendung 

verstärkt auf. Darüber hinaus ist die Profilbildung des Verhaltens von Mitarbeitenden da-

tenschutzseitig problematisch. Kollaborative Systeme eignen sich daher nicht für die Pro-

duktion.  

Inhaltsbasierte Verfahren reduzieren die Elemente (oft Texte oder Webseiten) auf cha-

rakteristische Eigenschaften, stellen diese vektoriell dar und berechnen die Ähnlichkeit 

auf Basis dieser Vektorisierung [BÜRG10]. Diese Verfahren lassen sich mit bestehenden 

dSFM-Textdaten umsetzen.  

Hybride und kontextsensitive Verfahren sind verschiedene Kombinationen der Grundty-

pen. Da aber wissensbasierte und kollaborative Systeme aufgrund des Aufwandes bzw. 

des Datenschutzes nicht in der Produktion eingesetzt werden können, sind nur die rein 

inhaltsbasierten Empfehlungssysteme für den Einsatz im dSFM relevant. Die Einsatzfä-

higkeit von inhaltsbasierten Empfehlungssystemen in diesem Nutzungskontext muss da-

bei getestet werden. 

Systementwurf  

Es wird ein System entworfen, das bei der Eingabe einer neuen Abweichung direkt die 

ähnlichsten gelösten Themen auf Basis eines inhaltsbasierten Empfehlungssystems zu-

rückgibt. Es soll für die Verifikation und Validierung, also die Prüfung der technischen 

Machbarkeit und der Anwenderfreundlichkeit, geeignet sein.  

Hierzu wird ein bestehendes System auf diesen Anwendungsfall angepasst. Das digitale 

Ideenmanagementsystem der HLP-Informationsmanagement GmbH (inzwischen aufge-

gangen in der HYPE Softwaretechnik GmbH) bietet Unternehmen die Möglichkeit, 

Workflows im Ideenmanagement zu definieren und digital abzubilden [HYPE21]. Dabei 

benutzt das System bereits ein Empfehlungssystem zur Anzeige von ähnlichen Ideen bei 

der Eingabe einer neuen Idee. Dies soll verhindern, dass wiederholt ähnliche Ideen ein-

gereicht werden. Das verwendete Empfehlungssystem ist lizensiert von Elasticsearch 

[ELAS22] und nutzt für die Vektorisierung eine Tokenisierung (1-Grams), Lowercasing, 

Stopword Removal, einen Lemmatisierer sowie die TF-IDF Gewichtung (vgl. Kap. 2.4). 
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Die erstellten Vektoren werden über den Kosinus ihres eingeschlossenen Winkels auf 

ihre Ähnlichkeit hin überprüft. Das Kosinus-Ähnlichkeitsmaß bestimmt die Ähnlichkeit 

Sim zweier m-dimensionaler Vektoren 𝑣 = (𝑣1, … , 𝑣𝑚) und 𝑤 = (𝑤1, … , 𝑤𝑚) durch de-

ren Kosinus (Formel (7)): 

(7) 𝑆𝑖𝑚(𝑣, 𝑤) =
𝑣∙𝑤

|𝑣|∗|𝑤|
=

∑ 𝑣𝑖∗𝑤𝑖
𝑚
𝑖=1

√∑ 𝑣𝑖
2𝑚

𝑖=1 ∗√∑ 𝑤𝑖
2𝑚

𝑖=1

 

„𝑣 ∙ 𝑤“ beschreibt dabei das Skalarprodukt und „|𝑣| ∗ |𝑤|“ das Produkt der Längen der 

Vektoren. Zwei identische, also maximal ähnliche Vektoren, erreichen den maximalen 

Kosinus von eins. Wenn es keine Dimension gibt, in der beide Vektoren einen Wert ent-

halten erreicht der Kosinus das Minimum von Null (Bag of Words Vektorisierungen kön-

nen keine negativen Werte beinhalten) [KLAH09]. 

Die Oberfläche des Systems wird auf die Workflows und Rollen des Abweichungsma-

nagement (d)SFM angepasst (vgl. Kap. 2.1.1). Des Weiteren wird die Datenstruktur der 

Eingaben in Titel, Beschreibung, Ursachen und Maßnahmen adaptiert. Zentrales Element 

ist die Eingabeseite zur Meldung einer neuen Abweichung. Bei der Eingabe von Titel (1) 

und Beschreibung (2) einer neuen Abweichung, werden bereits gelöste, ähnliche Prob-

leme empfohlen (3) (Abbildung 18).  

 

Abbildung 18: Empfehlungssystem im dSFM (schematisch) [MÜLL20] 

 

Durch Klick auf die Empfehlungen können die vollständigen Daten zur Behebung der 

Abweichung aufgerufen und durch weitere Navigation in den Ursachen und Maßnahmen 

hilfreiche Informationen gefunden werden. Wenn nicht auf eine Lösung geschlossen wer-

den kann, kann das Problem weitergeleitet und in der Regelkommunikation des SFM ge-

löst werden. 
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5.1.4 Evaluation der Empfehlungssysteme im dSFM 

Mit dem Demonstrator können die Qualität der Empfehlungen verifiziert und die Anfor-

derungserfüllung durch Industrievertretende bewertet werden. Zur Verifikation des As-

sistenzsystems werden Industriedaten ausgewählt und mit diesen die Precision und der 

Recall in Abhängigkeit von den Parametern zur Einstellung des Empfehlungssystems be-

stimmt. 

Verwendete Daten 

Für den Test der Empfehlungsqualität werden Daten aus der Industrie verwendet. Sie 

stammen von einem Kleinserienfertiger aus dem Bereich der Elektronikkomponenten mit 

ca. 100 Beschäftigten (vgl. Unternehmen 1 in Anhang 9.1). Der Datensatz beinhaltet 

5.584 Abweichungsmeldungen mit in Summe 12.903 Ursachen und Maßnahmen. Er 

stammt aus der In-Haus-Reparaturabteilung, in die Kunden ihre defekten Geräte zurück-

senden. Zu jeder Abweichungsbeschreibung (im Datensatz Kundenfehler genannt) kön-

nen verschiedene Ursachen (Ist-Fehler) identifiziert und diese mit mehreren Maßnahmen 

bearbeitet werden. Typisch sind sehr kurze Text wie „Greifarm defekt“ oder „Wartung 3 

durchführen“. Das zweite Beispiel führt zu einer weiteren Erkenntnis: Nicht alle Daten 

sind für ein Empfehlungssystem gleichermaßen interessant, da in vielen Daten kein Wis-

sen in Form einer Ursache-Wirkungs-Beziehung enthalten ist, das nachfolgenden Be-

schäftigten helfen könnte. Serviceaufträge mit vordefinierten Tätigkeiten oder reines 

Austauschen einer defekten Komponente generieren kein hilfreiches Wissen. Empfehlun-

gen für diese Fälle sind unwichtig, da die Beschäftigten diese Tätigkeiten ohne Unterstüt-

zung durchführen können. Für den Test der Empfehlungssysteme werden zunächst inte-

ressante Inhalte ausgewählt. Dafür werden folgende Kriterien angelegt: 

1. Alle Felder sind mit relevanten Informationen ausgefüllt. 

a. Keine reinen Wartungsaufträge 

b. Keine Einträge ohne Angaben 

c. Keine Einträge mit Verweis auf externe Daten (Begleitscheine, Bilder, 

etc.) 

2. Problem, Ursache und Maßnahmen bauen inhaltlich aufeinander auf. 

3. Alle Einträge sind auf Deutsch. 

Die Abweichungsmeldungen, die diese Kriterien erfüllen, werden nach ihrer inhaltlichen 

Ähnlichkeit in Kategorien sortiert. Nur wenn bekannt ist, welche Einträge zu einer Ein-

gabe empfohlen werden müssten, kann die Qualität der Empfehlungen über Precision und 

insbesondere Recall (vgl. Kap. 2.4.6) bewertet werden. Sowohl diese Sortierung als auch 

die Bestimmung der Metriken Precision und Recall sind mit hohem Aufwand verbunden. 

Da in der Fallstudie nur eine Abschätzung der Machbarkeit erfolgt, werden die Anzahl 

an Kategorien auf 65 und die maximale Anzahl an Problemen innerhalb der Kategorien 

auf 30 festgelegt. Mithilfe der Kriterien und der Umfangsbeschränkung wurden 714 Prob-

leme für die Bestimmung der Empfehlungsqualität ausgewählt. 
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Verifikationsvorgehen: Bestimmung von Precision und Recall 

Das eingesetzte Empfehlungssystem bietet eine Reihe von Parametern zur Justierung der 

Ergebnisse: 

• maxResults gibt an, wie viele Einträge für die Priorisierung und Darstellung aus-

gewählt werden 

• maxRows gibt an, wie viele Einträge dem Nutzer empfohlen werden (meist auch 

als k-term bezeichnet) 

• minScore gibt einen minimalen Score zur Anzeige einer Empfehlung an 

• maxQueryTerms gibt die maximale Anzahl der Wörter aus der Anfrage (hier 

neue Abweichungsmeldung) an, die berücksichtigt werden 

• minTermFrequency gibt die minimale Häufigkeit eines Begriffes in der Anfrage 

an, um für den Vergleich genutzt zu werden 

• minDocFrequency gibt die minimale Häufigkeit eines Begriffes in den Ver-

gleichsdaten an, um für den Vergleich genutzt zu werden 

• maxDocFrequency gibt die maximale Häufigkeit eines Begriffes in den Ver-

gleichsdaten an, um für den Vergleich genutzt zu werden (meist deaktiviert) 

• minWordLength gibt die minimale Zeichenanzahl eines Wortes an 

• maxWordLength gibt die maximale Zeichenanzahl eines Wortes an 

• PercentTermsToMatch (PTTM) gibt die minimale Übereinstimmung von Be-

griffen an, um im Ergebnis dargestellt zu werden 

 

Bei Betrachtung der charakteristisch kurzen Beschreibungen kommen einige Einstel-

lungsmöglichkeiten für eine Parametervariation nicht in Betracht. minTermFrequency 

und minDocFrequency können nicht sinnvoll über „1“ gesetzt werden, da auch die we-

sentlichen Begriffe häufig nur einmal vorkommen. Für die Parameter maxResults, 

minScore, maxQueryTerms, maxDocFrequency, minWordLength und maxWordLength 

lassen sich aus dem Anwendungsfall keine sinnvollen Einschränkungen ableiten und bei 

Sensitivitätstests haben sie keine Auswirkungen auf die Ergebnisse gezeigt. Sie werden 

daher auf Werte gesetzt, die die Auswahl nicht einschränken. Untersucht werden nur der 

k-term (maxRows) und PercentTermsToMatch. Der k-term gibt an, wie viele Elemente 

angezeigt werden sollen und hat dadurch direkten Einfluss auf die Metriken Precision und 

Recall. PercentTermsToMatch stellt ein ergänzendes Qualitätskriterium dar. Wenn die 

Übereinstimmung zu gering ist, werden Elemente nicht empfohlen, auch wenn das be-

deutet, dass weniger Elemente angezeigt werden als der k-term festlegt. Getestet werden 

20 Systemeinstellungen, die durch die Parametervariation des k-terms (in den Werten 5, 

10, 15 und 30) sowie von PercentTermsToMatch (in den Werten 0,01, 0,25, 0,5, 0,75, 

und 0,99) entstehen. 

Für die Tests werden für jede der 65 Kategorien drei Testeinträge erstellt, die die unter-

schiedlichen Varianten der Beschreibungen, die sich in den Daten gezeigt hat, widerspie-

geln. Jeder Testeintrag wird im System eingegeben und die resultierenden Empfehlungen 

werden klassifiziert, ob sie zur Kategorie des Testeintrags gehören (TP) oder nicht (FP). 
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Da auch die reale Kategoriegröße bekannt ist, kann so für jeden Testeintrag Precision und 

Recall bestimmt werden. Aus den 195 Einzelwerten (drei Einträge für 65 Kategorien) 

wird anschließend der Mittelwert gebildet. Dies wird für die 20 Systemeinstellungen wie-

derholt. 

 

Ergebnisse der Verifikation 

Abbildung 19 zeigt die resultierende Average Precision über dem Parameter des k-terms 

für die Extremwerte von PercentTermsToMatch. Die Werte für PTTM = 0,25, PTTM = 

0,5 und PTTM = 0,75 liegen zwischen den visualisierten Linien und werden zugunsten 

der Lesbarkeit nicht angezeigt. 

 

Abbildung 19: Durchschnittliche Precision in Abhängigkeit des k-terms und PTTM [MÜLL20] 

 

Erwartungsgemäß sinkt die Präzision bei höheren Werten des k-terms, teilweise kann dies 

durch einen höheren PercentTermsToMatch-Wert ausgeglichen werden. Maximal er-

reicht wurde eine mittlere Precision von 60 % bei k = 5 und unabhängig von PercentTer-

msToMatch. Dies bedeutet, dass im Schnitt 3 der 5 angezeigten Daten relevant sind. Hohe 

Präzision kommt jedoch auch meist mit dem Nachteil eines geringeren Recall, also dass 

nicht alle relevanten Daten angezeigt werden. Abbildung 20, S. 56 zeigt daher zum Ver-

gleich den Average Recall in Abhängigkeit von k-term und PercentTermsToMatch. Auch 

hier werden aus Gründen der besseren Lesbarkeit nur die Werte für PTTM = 0,01 und 

PTTM = 0,99 angezeigt. Die übrigen Werte liegen dazwischen. 
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Abbildung 20: Durchschnittlicher Recall in Abhängigkeit des k-terms und PTTM [MÜLL20] 

 

Es zeigt sich das gegenteilige Bild. Für niedrige Werte des k-Terms ist ein geringer Recall 

erwartbar. Wenn eine Kategorie z.B. 30 Einträge beinhaltet, kann bei einem k-Term von 

5 nur ein maximaler Recall von 16,7 % erreicht werden. Der mittlere Recall ist für die 

breiter suchenden Einstellungen mit hohem k-term und geringer Sensitivität durch Per-

centTermsToMatch (PTTM = 0,01) am höchsten. 0,6 heißt in diesem Fall, dass im Durch-

schnitt 60 % der relevanten Daten empfohlen werden. Für k = 5, den Wert mit der höchs-

ten Präzision, werden im Mittel nur etwas über 40 % der relevanten Einträge angezeigt. 

Der F1-Score, der den Trade-off zwischen Precision und Recall berücksichtigt, wird bei 

k = 5 und PercentTermsToMatch = 0,99 mit 52,2 % maximal.  

Vergleichswerte für ausreichend gute Werte existieren in der Literatur vor allem wegen 

der Anwendungsfallabhängigkeit nicht. Die Anwendbarkeit kann nur durch Industriever-

tretende bewertet werden. 

Des Weiteren ist während der Ermittlung der Werte von Precision und Recall aufgefallen, 

durch welche Eigenschaften der Textdaten die Ergebnisse schlechter werden. Recht-

schreibfehler und Synonyme haben bei den kurzen Texten schnell eine große Auswir-

kung, da selbst die wichtigsten Wörter, wie z.B. die betroffene Komponente, nur einmal 

genannt werden. Wird hier ein Schreibfehler gemacht oder eine andere Bezeichnung ge-

wählt, können die Daten nicht mehr zugeordnet werden und Precision sowie Recall wer-

den schlechter. Die Auswahl von Methoden der Textnormalisierung, die diese Eigen-

schaften der Daten gezielt berücksichtigt, kann die Qualität der Empfehlungen weiter 

verbessern (vgl. Kap. 6). 

  

0,0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

5 10 15 30

k =

D
u
rc

h
sc

h
n
it

tl
ic

h
er

 R
ec

al
l

PTTM=0,01 PTTM=0,99



5 GESTALTUNG VON ASSISTENZSYSTEMEN IM DSFM SEITE 57 

Validierung durch Industrievertretende 

Bereits in Befragung 1 und 2 (Anhänge 9.1 und 9.2) wurde das grundsätzliche Potential 

der Anwendung von Empfehlungssystemen zur Verstetigung des Wissens bestätigt. Be-

fragung 3 (Anhang 9.3) geht weiter ins Detail und erkundet, aufbauend auf einer detail-

lierten Vorstellung des Systems und der Verifikationsergebnisse, die Präferenzen. Von 

den 19 befragten Unternehmensvertretenden bestätigen 15, dass sie mit der gewählten 

Datenstruktur zufrieden sind, das Assistenzsystem in der vorgestellten Form und Qualität 

hilfreich finden und auch selbst verwenden würden. Die übrigen Befragten sind in diesen 

Punkten unentschieden, nur in einem Unternehmen wird eine mögliche Anwendung ab-

gelehnt. Weniger positiv war nur das Feedback zu Design und User Interface, z.B. sind 

in dem Demonstrator noch zu viele Klicks nötig, um auf die Maßnahmen der empfohle-

nen Inhalte zu gelangen. Bezüglich der Entscheidung zwischen mehr Precision oder hö-

herem Recall lag die Präferenz deutlich auf einer Fokussierung auf weniger Ergebnissen 

(k-term = 5), von denen die ersten auch gleich passend sein sollen. Die Empfehlungen 

könnten sonst ablenkend wirken. Es soll neben den wenigen Fällen, die automatisch an-

gezeigt werden, auch die Möglichkeit nach umfassenderen Suchen geben. In diesem An-

wendungsfall kann die gleiche Technologie mit einem hohen k-term verwendet werden. 

Die Unternehmen bestätigen demnach, dass das System seinen Zweck erfüllt. Weiteres 

Feedback bezieht sich auf die Integrationsfähigkeit. So sollen z.B. Standardarbeitsanwei-

sungen durchsucht werden können und das Assistenzsystem in bestehende Systeme auf 

dem Shopfloor integrierbar sein. 

Mit drei Beschäftigten des Unternehmens, das die Daten zur Verfügung gestellt hat, wur-

den über diese Fragen hinaus noch weitere Tests zur Genauigkeit und Nützlichkeit der 

Empfehlungen durchgeführt. Neue Abweichungsmeldungen, die nicht im Testdatensatz 

enthalten waren, wurden eingegeben, um die Leistungsfähigkeit des Assistenzsystems im 

realen Nutzungskontext abzuschätzen. Bei fünf Tests konnte zweimal eine Antwort ge-

geben werden, zweimal wurde etwas Ähnliches empfohlen, mit dem auf die Lösung ge-

schlossen werden konnte, und für ein neues Problem konnte kein bestehender Eintrag 

gefunden werden. Das Unternehmen hat das Assistenzsystem und dessen Leistungsfähig-

keit als sehr positiv bewertet und eine Einführung beabsichtigt, jedoch aufgrund anderer 

laufender großer IT-Projekte nicht direkt umgesetzt. 

5.1.5 Fazit zu Empfehlungssystemen im dSFM 

Empfehlungssysteme können die Erwartung, die Wissensverteilung im dSFM zu verbes-

sern, erfüllen. Schon die verwendeten Standardmittel zur Vektorisierung und Ähnlich-

keitsbestimmung haben gute Ergebnisse erzielt. Es hat sich jedoch auch gezeigt, dass ei-

nige typische Beschaffenheiten von Produktionsdaten wie kurze Texte, Synonyme und 

Rechtschreibfehler Herausforderungen darstellen. Diese Fehlerquellen sollen durch eine 

produktionsspezifische Textnormalisierung behoben werden (vgl. Kap. 6). 

Die Reflektion der Anforderungen ergibt folgendes Bild: Der Fokus auf die Abweichun-

gen hat sich bewährt. Die größere verfügbare Menge an Daten erlaubt es, bestehende 
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Lösungen zu finden und anzubieten. Die Qualität der Empfehlungen, gemessen durch 

Precision und Recall, wird durch Unternehmen bereits als ausreichend bewertet und kann 

durch bessere Verarbeitung der Rechtschreibfehler und Synonyme noch weiter verbessert 

werden (vgl. Kap. 6). Das System kann ohne zusätzlichen Aufwand im Alltag betrieben 

werden. Es funktioniert ausschließlich auf den bereits existierenden Daten, die in den 

Prozessen des Abweichungsmanagement erzeugt werden, und ist daher aufwandsarm für 

die Beteiligten im Betrieb.  

Von den befragten Unternehmen negativ aufgefasst wurden lediglich Elemente der Um-

setzung des Demonstrators, wie zu viele Klicks oder die Eigenständigkeit des Systems.  

5.1.6 Einführung der Empfehlungssysteme im dSFM 

Voraussetzung ist eine bestehende Datenbank, die nicht nur triviale Aufgaben, sondern 

auch relevantes Wissen in Form von Ursache-Wirkungs-Beziehungen enthält. Die not-

wendigen Algorithmen zur Normalisierung und Vektorisierung sind kostenfrei in Biblio-

theken verfügbar. Der initiale Implementierungsaufwand der Anzeige der Empfehlungen 

bleibt: Die Software, die bisher zur Eingabe und Verwaltung der Abweichungen verwen-

det wurde, muss um die Anzeigefähigkeit der Empfehlungen erweitert werden. Wenn die 

Empfehlungen in das bestehende System integriert werden, ist auch der Schulungsauf-

wand gering. Es muss lediglich eine Information über die neue Funktionalität erfolgen, 

da alle sonstigen Prozesse bestehen bleiben. 

5.2 Document Clustering zur Identifikation der häufigsten Themen12 

Um zu klären, inwiefern Document Clustering die faktenbasierte Entscheidung unter-

stützt, systematische PLP anzustoßen, wird analog zur Gestaltung des Empfehlungssys-

tems vorgegangen. In einer Fallstudie mit einem Unternehmen wird die Machbarkeit und 

Qualität der Ergebnisse evaluiert und anschließend die Ergebnisse in einem größeren In-

dustriekreis bewertet. In einer zweiten Anwendung werden die Erkenntnisse abschließend 

überprüft.  

5.2.1 Nutzungskontext von Document Clustering im dSFM 

Document Clustering soll eingesetzt werden, um faktenbasiert die Probleme auszuwäh-

len, die systematisch gelöst werden sollen. Die wichtigsten Themen, deren Lösung am 

meisten zur nachhaltigen Verbesserung der Produktion beitragen, sind sowohl die 

schwerwiegendsten als auch die häufigsten. Die schwerwiegendsten Themen, die lange 

Stillstandszeiten oder hohe Ausschusskosten verursachen, sind in der Regel leicht zu 

identifizieren. Anders dagegen die häufigsten Abweichungen. Diese sind nur durch auf-

wändige manuelle Klassifikation aller Abweichungen festzustellen (vgl. Kap. 2.1.2). Ziel 

des Assistenzsystems ist es, die häufigsten Abweichungen aus den Volltexten aller Be-

schreibungen zu identifizieren, um die systematische Problemlösung faktenbasiert 

 
12 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL21a]. 
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anzustoßen. Dies lohnt sich insbesondere für standardisierte Produktionsumfelder, da in 

diesen die Veränderungen durch eine nachhaltige Problemlösung leichter aufrechtzuer-

halten sind. 

5.2.2 Anforderungen an Document Clustering im dSFM 

Zur Aufnahme der Anforderungen wurde Befragung 4 (Anhang 9.4) bei einem mittel-

ständischen Maschinen- und Anlagenbauer (ca. 500 Beschäftigte) durchgeführt. Themen 

der Befragung sind die Problemstellung aus Unternehmenssicht, Vorgehen im Abwei-

chungsmanagement und dadurch entstehende Daten sowie das Verständnis von Ähnlich-

keit und Relevanz von wiederholenden Abweichungen. Tabelle 13 zeigt die aus dem In-

terview abgeleiteten Anforderungen. 

Tabelle 13: Anforderungen an Document Clustering im dSFM (n = 1) 

Beobachtung Erkenntnis Anforderung 

Zur Bearbeitung von Abweichungen wird ein aus 

der IT abgewandeltes Tool genutzt. Die Hälfte 

der Beschäftigten ist darin involviert. Aufgrund 

der Abwandlung können nur Titel und Beschrei-

bung exportiert werden. Im System werden die 

„Firefighting“-Abweichungen behandelt. Aus 

diesen können KVP-Projekte zur systematischen 

Problemlösung abgeleitet werden. 

Das System wird in 

typischer SFM-Art 

zur Eskalation von 

Abweichungen ver-

wendet. 

Das Clustern muss mit 

dem bestehenden Daten-

satz durchgeführt werden 

können. 

Es gibt das Bestreben, die KVP-Projekte mit dem 

größtmöglichen Verbesserungspotential zu iden-

tifizieren. Bisher wird das per manueller Analyse 

über Kategorien durchgeführt. Es fällt schwer, 

aus den größten Kategorien Maßnahmen zu defi-

nieren, weil zu viele unterschiedliche Themen 

vorkommen. 

Das Unternehmen 

sucht bereits mit gro-

ßem manuellem Auf-

wand nach den häu-

figsten Themen. 

Der Aufwand des Verfah-

rens muss geringer sein als 

die manuelle Klassifika-

tion. 

Fast alle Probleme haben direkten Kundenauf-

tragsbezug und sind daher gleich wichtig. 

Die Häufigkeit als 

Priorisierungsmerk-

mal ist ausreichend. 

Es sollen die größten 

Cluster gefunden werden, 

die durch ein KVP-Projekt 

nachhaltig abgestellt wer-

den können.  

Das System wird von vielen Personen verwendet. 

Die Formulierungen und Abstraktionsgrade sind 

daher unterschiedlich. 

Synonyme und spezi-

fische Abkürzungen 

können die Genauig-

keit beeinträchtigen. 

Das Verfahren muss mit 

den spezifischen Begriffen 

umgehen können. 

 

Es wird ein aus der IT übernommenes Tool zur Abweichungsbearbeitung verwendet. Die 

Identifikation der häufigsten Themen soll über diese Datenbasis möglich sein. Bisher 

wird dies monatlich über aufwändige manuelle Analysen durchgeführt. Das zu gestal-

tende Assistenzsystem soll den Aufwand für diese Analysen reduzieren. Dadurch, dass 

das Unternehmen sich das Wissen über die häufigsten Abweichungen bereits angeeignet 

hat, kann die Genauigkeit des Assistenzsystems überprüft werden. Die Häufigkeit von 

Abweichungen ist als Prioritätskriterium ausreichend, jedoch wird vor mangelnder 
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Datenqualität durch unterschiedliche Beteiligte gewarnt. Darüber hinaus wünscht das Un-

ternehmen konkret die Analyse von Subclustern in den bestehenden Fehlerkategorien, da 

diese bisher zu groß sind, um Maßnahmen abzuleiten. Darüber hinaus sollen insbesondere 

die häufigsten qualitätsbezogenen Fehler (also mit Produktbezug) identifiziert werden. 

Mit diesen Anforderungen kann das Assistenzsystem gestaltet werden. 

5.2.3 Gestaltung von Document Clustering im dSFM 

Es erfolgt zunächst die Auswahl eines passenden Clusterverfahrens. Anschließend wird 

ein System ausgewählt, anhand dessen ein Vorgehen zur Analyse definiert wird. 

Algorithmenauswahl für das Document Clustering im dSFM 

Zur Erkennung der häufigsten Themen bieten sich Clusterverfahren an. Ziel jedes Clus-

terverfahrens ist die Unterteilung einer Menge von Objekten in Gruppen (Cluster), so 

dass die Objekte innerhalb einer Gruppe möglichst ähnlich und zu Objekten in anderen 

Clustern möglichst unterschiedlich sind. Dabei ist zu beachten, dass die Anzahl oder der 

Charakter der einzelnen Gruppen vorab nicht bekannt ist [GAN07]. Ein Clusterverfahren 

wird durch drei Aspekte maßgeblich charakterisiert [BACK18]: 

• Welche Attribute liegen in welchen Ausprägungen bei den Objekten vor? 

• Wie ist die Ähnlichkeit zwischen diesen Ausprägungen und Attributen definiert? 

• Welches Gruppierungsverfahren kann bei der gegeben Ähnlichkeitsdefinition an-

gewendet werden? 

Beim Clustern von Dokumenten liegen die Objekte (Abweichungsbeschreibungen) als 

Bag of Words Vektoren vor, wobei jedes Wort im Korpus eine Dimension dieses Vektors 

ist (vgl. Kap. 2.4.3). Im Sinne der Clusteranalyse ist jede Dimension dieses Vektors ein 

Attribut, das in einer metrischen oder binären Skala auftritt. Es können direkt die Häufig-

keiten, die TF-IDF-Gewichtung (vgl. Kap. 2.4.3) oder eine binäre Repräsentation (Token 

kommt vor oder nicht) verwendet werden. Die Definition der Ähnlichkeit der Objekte 

hängt beim Clustern von Volltextdaten von der Problemstellung ab [HUAN08] und muss 

daher auch für die Anwendung im dSFM angepasst werden. Dafür ist nicht nur die Aus-

wahl des Ähnlichkeitsmaßes zwischen Vektoren notwendig, sondern auch eine Definition 

von Ähnlichkeit der Begriffe selbst. Denn die Tokenisierung und Vektorisierung über den 

Bag of Words Ansatz berücksichtigt keine syntaktischen oder semantischen Ähnlichkei-

ten von Begriffen, die nicht durch die Lemmatisierung berücksichtigt werden konnten 

(vgl. Kap. 2.4.2). Sowohl für die Ähnlichkeit zwischen Vektoren als auch zur Gruppie-

rung gibt es verschiedene Ansätze [HUAN08]. Problematisch ist jedoch generell bei der 

Clusteranalyse, dass signifikante Gruppenunterschiede nicht bewiesen werden können 

[CLEF15].  

Das Verfahren soll dem Unternehmen jedoch eine gesicherte Aussage über die größten 

Problemthemen liefern können, da der Ressourceneinsatz für die systematische Prob-

lemlösung nicht unerheblich ist. Der Anspruch an die Genauigkeit ist dabei höher als bei 

einer Empfehlung, die nur einen hilfreichen Hinweis geben soll. Außerdem sollen auch 
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unterschiedliche Produkte einzeln untersucht werden können. Die Exploration der Cluster 

soll daher durch einen Sachkundigen – für das Produktionsumfeld und nicht für Textana-

lysen – erfolgen können. 

Für die Exploration der Beziehungen eines Datensatzes bietet sich alternativ die Verwen-

dung von Wissensgraphen an, nachteilig ist aber der große Aufwand durch die Verwen-

dung von Named Entity Recognition und der Einbeziehung von externem Wissen (vgl. 

Kap. 2.4.5). 

Das Analysetool „Graph“ aus der „Kibana“-Toolbox von elastic.co bietet den passenden 

Mittelweg: Aus der Bag of Words Vektorisierung der Dokumente können direkt Graphen 

erzeugt werden. Es werden die häufigsten Begriffe als Knoten und die Anzahl an gemein-

samen Nennungen in Dokumenten als Kanten abgeleitet (vgl. Abbildung 22 S. 63.) 

[ELAS21]. Eine Kante kann dabei als ein Cluster interpretiert werden, dass durch die 

beiden angrenzenden Begriffe charakterisiert wird. Dies ermöglicht dem Nutzenden di-

rekten Einblick, ob dieses Cluster ein relevantes Problem beschreibt. 

Methodenentwicklung 

Auf Basis der Anforderungen aus der Industrie und mit dem ausgewählten Ansatz wird 

folgendes Vorgehen entwickelt (Abbildung 21, S. 62): Der Datensatz wird zunächst auf-

bereitet und indiziert. Dieser Prozess entspricht der Textnormalisierung. Herangezogen 

wird dazu eine Tokenisierung, Lowercasing und Stopword Removal für die deutsche 

Sprache aus den elastic Bibliotheken. Aus dem Anwendungsfall Empfehlungssysteme ist 

bekannt, dass Synonyme negativen Einfluss auf die Ähnlichkeitsdefinition haben können. 

Das Verwenden oder Anlernen von Ontologien, die die Ähnlichkeitsbeziehungen zwi-

schen Begriffen repräsentieren, bietet hier keine Unterstützung. Vortrainierte Modelle 

können nur die Begriffe des „normalen“ Sprachgebrauchs kennen und nicht die relevan-

ten, spezifischen Begriffe eines Produktionsbereiches. Das Anlernen ist aufgrund der ge-

ringen Datenmenge nicht möglich. Das Assistenzsystem soll eine Arbeitserleichterung 

darstellen und daher darf die manuelle Definition von ähnlichen Begriffen keinen großen 

Aufwand bedeuten. 

Daher folgt eine Verbesserung der Datenqualität durch Zusammenführung der häufigs-

ten, ähnlichen Begriffe. Dazu wird ein Histogramm erstellt, das die Begriffe nach ihrer 

Häufigkeit auflistet. Aus diesem Histogramm werden diejenigen Token herausgelesen, 

die dieselbe Bedeutung haben, um sie zusammenzuführen. Zusätzlich können häufige, 

irrelevante Begriffe (z.B. „vermutlich“) der Stopword-Liste hinzugefügt werden, um die 

Daten weiter zu bereinigen. Dabei ist es ausreichend, diese Bereinigung nur bis zu einer 

Auftretenshäufigkeit von zehn bis zwanzig Instanzen durchzuführen. Je nach Datensatz-

größe sind das die ersten 100 – 200 Begriffe. Dieser Umfang kann noch in kurzer Zeit 

(10-20 Minuten) überprüft werden. Das Überprüfen weiterer Begriffe trägt bei steigen-

dem Aufwand immer weniger zur Verbesserung der Ergebnisse bei, da immer weniger 

Daten von den Änderungen betroffen sind. Mit den aufbereiteten Daten kann die Kollo-

kationsanalyse zur Identifikation häufiger, gemeinsam auftretender Begriffe starten. Der 
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Graph visualisiert die größten Schnittmengen zwischen den häufigsten Begriffen, wobei 

die Granularität immer feiner eingestellt werden kann. In absteigender Reihenfolge der 

größten Schnittmengen werden die entsprechenden Problembeschreibungen analysiert, 

ob es sich tatsächlich um ein gemeinsames Problemthema handelt. In einzelnen Fällen 

kann sich eine häufige Kollokation von Begriffen (z.B. „Gewinde“ und „fehlt“) in ver-

schiedene Probleme aufspalten (z.B. „Gewinde fehlt am Bauteil“, „Maß für Gewinde 

fehlt auf Zeichnung“, „Kernloch für Gewinde fehlt“, oder „Schneider für Gewinde M8 

fehlt“). Ein Blick auf die einzelnen Daten ist daher notwendig, um sicherzustellen, dass 

alle Abweichungen in der Schnittmenge durch einen gemeinsamen systematischen PLP 

nachhaltig gelöst werden können. Mit diesem Vorgehen können die drei häufigsten Prob-

lemthemen nacheinander identifiziert und für die systematische Problemlösung ausge-

wählt werden. Wenn den Abweichungen noch weitere Daten zur Gewichtung hinterlegt 

sind, z.B. Ausschusskosten, Ausfallzeiten, Lieferzeitüberschreitungen, können diese 

Kenngrößen über alle Meldungen in einem Cluster aufsummiert werden, um die Priori-

sierung noch weiter zu schärfen. 

 

Abbildung 21: Vorgehen zur Identifikation der Top-Themen aus dSFM-Textdaten [MÜLL21a] 

 

Dieses Vorgehen wurde auf die Daten des Industrieunternehmens angewendet. In der Da-

tenaufbereitung in den Schritten 2 bis 2.2 wurden mehrere spezifische Abkürzungen des 

Unternehmens und die Varianten „fehlen“ und „fehlt“ zusammengeführt. Anschließend 
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ergab sich der Graph, in dem die größten Schnittmengen von Begriffen analysiert und so 

die Problemfelder extrahiert werden konnten (Abbildung 22). 

 

Abbildung 22: Graphendarstellung zur Identifikation der Top-Themen (Beispiel) [MÜLL21a] 

 

Die Zahlenwerte an den Knoten (unter den Begriffen) geben an, in wie vielen Dokumen-

ten sie vorkommen und die Werte auf den Kanten die Größe der Schnittmengen. Die 

Werte stammen aus der realen Anwendung, die Begriffe sind jedoch abgewandelt. In die-

sem Graph ergeben sich drei häufige Problemthemen: die Komponente ZP9 fehlt, ist auf-

grund einer fehlerhaften Batterie defekt und es kommt zu Flackern am Bildschirm. Diese 

drei Problemthemen bestätigen sich auch bei der Durchsicht der dazugehörigen Problem-

beschreibungen. Eine Expansion eines Begriffs und die Analyse weiterer kleiner Schnitt-

mengen mit weiteren Begriffen ist daher nicht notwendig. 

5.2.4 Evaluation des Document Clustering im dSFM 

Die Ergebnisse sind in Befragung 5 (Anhang 9.5) mit sieben Beschäftigten des Unterneh-

mens diskutiert worden. Es hat sich gezeigt, dass durch das Verfahren alle Problemthe-

men, die dem Unternehmen bekannt waren, gefunden werden konnten. Im Unternehmen 

musste dieses Wissen durch aufwändige und regelmäßige manuelle Analysen durch Do-

mänenexperten aufgebaut werden. Durch das Document Clustering konnte ein Außenste-

hender ohne Wissen über die beschriebenen Komponenten und Prozesse deutlich einfa-

cher und schneller dieselben Ergebnisse erzielen. Daher soll das bisher monatlich 

durchgeführte manuelle Kategorisieren durch das vorgestellte Verfahren ersetzt werden. 

Auch in einer zweiten Anwendung bei einem Hersteller von Elektronikkomponenten 

wurde das Verfahren erfolgreich eingesetzt und die Ergebnisse bestätigt. Im Unterschied 

zur ersten Anwendung hatte das Unternehmen die Daten bisher nicht untersucht und nicht 

die reine Häufigkeit, sondern die resultierenden Gesamtkosten eines Problemthemas wa-

ren das entscheidende Prioritätskriterium. Bisher wurden KVP-Projekte nur für einzelne 

große Probleme durchgeführt. Das zusätzliche Kosten-Kriterium (die identifizierten 

Cluster wurden nicht nach Größe, sondern nach Gesamtsumme der verursachten Kosten 

fehlt

(197)

defekt

(332)

batterie

(100)

bildschirm

(243)

flackert

(343)

ZP9

(567)

(60)
(63)(72)

(58)

(55)

(40)



SEITE 64 5.2 DOCUMENT CLUSTERING ZUR IDENTIFIKATION DER HÄUFIGSTEN THEMEN 

sortiert) konnte hinzugefügt und die Analyse wie beschrieben durchgeführt werden. Das 

Unternehmen konnte wertvolle neue Erkenntnisse über ihre Problemthemen gewinnen 

und plant ebenfalls die Anwendung. Zunächst soll es auf den bereits vorhandenen Aus-

schusskostendaten weiter angewendet werden und im weiteren Verlauf sollen zusätzliche 

Daten aus dem Abweichungsmanagement aufgenommen und ebenfalls analysiert wer-

den. Dafür muss jedoch die Datensammlung noch ausgebaut werden. Das Unternehmen 

kommt so dem selbstgesteckten Ziel, Entscheidungen verstärkt faktenbasiert zu treffen, 

nach eigener Aussage deutlich näher. 

In Befragung 2 (Anhang 9.2) wurde das Feedback bezüglich des Einsatzes von Document 

Clustering im dSFM von 27 Industrievertretern nach einer detaillierten Vorstellung der 

Methode und der erreichten Ergebnisse aufgenommen (Abbildung 23). 

 

Abbildung 23: Feedback zum Document Clustering im dSFM (n = 27) 

 

Nur etwas über 20 % der Unternehmen erstellen aktuell Pareto Charts und suchen so nach 

den häufigsten Problemthemen. Damit fehlt einem Großteil der Unternehmen ein wichti-

ges Kriterium zum Start von systematischen PLP. Das drückt sich auch dadurch aus, dass 

knapp 90 % der Unternehmen solche Analysen für notwendig halten. Über 40 % der Un-

ternehmen befürworten daher auch den Einsatz von Document Clustering im eigenen Be-

trieb. Das sind doppelt so viele wie aktuell Pareto Charts erstellen. Das legt nahe, dass 

nicht nur die Kapazitätsersparnis des Verfahrens überzeugt, sondern auch die Möglichkeit 

neue Erkenntnisse zu gewinnen. Die Mehrheit ist bezüglich der Einführung im eigenen 

Unternehmen noch unentschieden, eventuell weil die notwendige Datengrundlage (noch) 

nicht verfügbar ist. Die Relevanz von Document Clustering im dSFM zeigt sich deutlich 

dadurch, dass nur 11 % einen Einsatz ablehnen. 

5.2.5 Fazit zum Document Clustering im dSFM 

Document Clustering in der gestalteten, graphenbasierten Methode ist ein geeignetes 

Vorgehen, die wichtigsten Problemcluster zu identifizieren. Es erlaubt die schnelle Ex-

ploration der Daten, um eine faktenbasierte Entscheidung bezüglich der Priorität von 

Problemfeldern zu treffen. Dies konnte in zwei Anwendungen bestätigt werden und die 

beteiligten Unternehmen übernehmen dieses Vorgehen für monatliche Auswertungen. 
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Damit können systematische Problemlösungsprozesse priorisiert und gestartet werden. 

Das Verfahren spart nicht nur direkt selbst Zeit und damit Kapazität, die faktenbasierte 

Priorisierung rechtfertigt auch den Einsatz der Kapazität zur Abstellung von häufigen 

oder in Summe teuren Abweichungen. Auch Unternehmen, die bisher noch gar keine Pa-

reto-Analysen auf dem Shopfloor durchführen, sehen die Notwendigkeit für dieses Ver-

fahren und sind einem Einsatz zu mindestens nicht abgeneigt.  

Auch in diesem Verfahren haben sich negative Auswirkungen durch Synonyme gezeigt, 

die durch eine Vorbereitung der Daten behoben werden mussten. Die Erkenntnisse gehen 

in die Gestaltung der produktionsspezifischen Textnormalisierung ein (vgl. Kap. 6). 

5.2.6 Einführung des Document Clustering im dSFM 

Für die Anwendung dieses Assistenzsystems ist ausschließlich eine exportierbare Daten-

bank von Abweichungsmeldungen, Zugang zum Analysetool und geschultes Personal 

notwendig. Zur Schulung der Beschäftigten wurden Screen Cast Videos erstellt, die alle 

Schritte der Methodik und die Benutzung des verwendeten Tools beschreiben. Eine Ein-

arbeitung in das Document Clustering im dSFM ist mit diesen Videos in ca. einem halben 

Tag möglich. Das verwendete Analysetool bietet verschiedene Lizenzmodelle an. 

In den Anwendungsfällen hat sich gezeigt, dass ein monatlicher Zyklus zur Wiederholung 

der Analyse und daraus folgendem Start von Problemlösungsprozessen am besten in die 

Arbeitsabläufe passt. Es bleibt genug Zeit zur Lösung der erkannten Probleme und es 

entstehen ausreichend neue Daten, um neue Themen abzuleiten.  

5.3 Extraktion von relevanten Entitäten aus Chat-Apps 13 

Aus der direkten Chatkommunikation von Beschäftigten sollen produktionsrelevante En-

titäten erkannt und zentral gespeichert werden. Ein solches System ist im Gegensatz zu 

z.B. Empfehlungssystemen nicht aus dem privaten Umfeld bekannt. Darüber hinaus be-

rührt dieser Ansatz die sensiblen Themen des Datenschutzes und der Datensicherheit. Es 

ist also mit größeren Vorbehalten der Nutzenden und rechtlichen Hürden zu rechnen. Die 

Anforderungsanalyse beinhaltet daher die Befragung von Nutzenden, Betriebsratsvertre-

tenden, Unternehmensvertretenden und eine rechtliche Einordnung. Für die Umsetzung 

der Funktionalitäten sind keine bestehenden Bibliotheken und Erfahrungen verfügbar und 

daher ist eine Gestaltung in mehreren Iterationen notwendig.  

Die Erprobungen dafür fanden in der Prozesslernfabrik CiP am PTW der TU Darmstadt 

statt. Die Prozesslernfabrik ist ein realistisches Produktionsumfeld, in dem auf 500 m² 

Pneumatikzylinder in acht Standardausführungen und in frei konfigurierbaren, kundenin-

dividuellen Varianten produziert werden. Sie verfügt über einen Zerspanungsbereich mit 

Säge-, Fräs- und Drehprozessen, eine Qualitätsstation, einen Montagebereich und eine 

 
13 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL21c]. 
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interne Logistik. Die CiP wird für Führungen und Schulungen verwendet, nicht für eine 

echte Produktion. 

5.3.1 Nutzungskontext von Chatextraktion im dSFM 

Dieses Assistenzsystem dient der Strukturierung von informellen Abweichungsmanage-

mentprozessen. Dadurch, dass auch die Abweichungen, die aus Kapazitätsgründen nur 

direkt besprochen werden, ohne weiteren Aufwand im SFM verarbeitet werden können, 

soll die Kommunikation der Abweichungen verbessert werden. Darüber hinaus wird die 

Datensammlung auch um diese informellen Prozesse erweitert und so zur Vergrößerung 

der Datenbasis für die anderen Assistenzsysteme beigetragen. Abbildung 24 zeigt die ge-

plante Aufgabe des Assistenzsystems. 

 

Abbildung 24: Aufgabe der Extraktion von Entitäten aus Chats 

 

Aus Fragen und Antworten sollen Problemdaten erkannt werden. Diese sind dann im 

SFM einseh- und weiter verarbeitbar. Als weiterer Schritt können die Empfehlungssys-

teme direkt schon in der App eingesetzt werden, um dort auf Fragen zu antworten. Das 

Assistenzsystem ist vor allem dann hilfreich, wenn es kein funktionierendes formales Ab-

weichungsmanagement im Sinne von Problemlösungs- und Eskalationsstrategien gibt. 

Dies ist zum Beispiel bei stark verteilt (zeitlich oder räumlich) arbeitenden Teams der 

Fall (z.B. Instandhaltung oder Schichtarbeit). 

5.3.2 Anforderungen an Chatextraktion im dSFM 

Die Aufnahme der Ausgangssituationen und der Anforderungen von Unternehmen sowie 

von Beschäftigten erfolgt in vier Teilbereichen. Es werden sowohl die Perspektive von 

Hey, an der ZP 9 flackert der 

Bildschirm nach Systemstart. 

Wie bekomme ich das weg?

Problem

an der ZP9 flackert der 

Bildschirm nach Systemstart.

Das liegt oft an einem 

Wackelkontakt der 

Kabelbuchse am Gerät.

Hab die Box aufgemacht und 

die Kabel-Buchse fixiert. 

Passt, Danke.

Ursache

Das liegt oft an einem 

Wackelkontakt der Kabelbuchse am 

Gerät.

Lösung

Hab die Box aufgemacht und die 

Kabel-Buchse fixiert.

Fragen im Chat Erkennung von Entitäten

Schichtführer Gruppe4

Schichtgruppe PLP
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Nutzenden, Unternehmen und Betriebsratsvertretern sowie der rechtliche Rahmen im Be-

reich Datenschutz und Datensicherheit erhoben. 

Perspektive der Nutzenden 

In Befragung 6 (Anhang 9.6) wurden 25 Beschäftigte der Prozesslernfabrik CiP in einem 

ersten Teil nach ihren aktuellen Kommunikationsmitteln im betrieblichen Kontext und 

dort vorkommenden Problemen befragt. Nach einer Vorstellung der geplanten Funktions-

weise der Chat-App mit Informationsextraktion folgten Fragen nach Ausgestaltung und 

Anforderungen an eine solche Lösung. 

Die studentischen Hilfskräfte (HiWis) wenden sich zunächst an ihre Kollegen, dann an 

ihren Teamleiter und schließlich an die wissenschaftlichen Mitarbeiter (WiMis). Diese 

Kommunikation läuft primär schriftlich über E-Mails und insbesondere mit den direkten 

Kollegen per Chats und weniger über persönliche Gespräche oder Telefon. Auch wenn 

in den meisten Fällen die Aufgaben eigenständig gelöst werden können, kann es bei Prob-

lemen zu hohem Zeitaufwand kommen. Und das obwohl nach den Schätzungen der Be-

fragungsteilnehmenden die Lösung für etwa die Hälfte der Probleme bereits bekannt ist. 

Nur 28 % dokumentieren gelöste Probleme. Zugriff auf eine Datenbank mit Wissen aus 

der Bearbeitung von Abweichungen gibt es nicht. Das Umfeld ist also geprägt von infor-

mellem Abweichungsmanagement über schriftliche Kanäle ohne Struktur. 

Nach der Vorstellung der Chat-App mit Informationsextraktion erhält diese große Zu-

stimmung. Die Mitarbeiter wünschen sich eine solche Plattform und sind der Überzeu-

gung, dass die App das Wissensmanagement im Betrieb verbessern kann. Wichtig ist da-

bei eine Trennung zwischen betrieblichen und privaten Chats. Ein Großteil der 

Mitarbeiter ist der Überzeugung, dass die App helfen kann, aufkommende Fragen schnel-

ler zu beantworten. Mit der Nutzung einer solchen App, auch auf privaten Endgeräten, 

haben die Beschäftigten kein Problem, würden mit ihr jedoch anders kommunizieren. Sie 

haben kaum Bedenken bezüglich des Datenschutzes oder der Datensicherheit, sondern 

wegen mangelnder Nutzung: Die Nutzung der App soll verpflichtend sein, sodass die 

Kollegen über diesen Kanal erreichbar sind. 

Als konkrete Funktionsanforderungen werden genannt bzw. bestätigt: 

• Wenige, bzw. einstellbare Pushnachrichten 

• Erkannte Abweichungen vor dem Abspeichern bestätigen 

• Teamstrukturen sollen einstellbar sein 

• Vorschlag von bekannten Lösungsvorschlägen (vgl. Kap. 5.1) 

• Statistik häufig diskutierter Themen (vgl. Kap. 5.2) 

Perspektive von Unternehmen 

Neben den Anforderungen der Nutzenden sollen auch die Ausgangssituation und die Be-

darfe aus Unternehmenssicht aufgenommen werden. Dazu wurden Vertretende aus 27 

Unternehmen befragt. Wesentlich sind die Fragen, ob es bereits informelle Abweichungs-

bearbeitung über Chats in den Produktionsteams gibt, ob mobile Endgeräte auf dem 
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Hallenboden erlaubt sind und wie das Potential einer Chat-App mit Informationsextrak-

tion eingeschätzt wird (Abbildung 25) (Befragung 7, Anhang 9.7). 

 

Abbildung 25: Stand der betrieblichen Chatnutzung (n = 27) 

 

Nur ein Großunternehmen hat angegeben, dass Produktionsmitarbeitende betriebliche 

Mobiltelefone bereitgestellt bekommen. Ansonsten ist das Mitführen der (privaten) End-

geräte nur in 41 % der Unternehmen erlaubt. In ähnlich vielen Unternehmen (37 %) wis-

sen die Befragten auch von der Nutzung von Chats in Produktionsteams. Angesprochen 

auf diese Thematik geben nur noch 11 % an, dass sie nicht glauben, dass Chats in 

Shopfloor Teams verwendet werden. Es bestätigt sich also die Annahme, dass Abwei-

chungsmanagement über Chats bisher nur informell durchgeführt wird. Eine Chat-App 

mit Informationsextraktion zur Integration dieses Kommunikationskanals ins Abwei-

chungsmanagement des dSFM wird daher auch als sinnvoll angesehen. Nur 15 % vernei-

nen dies. In einer weiteren Befragung mit 16 Teilnehmenden (Befragung 8, Anhang 9.8) 

wurden darüber hinaus konkrete Funktionsanforderungen und Gestaltungsalternativen 

thematisiert. Als Anforderungen werden genannt bzw. bestätigt (Befragung 7 und 8, An-

hänge 9.7 und 9.8): 

• Statistik häufig diskutierter Themen (vgl. Kap. 5.2). 

• Empfehlungen von relevanten Experten in den Chat. 

• Nutzung der Daten in Kombination mit anderen z.B. quantitativen Daten. 

• Vorschlag von bekannten Lösungsvorschlägen (vgl. Kap. 5.1). 

• Funktionsbasierte Accounts, keine Verfolgbarkeit von Personen. 

• Vor dem Speichern soll eine Bestätigung erfolgen. 

• Auf fehlende Informationen soll hingewiesen werden, die dann ergänzt werden 

können. 
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Kommunikationsmittel zu legitimieren und in

betriebliche Prozesse aufzunehmen.
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• Bereits das reine Speichern einer Nachricht als Problem wird als wertvoll und 

ausreichend beschrieben. 

• Mit zusätzlichen Verarbeitungsschritten (Reduzierung von z.B. höflichen Anre-

den oder Ergänzung) steigt der Wert weiter. 

In den Unternehmen werden mögliche Risiken wie eine mangelnde Textqualität oder die 

Ablehnung durch die Beschäftigten kaum gesehen, wohl aber eine Blockade durch den 

Betriebsrat. Daher folgt eine Einschätzung aus Betriebsratssicht.  

Perspektive des Betriebsrats 

Eingeholt wurde die Betriebsratssicht über zwei Vertretende des IMU Instituts. Als Be-

ratung für Betriebsräte unterstützen sie z.B. bei der Erstellung von Betriebsvereinbarun-

gen [IMU21]. Folgende Einschätzung wird gegeben: 

Das System ist als „technische Einrichtung, die dazu bestimmt ist, das Verhalten oder die 

Leistung der Arbeitnehmer zu überwachen“ mitbestimmungspflichtig nach § 87 Abs. 1 

Nr. 6 BetrVG14. § 80 Abs. 1 Nr. 1 BetrVG legt darüber hinaus die Grundlage für weitere 

Mitbestimmungsrechte durch die Kontrolle des Arbeitgeberverhaltens hinsichtlich der 

Einhaltung der Vorschriften des BDSG15 im Hinblick auf Beschäftigtendaten (vgl. auch 

[WEDD17]). Für den Abschluss der notwendigen Betriebsvereinbarung wird empfohlen: 

• Dem Betriebsrat sollten Einsichtsmöglichkeiten auf die Daten gewährt werden. 

• Umfassende Erläuterung der Funktionsweise der verwendeten Algorithmen. 

• Die Vorteile für die Beschäftigten sollten vermittelt werden. z.B. Verbesserung 

der Arbeitsbedingungen durch schnellere und nachhaltigere Abweichungsbear-

beitung. 

• Funktionale Accounts zu empfehlen, letztlich ist jedoch durch Namensnennungen 

im Text oder der inhaltlichen Zuordnung eine Identifikation von einzelnen Perso-

nen möglich. 

• Es muss eine klare Unterscheidung von betrieblichem und privatem Charakter ei-

ner Unterhaltung möglich sein. 

• Nach DSGVO 16Artikel 35 muss eine Datenschutzfolgeabschätzung durch einen 

Datenschutzbeauftragten durchgeführt werden. Da jedoch keine persönlichen Da-

ten aufgenommen werden, ist nicht mit Maßnahmen zu rechnen. 

Aus Betriebsratssicht ist das System zulässig. Bei einer betrieblichen Einführung ist für 

die Datenschutzfolgeabschätzung und das Aushandeln und Erstellen der Betriebsverein-

barung ausreichend Zeit einzuplanen. Genauso wie die Einhaltung der organisatorischen 

Regularien muss die Datensicherheit gewährleistet werden. 

 

 
14 Betriebsverfassungsgesetz 

15 Bundesdatenschutzgesetzt 

16 Datenschutzgrundverordnung 



SEITE 70 5.3 EXTRAKTION VON RELEVANTEN ENTITÄTEN AUS CHAT-APPS 

Datensicherheit 

Diese Einschätzung des rechtlichen Rahmens wurde eingeholt über den Personalrat und 

die Ethikkommission der TU-Darmstadt. Folgende Anforderungen wurden an den Ein-

satz und die Erprobung der App an der Hochschule gestellt: 

• Es muss sichergestellt werden, dass keine Drittanbieter auf dem Endgerät Daten 

mitlesen können. 

• Persönliche Daten dürfen nicht erhoben werden. Dies kann über funktionale Ac-

counts sichergestellt werden. Die rechtliche Grundlage ist die DSGVO: Die „Er-

hebung, Verarbeitung und Nutzung personenbezogener Daten [ist] nur zulässig, 

soweit das BDSG selbst oder eine andere Rechtsvorschrift sie erlaubt oder anord-

net oder wenn Betroffene eingewilligt haben.“ Des Weiteren gilt nach § 3a BDSG 

der Grundsatz der Datenvermeidung und Datensparsamkeit [KRAU17]. 

• Daten müssen auf deutschen Servern gehostet werden. Ausländische Serverarchi-

tekturen oder Angebote, die im Ausland gehostet werden, sind nicht zulässig. 

 

Alle Anforderungen aus den Bereichen Datensicherheit, Datenschutz sowie die der Sta-

keholder müssen bei der Gestaltung der Chat-App mit Informationsextraktion berück-

sichtigt werden. 

5.3.3 Gestaltung von Chatextraktion im dSFM (1. Iteration) 

Eine App, die datensicherheitstechnisch auf privaten Geräten zulässig ist, ist zwar grund-

sätzlich technisch möglich aber insbesondere für Androidgeräte aufwändig umzusetzen. 

Die Anwendung wird daher nur auf betrieblichen Geräten genutzt. Hier besteht die Hoheit 

über installierte Programme und die Daten auf dem Gerät können im Verlustfall remote 

gelöscht werden. 

Verwendet wird das Kommunikationsprotokoll „Matrix“ für eine Ende-zu-Ende-Ver-

schlüsselung [ERMO16]. Umgesetzt wird es in „Synapse“ [MATR21], das die Infrastruk-

tur für das Routing von Nachrichten zwischen Nutzenden bereitstellt. Synapse benötigt 

eine zentrale Serverarchitektur. Diese wird, um den Datensicherheitsanforderungen ge-

recht zu werden, auf Servern des Ubiquitous Knowledge Processing Lab (UKP) an der 

TU Darmstadt installiert. Das User-Interface wird über „Element“ [ELEM21], das wie 

ein normaler Messenger im Browser oder als App funktioniert, realisiert. Alle Daten lie-

gen demnach auf internen Servern und sind zusätzlich Ende-zu-Ende verschlüsselt. Damit 

sind sie auch auf dem Server nicht auslesbar (Abbildung 26, S. 71). 
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Abbildung 26: Serverstruktur der Chat-App [MÜLL21c] 

 

Um Nachrichten les- und auswertbar zu machen, wurde ein „Spectator-Account“ erstellt. 

Dieser ist wie eine Person in der Mitgliederverwaltung einer Chatgruppe sichtbar und 

kann dort auch hinzugefügt oder entfernt werden (Abbildung 27).  

 

Abbildung 27: Lesbarkeit der Nachrichten nach Einladung des Spectators [MÜLL21c] 

 

Mit dieser Infrastruktur werden die ersten Datenaufnahmen durchgeführt. Sie deckt be-

reits alle Anforderungen bezüglich Datensicherheit ab. Auch der Datenschutz wird durch 

anonymisierte Accounts sichergestellt. Für die erste Datenaufnahme werden keine weite-

ren Funktionen realisiert.  

5.3.4 Evaluation der Chatextraktion im dSFM (1. Iteration) 

Die Datenaufnahmen fanden als Simulationen in der Prozesslernfabrik CiP statt, dadurch 

wird in kurzer Zeit eine relevante Datenbasis erstellt. Die Teilnehmenden der Simulatio-

nen haben dafür ihr Einverständnis zur Auswertung der Chatdaten erklärt. Auf der Basis 

von 46 in der Vergangenheit aufgetretenen Themen im Bereich der Industrie 4.0-De-

monstratoren (ID) und der Zerspanungsmaschinen (Z) wurden 80 Dialoge zu problemre-

levanten Fragestellungen geführt. Ein Dialog besteht dabei aus mehreren Nachrichten 

(Turns), die wiederum aus einzelnen Token bestehen (Abbildung 28, S. 72). 
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Abbildung 28: Annotation der erhobenen Chatdaten [MÜLL21c] 

 

Diese Daten wurden durch Domänenexperten annotiert. Als für die CiP relevante Entitä-

ten wurden definiert: Aktion, Akteur, Infrastruktur, Ort, Prozess, Prozesselement, Pro-

dukt, Objekt und Sonstige. Dabei wurde das BIO-Schema (begin, inner, other) für die 

Annotation verwendet. B-<Typ> bezeichnet dabei das Start Token einer Entität, I-<Typ> 

dessen Fortsetzung und O, dass es sich um keine Entität handelt (Abbildung 28, unten). 

Mit diesem Vorgehen können auch Entitäten, die aus mehreren Token bestehen, identifi-

ziert werden (vgl. Kap. 2.4.4). 

Tabelle 14 zeigt die Statistik des in der Simulation erstellen Datensatzes. Das Team „Zer-

spanungsmaschinen“ hat mehr und längere Dialoge zu den gestellten Problemen geführt. 

Es zeigt sich ein großes Ungleichgewicht zwischen Token und Entitäten. Nur 7,7 % der 

Token sind Teil einer relevanten Entität. Das bedeutet, dass nur dieser kleine Teil der 

Daten wichtige Begriffe beschreibt und über 90 % der Daten aus Unwichtigem bestehen. 

Dies ist ein häufig beobachtetes Phänomen in der Sprache, dass auch durch Zipf’s-Law 

festgehalten wurde [POWE98]. 

Tabelle 14: Statistik der erhobenen Testdaten [MÜLL21c] 

Team Dialoge (D) Turns 
Turns je 

Dialog 
Token 

Token je 

Dialog 
Entitäten 

Industrie 4.0 37 74 2,0 3.588 96,97 256 

Zerspanungsmaschi-

nen 
43 114 2,65 4.834 112,42 399 

Alle Daten 80 188 2,35 8.422 105,28 655 

 

Zur automatischen Erkennung dieser produktionsrelevanten Einträge bietet sich der An-

satz des Named Entity Recognition (vgl. Kap. 2.4.4) an. Das Assistenzsystem soll so pro-

duktionsspezifische Entitäten erkennen und darüber erschließen, wann es sich bei einem 

Hey, an der ZP 9 flackert der 

Bildschirm nach Systemstart. Wie 

bekomme ich das weg?

Das liegt oft an einem Wackelkontakt 

der Kabelbuchse am Gerät.

Hab die Box aufgemacht und die 

Kabel-Buchse fixiert. Passt, Danke.

Turn 1

Turn 2

Turn 3

Dialog

hab die box aufgemacht und die kabel buchse fixiert passt danke

Tokenisierung

B-PE I-PE

Entität

O

Keine Entität
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Austausch um betriebsrelevante Informationen handelt. Zur Lösung der NER-Aufgabe 

wird ein deutsches BERT-Modell (vgl. Kap. 2.4.5) in zwei Ausprägungen getestet. Eine 

Instanz wird in der Standardkonfiguration verwendet (im Weiteren als GerBert bezeich-

net). Die zweite Instanz wird vorab auf 26 domänenspezifischen Dokumenten aus der 

Lernfabrik CiP, wie z.B. Arbeitsanweisungen, vortrainiert (im Weiteren als GerBert+ be-

zeichnet). Dadurch wird eine Anpassung an den Sprachgebrauch erhofft. Anschließend 

werden beide Modelle auf den annotierten Chatnachrichten aus der Datenerhebung fein-

trainiert. Zum einen wird der gesamte Datensatz beider Teams verwendet (Mixed-Do-

main), aber auch Trainings auf den Daten der einzelnen Teams werden vorgenommen 

(In-Domain). Das ermöglicht es, die Übertragbarkeit zwischen verschiedenen Teams zu 

testen: Wie gut ist die Performance, wenn ein trainiertes Modell einer Domäne in einer 

anderen verwendet wird (Cross-Domain). 

Zur Bewertung der Performance des NER-Systems wird der F1-Score gebildet. Dieser 

zeigt an, wie gut die Differenzierung zwischen Entitäten und sonstigen Token funktio-

niert. Tabelle 15 zeigt die Ergebnisse der Versuche. Es zeigt sich, dass das Vortrainieren 

den weiteren domänentypischen Textdaten (GerBert+) kaum Verbesserungen bringt. In-

nerhalb einer Domäne konnten leichte Verbesserungen erzielt werden, aber über alle Da-

ten brachte es keinen Vorteil. Dies kann auf die andere Syntax in den verwendeten Do-

kumenten zurückgeführt werden. Darüber hinaus zeigt sich deutlich ein schlechtes 

Abschneiden der Cross-Domain Versuche. Das Vortrainieren muss also für jeden Pro-

duktionsbereich neu umgesetzt werden. Vortrainierte Modelle können nicht von einem 

Bereich in einen anderen übertragen werden.  

Tabelle 15: Ergebnisse des Modellvergleichs (F1-Scores) [MÜLL21c] 

Modell 
Mixed- 

Domain 

In-Domain Cross-Domain 

Industrie 4.0 

(ID) 

Zerspanungs- 

maschinen (Z) 
ID-to-Z Z-to-ID 

GerBERT 62,7 51,5 61,7 25,6 26,6 

GerBERT+ 59,3 53,9 62,6 24,0 22,8 

 

Am besten zur Erkennung der unternehmensrelevanten Probleme in einem Chat eignet 

sich also ein auf Chatdaten des Bereiches vortrainiertes BERT-Modell. Ob der maximal 

erreichte F1-Score von 62,7 ausreicht, muss in einer Nutzendenstudie getestet werden. 

5.3.5 Gestaltung von Chatextraktion im dSFM (2. Iteration) 

Für weitere Tests wird die Chat-Applikation aus Kap. 5.4.2 weiter ausgebaut. Der Specta-

tor-Account wird dabei um einem „Recorder-Bot“ mit mehreren Funktionalitäten er-

gänzt: 

• Automatische Einladung und Vorstellung: 

Der Spectator-Account wird automatisch jedem neu eröffneten Chat hinzugefügt. 

Dort meldet sich direkt der Recorder-Bot, weist auf die Lesbarkeit des Chats hin 
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und fragt nach der Erlaubnis, weiter in diesem Chat zu bleiben. Mit vorgegebenen 

Antwortmöglichkeiten wird dies zugelassen oder der Bot wird entfernt. 

• Schätzen des Charakters der Nachrichten: 

Der Recorder-Bot schätzt auf Basis des GerBert-Modells, ob es sich bei einer 

Nachricht um ein Problem, eine Lösung, eine Maßnahme oder nicht um einen 

produktionsrelevanten Inhalt handelt. Diese Schätzung kann durch vorgegebene 

Antwortmöglichkeiten bestätigt oder angepasst werden. 

• Speichern der Daten in der dSFM-Lösung der CiP: 

Erkannte Abweichungen werden in der dSFM-Lösung der CiP, dem digitalen 

Teamboard von SFM-Systems [SHOP21], gespeichert. Mit der Antworten-Funk-

tion von „Element“, können Ursachen und Lösungen zugeordnet und zum richti-

gen Problem im Teamboard gespeichert werden. 

 

Abbildung 29 zeigt eine Interaktion mit dem Recorder-Bot bei einem neu erstellten Chat 

mit „Max Mustermann“. 

 
Abbildung 29: Diskussion einer Abweichung unter Anwesenheit des Recorder-Bots 

 

Der Recorder-Bot („R“ in Abbildung 29) stellt sich zunächst vor und seine Anwesenheit 

wird durch den Chatteilnehmenden Max Mustermann (M) erlaubt. Bei allgemeinen The-

men (Schicht tauschen) erkennt der Bot richtig, dass es sich um kein Problemthema han-

delt. Bei der Beschreibung eines Fehlers an einer der Maschinen wird dagegen korrekt 

recorder-bot

Hello! I am here to record your messages. If you want me to record, please type either:

'yes/no y/n ja/nein j/n'.

recorder-bot

Okay, I will stay!

Max Mustermann

yes

Max Mustermann

Kann jemand meine Schicht am Dienstag übernehmen?

recorder-bot

I detected the following sentence type: O. Is that correct? If it is correct, please type :yes, 

otherwise one of the following commands to correct it: [':Lösung', ':Ursache', ':Problem']

Max Mustermann

Die Fräsmaschine ist defekt ich bekomme die Fehlermeldung F112, kann mir jemand helfen?

recorder-bot

I detected the following sentence type: Problem. Is that correct? If it is correct, please type 

:yes, otherwise one of the following commands to correct it: [':Lösung', ':Ursache', ':O']

Max Mustermann

:yes

recorder-bot

Message was stored as a problem to the teamboard!

Schichtgruppe CiP

R

M

R

M

R

M

R

M

R
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ein Problem erkannt und es wird, nach der Bestätigung durch den Nutzenden, im Team-

board, der dSFM-Lösung der CiP, gespeichert.  

Mit diesen Funktionen ist eine Extraktion der Informationen bezüglich Abweichungen 

aus einem Chatverlauf möglich. Die Leistungsfähigkeit und die Anforderungserfüllung 

aus Stakeholdersicht kann mit diesem System überprüft werden. 

5.3.6 Evaluation der Chatextraktion im dSFM (2. Iteration) 

Um die Qualität und Anwendbarkeit der gestalteten Lösung zu testen, wird diese ein wei-

teres Mal in der CiP eingesetzt. Diese Simulation wird mit 120 vorbereiteten Themen aus 

dem Pool der erstellten Problemdatenbank der CiP durchgeführt (vgl. Kap. 6.2.4). Unter-

sucht wird das Nutzendenfeedback, die Qualität der extrahierten Informationen und die 

Perfomance der Entitätserkennung. 

Nutzendenfeedback 

Das Feedback der Nutzenden zeigt noch einige Schwachstellen auf (Befragung 9, Anhang 

9.9). Tabelle 16 zeigt die Beobachtungen und die daraus abzuleitenden Schritte. 

Tabelle 16: Beobachtungen, Erkenntnisse und Maßnahmen aus dem Feedback zur Nutzung der Chat-

App (n = 3) 

Beobachtung  Erkenntnis Maßnahme 

Es treten Probleme in der Zu-

ordnung von Lösungen und 

Maßnahmen zu Problemen auf - 

sowohl in der Diskussion als 

auch beim Speichern. 

Die Funktionalität und Wichtig-

keit der Antwortfunktion war 

den Nutzenden nicht ausrei-

chend bekannt. 

Vorstellung dieser Funktion im 

Begrüßungstext des Recorder-

Bots. 

Störende, lange Nachrichten des 

Bots verschieben die Inhalte aus 

dem Sichtbereich. 

Die sich wiederholenden Sätze 

zur Klassifikation sind zu lang. 

Kürzen der wiederholenden 

Nachrichten des Bots. 

Die Interaktionsmöglichkeiten 

mit dem Bot sind fehleranfällig.  

Die Notwendigkeit des „:“ ist 

nicht konsistent. Es öffnet sich 

dabei das Smileymenü, was zu 

Fehlern führen kann. 

Anpassung und Präzisierung der 

Befehle. 

Labels können im Nachhinein 

nicht angepasst werden. 

Bei einer Falschzuordnung oder 

Unterbrechung können Labels 

nicht geändert werden. 

Eine Funktion, um z.B. über 

Pop-ups das Label bearbeiten zu 

können, erfordert einen tiefen 

Eingriff in die Programmierung 

der Chat-App. 

 

Es zeigen sich Schwachstellen im Umgang mit dem Bot. Die langen wiederholenden 

Nachrichten stören den Gesprächsfluss und die Interaktion über die definierten Befehle 

ist fehleranfällig. Die notwendige Verbesserung der Texte und die Anpassung der Befehle 

ist leicht umzusetzen. Weitergehende Verbesserungen der Interaktionsfähigkeit, z.B. dass 

auch ältere Nachrichten durch Antippen nachträglich umgelabelt werden können, würden 

jedoch das Programmieren einer neuen Chat-Applikation notwendig machen. Darüber 

hinaus wird eine mangelnde Qualität der gespeicherten Einträge und Genauigkeit der 
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Entitätserkennung im Teamboard genannt. Die Qualität und Vollständigkeit der Einträge 

werden im Folgenden quantitativ bewertet. 

Qualität der extrahierten Informationen 

Für diese Auswertung werden die Informationen, die über den Chat im Teamboard ge-

speichert wurden, bewertet. Als Kriterien werden angesetzt: Problembezug (Handelt es 

sich tatsächlich um einen Eintrag mit Problembezug?), Verständlichkeit (Kann die Ab-

weichung aus diesen Informationen ausreichend verstanden werden?) und Textqualität 

(Ist die Formulierung für die weitere Verwendung im SFM angebracht?). 

Von den 85 abgespeicherten Einträgen haben 99 % einen Problembezug, 93 % sind ver-

ständlich, bei 98 % ist die Textqualität ausreichend. Tabelle 17 fasst die Erkenntnisse aus 

der Analyse der Informationsqualität zusammen. 

Tabelle 17: Maßnahmen zur Verbesserung der extrahierten Informationen 

Beobachtung  Erkenntnis Maßnahme 

Die Verständlichkeit leidet 

vor allem unter fehlenden 

Angaben der betroffenen 

Maschine oder des Ortes in 

der Halle. 

Wenn aus dem Chat nur 

einzelne Nachrichten 

extrahiert werden, kann 

der Bezug zur betroffe-

nen Entität verloren ge-

hen. 

Wenn eine Nachricht als Problem, Ursache 

oder Maßnahme markiert wird, ohne dass 

eine NE erkannt wird, soll der Bot nachfra-

gen können. Entweder können geschriebene 

Wörter nachträglich als NE gelabelt werden 

(Verbesserung des NER) oder hinzugefügt 

werden (Verbesserung der Datenqualität). 

Der Ton ist, bis auf verein-

zelte Ausrufezeichen, ange-

messen. 

Dies kann zum einen 

am Bewusstsein für das 

Speichern der Daten 

liegen, aber auch an der 

Simulationssituation. 

Löschen von Ausrufezeichen in gespeicher-

ten Einträgen. 

Ein erkanntes Problem wird 

als Titel und Beschreibung 

gespeichert. Dabei wird 

beim Titel der Text abge-

schnitten und ist oft nicht 

mehr verständlich. 

Anpassungsbedarf beim 

Speichern des Titels. 

Als Titel sollte nur die erkannte Entität abge-

speichert werden, z.B. als „Problem mit [er-

kannte Entität]“. 

 

Die Zustimmung zum Abspeichern von Nachrichten führt erfolgreich dazu, dass nur re-

levante Themen im Teamboard gespeichert werden. Der Stil der Beschreibungen ist eben-

falls, bis auf vereinzelte Ausrufezeichen, für die weitere Verwendung im SFM angemes-

sen. Das Abspeichern eines Titels zu einer erkannten Abweichung hat noch Potential und 

kann durch das Nennen der erkannten Entität verbessert werden. Ideal wäre ein Dialog-

system zum Hinzufügen von nicht erkannten Entitäten. So kann das System durch die 

Anwendung weiter verbessert werden. Dies ist insbesondere notwendig, da bereits in der 

ersten Studie gezeigt wurde, dass das Antrainieren bereichsspezifisch, also in jedem Un-

ternehmen erneut, durchgeführt werden muss. Die extrahierten Daten haben also eine für 

die weitere Verwendung ausreichend gute Qualität. Es schließt sich die Frage an, wie gut 

die Extraktion selbst funktioniert. 
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Qualität der Extraktion 

Dazu wurde der Datensatz erneut manuell annotiert, um zu vergleichen welche Entitäten 

erkannt wurden und welche nicht. Der F1-Score liegt bei 61 % und damit im selben Be-

reich wie in der ersten Anwendung. Von allen relevanten Einträgen wurden 85 % tatsäch-

lich gespeichert. Das Bestätigen des Speicherns durch den Nutzenden ist also nicht nur 

aus Datenschutzsicht notwendig, sondern verbessert auch den Recall der erkannten rele-

vanten Nachrichten.  

5.3.7 Fazit zur Chatextraktion im dSFM 

Die Extraktion aus Chats ist mit der gestalteten Chat-App, die auf eigenen Servern ge-

hostet wird, in freigegebenen Chats über NER produktionsrelevante Informationen er-

kennt und diese nach Freigabe in einem dSFM-System abspeichert, möglich und auch im 

Arbeitskontext zulässig. Damit kann die strukturierte Kommunikation von Abweichun-

gen und die Datensammlung im PLP ohne zusätzlichen Kapazitätseinsatz verbessert wer-

den. Die Anforderungen aus dem rechtlichen Bereich konnten umgesetzt werden, ge-

nauso wie die Mindestanforderungen der Unternehmen. Die automatisierte Extraktion 

über das NER ist limitiert auf dessen Genauigkeit. Aufgrund der spärlichen Datenquellen 

innerhalb und außerhalb der Produktionsdomäne für NER aus Chats gibt es hier noch 

Verbesserungspotential. Die vorgeschlagenen Maßnahmen zur Verbesserung der Inter-

aktionsfähigkeit tragen direkt zur Verbesserung der extrahierten Informationen als auch 

indirekt zum verbesserten Training des NER bei. 

5.3.8 Einführung der Chatextraktion im dSFM 

Die Einführung der Extraktion aus Chat-Apps erfordert mehr Aufwand und Schritte als 

die bisherigen Assistenzsysteme (Abbildung 30).  

 

Abbildung 30: Schritte zur Einführung der Chatextraktion 

 

Notwendig sind zunächst Endgeräte und die Serverinfrastruktur. Auf dieser Basis kann 

der Chat bereits für eine verschlüsselte Kommunikation verwendet werden. Anschließend 

muss eine Datenschutzfolgeabschätzung und eine Betriebsvereinbarung erstellt werden. 

Dazu wird empfohlen nur funktionale Accounts zu verwenden, alle Funktionalitäten des 

Bots offenzulegen und dem Betriebsrat Zugang zu den Daten zu ermöglichen. Anschlie-

ßend wird eine initiale Annotation von NE durchgeführt. Vor dem Start der 

1) Bereitstellen der 

Serverinfrastruktur

2) Bereitstellen der 

Endgeräte

3) Freigabe des 

Chats für den PLP

4) Datenschutz-

folgeabschätzung

einholen

5) Betriebsverein-

barung abschließen

7) Schulung der 

Beschäftigten

6) Initiale 

Datenannotation

8) Start der 

Extraktion



SEITE 78 5.3 EXTRAKTION VON RELEVANTEN ENTITÄTEN AUS CHAT-APPS 

Informationsextraktion aus den Chats muss noch eine Schulung zur Funktionsweise und 

Bedienung des Bots erfolgen.  
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6 GESTALTUNG VON PRODUKTIONSSPEZIFISCHER TEXTNORMALISIE-

RUNG
17 

Die Assistenzsysteme Document Clustering und Empfehlungssysteme konnten mit stan-

dardmäßig verwendeten NLP-Ansätzen (1-Grams, Lowercasing, TF-IDF, vgl. Kap. 

2.4.2) bereits für die Anwenderunternehmen wertvolle und ausreichend genaue Ergeb-

nisse liefern und so einen Betrag zur Verbesserung des Abweichungsmanagement im 

dSFM leisten. Es hat sich jedoch gezeigt, dass diese Standardmittel anfällig sind gegen 

einige der spezifischen Eigenschaften der Texte in der Produktion, da sie für Texte ge-

macht sind, die redaktionellen Standards unterliegen. Daher werden in einer weiteren Ite-

ration Verarbeitungsansätze getestet, die diese Eigenschaften berücksichtigen. 

6.1 Nutzungskontext von produktionsspezifischer Textnormalisierung 

Die Qualität der Ergebnisse von Document Clustering und Empfehlungssystemen hängt 

von der Fähigkeit ab, ähnliche Einträge auch als solche zu erkennen. In der Gestaltung 

und Evaluation dieser Assistenzsysteme hat sich gezeigt, dass Rechtschreibfehler sowie 

spezifische Abkürzungen und Synonyme negativen Einfluss auf die Qualität der Ergeb-

nisse haben (vgl. Kap. 5.1.5 und 5.2.5). Ein Beispiel illustriert dies: Die beiden Abwei-

chungsbeschreibungen  

„ZP 9 n.i.O.18 Bildschirm flackert nach Systemstart. HDMI-Buchse defekt.“ 

und 

„ZP9 niO. Monitor flackret nach Start. HDMI Buchse def.“ 

bedeuten das gleiche, würden aber bei der reinen Trennung der Token anhand der Leer-

zeichen in keinem Token übereinstimmen und es würde keine Ähnlichkeit erkannt wer-

den („nach“ wird als Stopword ohne Bedeutung in der Normalisierung entfernt). Die pro-

duktionsspezifische Textnormalisierung soll eine bessere Ähnlichkeitserkennung in 

dSFM-Textdaten ermöglichen. Dadurch wird die Qualität der Assistenzsysteme 

Document Clustering und Empfehlungssysteme erhöht. 

6.2 Anforderungen an produktionsspezifische Textnormalisierung 

Für die Gestaltung von produktionsspezifischer Textnormalisierung ist es zunächst not-

wendig, die Eigenschaften der Textdaten im Detail zu verstehen und zu quantifizieren. 

Dazu werden drei Industriedatensätze auf ihre Eigenschaften hin analysiert. Dies ermög-

licht sowohl die Auswahl von Verarbeitungsansätzen als auch die Erzeugung eines syn-

thetischen Datensatzes von dSFM-Textdaten.  

 
17 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL21b]. 

18 Die Abkürzung „niO“ steht für „nicht in Ordnung“ wird häufig für fehlerhafte Komponenten verwendet. 
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Ein synthetischer Datensatz hat zwei Vorteile. Zum einen sind die Ähnlichkeiten und 

Eigenschaften der Daten („ground truth“) vorab bekannt. Dies ist notwendig, um belast-

bare Aussagen über die Performanz von NLP-Anwendungen treffen zu können. Des Wei-

teren enthalten reale Industriedatensätze sensible Daten der Unternehmen und dürfen da-

her nicht veröffentlicht werden. Für die weitere, vergleichende Anwendungsforschung 

für Natural Language Processing im dSFM ist jedoch ein öffentlicher Datensatz notwen-

dig. Daher wird auf Basis der Analyseergebnisse ein repräsentativer Datensatz von 

dSFM-Textdaten am Beispiel der Prozesslernfabrik CiP erzeugt.  

6.2.1 Eigenschaften von dSFM-Textdaten mit Auswirkungen auf die Ähnlichkeitser-

kennung 

Negative Einflüsse auf die Erkennung von Ähnlichkeiten haben sich in der Evaluation 

der Assistenzsysteme Document Clustering und Empfehlungssysteme in folgenden Ei-

genschaften gezeigt: Durch die geringe Wortanzahl werden auch wichtige Wörter nur 

einmal genannt. Dies erhöht die Fehleranfälligkeit gegenüber Rechtschreibfehlern und 

Synonymen. Für eine Auswertung müssen die Daten vollständig und verständlich sein und 

insbesondere für Empfehlungssysteme ist darüber hinaus interessant, welcher Wissens-

gehalt in Form von Ursache-Wirkungs-Beziehungen in den Daten enthalten ist. Daher 

werden alle Einträge auf diese Eigenschaften hin untersucht (vgl. Tabelle 19, S.82). 

Wortanzahl 

Die Wortanzahl in jedem Textfeld wird gezählt und der Mittelwert, Median19 sowie die 

Standardabweichung20 angegeben. Anhand dieser Information kann ein typischer Eintrag 

für jeden Datensatz generiert werden.  

Rechtschreibfehler 

1-Grams und die Bag of Words Vektorisierung sind anfällig gegen Rechtschreibfehler. 

Daher werden alle Rechtschreibfehler (RSF) gezählt. Nicht berücksichtigt werden dabei 

Groß-/Kleinschreibung oder Grammatikfehler. Die Daten weisen in diesen Bereichen 

eine so große Anzahl an Fehlern auf, dass NLP-Ansätze, die auf vollständige Sätze ange-

wiesen sind, generell nicht verwendet werden können. 

Rechtschreibfehler in relevanten Wörtern 

In einer weiteren Zählvariable wird angegeben, wie viele dieser erkannten Fehler in den 

besonders relevanten Wörtern, wie z.B. in der fehlerhaften Komponente, zu finden sind. 

Dies ist für die Auswertung wesentlich wichtiger als Fehler in Artikeln, Pronomen oder 

Füllwörtern. 

 
19 Der Median teilt einen Datensatz in zwei gleich große Teile, wobei in der einen Hälfte nur kleinere Werte 

als der des Medians enthalten sind und in der anderen Hälfte nur größere [WOLF22a]. 

20 Die Standardabweichung ist ein stochastisches Maß, das die Breite einer Normalverteilung widerspiegelt. 

So befinden sich z.B. 68,3 % aller Einträge innerhalb des Bereiches von einer Standardabweichung um 

den Mittelwert [WOLF22b]. 
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Vollständigkeit 

In einem booleschen Wert21 wird angegeben, ob ein Eintrag vollständig im Sinne einer 

nachvollziehbaren Handlung ist. Unvollständige Einträge, aber auch Einträge wie „Erle-

digt wie besprochen“ führen zu einer Klassifizierung als unvollständig. 

Ursache-Wirkungs-Beziehung (UWB) 

Ein weiterer boolescher Wert gibt an, ob in diesem Eintrag Wissen im Sinne einer Ursa-

che zu einem Problem enthalten ist oder es sich nur um die Dokumentation einer erledig-

ten Aufgabe handelt. So sind zum Beispiel Einträge wie „Zeichnung war auf altem Stand 

und wurde aktualisiert“ oder „Bauteil war verkratzt und wurde verschrottet“ zwar wichtig 

für die Identifikation der häufigsten Themen, aber weniger für ein Empfehlungssystem. 

Nur wenn ein spezifisches Fehlerbild und in der Ursache eine tiefer gehende Information 

genannt wird, können auch nachfolgende Beschäftigte von diesem Eintrag profitieren und 

er wird als „mit UWB“ klassifiziert. 

Auftreten der Synonymarten 

Für jeden Eintrag wird gezählt, wie oft die verschiedenen Synonymarten auftreten. Die 

Synonyme werden unterteilt in: „Sonder- und Leerzeichen (Zeichen)“, „Abkürzung mit 

weniger als drei übereinstimmenden Buchstaben (Abk. < 3)“, „Abkürzung mit mindes-

tens drei übereinstimmenden Buchstaben (Abk. > 2)“, „Semantik (Sprache)“ und „Sem-

antik (spezifisch)“. Diese Unterteilung ergibt sich, da diese Synonymarten sich als prob-

lematisch erwiesen haben und unterschiedliche Lösungsansätze notwendig sind. 

Variationen, die durch Rechtschreibfehler, Sonderzeichen und Abkürzungen mit überein-

stimmenden Buchstabenfolgen entstehen, können durch Subword Token adressiert wer-

den. Vortrainierte Sprachmodelle haben das Potential, semantische Ähnlichkeit zu erken-

nen – jedoch nur für Synonyme aus dem normalen Sprachgebrauch. 

Produktionsspezifische Synonyme und Abkürzungen können nur durch bereichsspezifi-

sche Ontologien berücksichtigt werden. 

Identifiziert werden diese Synonyme parallel zur Analyse der vorangegangen Werte. 

Dazu werden alle Wörter, die Teil eines Synonympaares sind, in einer zweiten Liste ge-

sammelt, zum Beispiel das Tripel „Bildschirm“, „Monitor“, und „D4“. Anschließend 

wird jeder dieser Begriffe im Korpus gesucht, um die häufigste Variante zu finden. Diese 

wird als „Main“ klassifiziert und die übrigen Wörter als die entsprechenden Synonymar-

ten zu diesem Main. Tabelle 18 veranschaulicht die Synonymarten. 

Tabelle 18: Beispiele für Synonymarten 

Main Zeichen Abk. < 3 Abk. > 2 

Semantik 

(Sprache) 

Semantik 

(spezifisch) 

Bildschirm Bild-Schirm BS Bildsch. Monitor B23451 

 

 
21 Ein boolescher Wert, auch Wahrheitswert, kann nur die Werte „wahr“, „falsch“ oder „unbekannt anneh-

men“ 
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Die Auftretenshäufigkeit jeder Synonymart im Korpus wird aufsummiert, um die Vertei-

lungen zu identifizieren, wie viele Einträge jeweils von der Synonymart betroffen sind. 

Alle Analysen geschehen dabei manuell, da genau die Eigenschaften identifiziert werden 

sollen, mit denen die Algorithmen schlecht umgehen können. Insbesondere die Synonym-

suche muss manuell erfolgen. Tabelle 19 zeigt ein Beispiel eines klassifizierten Eintrages. 

Tabelle 19: Beispiel eines klassifizierten Eintrages 

Problembeschreibung W
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(s
p

ez
if
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Titel Keine Funktion des Hydrau-

lik-Aggregats der Fräse 
6 0 0 

1 1 1 1 0 1 0 0 

Problem-

beschrei-

bung 

Das Hydraulik-Aggregat der 

Fräsmaschine ist in der 

Nachtschicht nicht hochge-

fahren. 

10 0 0 

Ursache  

Das Hüdraulik-Aggregat 

braucht Druckluft und nachts 

wird die Druckluft mangels 

Bedarfs abgeschaltet.   

12 1 1 

Maßnahme 

Bei Planungen von Nacht-

schichten an der Fräse muss 

die Instandhaltung informiert 

werden die Druckluft nicht 

abzuschalten   

9 0 0 

 

Wortanzahlen und Rechtschreibfehler werden für jedes Textfeld einzeln erhoben und die 

Vollständigkeit, das Vorliegen einer UWB sowie die Synonymarten für ein ganzes Do-

kument. In diesem Beispiel ist in der Ursache ein relevanter Schreibfehler, da das be-

troffene Objekt falsch geschrieben ist. Der Eintrag ist vollständig und enthält eine Infor-

mation über die Ursache und eine passende Lösungsmaßnahme. Als Synonyme werden 

in diesem Eintrag „Fräse“ (Abk. > 2), „Fräsmaschine“ (Main) und die Variante „Hydrau-

lik-Aggregat“ mit Bindestrich verwendet (Eine Variante ohne Bindestrich wird in ande-

ren Daten verwendet). 

Mit diesen Kriterien, die für die Ähnlichkeitserkennung in dSFM-Textdaten entscheidend 

sind, können reale Datensätze untersucht werden, um ein Verständnis über die Beschaf-

fenheit dieser Daten aufzubauen. 

6.2.2 Hintergrund der analysierten Datensätze 

Es wurden drei Datensätze aus unterschiedlichen Firmen und Unternehmensbereichen 

analysiert.  

Datensatz 1 enthält 5.339 Daten aus der Serienproduktion eines LKW-Herstellers, aufge-

nommen innerhalb eines Jahres. Die Dokumentation wird für das Nacharbeitsteam 
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erstellt. Da durch die Nacharbeitenden nicht darauf geantwortet wird, enthalten die Daten 

nur die Abweichungsbeschreibungen und keine Ursachen oder Maßnahmen. 

Datensatz 2 stammt aus der internen Reparaturabteilung eines mittelständischen Unter-

nehmens zur Entwicklung und Produktion von Elektronikkomponenten mit ca. 100 Be-

schäftigten (Unternehmen 1, vgl. Kap. 4.1). Die 5.584 Einträge enthalten je einen vom 

Auftraggeber eingetragenen „Kundenfehler“, einen mit der Ursache gleichzusetzenden, 

vom Reparierenden eingetragenen „Ist-Fehler“ und die resultierenden Maßnahmen. Meist 

werden zu einem Kundenfehler mehrere Ist-Fehler und Maßnahmen genannt. Die Daten 

werden in der Reparaturabteilung zur Dokumentation der Aktivitäten erzeugt und bisher 

intern nur zur Rechnungsstellung verwendet. Aufgrund dieses Anwendungsbereichs sind 

ausschließlich Qualitätsprobleme der Produkte enthalten und nicht z.B. Prozessthemen. 

Datensatz 3 stammt aus einem mittelständischen Betrieb zur Herstellung von kundenin-

dividuellen Maschinen und Komponenten mit ca. 500 Beschäftigten (vgl. Kap. 4.2). Das 

zugrundeliegende Tool wird nach Art eines typischen SFM verwendet: Alle Beschäftig-

ten können Probleme melden, die dann in eines von vier thematischen Teams eskaliert 

werden. Insgesamt haben 248 Personen im Betrachtungszeitraum von 14 Monaten an den 

Maßnahmen partizipiert. Die 2.734 Einträge enthalten nur Titel und Beschreibung, da 

Ursachen und Maßnahmen nicht exportiert werden können. Der Datensatz gibt aber zu-

sätzlich zu den erhobenen Eigenschaften (vgl. Kap. 5.3.1) noch Aufschluss über die the-

matische Verteilung der Einträge eines dSFM-Systems. Der Datensatz wird daher zusätz-

lich noch nach den inhaltlichen Dimensionen „Prozess“, „Anlage“, „Qualität“, „Fehlt“ 

und „Systeme stimmen nicht überein“ kategorisiert. Letzteres ist im Datensatz ein so gro-

ßer Punkt, dass er für diesen Datensatz als extra Kategorie eingefügt wurde.  

6.2.3 Quantifizierung der Eigenschaften von dSFM-Textdaten 

Alle Einträge der drei Datensätze wurden nach dem erarbeiteten Schema (vgl. Tabelle 19, 

S.82) manuell klassifiziert. Da sich die Struktur der Datensätze unterscheidet (z.B. Feh-

lende Ursachen und Maßnahmenbeschreibungen), können nicht alle Werte für alle Da-

tensätze gleichermaßen angegeben werden. Werte, die aufgrund von fehlenden Daten 

nicht ermittelt werden können, sind in den Tabellen mit „-“ gekennzeichnet. Im Folgen-

den werden die Ergebnisse der Analysen vorgestellt. 

Inhalt: Vollständigkeit und Ursache-Wirkungs-Beziehung 

Für die Verwendbarkeit der Daten in Assistenzsystemen entscheidend sind die Anteile 

der Einträge, die in den jeweiligen Datensätzen vollständig nachvollziehbar dokumentiert 

sind, und wie viele von ihnen  eine Ursache-Wirkungs-Beziehung aufweisen. Ein Daten-

satz, der nicht vollständig ist, kann auch keine UWB beinhalten. Die angezeigten Anteile 

beziehen sich jeweils auf alle verfügbaren Daten (Tabelle 20, S. 84). 
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Tabelle 20: Charakteristika von dSFM-Textdaten I: Inhalt [MÜLL21b] 

Kategorie  Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 

Vollständigkeit 97,90% 82% 99,78% 

UWB - 37% - 

 

Der hohe Anteil an vollständigen Daten zeigt eine gute Nutzbarkeit der Datensätze für 

Assistenzsysteme (insbesondere Datensatz 1 und 3). Eine UWB wurde in 37 % der Ein-

träge in Datensatz 2 erkannt. Mit über 2000 Einträgen ist das immer noch eine große 

Wissensdatenbank. Bei der Verwendung von kleineren Datensätzen sollte vor dem Auf-

bau eines Empfehlungssystems geprüft werden, ob eine ausreichend große Datenmenge 

zur Verfügung steht. Je kleiner die Anzahl an Einträgen desto geringer die Chance für 

hilfreiche Empfehlungen. 

Wortanzahlen 

Es wird für jedes Textfeld der Mittelwert (MW), der Median, die Standardabweichung 

(σ) sowie das Maximum der Wortanzahlen angegeben (Das Minimum beträgt für alle 

Bereiche „0“) (Tabelle 21).  

Tabelle 21: Charakteristika von dSFM-Textdaten II: Wortanzahlen [MÜLL21b] 

Kategorie Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 

Titel - - 

Median = 4 

MW = 4,12  

σ = 2,35 

Maximum = 18 

Beschreibung 

Median = 4 

MW = 4,22  

σ = 1,23 

Maximum = 10 

Median = 4 

MW = 6,11  

σ = 5,62 

Maximum = 52 

Median = 23 

MW = 24,95  

σ = 26,36 

Maximum = 225 

Ursache - 

Median = 4 

MW = 3,90 

σ = 2,05 

Maximum = 25 

- 

Maßnahme - 

Median = 4 

MW = 4,89 

σ = 3,27 

Maximum = 43 

- 

 

Die Erfahrung aus der Gestaltung der Assistenzsysteme, dass die Daten aus besonders 

kurzen Texten bestehen, bestätigt sich: Der Median liegt in Datensatz 1 und 2 bei 4 und 

auch der Mittelwert überschreitet nicht 6,11. Auch wenn in Datensatz 2 längere Beschrei-

bungen vorkommen (Maximum 52) sind sie doch selten: 70 % der Einträge haben weni-

ger als 12 Wörter. 

Der 3. Datensatz ist von längeren Ausführungen geprägt. Dies ist auf mehrere Ursachen 

zurückzuführen. Zum einen wird er teamübergreifend als Kommunikationsmittel genutzt. 

Daher wird mehr Wert auf Höflichkeit gelegt. Das Wort „Bitte“ kommt so zum Beispiel 

658 Mal vor, während es keine Erwähnung in den anderen Datensätzen findet. Zum an-

deren wird das System auch für einen breiteren Anwendungsbereich verwendet. Einige 
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der Themen benötigen dabei mehr Text zur Beschreibung. Tabelle 22 zeigt die mittleren 

Wortanzahlen für die fünf thematischen Kategorien und deren Verteilung. 

Tabelle 22: Kategorien in Datensatz 3 [MÜLL21b] 

Kategorie 
Anteil an Einträgen 

Mittlere Wortanzahl 

Titel 

Mittlere Wortanzahl 

Beschreibung 

Qualität 17,8 % 3,8 30,0 

Anlage 1,1 % 3,5 27,9 

Prozess 35,7 % 4,6 38,9 

Stimmen nicht 

überein 
11,0 % 4,4 33,3 

Fehlt 34,1 % 3,7 22,3 

 

Besonders die Beschreibung der sehr häufig auftretenden Prozessthemen benötigt längere 

Ausführungen. Auch in den Kategorien, die sich in ihrer Art mit den anderen Datensätzen 

ähneln („Anlage“, „Qualität“ und „Fehlt“) sind die Textlängen höher als in Datensatz 1 

und 2. Dies kann auf die Engineer-to-Order-Ausrichtung des Unternehmens zurückge-

führt werden. Es werden nicht nur Komponenten, sondern auch einzigartige Auftrags-

nummern genannt und in fast der Hälfte der Einträge folgt noch ein Hinweis auf die 

Dringlichkeit durch einen anstehenden Liefertermin. Diese Hinweise verlängern die 

Texte, fügen jedoch kaum weitere für die Auswertung relevante Informationen hinzu.  

Rechtschreibfehler 

Falsche Rechtschreibung führt in der Tokenisierung zu Fehlern. Eine niedrige Datenqua-

lität der dSFM-Textdaten wurde von Unternehmen auch als Risiko für die Anwendbarkeit 

von NLP-Methoden im dSFM gesehen (Befragung 7, Anhang 9.7). Nur ein geringer An-

teil der Daten ist tatsächlich von Rechtschreibfehlern betroffen (Tabelle 23). 

Tabelle 23: Charakteristika von dSFM-Textdaten III: Rechtschreibfehler [MÜLL21b] 

Kategorie Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 

Titel - - 1,24% 

Titel (relevant) - - 1,06% 

Beschreibung 3,82% 1,23% 5,20% 

Beschreibung (relevant) 3,11% 1,00% 2,05% 

Ursache - 4,22% - 

Ursache (relevant) - 4,01% - 

Maßnahme - 3,72% - 

Maßnahme (relevant) - 1,86% -  

 

Alle Werte liegen unter 5,2 % und für relevante Begriffe sogar bei unter 4 %. 

Verteilung der Synonymarten 

Für die Verteilung der Synonymarten wird zunächst angegeben, wie viele Begriffe in der 

Synonymliste aufgenommen wurden. Darunter werden die Anteile der verschiedenen Sy-

nonymarten (Syn. Art.) an der Synonymliste und der Anteil der von dieser Synonymart 

betroffenen Einträge des Datensatzes (betr. Eint.) aufgelistet (Tabelle 24). Die Summe 
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der betroffenen Einträge kann dabei 100 % überschreiten, da Einträge auch von mehreren 

Synonymen betroffen sein können. Der Anteil an Einträgen, in denen die führenden Be-

griffe (Main) vorkommen, wird nicht angegeben, da es sich dabei um häufig verwendete 

Bezeichnungen handelt und die Werte zum Teil über 300 % liegen. 

Tabelle 24: Charakteristika von dSFM-Textdaten IV: Synonyme [MÜLL21b] 

  Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 

  Synonyme: 82 Synonyme: 187 Synonyme: 113 

Synonymarten Syn. Art. betr. Eint. Syn. Art. betr. Eint. Syn. Art. betr. Eint. 

Main 34%  38%  41%   

Semantik (Sprache) 12% 22% 11% 48% 12% 29% 

Semantik (Spezifisch) 6% 9% 10% 21% 6% 4% 

Sonderzeichen 34% 9% 24% 27% 18% 7% 

Abkürzung < 3 6% 20% 9% 45% 15% 26% 

Abkürzung > 2 8% 1% 9% 11% 9% 11% 

 

Synonyme betreffen mit insgesamt 61 %, 152 %, bzw. 77 % einen Großteil der Daten. 

Der große Einfluss von Synonymen, der in der Gestaltung der Assistenzsysteme vermutet 

wurde, bestätigt sich demnach in der quantitativen Analyse. 

6.2.4 Erzeugung eines für das Abweichungsmanagement im dSFM repräsentativen 

Textdatensatzes  

Auf Basis dieser Quantifizierung der Eigenschaften von dSFM-Textdaten wird ein syn-

thetischer Datensatz erzeugt. Der Datensatz enthält sowohl reale Probleme aus dem Be-

trieb der Lernfabrik als Schulungsumfeld als auch fiktive Probleme, die in diesem Pro-

duktionsumfeld bei realer Produktion auftreten könnten. Inhalt, Struktur und die 

Charakteristika Vollständigkeit, UWB, Wortanzahlen, Rechtschreibfehler und Synonyme 

sind den drei analysierten Datensätzen nachempfunden. Im Bereich der Wortanzahlen 

orientiert sich der Datensatz weniger an den längeren Beschreibungen aus Datensatz 3, 

da die CiP im Gegensatz zu dem Herkunftsunternehmen des Datensatzes kein Engineer-

to-Order-Business betreibt (auch nicht fiktiv). 

Der CiP-Datensatz enthält 1001 Einträge aufgeteilt in 66 inhaltlich zusammenhängende 

Kategorien. Die 1001 Einträge enthalten neben dem Titel, der Problembeschreibung, Ur-

sache und Maßnahme und der notwendigen Daten zur Bestimmung der Charakteristika 

auch die „ground truth“ der Kategoriezugehörigkeit von ähnlichen Themen zueinander. 

Dies ist notwendig, um die Ähnlichkeitsbestimmung validieren zu können. Tabelle 25 

(S.87) zeigt die Eigenschaften des CiP-Datensatzes im Vergleich zu den analysierten In-

dustriedaten. 
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Tabelle 25:Eigenschaften der analysierten und erzeugten dSFM-Textdaten im Vergleich [MÜLL21b] 

Eigenschaft Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 CiP- Daten 

Umfang 5.339 5.584 2.734 1.001 

Vollständigkeit 97,90% 82% 99,78% 98,30% 

UWB - 37% - 48,45 % 

Wortanzahlen         

Titel - - 

Median = 4 Median = 4 

MW = 4,12  MW = 4,14  

σ = 2,35 σ = 2,03 

Maximum = 18 Maximum = 16 

Beschreibung 

Median = 4 Median = 4 Median = 23 Median = 6 

MW = 4,22  MW = 6,11  MW = 24,95  MW = 6,58  

σ = 1,23 σ = 5,62 σ = 26,36 σ = 5,82 

Maximum = 10 Maximum = 52 Maximum = 225 Maximum = 95 

Ursache - 

Median = 4 

- 

Median = 3 

MW = 3,90 MW = 4,68  

σ = 2,05 σ = 3,61 

Maximum = 25 Maximum = 42 

Maßnahme - 

Median = 4 

- 

Median = 3 

MW = 4,89 MW = 4,46  

σ = 3,27 σ = 5,66 

Maximum = 43 Maximum = 47 

Rechtschreibfehler         

Titel -   1,24% 1,40% 

Titel (relevant) -   1,06% 1,20% 

Beschreibung 3,82% 1,23% 5,20% 5,19% 

Beschreibung (relevant) 3,11% 1,00% 2,05% 3,10% 

Ursache - 4,22% - 4,20% 

Ursache (relevant) - 4,01% - 4,00% 

Maßnahme - 3,72% - 3,70% 

Maßnahme (relevant) - 1,86% - 1,80% 

  82 187 113 145 

Synonyme 
Syn. 

Art. 

betr. 

Eint. 

Syn. 

Art. 

Syn. 

Art. 

betr. 

Eint. 

Syn. 

Art. 

Syn. 

Art. 

betr. 

Eint. 

Main 34%   38% 34%  38% 37%  

Semantik (Sprache) 12% 22% 11% 12% 22% 11% 12% 37% 

Semantik (Spezifisch) 6% 9% 10% 6% 9% 10% 9% 17% 

Sonderzeichen 34% 9% 24% 34% 9% 24% 24% 21% 

Abkürzung < 3 6% 20% 9% 6% 20% 9% 12% 42% 

Abkürzung > 2 8% 1% 9% 8% 1% 9% 7% 10% 

 

Der erstellte Datensatz, der die charakteristischen Eigenschaften von dSFM-Textdaten 

widerspiegelt und die „ground truth“ der Ähnlichkeitsbeziehungen der Einträge beinhal-

tet, ermöglicht die vergleichende Forschung zur Auswahl der besten NLP-Ansätze.  
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6.3 Gestaltung von produktionsspezifischer Textnormalisierung 

Die Quantifizierung der Eigenschaften dient nicht nur zur Erstellung des Datensatzes, 

sondern auch zur Auswahl von NLP-Ansätzen. Im Folgenden werden die Auswirkungen 

der Eigenschaften auf die Leistungsfähigkeit der Textnormalisierung diskutiert und Hy-

pothesen aufgestellt, wie die Ähnlichkeitsbestimmung in dSFM-Textdaten verbessert 

werden kann. Diese Hypothesen werden daraufhin anhand des erstellen Datensatzes über-

prüft. 

Wortanzahlen 

Ein wesentliches Merkmal der Daten sind die sehr kurzen Texte. Auch die wesentlichen 

Wörter wie das betroffene Objekt werden nicht unbedingt häufiger genannt als die übri-

gen Begriffe. Dies führte z.B. zu vielen falsch-positiven Treffern im Assistenzsystem 

Empfehlungssysteme, da auch irrelevante Ähnlichkeiten zur Eigenschaft „defekt“ trotz 

TF-IDF-Gewichtung berücksichtigt wurden. Dieses Problem wurde auch in vergleichba-

ren Anwendungen aus dem Bereich der Instandhaltung erkannt [CHEN07]. Eine Gewich-

tung der betroffenen Entitäten ist vielversprechend: Dadurch könnte sichergestellt wer-

den, dass sich die Ähnlichkeit auf die betroffenen Komponenten oder Prozesse fokussiert. 

Möglich wird die Erkennung der Entitäten durch Part of Speech Tagging (Erkennung der 

Nomen) oder Named Entity Recognition, jedoch ist zu berücksichtigen, dass die zahlrei-

chen spezifischen Begriffe das Verwenden von Bibliotheken und der geringe Datenum-

fang das Trainieren von Modellen erschwert. 

Für die Vektorisierung eines Problems (vgl. Kap. 2.4.3) bedeuten die kurzen Texte, dass 

der Vektor spärlich, also zum großen Teil mit Nullen, gefüllt ist. Dies hat insbesondere 

Auswirkungen auf die Auswahl des Ähnlichkeits- bzw. des Distanzmaßes zwischen zwei 

Vektoren. Die passende Auswahl des Ähnlichkeitsmaßes ist wiederum ausschlaggebend 

für Empfehlungssysteme und das Document Clustering. Für Vektoren mit besonders ho-

her Spärlichkeit aufgrund kurzer Texte ist die Kosinusähnlichkeit (vgl. Formel (7), S. 52) 

besonders gut geeignet [RAFI13]. 

Rechtschreibfehler 

Rechtschreibfehler finden sich in weniger Wörtern als ursprünglich angenommen. Den-

noch werden die Ergebnisse von Auswertungen durch die Vermeidung von Rechtschreib-

fehlern verbessert. Spellchecker zur Rechtschreibkorrektur sind ein bekanntes und ver-

breitetes Tool in zahlreichen Anwendungen und Webseiten [GUPT20]. Notwendig ist 

jedoch das Hinzufügen der korrekten Schreibweisen der spezifischen Begriffe eines Fer-

tigungsbereichs zur Rechtschreibkorrektur. Dazu bietet es sich an, den gesamten Korpus 

des Bereichs mit einer Rechtschreibkorrektur zu filtern: Übrig bleiben nur Begriffe, die 

dem ausgewählten Rechtschreibsystem nicht bekannt sind. Diese werden nach Häufigkeit 

aufgelistet. Sehr häufige Begriffe können dabei eher als korrekt angenommen werden und 

Begriffe, die nur wenige Male vorkommen eher als falsch. Auch wenn man dies durch 

einen Grenzwert automatisieren könnte, bietet es sich an, die Liste manuell zu überprüfen 

und die Einträge als richtig oder falsch zu klassifizieren. So können auch alternative 
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Schreibweisen aus dem Synonymbereich „Sonderzeichen“ bereits über die Rechtschreib-

korrektur berichtigt werden.  

Darüber hinaus könnte das Verwenden von Subword Token (vgl. Kap. 2.4.2) eine An-

wendung robuster gegenüber Rechtschreibfehlern machen, da nur einer von mehreren 

Wortteilen dann von dem Fehler betroffen ist. Dies wirkt nur bei längeren Wörtern.  

Synonyme 

Ein Teil der Synonyme aus dem Bereich Sonderzeichen könnte durch das Spellchecking 

behoben werden. Für die Synonyme aus der allgemein verwendeten Sprache (z.B.: „lo-

cker“ und „lose“) können vortrainierte Modelle für Wort-Embeddings verwendet werden 

(vgl. Kap. 2.4.3). Diese helfen aber immer nur für die weniger wichtigen Eigenschaften 

(defekt, fehlt, lose) der Komponenten, da die spezifischen Komponentenbezeichnungen 

selbst nicht Teil des vortrainierten Modells sind und aufgrund der geringen verfügbaren 

Datenmenge auch nicht integriert werden können. Weiterhin könnten Subword Token für 

Abkürzungen mit mehreren übereinstimmenden Buchstaben helfen. Dieser Bereich ist 

aber weniger dominierend in den analysierten Daten. Die Bereiche der spezifischen For-

mulierungen und übrigen Abkürzungen sind nur durch Ontologien zu lösen. Tiefer ge-

hende Methoden, um semantische Informationen darzustellen wie z.B. das Parsing, sind 

für die Anwendung in der Produktion nicht geeignet. Sie benötigen entweder einen gro-

ßen Korpus mit langen Texten oder basieren auf erstellten Bibliotheken (vgl. Kap. 2.4.4). 

Die Erstellung einer Ontologie muss aber bereichsspezifisch und für Industrieanwender 

einfach durchzuführen sein. An dieser Stelle ist der geringe Datenumfang hilfreich.  

Für die Aufbereitung der Daten für das Document Clustering wurde bereits ein Verfahren 

vorgeschlagen (vgl. Kap. 5.2.3): Der Korpus wird zunächst durch Lemmatisierung, 

Stopword Removal und Lowercasing normalisiert und anschließend werden die Token 

nach Häufigkeit aufgelistet. Diese Liste wird, angefangen von den häufigsten Begriffen, 

nach Synonymen durchsucht. Gleichzeitig können häufige, irrelevante Begriffe identifi-

ziert und zu der Liste an Stopwords hinzugefügt werden. Die gefundenen Synonyme kön-

nen an unterschiedlichen Stellen in der Verarbeitung eingesetzt werden. Entweder werden 

sie direkt im Korpus ersetzt, in der Vektorisierung zusammengefasst oder im Ähnlich-

keitsmaß berücksichtigt [NASI13], [HUAN08]. Die ersten beiden Varianten sind für die 

Ergebnisse gleichbedeutend, wobei das Ersetzen im Korpus am einfachsten und für den 

Nutzenden am besten nachzuvollziehen ist. 

Zusammenfassend ergibt sich, dass das Kosinusmaß für die Bestimmung der Ähnlichkei-

ten in Textdaten aus dem Abweichungsmanagement des dSFM am besten geeignet ist 

und dass fünf Hypothesen zur weiteren Verbesserung der Ähnlichkeitserkennung postu-

liert werden können: 

H1 Automatische Rechtschreibkorrektur verbessert die Ähnlichkeitserkennung in 

 dSFM-Textdaten. 

H2 Die Einbeziehung der produktionsspezifischen Synonyme verbessert die  
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 Ähnlichkeitserkennung in dSFM-Textdaten. 

H3 Die Verwendung von Subword Token verbessert die Ähnlichkeitserkennung in 

 dSFM-Textdaten. 

H4 Die Verwendung von Word Embeddings verbessert die Ähnlichkeitserkennung in 

 dSFM-Textdaten. 

H5 Die höhere Gewichtung von Entitäten verbessert die Ähnlichkeitserkennung in 

 dSFM-Textdaten. 

6.4 Evaluation der produktionsspezifischen Textnormalisierung 

Im Folgenden werden die Hypothesen überprüft. Dazu werden die Daten nach den ver-

schiedenen Ansätzen vektorisiert. Anschließend wird für jedes Datenpaar die Kosinus-

ähnlichkeit bestimmt und in einer Heatmap dargestellt. Zur Interpretation der Ergebnisse 

werden zunächst die wichtigen Phänomene in der Heatmapdarstellung erläutert (Abbil-

dung 31). 

 

Abbildung 31: Phänomene in einer Ähnlichkeitsheatmap und in einer Differenzdarstellung 

 

In einer Heatmap werden auf beiden Achsen alle Daten aufgetragen. Da im Testdatensatz 

die tatsächliche Zugehörigkeit zu den Kategorien bekannt ist, werden die Daten direkt 

gruppiert. Das heißt alle Einträge, die zu einer Kategorie gehören finden sich auch in der 

Heatmap direkt nebeneinander (Alle Einträge einer Kategorie werden dabei in den Dar-

stellungen weiß umrandet). Im Beispiel auf Abbildung 31 enthält Kategorie „a“ zwölf 

Einträge, die sowohl nebeneinander als auch untereinander aufgetragen sind. Die Heat-

mapdarstellung (links, Abbildung 31) visualisiert nun die Ähnlichkeit zwischen allen 

Einträgen: Hohe Ähnlichkeit (Kosinus der beiden Einträge entspricht „1“) durch Weiß 

und geringe Ähnlichkeit (Kosinus der beiden Einträge entspricht „0“) durch Schwarz. 
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Dies führt dazu, dass die Werte auf der Diagonalen immer weiß sind, da hier Einträge mit 

sich selbst verglichen werden und dass das Diagramm symmetrisch entlang der Diagona-

len ist. In der Darstellung lassen sich die entscheidenden Phänomene, die Auswirkung 

auf die Qualität der Assistenzfunktionen haben, ablesen: 

 I: Ideal ist es, wenn alle Einträge einer Kategorie zueinander sehr hohe 

  Ähnlichkeit zeigen und keine Ähnlichkeit zu Einträgen anderer Katego-

  rien (Weißes Quadrat für Kategorie „a“, links, Abbildung 31). Clustering 

  und Empfehlungssysteme würden fehlerfrei funktionieren, wenn alle Ka-

  tegorien so voneinander abgegrenzt wären.  

 F: Ein einzelner Fehler zeigt sich durch ein schwarzes Kreuz innerhalb 

  einer Kategorie (Kategorie „b“, links, Abbildung 31). Dieser Eintrag 

  würde den anderen nicht mit zugeordnet werden. 

 N: Sehr schlecht ist es, wenn innerhalb einer Kategorie nur ein niedri-

  ges Ähnlichkeitsniveau auftritt (Kategorie „c“, links, Abbildung 31). Die 

  Systeme können in einem solchen Fall keine Unterstützung liefern. 

 FP:  Ein weiteres negatives Phänomen sind hohe Ähnlichkeiten über Katego-

  riegrenzen hinweg (Kategorie „d“ und „e“, links, Abbildung 31). Dies 

  führt in den Systemen zu False Positives. 

 L:  Kategorien, in denen sich Lücken zeigen, würden ähnlich wie Phänomen 

  F oder N zu False Negatives führen. L ist dabei weniger schwerwiegend 

  als „N“, da die Kategorie, wenn auch unvollständig, im Clustering er-

  scheinen würde. Auch erhielte jeder Eintrag richtige Empfehlungen, wenn 

  auch bei geringem Recall. 

Um die Auswirkungen der unterschiedlichen Ansätze besser zu visualisieren, werden für 

die Vergleiche Differenzen der Ähnlichkeitsmatrizen visualisiert (rechts, Abbildung 31). 

Konstante Ähnlichkeit (Differenz der Kosinusähnlichkeiten entspricht „0“) wird dabei in 

Grau dargestellt, Erhöhung der Werte (Differenz der Kosinusähnlichkeiten positiv) in 

helleren Tönen und Verringerung (Differenz der Kosinusähnlichkeiten negativ) in dunk-

leren. Auch in dieser Darstellung lassen sich verschiedene Phänomene beschreiben: 

 F: Dunkle Kreuze bedeuten einen neu hinzugekommenen Fehler (Kategorie 

  „a“, rechts, Abbildung 31). 

 FK: Ein helles Kreuz beschreibt eine Fehlerkorrektur (Kategorie „b“, rechts, 

  Abbildung 31). 

 FPZu: Helle Bereiche außerhalb der Kategorien zeigen eine ungewünschte Zu-

  nahme von False Positives an. (zwischen Kategorie „a“ und „b“, rechts, 

  Abbildung 31). 
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 TPZu: Helle Bereiche innerhalb der Kategorien zeigen dagegen eine gewünsch-

  te Zunahme von True Positives an. (Kategorie „c“ und „f“, rechts, 

  Abbildung 31). 

 FPAb: Dunkle Bereiche außerhalb der Kategorien zeigen den positiven Effekt 

  einer Abnahme von False Positives (zwischen Kategorie „d“ und „e“, 

  rechts,  Abbildung 31). 

Mit diesen Phänomenen lassen sich die Testergebnisse interpretieren. Die Abkürzungen 

werden dabei verwendet, um auf Bereiche in den Visualisierungen hinzuweisen. Um die 

Matrizen so groß wie möglich darzustellen, werden die Achsbeschriftungen weggelassen. 

Auf den Achsen werden 1001 Einträge gruppiert in die 66 inhaltlich zusammenhängen-

den Kategorien aufgetragen. 

Test 0: Vergleichstest, Lowercasing, Stopword Removal, TF-IDF-Vektorisierung 

Als Vergleichsgröße wird zunächst die Heatmap der Kosinusähnlichkeiten bei einer Vek-

torisierung mit den oft eingesetzten Standardmitteln (Lowercasing, Stopword Removal, 

TF-IDF-Vektorisierung) erstellt (vlg. Kap. 4.3) (Abbildung 32, S. 93). Mit diesen Mitteln 

wurde auch das Empfehlungssystem (vgl. Kap. 5.1.3) gestaltet. 

Die Standardmittel können die einzelnen Kategorien bereits gut identifizieren, worauf 

auch die guten Ergebnisse während der Gestaltung der Assistenzsysteme hingedeutet ha-

ben. Einige Kategorien erreichen sogar den Idealzustand (I1-3, Abbildung 32). Es fallen 

jedoch mehrere Bereiche mit falsch positiver hoher Ähnlichkeit auf (FP1-5, Abbil-

dung 32). Es zeigen sich zwar in einigen Kategorien Lücken (L1-4, Abbildung 32), aber 

keine Kategorie wird grundsätzlich nicht erkannt. Von Fehlern sind auch nur wenige Ka-

tegorien betroffen (F1-3, Abbildung 32). Die weiteren Versuche werden mit diesem Er-

gebnis verglichen. 
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Abbildung 32: Heatmap von Test 0 (Vergleichsgröße, TF-IDF) 

 

Test 1: Rechtschreibkorrektur 

Zum Test der ersten Hypothese wird eine automatische Rechtschreibkorrektur durchge-

führt bevor mit denselben Schritten der Aufbereitung und Vektorisierung wie in Test 0 

eine Heatmap erstellt wird. Durch die Differenzbildung der Heatmaps von Test 1 und 

Test 0 können die Auswirkungen der Rechtschreibkorrektur beobachtet werden. Dafür 

wurden die Daten durch ein Rechtschreibsystem geprüft, alle unbekannten Wörter ausge-

geben und diese manuell in tatsächliche Rechtschreibfehler und in domänenspezifische, 

korrekte Begriffe klassifiziert. Die spezifischen Begriffe wurden der Wortliste der Recht-

schreibüberprüfung hinzugefügt. Es folgte eine automatische Korrektur der Daten. Es 

wurden 149 Begriffe korrigiert und dabei eine Präzision von 81 % erreicht. Das bedeutet, 

dass 19 % der durchgeführten Korrekturen falsch sind (z.B. „Kolbstange“ zu „Gold-

stange“ oder „rdfi“ zu „drei“) (Abbildung 33, S. 94). 
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Abbildung 33: Differenzen zwischen Test 1 (Rechtschreibkorrektur) und Test 0 

 

Bei so wenigen veränderten Begriffen ist es wenig überraschend, dass sich im Gesamtbild 

kaum etwas verändert. Um eine Veränderung zu erkennen, werden die ersten 20 Katego-

rien vergrößert (Abbildung 34, S. 95). In diesem Maßstab können die Achsbeschriftungen 

der Kategorien angezeigt werden. 

 

Vergrößerungsbereich
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Abbildung 34: Differenzen zwischen Test 1 (Rechtschreibkorrektur) und Test 0 (Ausschnitt) 

 

Für einige einzelne Einträge wird die Ähnlichkeit zur eigenen Kategorie wie gewünscht 

erhöht (FK1-2, Abbildung 34), die falsch korrigierten Einträge bewirken jedoch das Ge-

genteil (F1-2, Abbildung 34). Weiterhin lässt sich tendenziell eine Erhöhung der katego-

rieübergreifenden Ähnlichkeit erkennen (FPZu1-2, Abbildung 34). 

Eine automatische Rechtschreibkorrektur beeinflusst die Ergebnisse also nur in Einzel-

fällen und ist bei nur 81 % Genauigkeit auch nicht sehr verlässlich. Zur Aufrechterhaltung 

der Datenqualität ist eine interaktive Rechtschreibkorrektur während der Eingabe von 

Daten dennoch ratsam. Das Vorgehen zur Identifikation der spezifischen Begriffe und 

deren Hinzufügen zum Wörterbuch kann auch dafür angewendet werden. 

Test 2: Synonymkorrektur anhand der häufigsten Begriffe 

Für den Test der zweiten Hypothese, also eine Verbesserung durch die Einbeziehung der 

Synonyme, müssen diese zunächst identifiziert werden. Dazu wurden die 1000 am 
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häufigsten vorkommenden Begriffe aufgelistet. Diese Liste wurde bis zu einer Auftre-

tenshäufigkeit von 10 (292 Begriffe) auf Synonyme überprüft. Tabelle 26 zeigt die so 

gefundenen Synonyme. Diese Analyse muss durch einen Beschäftigten aus der Domäne 

durchgeführt werden, der den Wortschatz kennt. 

Tabelle 26: Identifizierte Synonyme 

fehler funktioniert nicht nio defekt n.i.o. def. fehlerhaft geht nicht 

fehlende fehlen fehlt      
gh Gehäuse       
la lang lange      
groß große d40 d40er     
Material mt       
umplanung umgeplant       
ma mitarbeiter       
kr kratzer f07 f 07 verkratzt    
fräsmaschine fräse DMC      
pw password       
grundplatte bodenplatte       
team-board teamboard dsfm      
lt liefertermin       
o-ring dichtring       
of oberfläche       
innengewinde innen-gewinde       
chip chips       
gew gewinde       

 

53 Wörter, die 19 Entitäten beschreiben, konnten so identifiziert werden. Es wurden Sy-

nonyme aus allen Synonymarten identifiziert. Dass z.B. „D40“ einen großen Zylinder 

oder „F07“ einen Kratzer beschreibt, kann dabei nur ein Beschäftigter aus dem speziellen 

Produktionsbereich wissen. 

Abbildung 35 (S. 97) zeigt die Veränderungen zu Test 0. Durch das Verfahren wurden 

insbesondere die Synonyme gefunden, die die großen Kategorien betreffen. Dort stellt 

sich auch eine Verbesserung ein (TPZu1-3, Abbildung 35). Jedoch steigt auch die über-

greifende Ähnlichkeit (FPZu1-2, Abbildung 35) mit der Vereinheitlichung der allgemei-

nen Fehlerbeschreibung (Zeile 1, Tabelle 26). In einer Kategorie tritt eine Verschlechte-

rung auf (TPAb, Abbildung 35). Dies liegt daran, dass die Analyse die Variante 

„O.Ring“ nicht gefunden hat und die Varianten „O-Ring“ und „Dichtring“ vereinheitlicht 

wurden. Die Einträge, die „O.Ring“ enthalten, verlieren dadurch an Nähe zu den anderen 

Einträgen. Es werden also viele richtige Korrekturen durchgeführt, es zeigen sich aber 

auch Nachteile. 
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Abbildung 35: Differenzen zwischen Test 2 (Synonyme ersetzen nach Häufigkeit) und Test 0 

 

Test 3: Subword Token 

Subword Token betrachten Wortteile. Dies verspricht Vorteile bei der Verarbeitung von 

einigen Abkürzungen, Rechtschreibfehlern und zusammengesetzten Nomen. Tabelle 27 

zeigt die Tokenisierung unterschiedlicher Varianten von Begriffen.  

Tabelle 27: Beispiele der Auswirkungen von Subword Token 

Variante 1 Variante 2 Subwords Variante 1 Subwords Variante 2 

Anmeldung Anmledung anm, ##eld, ##ung anm, ##led, ##ung 

Fräsmaschine Fräse fr, ##äs, ##maschine fr, ##äs, ##e 

Grundplatte Bodenplatte grund, ##platte bo, ##den, ##platte 

Außengewinde Gewinde außen außen, ##gew, ##inde gew, ##inde, außen 

Werkerassistenzsys-

tem 

WAS wer, ##ker, ##ass, ##istenz, 

##system 

was 

FTS F.T.S. ft, ##s f, t, s 

 

(TPZu2)

(FPZu1)

(FPZu2)

(TPAb)

(TPZu3)
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Rechtschreibfehler haben insbesondere bei längeren Wörtern weniger Auswirkungen, da 

andere Wortteile weiterhin übereinstimmen wie das Beispiel „Anmledung“ zeigt. Auch 

zusammengesetzte Wörter oder Varianten mit Überschneidungen von Wortteilen werden 

wie vermutet so zerteilt, dass die Überschneidungen erkannt werden. Neben diesen posi-

tiven Effekten zeigen sich auch andere Auswirkungen. Abkürzungen mit Punkten oder 

anderen Sonderzeichen, wie hier „F.T.S.“ können durch den Ansatz nicht verarbeitet wer-

den. In Fällen, in denen sowohl die Abkürzung als auch eine sehr lange Form im Text 

auftreten, kommt es sogar zur Verschlechterung. In 1-Grams Token unterscheiden sich 

zwei Texte in nur einem Token, wenn „Werkerassistenzsystem“ oder „WAS“ verwendet 

wird, mit Subword Token in fünf. Generell gilt, dass längere Wörter höhere Gewichtun-

gen bekommen, dies kann sich positiv, aber auch negativ auswirken, wenn mehrere Ka-

tegorien dieselben langen Wörter beinhalten. Auch können allgemeine Wortteile wie 

„##ung“ die Ähnlichkeit auch über unabhängige Kategorien vergrößern (Abbildung 36).  

  

Abbildung 36: Differenzen zwischen Test 3 (Subword Token) und Test 0 

 

(FPZu1)

(FPZu3)

(FPZu2)
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Das Ähnlichkeitsniveau steigt generell an (FPZu1-3, Abbildung 36), was nur innerhalb 

der Kategorien wünschenswert ist (TPZu1-4, Abbildung 36). Über die Gewichtung von 

langen Wörtern wie „Werkerassistenzsystem“, „Werkzeugwechsel“ oder Kombinationen 

von längeren Begriffen wie „Fräsmaschine“ und „Programmanwahl“ oder „Drehma-

schine“ und „Fehlermeldung“, nähern sich Kategorien stark in ihrer Ähnlichkeit an, ob-

wohl sie unterschiedliche Inhalte behandeln. Diese Beobachtung schließt auch den vor-

geschlagenen Ansatz über NER oder POS Gewichtungen zu erhöhen (H5) aus. Dieser 

kann nur zu Vorteilen führen, wenn nicht mehrere Fehlerbilder an den höher gewichteten 

Objekten auftreten. Die höhere Gewichtung des Objekts bei mehreren Fehlerbildern führt 

zu einer Vermischung oder Verschmelzung unterschiedlicher Kategorien und so zu vielen 

falsch positiven Ergebnissen. In größeren Datensätzen muss eher davon ausgegangen 

werden, dass mehrere Fehlerbilder an denselben Komponenten auftreten und die Gewich-

tung daher eher schädlich ist.  

Mit Subword Token geht man den Trade-off eines höheren Recalls bei niedrigerer Präzi-

sion ein. Darüber hinaus wurde festgestellt welche Synonymarten durch Subword Token 

besonders schlecht verarbeitet werden können: Sonderzeichen und Abkürzungen. Diese 

sind im Korpus jedoch leicht zu finden und auszutauschen. Daher wird ein weiterer Test 

mit einer alternativen Methode zur Analyse der Synonyme durchgeführt. 

Test 4: Synonymkorrektur anhand von Abkürzungen und Sonderzeichen 

Um Abkürzungen und Sonderzeichen im Korpus zu ersetzen, können alle Wörter unter 

fünf Zeichen oder mit Sonderzeichen identifiziert, überprüft und gegebenenfalls ersetzt 

werden. Diese Variante der Synonymidentifikation ist dabei einfacher durchzuführen als 

Test 2 und hat potenziell weniger Nachteile, da keine allgemeinen Fehlerbeschreibungen 

zusammengefasst werden (Abbildung 37, S. 100). 
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Abbildung 37: Differenzen zwischen Test 4 (Abkürzungen ersetzen) und Test 0 

 

Diese Art der Ersetzung führt erfolgreich zu einer größeren Ähnlichkeit innerhalb der 

Kategorien (TPZu1-3, Abbildung 37), die von Abkürzungen betroffen sind, ohne Ähn-

lichkeiten zwischen Kategorien zu vergrößern. Nur ein Eintrag zeigt eine Verschlechte-

rung (F, Abbildung 37). Die Variante „0-Ringe“ wurde hier nicht erkannt. Dieser Ansatz 

zeigt gutes Verbesserungspotential ohne starke negative Auswirkungen bei einfacher 

Umsetzung. 

Test 5: Synonymkorrektur und Subword Token 

Durch das Ersetzen der Abkürzungen und Sonderzeichen wurde der Datensatz bereinigt. 

Damit kann ein weiterer Versuch mit Subword Token durchgeführt werden (Abbil-

dung 38, S. 101). 

(TPZu1)

(TPZu2)

(TPZu3)

(F)
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Abbildung 38: Differenzen zwischen Test 5 (Subword Token mit Abkürzungsersetzung) und Test 0 

 

Die Zunahme der False Positives kann gegenüber Test 3 reduziert werden, bleibt jedoch 

vorhanden (FPZu1, Abbildung 38). Die Verbesserungen durch die Abkürzungsersetzung 

bleiben bestehen (TPZu1-4, Abbildung 38). Dieser Ansatz führt gegenüber Test 0 wei-

terhin zu höheren Recall Werten bei geringerer Precision. 

Test 6: SentenceBERT 

Der abschließende Versuch wurde mit dem multilingualen Modell von BERT zur Vekto-

risierung von Sätzen durchgeführt, das auf Word Embeddings basiert. Die Ergebnisse 

sind sehr schlecht. Die realen Kategorien lassen sich kaum noch wahrnehmen, da die 

Ähnlichkeitswerte generell sehr hoch sind (Abbildung 39, S. 102). Der Ansatz kann für 

dSFM-Textdaten nicht angewendet werden. Dem vortrainierten Modell sind die spezifi-

schen Begriffe nicht bekannt und weiteres Training auf dem kleinen Datensatz kann dies 

nicht beheben. Die grundlegende Satzstruktur aller Einträge ist darüber hinaus sehr ähn-

lich. SentenceBERT kann auf dieser Grundlage die Kategorien nicht identifizieren.  

(FPZu1)

(TPZu1)

(TPZu2)

(TPZu4)

(TPZu3)
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Abbildung 39: Heatmap von Test 6 (SentenceBERT) 

6.5 Fazit zur produktionsspezifischen Textnormalisierung 

Die produktionsspezifischen Texteigenschaften (kurze Texte, Rechtschreibfehler, Syno-

nyme und Abkürzungen) wurden anhand dreier Industriedatensätze quantifiziert und ge-

nutzt, um einen synthetischen, zur Veröffentlichung geeigneten und repräsentativen Da-

tensatz für Abweichungsbeschreibungen im dSFM zu erstellen. Anhand der 

Eigenschaften wurden NLP-Ansätze ausgewählt und auf dem entworfenen Datensatz ge-

testet. Dabei erreichte TF-IDF als Standardansatz und Vergleichsgröße bereits eine sehr 

gute Abgrenzung der Kategorien. Innerhalb der Kategorien blieben jedoch Lücken. Für 

die getesteten Hypothesen zur Verbesserung der Ähnlichkeitserkennung ergeben sich fol-

gende Erkenntnisse: 

Zu H1 „Automatische Rechtschreibkorrektur verbessert die Ähnlichkeitserkennung.“ 
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Eine nachträgliche, automatische Rechtschreibkorrektur erreicht nur eine Genauigkeit 

von 81 % und hat nur in Einzelfällen Auswirkungen auf die Ähnlichkeiten. Diese Hypo-

these kann daher verworfen werden. Die Identifikation von bereichsspezifischen Begrif-

fen ist für die Anpassung einer interaktiven Korrektur dennoch sinnvoll. 

Zu H2 „Die Einbeziehung der produktionsspezifischen Synonyme verbessert die  

Ähnlichkeitserkennung.“ 

Diese Hypothese kann bestätigt werden: Das Suchen und Ersetzen von spezifischen Sy-

nonymen kann mit wenig Aufwand erfolgreich die Ähnlichkeitserkennung verbessern. 

Das zweite Verfahren mit Fokus auf Sonderzeichen und Abkürzung zeigt besonders gute 

Ergebnisse bei einfacher Anwendbarkeit. 

Zu H3 „Die Verwendung von Subword Token verbessert die Ähnlichkeitserkennung.“ 

Diese Hypothese trifft teilweise zu: Der Recall kann durch die Verwendung von Subword 

Token verbessert werden, bei der Verwendung sollten Abkürzungen und Sonderzeichen 

ersetzt werden, da diese einen negativen Einfluss auf die Tokenisierung haben. Die Ver-

wendung dieses Ansatzes reduziert jedoch die Präzision. 

Zu H4 „Die Verwendung von Word Embeddings verbessert die Ähnlichkeitserkennung.“ 

SentenceBERT kann kaum differenzieren und ist für die Anwendung auf dSFM-Textda-

ten aktuell nicht geeignet. Diese Hypothese muss verworfen werden. 

Zu H5 „Die höhere Gewichtung von Entitäten verbessert die Ähnlichkeitserkennung.“ 

Die Gewichtung von Objekten wurde verworfen, da im Datensatz zu viele Objekte vor-

kommen, die mit verschiedenen Fehlerbildern unterschiedlichen Kategorien zugeordnet 

sind. Eine Gewichtung der Objekte würde die Präzision noch weiter verschlechtern als 

Subword Token dies tun. 

Am einleitenden Beispiel werden die positiven Auswirkungen der Schritte zur Verbesse-

rung der Ähnlichkeitserkennung deutlich. Aus dem Satz 

„ZP 9 n.i.O. Bildschirm flackert nach Systemstart. HDMI-Buchse defekt.“ 

wird durch Lowercasing, Stopword Removal, Synonymersetzung und Subword Tokeni-

sierung 

„ZP9 nio ##bild ##schirm flack ##ert system ##start HDMI Buch ##se def ##ekt“. 

und aus 

„ZP9 niO. Monitor flackret nach Start. HDMI Buch ##se def.“ 

wird bei Anwendung dieser Schritte 

„ZP9 nio Mon ##itor flack ##ret start HDMI Buch ##se def ##ekt”. 

Damit erhöht sich die Anzahl an übereinstimmenden Token auf 8 und die beiden Abwei-

chungen können korrekt als ähnlich erkannt werden. 
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6.6 Einführung der produktionsspezifischen Textnormalisierung 

Um die bereichsspezifischen Synonyme und Abkürzungen korrekt zu verarbeiten, muss 

ein Beschäftigter die vorhandenen Daten analysieren. Zuerst erfolgt die Sammlung der 

produktionsspezifischen Begriffe für die Anpassung der Rechtschreibkorrektur. Dazu 

werden alle einem deutschen Spellchecker unbekannten Begriffe der Häufigkeit nach auf-

gelistet und bewertet, ob diese für den Bereich korrekt geschrieben wurden. Anschließend 

wird der gesamte Korpus nach Sonderzeichen und Begriffen unter fünf Zeichen durch-

sucht, um Synonyme zu identifizieren und diese zu ersetzen. Für diese Analysen werden 

Listen von 100-200 Begriffen automatisch generiert, die dann überprüft werden müssen. 

Dies ist in unter 30 Minuten zu leisten. Die Ähnlichkeitserkennung soll dann über die 

Bestimmung der Kosinusähnlichkeit auf Basis von Subword Token realisiert werden. 
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7 GESTALTUNG EINER METHODE ZUR KONFIGURATION UND UMSET-

ZUNG EINES ANWENDUNGSSYSTEMS
22 

Vier Assistenzsysteme zur Verbesserung des Abweichungsmanagement im dSFM wur-

den umgesetzt und erfolgreich getestet. Dabei wurde erkannt in welchen Zusammenhän-

gen diese Assistenzsysteme besonders unterstützen und welche Infrastruktur zu deren Be-

trieb notwendig ist. Darauf aufbauend soll abschließend eine Methode zur Konfiguration 

und Umsetzung eines Anwendungssystems gestaltet werden, um Unternehmen bei der 

Adaption der Assistenzsysteme zu unterstützen. Eine Methode ist dabei ein „ auf einem 

Regelsystem aufbauendes Verfahren zur Erlangung von [wissenschaftlichen] Erkenntnis-

sen oder praktischen Ergebnissen“ [BIBL22] und Konfiguration bezeichnet im Bereich 

der Datenverarbeitung das „Anpassen der Software an die Erfordernisse des Systems und 

der Benutzenden durch Auswahl der geeigneten Softwarekomponenten“ [BIBL21c]. Ziel 

dieses Kapitels ist es also, ein Regelsystem zu gestalten, mit dem Unternehmen die ge-

eigneten Assistenzsysteme auf Basis ihrer spezifischen Erfordernisse auswählen und die 

notwendigen Umsetzungsschritte planen können.  Dafür wird zunächst zusammengefasst, 

wie die Assistenzsysteme in ihrem Nutzungskontext, dem dSFM, zusammenwirken und 

welche Infrastruktur für ihren Betrieb notwendig ist. Davon wird abgeleitet, welche Ab-

hängigkeiten zwischen der Ausgangsituation im Unternehmen und dem Handlungsbedarf 

im Aufbau von Assistenzsystemen und Infrastruktur bestehen. Diese Abhängigkeiten 

werden daraufhin quantifiziert, sodass die Reihenfolge der Umsetzungsschritte hin zu ei-

nem auf das Unternehmen zugeschnittenen Anwendungssystem direkt aus einer Selbst-

bewertung der Ausgangsituation bestimmt werden kann. 

7.1 Gesamtsystem und Abhängigkeiten 

Die Assistenzsysteme wurden so gestaltet, dass sie auf die Erfolgsfaktoren des Abwei-

chungsmanagement wirken. Empfehlungssysteme dienen zur Verbesserung des Wis-

sensaustausches, Document Clustering unterstützt die nachhaltige Verbesserung der Pro-

zesse durch faktenbasierte Identifikation der größten Fehlerquellen und Extraktion von 

relevanten Entitäten aus Chat-Apps strukturiert die informelle Kommunikation von Ab-

weichungen und trägt zu einer besseren Datensammlung bei. Die „produktionsspezifische 

Textnormalisierung“ dient zur Erhöhung der Datenqualität und damit zur Verbesserung 

der Ergebnisse der ersten beiden Assistenzsysteme. Sie sind einzeln einsetzbar, schöpfen 

ihr Potential zur Verbesserung des Abweichungsmanagement im dSFM aber erst durch 

die richtige Kombination aus. Die richtige Kombination hängt dabei von der Anwendbar-

keit und Notwendigkeit der Systeme in den bestehenden Prozessen des Arbeitsumfelds 

ab. Um diese Zusammenhänge aufzuzeigen, werden die Assistenzsysteme in den Regel-

kreis des Shopfloor Management eingeordnet (Abbildung 40, S. 106). 

 
22 Ergebnisse dieses Kapitels wurden durch den Autor veröffentlicht unter [MÜLL21d]. 
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Abbildung 40: Gestaltete Assistenzsysteme im (d)SFM-Regelkreis 

 

Die Extraktion von Daten aus Chat-Apps ist eine weitere Option zur Erkennung und Mel-

dung von Abweichungen. Dies ist insbesondere dann hilfreich, wenn die alternativen Pro-

zesse wie Andon oder Gemba Walks durch eine räumliche oder zeitliche Trennung der 

Teams (z.B. große Werksgelände, Gleitzeit oder Schichtbetrieb) nicht ausreichend gut 

umgesetzt werden können.  

Alle gemeldeten Abweichungen werden daraufhin in der Shopfloor Besprechung analy-

siert und priorisiert. Document Clustering greift hier als eine zeitsparende und faktenba-

sierte Methode. Dies ist aber nur dann erfolgreich, wenn ein gefundenes Problemthema 

durch einen etablierten systematischen Problemlösungsprozess nachhaltig gelöst und ein 

neuer Standard langfristig umgesetzt und eingehalten werden kann (z.B. Serienferti-

gung). 

Das in der systematischen oder intuitiven Problemlösung neu erarbeitete Wissen wird 

anschließend durch Empfehlungssysteme nachgehalten und situationsspezifisch bei der 

Meldung von Abweichungen oder in der systematischen Problemlösung verteilt. Auch 

dies ist besonders dann notwendig, wenn die bestehenden Wege des Wissensaustauschs 

wie kurzzyklische Regeltermine oder Andonsysteme nicht ausreichen oder durch eine 

räumliche oder zeitliche Trennung der Teams nicht umgesetzt werden können.  

An Infrastruktur für den Einsatz der Assistenzsysteme sind Endgeräte (Terminals oder 

mobile Endgeräte) zur Daten- und Informationserfassung sowie eine Datenbank zur Er-

fassung der Abweichungen notwendig. Nur dann können Anwendende über Direkteinga-

ben in PCs oder durch das Abspeichern von Nachrichten aus Chats Daten erzeugen, auf 

deren Basis Empfehlungssysteme und Document Clustering wiederum die Anwendenden 

unterstützen können. Die Textnormalisierung kann an verschiedenen Teilsystemen ange-

schlossen werden (Abbildung 41, S. 107).  
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Abbildung 41: Gesamtsystem und Interaktionen 

 

Die automatische Korrektur von Rechtschreibfehlern oder Synonymen in der Datenbank 

ist fehleranfällig und kann sich sogar negativ auf die weiteren Analysen auswirken (vgl. 

Kap. 6). Sie hat jedoch den Vorteil, dass bestehende Endgeräte und Eingabesysteme ohne 

Veränderungen weiterverwendet werden können. Bei einer interaktiven Korrektur, bei 

der Änderungen direkt angezeigt werden, können falsche Korrekturen durch die Anwen-

denden verhindert werden. Das Eingabesystem muss zu dieser Interaktivität jedoch in der 

Lage sein, was es erschwert, bestehende Systeme zu verwenden. 

Um eine Unterstützung zu realisieren, muss mindestens ein Pfad von dem Anwendenden 

über eine Eingabemöglichkeit und die Datenbank zu einem Assistenzsystem und zurück 

zu den Anwendenden führen. Es muss also mindestens ein Datenfluss von oben nach 

unten aufgebaut werden. 

7.2 Selbstbewertung der unternehmensspezifischen Ausgangssituationen 

Die verschiedenen Zielstellungen der Assistenzsysteme und die aufgeführten Faktoren, 

die einen Einfluss auf die Anwendbarkeit oder Nützlichkeit der Assistenzsysteme haben, 

können zu einer Selbstbewertung zusammengefasst werden. Dazu werden die Faktoren 

in Kategorien formuliert, die von Unternehmen leicht in einer 5-stufigen Skala, von „we-

nig ausgeprägt“ (0) bis „stark ausgeprägt“ (4) bewertet werden können. Sie werden in die 

Bereiche Arbeitsumfeld, Reifegrad des Abweichungsmanagement, Infrastruktur und an-

gestrebtes Verbesserungsziel unterteilt: 
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Arbeitsumfeld 

1.1 Das Team arbeitet zeitlich und räumlich eng zusammen. 

1.2 Die Arbeit ist geprägt von hoher Standardisierung und Wiederholhäufigkeiten. 

Reifegrad des Abweichungsmanagement  

2.1 Es gibt kurzzyklische Termine zur Lösung von Problemen. 

2.2 Ein standardisiertes Vorgehen zur Ad-hoc-Bearbeitung von Störungen ist etab-

liert (Andon). 

2.3 Die Problemlösung folgt einem standardisierten Vorgehen (A3, 8D, o. Ä.). 

Infrastruktur 

3.1 Eine Datenbank für Abweichungen existiert. 

3.2 Alle Anwendenden haben Zugang zu PC-Terminals. 

3.3 Alle Anwendenden haben Zugang zu mobilen Endgeräten. 

Verbesserungsziel 

4.1 Im Bereich soll besonderer Wert auf die nachhaltige Verbesserung der Prozesse 

gelegt werden. 

4.2 Im Bereich soll besonderer Wert auf die Verbesserung des Wissensaustausches 

gelegt werden. 

4.3 Im Bereich soll besonderer Wert auf die Strukturierung des informellen Abwei-

chungsmanagementgelegt werden. 

 

Mit dieser Selbstbewertung soll die Bestimmung der Reihenfolge der Umsetzung von 

Systembestandteilen regelbasiert ermöglicht werden. 

7.3 Gestaltung des Konfigurationssystems 

Dazu muss aus der Selbstbewertung auf die Priorität der Schritte zur Umsetzung der Inf-

rastrukturelemente und der Assistenzsysteme geschlossen werden. Dazu werden zunächst 

alle notwendigen Schritte zur Umsetzung aller Systeme aufgezeigt (Abbildung 42, S. 

109). 
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Abbildung 42: Notwendige Schritte zur Umsetzung aller Assistenzsysteme und der Infrastruktur 

 

Wie die verschiedenen Assistenzsysteme umzusetzen sind, findet sich in den jeweiligen 

Kapiteln (5.1.6, 5.2.6, 5.3.8 und 6.6). Der Aufbau der Infrastruktur (Datenbank und Hard-

ware) muss durch die lokale IT realisiert werden. Ob die bestehende Infrastruktur ver-

wendet werden kann oder ob sie neu bereitgestellt werden muss, ist dabei abhängig von 

der Ausgangssituation. Für die Priorisierung der einzelnen Schritte sind zahlreiche Wech-

selwirkungen (z.B. Mobile Endgeräte sind nur bei Chatanalysen notwendig oder 

Document Clustering ist vor allem bei standardisierten Produktionsumfeldern hilfreich) 

zu beachten. Zur Quantifizierung dieser Zusammenhänge werden zwei maximal unter-

schiedliche ideale Szenarien als Randwerte ausgewählt: „Standardisierte Großserienpro-

duktion“ und „Individuelle technische Dienstleistung (z.B. Instandhaltung)“. Diese Sze-

narien werden zum einen deshalb ausgewählt, da sie in der Selbstbewertung der 

Ausgangssituation zu genau gegenteiligen und extremen Bewertungen führen. Zum an-

deren kann die Priorität der Einführungsschritte in diesen idealisierten Szenarien auf Ba-

sis der Nutzungskontexte der Assistenzsysteme und der notwendigen Infrastruktur zu de-

ren Betrieb festgelegt werden. Auf dieser Basis kann ein quantitativer Zusammenhang 

zwischen der Selbstbewertung der Ausganssituation und den notwendigen Schritten zur 

Einführung der passenden Assistenzsysteme hergeleitet werden. 

Definition der Szenarien als Randwerte 

Das erste Szenario ist eine idealisierte, standardisierte Großserienproduktion. In einem 

hochstandardisierten Umfeld arbeiten die Mitarbeitenden eng zusammen. Es sind sowohl 

systematische Problemlösungsprozesse als auch ein Andon-System zur sofortigen Eska-

lation von Abweichungen etabliert. PC-Terminals zur Eingabe von Problemen in eine 

Extraktion aus 

Chat-App umsetzen

Empfehlungs-

System umsetzen

Document 

Clustering umsetzen

AssistenzsystemInfrastruktur

PC-

Terminals

Interaktive Textnormalisierung 

an PCs umsetzen

Datenfluss

verwenden

bereitstellen

Datenbank
Automatische Textnormalisierung 

umsetzen

verwenden

bereitstellen

50 %
Mobile 

Endgeräte

Interaktive Textnormalisierung 

auf Endgeräten umsetzen

verwenden

bereitstellen



SEITE 110 7.3 GESTALTUNG DES KONFIGURATIONSSYSTEMS 

bestehende Datenbank stehen an den Arbeitsplätzen bereit. Der Fokus liegt ausschließlich 

auf der nachhaltigen Verbesserung der Prozesse. Abbildung 43 zeigt im oberen Abschnitt 

die Entsprechung dieser Situation in der Selbstbewertung und im unteren Bereich die 

notwendigen Schritte zur Umsetzung des passenden Anwendungssystems. 

Kategorie der 

Selbstbewertung 
1.1 1.2 2.1 2.2 2.3 3.1 3.2 3.3 4.1 4.2 4.3 

Bewertung 4 4 4 4 4 4 4 0 4 0 0 
 

 

Abbildung 43: Extremfall 1, Standardisierte Großserienproduktion [MÜLL21d] 

 

In einem solchen Umfeld sollen die bereits vorhandenen PC-Terminals und die Daten-

bank weiterverwendet werden. Um Kosten zu sparen, sollen die Daten serverseitig auto-

matisch korrigiert werden und anschließend zur Auswertung der größten Fehlercluster 

dienen (Umsetzung von Document Clustering). Aufgrund der Nähe der Beschäftigten und 

der nachhaltigen Lösung von Problemen durch verbesserte Arbeitsstandards sind Chat-

Apps und Empfehlungssysteme nicht notwendig.  Daraus ergibt sich der Handlungsbe-

darf für die Umsetzung der automatischen Textnormalisierung und des Document Clus-

tering. Die Infrastruktur wird weiterverwendet, sodass hier kein Handlungsbedarf ent-

steht. 

Als Szenario 2 steht dem eine idealisierte, verteilt arbeitende Instandhaltung gegenüber. 

Hier arbeiten die Beschäftigten hauptsächlich allein an immer neuen Aufgaben. Eine sys-

tematische, gemeinsame Problemlösung findet dabei nicht statt. Per Mobiltelefon sind die 

Mitarbeitenden zwar vernetzt, eine Datenablage gibt es jedoch nicht. Der Wissensaus-

tausch soll verbessert und auftretende Probleme strukturiert werden. Diese Situation führt 
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zu der genau gegenteiligen Ausgangslage und dementsprechend auch zu anderen Hand-

lungsbedarfen (Abbildung 44). 

Kategorie der 

Selbstbewertung 
1.1 1.2 2.1 2.2 2.3 3.1 3.2 3.3 4.1 4.2 4.3 

Bewertung 0 0 0 0 0 0 0 4 0 4 4 
 

 

Abbildung 44: Extremfall 2, Zentrale Instandhaltung [MÜLL21d] 

 

In einem solchen Umfeld sollen Mobiltelefone benutzt werden, um aus Chats Abwei-

chungen zu extrahieren und sie für die Verbesserung der Wissensverteilung durch Emp-

fehlungssysteme zu nutzen. Bei der Einführung einer neuen App ist eine interaktive Kor-

rektur möglich oder dieses Feature wird eingespart und ebenfalls eine automatische 

Textnormalisierung umgesetzt. 

Quantifizierung der Zusammenhänge 

Anhand dieser Extremfälle werden die Zusammenhänge quantifiziert. Jede Kategorie der 

Selbstbewertung soll dabei in die Berechnung der Prioritätswerte der Umsetzungsschritte 

einfließen, sodass sich bei den erstellten Randwerten die festgelegten Prioritätswerte er-

geben. In Anhang 9.11 sind die Formeln zur Berechnung der Prioritätswerte aller Umset-

zungsschritte aus den Ergebnissen der Selbstbewertung hinterlegt. Für die Planung der 

Reihenfolge der Umsetzungsschritte wird dann der Pfad (Eingabesystem, Datenbank, 

auswertendes Assistenzsystem) mit den höchsten Prioritäten zuerst umgesetzt, um den 

Anwendern direkt ein handlungsfähiges System bereitzustellen. Die Pfade mit niedrige-

ren Prioritäten können dann angeschlossen werden. 

Zur Veranschaulichung wird ein realer Fall aus Befragung 10 (Anhang 9.10) betrachtet. 
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Beispiel eines realen Falls 

In der Ausgangsituation sind systematische Problemlösung und eine schnelle Unterstüt-

zung bei Abweichungen in den verteilten Teams nicht etabliert, obwohl es regelmäßige 

Besprechungen zu Abweichungen im standardisierten Arbeitsumfeld gibt. PCs sind zwar 

vorhanden, jedoch ist die Datenbank und Nutzung mobiler Endgeräte nur teilweise aus-

gebaut. Das Unternehmen möchte das Wissensmanagement verbessern, die nachhaltige 

Verbesserung anstoßen und die informellen Themen strukturieren. Abbildung 45 zeigt 

die Selbstbewertung und die resultierenden Prioritäten der Umsetzungsschritte. 

Kategorie der 

Selbstbewertung 
1.1 1.2 2.1 2.2 2.3 3.1 3.2 3.3 4.1 4.2 4.3 

Bewertung 0 3 3 1 0 2 4 2 3 3 3 
 

 

Abbildung 45: Übersicht der Prioritätswerte der Handlungsschritte in einem realen Beispiel [MÜLL21d] 

 

Beispielhaft wird die Bestimmung des Prioritätswerts für „Empfehlungssysteme umset-

zen“ in Abhängigkeit von den Werten der Kategorien (Kat.) der Selbstbewertung aufge-

zeigt. Dieses Assistenzsystem ist dann sinnvoll, wenn es einen Fokus auf die Verbesse-

rung des Wissenstransfer (Kat. 4.2 der Selbstbewertung) gibt, das Arbeitsumfeld nicht 

standardisiert ist (Kat. 1.2 der Selbstbewertung) und auch kein Andonsystem zur Lösung 

von Ad-Hoc Themen etabliert ist (Kat. 2.2 der Selbstbewertung). Bei einem positiven 

Zusammenhang geht der Wert direkt in die Bestimmung der Priorität ein, bei einem ne-

gativen Zusammenhang wird der reziproke Wert (4-x) verwendet. Anschließend wird der 

Wert auf den Bereich von 0-1 normiert. Bei drei eingehenden Werten mit je einem Ma-

ximalwert von vier ist dafür eine Division durch zwölf notwendig. Für die Bestimmung 

der Priorität von „Empfehlungssysteme umsetzen“ ergibt sich daher (Formel (8)): 
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(8) Priorität (Empfehlungssysteme umsetzen) = 

  Wert (𝐾𝑎𝑡. 4.2) + (4 − Wert (𝐾𝑎𝑡. 1.2)) + (4 −  Wert (𝐾𝑎𝑡. 2.2)) 1⁄ 2 

  = (3 + 1 + 3) 12⁄ = 7 12⁄ ≈ 58 % 

Die Formeln zur Bestimmung der übrigen Prioritätswerte finden sich in Anhang 9.11. Die 

Visualisierung der Prioritätswerte (Abbildung 45) wird anschließend untersucht, um die 

Pfade mit den höchsten Prioritätswerten zu identifizieren. 

Der Pfad mit den höchsten Prioritäten verläuft über PC-Terminals, die Datenbank und 

Empfehlungssysteme. Diese Systeme sollten daher als erstes umgesetzt werden. Die PC-

Terminals können dabei direkt verwendet werden, jedoch muss die Datenbank weiter 

ausgebaut werden. Ein Beispiel hierfür wäre, dass bisher nur Abweichungsmeldungen 

möglich sind und dass die Datenbank um Ursachen und Maßnahmen erweitert werden 

muss. Nach der automatischen Textnormalisierung der Daten können dann Empfehlungs-

systeme gespeist werden. Nach der Umsetzung dieser Schritte erhalten die Beschäftigten 

erste Unterstützung. 

Es folgt die Umsetzung der Pfade mit den nächsthöheren Werten. In diesem Fall handelt 

es sich dabei um die Datenextraktion aus Chats. Dazu müssen weitere Endgeräte bereit-

gestellt werden. Das neue System sollte auch direkt mit einer interaktiven Textnormali-

sierung ausgestattet werden. Auf dieser Basis kann die Extraktion umgesetzt werden. Ab-

schließend kann das Document Clustering ergänzt werden. Abbildung 46 fasst die 

resultierende Umsetzungsreihenfolge zusammen. 

 

Abbildung 46: Resultierende Umsetzungsreihenfolge für das Beispielunternehmen 

7.4 Anwendung und Validierung der Systemkonfiguration 

Neben diesem haben noch 17 weitere Unternehmen die Selbstbewertung im Rahmen von 

Befragung 10 (Anhang 9.10) durchgeführt. Die Ergebnisse und deren Bedeutung für Pri-

orisierung der nächsten Schritte wurde mit den Unternehmen diskutiert. Alle 
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Unternehmen haben das vorgeschlagene Vorgehen als für sie passend und richtig einge-

stuft und hatten keinen Verbesserungs- oder Anpassungsbedarf für die vorgestellten Emp-

fehlungen zur Gestaltung ihres Anwendungssystems. 

Die Selbstbewertung und deren Interpretation bildet also die Zusammenhänge der Assis-

tenzsysteme und deren Nutzungskontexte korrekt ab. 

7.5 Fazit zur Methode zur Konfiguration und Umsetzung eines Anwendungs-

systems 

Mit der gestalteten Methode zur Konfiguration und Umsetzung eines Anwendungssys-

tems wird Unternehmen ein einfaches Tool an die Hand gegeben, mit dem sie die für sie 

ideale Systemkonfiguration und die Reihenfolge der Umsetzungsschritte planen können. 

Die Methode wird in vier Schritten durchgeführt: 

1. Durchführen der Selbstbewertung in elf Kategorien aus den Bereichen Arbeits-

umfeld, Reifegrad des Abweichungsmanagement, Infrastruktur und Verbesse-

rungsziel. 

2. Identifikation des Pfades mit den höchsten Prioritätswerten. 

3. Umsetzung der Handlungsbedarfe im Pfad mit den höchsten Prioritäten. 

4. Ergänzung des aufgebauten Anwendungssystems durch Umsetzung der Pfade mit 

niedriger Priorität. 

So können Unternehmen das für sie ideale Anwendungssystem konfigurieren und umset-

zen. Die Schritte zur Umsetzung der einzelnen Assistenzsysteme finden sich am Ende der 

jeweiligen Kapitel (vgl. Kap. 5.1.6, 5.2.6, 5.3.6 und 6.6) und der Aufbau von Infrastruktur 

ist Aufgabe der betriebseigenen IT-Abteilung. 
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8 FAZIT UND AUSBLICK 

Diese Arbeit hat sich zum Ziel gesetzt, Assistenzsysteme für die Verbesserung des Ab-

weichungsmanagement im digitalen SFM und eine Methode zu deren situationsspezifi-

schen Einführung in Unternehmen zu gestalten. Es wurden Assistenzsysteme, die sich 

positiv auf die Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement auswirken sollten, konzi-

piert, gestaltet sowie deren Funktionsfähigkeit getestet und ihre Relevanz in der Industrie 

abgefragt. In Summe wurden Anforderungen und Feedback für die Assistenzsysteme 

oder die Methode zur Konfiguration und Umsetzung von 104 Personen in 10 Befragungen 

aufgenommen. Darüber hinaus wurde ein grundsätzliches Verständnis der Datenbeschaf-

fenheit von Abweichungsdaten im dSFM aufgebaut und mit diesem ein repräsentativer 

Datensatz erstellt, der weitergehende vergleichende Forschung ermöglicht.  

Mit den Ergebnissen dieser Arbeit können die Potentiale im Abweichungsmanagement 

im dSFM verstanden und die Leistungsfähigkeit der Assistenzsysteme zu deren Hebung 

erkannt werden. Mit der gestalteten Methode zur Konfiguration und Umsetzung eines 

Anwendungssystems können Unternehmen daraufhin die notwendigen Schritte zur Um-

setzung der Assistenzsysteme in der eigenen Produktion planen. Damit hat diese Arbeit 

ihre gesteckten Ziele erreicht und leistet einen Beitrag zur Verbesserung des Abwei-

chungsmanagement in produzierenden Unternehmen. 

Abschließend werden die gewonnenen Erkenntnisse anhand der Forschungsfragen und 

der Erfolgsfaktoren im Abweichungsmanagement zusammengefasst. 

F1: Welche Potentiale ergeben sich im Abweichungsmanagement des dSFM? 

Aus der Literatur und initialen Beobachtungen in der Industrie hat sich gezeigt, dass Po-

tentiale im Bereich der „Verteilung von Wissen“, der „Kommunikation der Abweichun-

gen“, der „Datensammlung für den PLP“ sowie dem Anstoßen von „systematischen PLP“ 

liegen. Im Verlauf der Gestaltung und Evaluation hat sich darüber hinaus herausgestellt, 

dass die Datenqualität selbst Verbesserungspotentiale aufweist. 

F2: Welche NLP-basierten Assistenzsysteme können diese Potentiale heben? 

Es konnte gezeigt werden, dass die Assistenzsysteme „Empfehlungssysteme zur Verste-

tigung des Wissens“, „Document Clustering zur Identifikation der häufigsten Themen“, 

„Produktionsspezifische Textnormalisierung“ und „Extraktion von relevanten Entitäten 

aus Chat-Apps“ diese Potentiale heben und dass diese mit den bereits bestehenden Daten 

im Abweichungsmanagement funktionieren. Abbildung 47 (S. 116) fasst die erkannten 

und getesteten Zusammenhänge der Assistenzsysteme auf das Abweichungsmanagement 

im dSFM zusammen.  
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Abbildung 47: Wirkung der Assistenzsysteme auf die Erfolgsfaktoren des Abweichungsmanagement 

 

Empfehlungssysteme wirken direkt auf die Verteilung von Wissen. Dabei wird auf zwei 

Weisen Kapazität gespart. Auf der einen Seite kann auf aufwändige Wissensmanage-

mentmethoden, die auf direktem Austausch oder dem gezielten Strukturieren und Fest-

halten von Wissen basieren, verzichtet werden. Andererseits können Eskalationen, Nach-

fragen und wiederholte PLP durch die Bereitstellung der Information am Point of Interest 

vermieden werden. 

Document Clustering wirkt sich auf das faktenbasierte Management aus. Ein Anwender-

unternehmen nannte einen stärkeren Fokus auf faktenbasierte Entscheidungen als Auslö-

ser, dieses System zu adaptieren. Auch standardisierte PLP werden so gestärkt, indem 

identifiziert werden kann, für welche Probleme sich der Einsatz der knappen Kapazität 

am meisten lohnt. Da mit diesem Assistenzsystem die Top-Themen einfacher und schnel-

ler identifiziert werden können, spart auch seine Anwendung Kapazität. 

Die Genauigkeit der Ähnlichkeitsbestimmung für diese beiden Assistenzsysteme wird 

über die produktionsspezifische Textnormalisierung erhöht. 

Die Datenextraktion aus Chat-Apps wirkt ebenfalls auf mehrere der Erfolgsfaktoren ein. 

Zunächst wird ein weiterer Kanal der Datensammlung für den PLP ohne Mehraufwand 

für die Beschäftigten erschlossen. Dies verbessert also die Datensammlung für die ersten 
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diskutierten Abweichungen in die Regelkommunikation des strukturierten Prozesses des 

dSFM integriert werden. 

F3: Erreichen die Assistenzsysteme eine ausreichende Qualität für einen produktiven 

Einsatz? 

Die Assistenzsysteme wurden jeweils verifiziert: Messung von Precision und Recall für 

Empfehlungssysteme, Vergleich mit manuell identifizierten Top-Themen für Document 

Clustering, Bestimmung des F1-Scores für die Erkennung von produktionsrelevanten En-

titäten und Bestimmung der Auswirkungen der verschiedenen Ansätze der Textnormali-

sierung auf die Ähnlichkeitsverhältnisse. Mit dieser Verifizierung wurde jeweils der beste 

Ansatz zur Umsetzung des Ziels des Assistenzsystems ausgewählt. Darüber hinaus wurde 

das Feedback aufgenommen, ob diese erreichte Leistungsfähigkeit für einen produktiven 

Ansatz ausreicht. Dies wurde für die gestalteten Assistenzsysteme bestätigt. 

F4: Wie können die Assistenzsysteme unternehmensspezifisch konfiguriert und umge-

setzt werden? 

Zu jedem Assistenzsystem wurden die notwendigen Schritte zu dessen Umsetzung auf 

Basis der Gestaltungsarbeit aufgezeigt. Jedoch ist nicht jedes System in jedem Produkti-

onsbereich gleichermaßen sinnvoll. In Abhängigkeit von Arbeitsumfeld, Reifegrad des 

Abweichungsmanagement, technischer Ausstattung und dem Verbesserungsziel ergeben 

sich spezifische Prioritäten und Reihenfolgen der Umsetzungsschritte in Unternehmen. 

Daher wurde ein Konfigurationssystem zur unternehmensspezifischen Priorisierung der 

Systeme entwickelt. Ob und in welcher Reihenfolge die Umsetzung der einzelnen Sys-

temkomponenten (Assistenzsysteme und Infrastruktur) erfolgen soll, kann so für Unter-

nehmen automatisiert bestimmt werden. 

Die Assistenzsysteme wurden dabei jeweils bis zu einem Proof of Concept entwickelt, 

der die Verifikation und Validierung erlaubt. Sie wurden nicht zu einem produktiv ein-

setzbaren Gesamtsystem zusammengeführt. Eine monetäre Bewertung der Assistenzsys-

teme ist durch ihren Charakter zur Verteilung und besseren Nutzung von Wissen kaum 

möglich und war daher auch nicht Ziel dieser Arbeit. Durch die Integration der Assis-

tenzsysteme in bestehende Prozesse und durch das Verwenden von bestehenden Daten 

wurde der Aufwand zur Einführung und Benutzung niedrig gehalten. Dadurch sollte er-

reicht werden, dass die Verbreitung der Assistenzsysteme nicht durch hohe Kosten bei 

einer schlecht berechenbaren Kosteneinsparung verhindert wird. 

Nächste Schritte für Praxis und Forschung 

Für die Praxis und Forschung ergeben sich mehrere zukünftige Entwicklungsrichtungen. 

In den zahlreichen Befragungen im Rahmen dieser Arbeit im Zeitraum von 2017-2021 

ist das Interesse an NLP-basierten Assistenzsystemen stetig gestiegen. Mit dem entwi-

ckelten Konfigurationssystem können Unternehmen ihre nächsten Umsetzungsschritte 

planen und die in dieser Arbeit gestalteten Assistenzsysteme umsetzen. Die Erkenntnisse 

sind insbesondere auch für Anbietende von shopfloornahen Software-Anwendungen, z.B. 
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dSFM, MES23- oder ERP24-Systemen, interessant. Durch die Integration in bestehende 

Systeme durch den Anbietenden fällt die Umsetzung für das Anwenderunternehmen 

leichter. Das Transferprojekt TexPrax25 wird dies noch bis Ende 2022 aktiv durch Schu-

lungen unterstützen.  

Auch besteht weiteres Verbesserungspotential in der Genauigkeit der entworfenen Assis-

tenzsysteme. Mit dem erstellten Datensatz können NLP-Ansätze für dSFM-Anwendun-

gen weiter verbessert und verglichen werden. 

Eine Verbreitung der Themen in der Praxis ermöglicht darüber hinaus die Beantwortung 

weiterer wissenschaftlicher Fragestellungen. So können quantitative, vergleichende Stu-

dien durchgeführt werden, die die Auswirkungen der Assistenzsysteme im Unternehmen 

anhand übergeordneter Messgrößen bestimmen. Das erarbeitete Wissen über die Verar-

beitung von Textdaten aus dem Abweichungsmanagement des dSFM kann in die Gestal-

tung von Digitalen Zwillingen einbezogen werden. So können zukünftig Assistenzsys-

teme realisiert werden, die die qualitativen dSFM-Textdaten mit quantitativen, z.B. 

Maschinendaten, kombinieren. Es wird dann möglich, bei einer in Maschinendaten er-

kannten Abweichung Handlungen aus dem Bereich der Problemlösung zuzuweisen oder 

umgekehrt, bei einer gemeldeten Abweichung auf ungewöhnliche Sensorwerte im Pro-

zess der genannten Komponente hinzuweisen. 

 
23 Manufacturing Execution System: Ein Anwendungssystem zur Steuerung von Produktionsaufträgen mit 

Fokus auf den Produktionsdurchführungsprozess [KLET05]. 

24 Enterprise Resource Planning: Diese Systeme verwalten alle Ressourcen zur Durchführung der Ge-

schäftsprozesse: Material, Personal, Kapazitäten (Maschinen, Handarbeitsplätze etc.), Finanzen und In-

formation  . 

25 https://texprax.de 
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9.1 Befragung 1: Ist-Analyse des SFM und PLP in Unternehmen 

Ziel 

Ziel dieser Befragung ist es, die realen Umsetzungen, die entstehenden Daten und vor-

handenen Potentiale des aus der Literatur bekannten SFM und der Problemlösung zu ver-

stehen. Dazu wurden vier Unternehmen besucht und Experten aus den Bereichen Opera-

tions Exellence, Qualitätsmanagement und der Unternehmensführung befragt. 

Input 

Es wurden keine Informationen oder Demonstratoren für diese Befragung bereitgestellt. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 28 zeigt die Unternehmensprofile, den Fragebogen und die jeweiligen Antworten. 

Tabelle 28: Ergebnisse von Befragung 1 

 Unternehmen 1 Unternehmen 2 Unternehmen 3 Unternehmen 4 

U
n

te
rn

eh
m

en
sp

ro
fi

l 

Unternehmen 1 ist ein 

mittelständisches Unter-

nehmen mit ca. 100 Mitar-

beitenden und beschäftigt 

sich mit Elektronikent-

wicklung und –produk-

tion. Dazu gehören Reg-

ler, Messtechnik, 

Automatisierungstechnik 

und die dazugehörige 

Software. 

Unternehmen 2 ist ein 

Technikkonzern, der sich 

sowohl mit der Produktion 

von Komponenten für 

Wasserkraftwerke, Papier-

technik, Automatisierung 

beschäftigt als auch An-

triebs- und Bremssysteme 

produziert. Das Familien-

unternehmen ist weltweit 

tätig und verfügt am be-

fragten Standort über 

mehr als 6.000 Mitarbei-

tende. 

Unternehmen 3 beschäf-

tigt sich mit der Entwick-

lung und Produktion von 

Handhabungs-, Dämp-

fungs-, Linear-, Verfah-

rens- und Systemtechnik. 

Es verfügt über mehr als 

1.000 Mitarbeitende. 

Unternehmen 4 produziert 

mit 2.000 Beschäftigten 

Equipment zur Umweltsi-

mulation und Klimatisie-

rung. 

D
at

u
m

 

16.04.2019 15.04.2019 11.04.2019 15.05.2019 

In
te

rv
ie

w
- 

p
ar

tn
er

 

Geschäftsführung, Pro-

duktionsleitung und Qua-

litätsmanagement 

OPEX-Teammitglied für 

dSFM 

Entwicklungsleitung und 

Teamleitung in der Pro-

duktion 

Produktionsmanagement 

und Qualitätsmanagement 
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In der Produktion existiert 

kein festgelegtes Vorge-

hen bei der Problemlö-

sung. Probleme werden 

von den Mitarbeitenden 

gelöst ohne Beschreibung. 

In der QS-Abteilung wer-

den bei Problemen eine 

Fehleraufnahme und eine 

Ursachenanalyse durchge-

führt. Es ist kein klassi-

scher Problemlösungspro-

zess und er wird nur bei 

Sonderbauteilen, Sonder-

fällen und neuen Produk-

ten durchgeführt.  

Probleme werden von den 

Mitarbeitenden gelöst und 

in einer Reparaturdaten-

bank beschrieben. 

Im Unternehmen werden 

Probleme in unterschiedli-

chen Abteilungen unter-

schiedlich gelöst. Es wer-

den regelmäßig Shopfloor 

Besprechungen durchge-

führt. Das OPEX-Team 

führt in der Montage 

Gemba Walks durch. In 

der Fertigung werden die 

Probleme strukturiert be-

arbeitet und entsprechend 

dokumentiert. In der In-

standhaltung gibt es auch 

ein strukturiertes Vorge-

hen, jedoch ist die Doku-

mentation nicht ausrei-

chend. Beschäftigte 

wollen schnell fertig sein 

und gehen direkt auf Lö-

sungen. Eine Ursa-

chenanalyse findet nicht 

statt.  

Es werden auch Events 

durchgeführt, in denen un-

terschiedliche Probleme 

von mehreren Abteilun-

gen beschrieben und zu-

sammen gelöst werden. 

In der Produktion wird 

Shopfloor Management 

nicht stark eingesetzt. Es 

existiert kein systemati-

scher Problemlösungspro-

zess. Die Beschäftigten 

haben keine Affinität zu 

Problemlösungsmethoden 

und –prozessen und ken-

nen sich nicht damit aus. 

Probleme werden norma-

lerweise durch die Be-

schäftigten behoben, die 

sich mit dem entsprechen-

den Prozess beschäftigen 

und gewisse Erfahrung 

besitzen. 

Für Problemlöseprozesse 

werden Offene-Punkte-

Listen verwendet. Dort 

wird das Problem und 

vorgesehene Maßnahmen 

beschrieben. Es gibt aber 

keine Information, ob die 

Maßnahmen erfolgreich 

sind. Es gibt jeden Tag 

Shopfloor Besprechungen, 

die von der technischen 

Projektleitung durchge-

führt werden. 

Wegen der hohen Kom-

plexität der vielen Sonder- 

und Anpassungsentwick-

lungen werden die Fachar-

beitenden nach der norma-

len Ausbildung nochmals 

zwei Jahre in der Montage 

ausgebildet. Monteure ru-

fen, auch zeitlich bedingt, 

dennoch Vorgesetzte, um 

Problemlösungen durch-

zuführen. Dabei existiert 

kein Standard, nicht ein-

mal Fehlercodes sind 

werksübergreifend verein-

heitlicht. 

G
ib

t 
es

 e
in

e 
R

o
ll

en
v

er
te

il
u
n
g

 

in
 d

er
 H

ie
ra

rc
h
ie

 (
b
ei

 P
ro

b
-
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m

lö
su

n
g

)?
 

Es existiert keine klare 

Rollenverteilung. 

Es existiert eine Rollen-

verteilung. In jeder Abtei-

lung beschäftigt sich die 

Bereichsleitung mit der 

Problemlösung, nicht die 

Mitarbeitenden. Zusätz-

lich gibt es ein OPEX-

Team, das sich generell 

mit Problemlösungsvorge-

hen beschäftigt. 

Die technische Leitung ist 

für die Shopfloor Bespre-

chungen verantwortlich, 

in der die Abweichungen 

besprochen werden. 

Es existiert ein Shopfloor 

Management zur Bespre-

chung von Abweichun-

gen. 

A
u

fb
au

 d
es

 

E
sk

al
at

io
n

s-

p
ro

ze
ss

es
 

Es existiert kein Eskalati-

onsprozess. 

Es wird hauptsächlich 

durch Shopfloor Bespre-

chungen eskaliert. 

Es existiert kein Eskalati-

onsprozess. 

Im SFM, ohne klare Krite-

rien. 
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Für die Dokumentation 

der gelösten Probleme 

wird eine Reparaturdaten-

bank gepflegt. Sie orien-

tiert sich an einem 8D Re-

port und verfügt über 

folgende Felder: Fehlerbe-

schreibung (kundenseitig 

und firmenseitig) und ent-

sprechende Maßnahmen. 

Bilder können auch einge-

fügt werden. Die Einträge 

sind produktspezifisch. 

Viele Probleme werden 

auch per E-Mail oder in 

Chat-Apps diskutiert, aber 

danach nicht dokumen-

tiert. 

Zur Verfügung steht auch 

ein Ticketsystem (Red 

Mine), in dem Probleme 

in Form von Protokollen 

oder Offene-Punkte-Lis-

ten beschrieben werden. 

Die Problemlöseprozesse 

werden nicht immer doku-

mentiert, da es einen er-

höhten Aufwand erfordert. 

Die gewonnene Erfahrung 

bleibt bei den Mitarbeiten-

den. 

Es werden unterschiedli-

che Dokumentarten ver-

wendet. Für große Prob-

leme werden A3-

Problemlöseblätter einge-

setzt und ein standardi-

siertes Vorgehen durchge-

führt.  

Für kleinere Probleme 

wird ein OPEX VTCR 

Dokument von den Mitar-

beitenden bearbeitet. 

Grundlegend werden die 

Felder „Problem“, „Ursa-

che“ und „Lösung“ ausge-

füllt. 

Konzernweit werden auch 

A4-Problemlöseblätter für 

kleine Probleme benutzt. 

Sie sind für eine schnelle 

und einfache Dokumentie-

rung ausgelegt. Nachteilig 

dabei ist, dass es oft nicht 

genug Platz für die Prob-

lembeschreibung gibt.  

Eine Beschreibung der 

Events erfolgt meistens 

als PowerPoint-Datei. 

Die Dokumente für alle 

Abteilungen (Fertigung, 

Montage, QS usw.) wer-

den im Sharepoint hoch-

geladen, in dem auch eine 

Suchfunktion vorhanden 

ist. Es sind alle Phasen 

des PDCA Prozesses und 

die Ansprechpartner für 

jedes Problem sichtbar. 

Ein weiteres System, für 

die Dokumentation von 

Problemlöseprozessen ist 

das Teamboard von SFM 

Systems. Ähnlich zum 

A3-Problemlösungsblatt 

wird das Problem be-

schrieben, eine Ursa-

chenanalyse durchgeführt 

und entsprechende Maß-

nahmen festgelegt. Im 

Teamboard werden oft 

Störungen und Maßnah-

men beschrieben, jedoch 

nur selten Ursachen oder 

komplette PLP. 

In der Produktion werden 

Offene-Punkte-Listen in 

Excel erstellt. Es werden 

Probleme und vorgese-

hene Maßnahmen be-

schrieben, ohne Informa-

tion über die Wirkung der 

Maßnahmen. Die Excel 

Daten befinden sich in 

Projekt-Ordnern und wer-

den nach dem Abschlie-

ßen des Projekts gesperrt. 

In der Produktentwick-

lung werden Probleme 

und Standards in einem 

Wiki-System hochgela-

den. Es wird aber selten 

gepflegt oder verwendet 

und dient mehr als Einar-

beitungswerkzeug. Viel 

unstrukturiertes Wissen 

befindet sich auch in Be-

sprechungsprotokollen, 

die im Projektordner lie-

gen. 

In der Service-Abteilung 

werden 8D und 5D Re-

ports verwendet, leider 

nicht regelmäßig. Deshalb 

existieren auch wenig alte 

Daten, die hilfreich sein 

können. 

Viele Probleme werden 

ohne Dokumentation per 

E-Mail oder in Chats dis-

kutiert. 

Nur der Fortschritt der 

Problemlösung wird am 

Shopfloorboard dokumen-

tiert. Inhalte der Ursa-

chenanalyse und Problem-

bearbeitung werden gar 

nicht oder in nicht öffent-

lich einsehbaren Bespre-

chungsnotizen dokumen-

tiert. 

Allein der Service-Außen-

dienst macht rudimentäre 

Notizen zu Problemen und 

geleisteter Arbeit. Diese 

werden aber für die Rech-

nungsstellung und nicht 

für nachfolgende Prob-

leme verwendet. 
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Es werden hauptsächlich 

Probleme und Lösungen 

für neue Produkte, Son-

derbauteile, Sonderfälle 

oder unbekannte Fälle do-

kumentiert. 

Es werden generell alle 

Problemlöseprozesse do-

kumentiert. Abhängig von 

Abteilung und Problem-

umfang wird die entspre-

chende Dokumentation 

verwendet. 

Es werden nur kompli-

zierte Probleme dokumen-

tiert, die nicht schnell von 

den Mitarbeitenden beho-

ben werden können. 

Strukturierte Dokumenta-

tion und Nachverfolgung 

gibt es nicht, meist im Ge-

spräch oder per Mail.  
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W
ie

 v
ie

le
 g

el
ö

st
e 

P
ro

b
le

m
e 

w
er

d
en

 d
o

-

k
u

m
en

ti
er

t?
 

Seit 2013 wurden unge-

fähr 5500 Probleme doku-

mentiert. 

Keine genaue Informa-

tion. Im SharePoint Sys-

tem sind 73 A3-Prob-

lemlösungsprozesse für 5 

Jahre eingetragen. Die 

Qualitätsdatenbank be-

kommt monatlich um die 

100 Einträge. 

Nicht aussagefähig. Nicht aussagefähig. 

W
ie

 w
er

d
en

 d
ie

 g
el

ö
st

en
 

P
ro

b
le

m
e 

v
er

st
et

ig
t?

 

Es existiert kein Vorgehen 

zur Verstetigung dieses 

Wissens. Das gewonnene 

Wissen bleibt bei den Mit-

arbeitenden. Sie kennen 

die Maschinen und Prob-

leme und können schnell 

reagieren.  

Für Verstetigung der 

Problemlösung werden 

die Änderungen in SOP 

(Standard Operating Pro-

cedure) aufgenommen. Je-

doch werden die Stan-

dardprozesse nicht jedes 

Mal nach einer Prob-

lemlösung aktualisiert. 

Das dokumentierte Wis-

sen wird in Projektordner 

gesperrt oder in Systemen 

hochgeladen, die danach 

sehr selten eingesetzt wer-

den. Es existiert kein Vor-

gehen zur Verstetigung 

dieses Wissens. 

Im besten Fall direkt 

durch die Umsetzung in 

Arbeitsstandards. Durch 

den hohen individuellen 

Anteil ist eine Versteti-

gung nur selten möglich. 

W
ie

 o
ft

 w
er

d
en

 

al
te

 P
L

P
 w

ie
-

d
er

v
er

w
en

d
et

? 

Es wird sehr selten wie-

derverwendet, da es einen 

zu hohen Aufwand erfor-

dert. 

Nicht aussagefähig. 

Es wird selten wiederver-

wendet. Wissen landet 

nicht immer bei allen Mit-

arbeitenden, sondern nur 

bei den an der Lösung be-

teiligten Mitarbeitenden. 

Nicht aussagefähig. 

W
ie

 o
ft

 w
er

d
en

 

P
ro

b
le

m
e 

m
eh

r-

fa
ch

 b
ea

rb
ei

te
t?

 

Nicht aussagefähig. Nicht aussagefähig. 

Keine klare Aussage über 

die Produktion möglich. 

In der Produktentwick-

lung wird 20 % der Zeit 

für Probleme verwendet, 

die schon aufgetaucht 

sind. 

Nicht aussagefähig. 

V
er

lu
st

 d
u

rc
h
 

m
eh

rm
al

ig
es

 

B
ea

rb
ei

te
n
? 

Nicht aussagefähig. Nicht aussagefähig. Nicht aussagefähig. Nicht aussagefähig. 

 

9.2 Befragung 2: Bewertung der konzipierten Assistenzsysteme  

Ziel 

Die Assistenzsysteme wurden auf Basis der Literatur und nur vier Interviews konzeptio-

niert. Es ist daher notwendig, diese auf Vollständigkeit und Richtigkeit hin zu überprüfen. 

Dazu werden sie Unternehmensvertretern, die aus Interesse an dSFM und dessen neuen 

Funktionen an kostenfreien Veranstaltungen teilnehmen, vorgestellt. Zu Beginn wird 

nach vorhandenen Daten und Funktionen, die bereits in Arbeit sind, gefragt. Anschlie-

ßend sind sie aufgefordert in einem Onlinetool (Mentimeter) ein Ranking der vorgeschla-

genen Assistenzsysteme zu erstellen und weitere zu ergänzen. Im weiteren Verlauf erfol-

gen Nachfragen nach dem Wert der verschiedenen Assistenzsysteme. 27 Teilnehmende 

aus 23 Unternehmen haben in neun je einstündigen Sessions (teilweise firmenspezifisch) 

die Fragen vollständig beantwortet. Die Unternehmen sind überwiegend aus dem produ-

zierenden Gewerbe (17), Anbietende für Digitalisierungslösungen in der Produktion (4) 

oder sind der Prozessindustrie (2) zuzuordnen. 
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Input 

Dem Ranking voraus geht eine Präsentation zur Konzeption der Assistenzsysteme ver-

gleichbar mit Kapitel 4. Vor den Fragen nach dem Wert der einzelnen Systeme, bzw. 

deren Chancen und Risiken, werden diese nochmal anhand von Mock-Ups erläutert. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 29 zeigt die Ergebnisse von Befragung 2.  

Tabelle 29: Ergebnisse von Befragung 2 

W
el

ch
e 

D
at

en
 h

ab
en

 S
ie

 v
o
rl

ie
g

en
? 

Schichtbucheinträge, Chatverläufe, Kommentierungen von SFM-Kennzahlen, Alle Texte 

aus 8D-Reports 

bislang lediglich typische Stammdaten 

Stückzahl, Zykluszeit, Abfall, OEE Parameter, Störzeiten, Komm- Gehzeiten, Kunden-

auftragsmengen 

unstrukturierte Text Daten (mit Abkürzungen, Sätze aber auch stichwortartig), quantita-

tive Daten (Kennzahlen), Zeitstempel 

Papier, Fileserver, Stammdaten, Änderungsmanagement, Problemlösung, Wiki Einarbei-

tung, Teamcenter Montageanleitung, 

Freitext, mitarbeiterspezifisches Schichtbuch über alle Tätigkeiten auch Störungen im 

ERP System, Teilenummern, für SFM. Keine Historie – nur über Anlagennummern rein-

gehen können. 

Numerische Daten, Fehldaten, niO Quote, Prozesszeiten Nacharbeit, kein Fokus auf 

Text. Andon im Takt IO Stempelkarten. Alle paar Takte Freitextdaten mit Fehlereintrag  

Bewerbungen, Personalakten 

Traceabilitydaten, Fehlerkorrektur im Klartext 

Lastenhefte der Kunden, Lessons Learned Unterlagen aus bisherigen Projekten 

A
n

 w
el

ch
en

 d
at

en
g

es
tü

tz
te

n
 F

u
n

k
ti

o
n

en
 a

rb
ei

te
n
 S

ie
?
 

Entwickler schauen in Historie rein. 

Keine Analysefunktionen bisher möglich: Erhofft. Störungen auf Komponentenbasis. 

Zuweisung von MA zu Problemen mit Kapazität, Chat zu Problemen, Zuordnung von 

Meldezeiten etc. 

Manuelle Kategoriezuordnung, Onlinemaschinenbuch. Empfehlung nach Metadaten 

(Maschine, Komponente, Tätigkeit) 

Feedbackloop Nacharbeit/Produktion 

Störungserfassung Daten ins System, wie kann ich Produktionssteigerung erzeugen. 

Mappen von Maschinendaten mit kategorisierten Problemen und Empfehlung von Maß-

nahmen 

Auswertung von Ausfallhäufigkeiten und -gründen von Maschinen 

Fehlzeitenanalyse von Mitarbeitern 

Änderungsmanagement Qualitätsdokumente 

Qualifikationsbedarf vs. Vorhandene Qualifikation 

Kompetenzen 

Visuelle Darstellung des Fertigungszustands 

Zusammenführung von verschiedenen Systemen 

Wir starten gerade ein Projekt: automatisierter Dokumentenvergleich (altes Dokument 

mit neuem vergleichen) 
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 Welches Assistenzsystem 

erscheint Ihnen am wert-

vollsten? Mittelwert R
an

k
in

g
  

1
. 

P
la

tz
 

R
an

k
in

g
  

2
. 

P
la

tz
 

R
an

k
in

g
  

3
. 

P
la

tz
 

R
an

k
in

g
  

4
. 

P
la

tz
 

R
an

k
in

g
  

5
. 

P
la

tz
 

Empfehlungssysteme  2,11 11 7 6 1 2 

Document Clustering 2,78 5 6 8 6 2 

Produktionsspezifische 

Textnormalisierung 
3,15 3 7 4 9 4 

Extraktion von relevanten 

Entitäten aus Chat-Apps 
2,85 8 2 8 4 5 

Voice Assistent 4,04 0 5 2 7 13 

Welche Assistenzsysteme 

können Sie sich noch vor-

stellen? 

Auswertung bestehender Daten wie PLP-Wikis, 8D-Reports 

Use Case Filterung: Störungen aus Schichtbuch 

Vision: standardisierte Störgründe aus Maschinen ableiten -> Maßnahmen 

empfehlen. 

wurden im Wesentlichen genannt (Recommender, Semantische Bedeutung 

von Sprache) 

Auswahlvorschlag Bewerber 

Priorisierung von Instandhaltungsmaßnahmen 

Erkennen einer Systematik 

Lesehilfe bei Informationen Overflow 

Übertragbarkeit von Lösungen von Maschine zu Maschine erkennen 

Integration von Wissen über die gesamte Prozesskette / Lieferkette hinweg 

EINE Datenquelle statt verteiltes Wissen 

  

Mittelwert st
im

m
e 

g
ar

 

n
ic

h
t 

zu
 

st
im

m
e 

eh
er

 

n
ic

h
t 

zu
 

in
d

if
fe

re
n

t 

st
im

m
e 

eh
er

 

zu
 

st
im

m
e 

v
o

ll
 

zu
 

Feedback zu Empfehlungs-

systemen: Würden Sie das 

System selbst verwenden? 

3,89 0 1 7 13 6 

Weitere Anmerkungen zu 

Voice Assistenten und 

Empfehlungssystemen auf 

dem Shopfloor: 

SABs Empfehlen, Expertenempfehlung ist nicht wichtig 

Überlegung Tool zu gestalten mit diesen Assistenzsystemen 

In der hochstandardisierten getakteten Fließmontage sind die Wege so 

kurz, dass keine Textdaten entstehen. Problemlösung durch Rufen in der 

Halle 

Empfehlung von SABs 

 

Mittelwert st
im

m
e 

g
ar

 

n
ic

h
t 

zu
 

st
im

m
e 

eh
er

 n
ic

h
t 

zu
 

in
d

if
fe

re
n

t 

st
im

m
e 

eh
er

 z
u
 

st
im

m
e 

v
o

ll
 

zu
 

In meinem Betrieb werden 

Pareto-Charts manuell er-

stellt 

2,33 10 7 4 3 3 

Document Clustering sollte 

in meinem Betrieb einge-

setzt werden 

3,52 1 2 12 6 6 

Analysen dieser Art sind 

nicht notwendig 
1,59 15 9 2 1 0 



ANHANG SEITE 139 

9.3 Befragung 3: Evaluation der Empfehlungssysteme im dSFM 

Mit den Testdaten, die durch Unternehmen 1 (vgl. Kapitel 8.1) bereitgestellt wurden, ist 

ein erster Prototyp zur Empfehlung von bereits aufgetretenen Problemen entstanden.  

Ziel 

Diese Befragung in einer Runde mit der Geschäftsleitung, Produktionsleitung, Qualitäts-

manager und IT-Vertretung soll die Leistungsfähigkeit des Systems bewerten. 

Input 

Gezeigt wurden der Empfehlungs-Demonstrator und die Validierungsergebnisse aus Kap. 

5.1. Zusätzlich wurden vor Ort noch weitere neue Einträge in die Datenbank eingegeben, 

um zu prüfen, ob auch für die neuen Fälle interessante Empfehlungen möglich sind. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 30 zeigt die Fragen und Ergebnisse. Mit „+3“ sind jeweils die drei Antworten der 

beteiligten Firma hervorgehoben. 

Tabelle 30: Ergebnisse von Befragung 3 

Frage  Nein 

unent-

schieden Ja     

Sind Sie mit dem Prozessablauf 

(Workflow) zufrieden? 
3 5 8+3   

Sind Sie mit der Datenstruktur zufrie-

den? 
0 4 12+3   

Finden Sie die vorgestellte Software-

lösung hilfreich? 
0 4 12+3   

Sind Sie mit dem User Interface zu-

frieden? 
4+3 1 11   

Ist die Darstellung der Duplikate pas-

send? 
0 5 11+3  

Würden Sie das System selbst verwen-

den 
1 3 12+3   

Würden Sie andere Eingabemöglich-

keiten verwenden? (z.B. Sprachassis-

tent) 

8 4+3 4   

Wie sind Ihre Präfenzen 

in der Darstellung der 

Ergebnisse? 

Geringe Anzahl, hohe 

Präzision 

Hohe Anzahl an 

Empfehlungen 
Fallabhängig k. A 

7+3 1 4 4 

Wie wichtig ist es 

Ihnen, dass die ersten 

Empfehlungen relevant 

sind? 

äußerst 

wichtig 

Sehr  

wichtig 

relativ 

wichtig 

etwas 

wichtig 

überhaupt 

nicht wichtig 
k. A 

5 6+3 1 0 0 4 

Verbesserungsvor-

schläge und offenes 

Feedback 

Zu viele 

Klicks 

Erstellung 

von Pa-

reto-Dia-

grammen 

Integration 

von SAB‘s 

Umset-

zung in 

ERP 

Sprachassis-

tent maximal 

als Eingabe-

hilfe 
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9.4 Befragung 4: Anforderungen an das Document Clustering im dSFM 

Ziel 

Es sollen die Unternehmensanforderungen an das Document Clustering aufgenommen 

werden. Dafür werden zwei Vertretungen aus dem Bereich Prozessmanagement inter-

viewt. Von Interesse sind dabei das Problemverständnis, das bisherige Vorgehen in der 

Problemlösung und die Datenstruktur aber auch das Verständnis von Ähnlichkeit zur 

Gruppenbildung und die Kriterien für die Relevanz einer gefundenen Gruppe. 

Input 

Den Teilnehmenden wird eine kurze Übersicht über die Leistungsfähigkeit und Schritte 

des Document Clustering gegeben. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 31 zeigt die Fragen und Ergebnisse von Befragung 4 

Tabelle 31: Ergebnisse von Befragung 4 

1 Definition der Problematik 

1.1 Was ist Ihr übergeordnetes Ziel bei dem Bestreben, die relevantesten Problemthemen in Ihrem SFM 

mithilfe der Daten aus dem Ticketing-System zu identifizieren? 

Es wird angestrebt, die richtigen KVP-Projekte mit dem größtmöglichen Verbesserungspotential im Un-

ternehmen zu identifizieren. 

Im bestehenden System werden hauptsächlich die "Firefighting"-Themen bearbeitet, auch wenn es die 

Möglichkeit gibt, einen KVP aus einem einzelnen Ticket heraus zu erzeugen. 

Aktuell werden regelmäßige, manuelle Analysen der Ticketdaten in Excel durchgeführt. 

1.2 Wie laufen Problemlösungsprozesse - von der Wahrnehmung der Abweichung bis zur Erreichung des 

Soll-Zustands - im Rahmen Ihres SFM ab? 

Der Prozess ist klar in fünf Schritte strukturiert und wird durch ein digitales Tool unterstützt. Das Tool 

wurde aus der IT übernommen und angepasst. Mit "new" werden neue Störungen gekennzeichnet. Das 

Ticket wird zunächst in eins von vier thematisch aufgeteilten Problemlösungsteams weitergegeben. Dort 

wird ein Bearbeitender zugewiesen ("in progress"). Wenn dieser eine Lösung beschreibt, ändert er den 

Status in "resolved". Im Team wird die Lösung diskutiert und entsprechend "approved". "closed" wird 

das Thema durch das zentrale Prozessmanagement, das auch nochmal die Vollständigkeit und Zuord-

nung der Themen prüft. 

1.3 Wie kommt das Ticketing-System hierbei explizit zum Einsatz und welche Personen interagieren ins-

besondere damit (bei Erstellung, Überwachung, Bearbeitung)? 

170 Personen haben selbst Tickets erstellt und 248 Personen kommen insgesamt in den Daten vor. 

2 Verständnis von Relevanz 

2.1 Welches Verständnis von der Relevanz eines Problemthemas haben Sie im Kontext der herrschenden 

Problematik? 

95 % der Daten haben einen direkten Kundenbezug und daher sind alle Themen gleichermaßen wichtig. 

Eine Kostendifferenzierung o.Ä. ist nicht notwendig. 

2.2 Welche Faktoren spielen für Sie dabei vorrangig eine Rolle: Häufigkeit eines Problemthemas? Fol-

gemaßnahmen eines Problemthemas? Art eines Problemthemas? 

Die Häufigkeit ist das einzig wichtige Kriterium.  
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3 Verständnis von Ähnlichkeit 

3.1 Welches Verständnis von Ähnlichkeit zweier Probleme haben Sie im Kontext der herrschenden Prob-

lematik? 

Es wird kein Kriterium für Ähnlichkeit bevorzugt (z.B. selbe Komponente oder selber Zustand). Im Ge-

genteil, es soll gezielt offengelassen werden, um Gruppen auch basierend auf unterschiedlichen Eigen-

schaften zu finden. 

3.2 Nach welchen Kriterien sollen Probleme als ähnlich angesehen werden: Ähnliches Objekt? Ähnli-

cher Zustand? Ähnliche Folgehandlungen? 

Eine Gruppierung der Tickets in handvergebene Kategorien existiert bereits. Jedoch sind diese Gruppen 

sehr groß und daher sollen auch innerhalb der einzelnen bestehenden Kategorien die größten Subcluster 

gebildet werden. 

4 Datenstruktur 

4.1 Wie sind die Daten strukturiert bzw. welche Felder beinhaltet ein einzelnes Datenobjekt? Welche 

dieser Felder sollen bei dem Analyse-Verfahren involviert sein? 

Die Daten enthalten Metadaten zu Kunden, Verantwortlichen und Zeitpunkten, aber es können auch an-

dere Tickets oder Daten verknüpft werden. Für die Analyse ist jedoch nur Titel und Beschreibung rele-

vant. Lösungen können aus technischen Gründen nicht exportiert werden. 

4.2 Welchen Verfälschungen könnten diese unterliegen (z.B. Subjektivität des Verfassers, Überwindung 

zur Ticket-Erstellung, sprachliche Unterschiede, Doppeltickets, ... 

Es gibt zahlreiche Abkürzungen, die zwar nicht standardisiert sind, aber meist einheitlich verwendet 

werden. Wenige Begriffe werden für verschiedene Dinge verwendet. Titel und Beschreibungen liegen 

zwar in unterschiedlichen Abstraktionsgraden vor, sind aber grundsätzlich ausreichend präzise.  

Es gibt einzelne Fälle, in denen dasselbe Ticket aus Frust mehrfach direkt nacheinander erstellt wird. Es 

kann aber auch tatsächlich sein, dass fast wortgleiche Einträge mehrfach einen sich wiederholenden Feh-

ler beschreiben. 

Auslöser einer Ticketerstellung soll sein, wenn eine andere Abteilung betroffen ist, dann gilt "Ticket vor 

Telefon". Wie gut diese Regel eingehalten wird, kann nicht bestimmt werden. 

9.5 Befragung 5: Evaluation des Document Clustering im dSFM 

Ziel 

Ziel war es, Feedback zur Genauigkeit und Vertretbarkeit des Aufwandes des entwickel-

ten Verfahrens zur Identifikation der häufigsten Problemthemen zu erhalten. In einem 

Termin im Unternehmen vor Ort haben sieben Personen aus dem Bereich Prozessent-

wicklung, Qualität, Produktion und IT teilgenommen.  

Input 

Gezeigt wurde den Teilnehmenden das Vorgehen und die Ergebnisse der Analyse der 

häufigsten Themen nach Kap. 5.2.3. 

Darstellung der Ergebnisse 

Die Befragung stand unter den Leitthemen der Qualität der Ergebnisse und des Aufwan-

des. Die Mitarbeitenden haben alle gefundenen Problemstellungen als richtig bestätigt. 

Überrascht von den Ergebnissen selbst waren sie dabei nicht, sondern nur davon, dass ein 

Außenstehender diese Themen richtig erkennen konnte. Aufgefallen ist, dass einige der 

erkannten Themen in einem vergangenen, kurzen Zeitraum stattgefunden haben und nicht 

mehr aktuell sind. Der Aufwand an Lizenzgebühren und Arbeitszeit wurde von den 
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Teilnehmenden als lohnend beschrieben und sie haben sich sehr für die Umsetzung inte-

ressiert. Der Initialaufwand zum Erlernen der Software soll durch Screencast-Tutorials 

erleichtert werden. Der Aufwand des Durchführens der Analyse wird als deutlich geringer 

als das bestehende manuelle Vorgehen gesehen. Daher soll es in Zukunft durch das 

Document Clustering ersetzt werden. 

9.6 Befragung 6: Nutzendenanforderungen für die Chat-App mit Informationsex-

traktion 

Ziel 

Die Nutzung einer Chat-App, die ausgewählte Daten aus der informellen Kommunikation 

extrahiert, ist zum einen ungewohnt für die Nutzenden und zum anderen ist eine breite 

Anwendung notwendig. Daher soll die Sicht der potenziellen Nutzenden im Hinblick auf 

Ausgangslage, Potentiale und Bedenken eingeholt werden. Die Befragung findet unter 

den Beschäftigten der Prozesslernfabrik CiP statt, also den studentische Hilfskräften, wis-

senschaftlichen Mitarbeitenden und dem technischen Support. 25 Personen haben voll-

ständig geantwortet. 

Input 

Die Befragung ist zweigeteilt. Zunächst werden ohne Input aktuelle Kommunikations-

muster abgefragt. Anschließend folgt eine Vorstellung der Chat-App mit Funktionen und 

geplanten Datenschutzmaßnahmen, z.B. anonymisierte Accounts. Im zweiten Teil wer-

den dann die Erwartungen und Bedenken gegenüber der App abgefragt. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 32 stellt alle Ergebnisse dar. 

Tabelle 32: Ergebnisse von Befragung 6 

Frage Antworten        

Ich weiß, an wen ich mich bei 

Fragen wenden muss und wer 

für welchen Bereich zuständig 

ist. 

stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

nicht zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

1 2 1 14 7 

Bei Problemen oder Fragen 

wende ich mich in der Regel zu-

erst an den zuständigen  

Hiwi vor 

Ort 
Verwaltung 

techni-

schen  

Support 

Hiwi-

teamleiter 
Wimi 

Rang 1 17 1 2 1 4 

Rang 2 0 1 3 16 5 

Rang 3 0 2 5 4 14 

Rang 4 5 1 14 3 2 

Rang 5 3 20 1 1 0 

Die Kommunikation mit ande-

ren Hiwis läuft normalerweise 

über 

Chat-

Apps 
Mail 

persön- 

liches 

Gespräch 

Telefon 

 
Rang 1 8 12 5 0  
Rang 2 7 4 8 6  
Rang 3 3 3 8 11  
Rang 4 7 6 4 8  



ANHANG SEITE 143 

Die Kommunikation mit Wimis 

läuft normalerweise über 

Chat-

Apps 
Mail 

persön- 

liches  

Gespräch 

Telefon  

Rang 1 0 18 5 2  

Rang 2 1 4 12 8  

Rang 3 1 3 8 13  

Rang 4 23 0 0 2  

Die Kommunikation mit der 

Verwaltung läuft normalerweise 

über 

Chat-

Apps 
Mail 

persön- 

liches  

Gespräch 

Telefon  

Rang 1 0 18 2 5  

Rang 2 1 7 0 17  

Rang 3 2 0 21 2  

Rang 4 22 0 2 1  

Die Kommunikation mit dem 

technischen Support läuft nor-

malerweise über 

Chat-

Apps 
Mail 

persön- 

liches  

Gespräch 

Telefon  

Rang 1 0 10 7 8  

Rang 2 0 10 4 11  

Rang 3 3 5 12 5  

Rang 4 22 0 2 1   

Die Kontaktaufnahme mit ande-

ren ... funktioniert in der Regel 

ohne Probleme. 

stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

nicht zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

HiWis 1 1 3 13 7 

WiMis 2 0 1 5 17 

Verwaltung 1 3 3 10 8 

technischer Support 2 0 1 10 12 

Auf eine Antwort warte ich 

durchschnittlich 

weniger 

als 1 h 
2 h 3 h 

3 -  

5 h 

5 -

12 h 
1 d 

1 - 

3 d 

mehr als 

3 d 

HiWis 5 5 1 2 2 2 8 0 

HiWiTeamleiter 6 3 3 4 1 7 0 1 

WiMis 2 4 5 5 4 3 2 0 

Verwaltung 1 0 5 4 5 4 3 3 

technischer Support 3 3 4 4 3 4 4 0 

 
stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

nicht zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

In der Regel sind die Antworten 

anderer Hiwis hilfreich. 
1 1 3 16 4 

In der Regel sind die Antworten 

der Wimis hilfreich. 
1 1 1 9 13 

In der Regel sind die Antworten 

der Verwaltung hilfreich. 
1 1 5 11 7 

In der Regel sind die Antworten 

des technischen Supports hilf-

reich. 

1 1 0 8 15 

Ich kann eine Aufgabe häufig 

nicht beenden, da ich auf eine 

Antwort anderer Hiwis warten 

muss. 

2 13 9 0 1 
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Ich kann eine Aufgabe häufig 

nicht beenden, da ich auf eine 

Antwort des entsprechenden Wi-

mis warten muss. 

4 11 6 4 0 

Ich kann eine Aufgabe häufig 

nicht beenden, da ich auf eine 

Antwort der Verwaltung warten 

muss. 

14 5 4 0 2 

Ich kann eine Aufgabe häufig 

nicht beenden, da ich auf eine 

Antwort des technischen Sup-

ports warten muss. 

6 9 5 4 1 

In den meisten Fällen kann ich 

Aufgaben ohne Rückfragen aus-

führen. 

1 4 6 8 6 

Wie viel Prozent der von mir ge-

stellten Fragen, zu denen die Lö-

sung der befragten Person be-

kannt ist, wurden vorher 

schonmal gestellt? (Schätzfrage) 

0 % - 

20 % 

20 % - 

40 % 

40 % - 

60 % 

60 % - 

80 % 

80 % -

100 % 

HiWis 3 7 7 6 2 

HiWiTeamleiter 2 12 7 2 2 

WIMi 4 9 10 2 0 

Verwaltung 5 2 5 9 4 

technischer Support 1 5 7 9 3 

  

stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

nicht zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

Die Bearbeitung von Aufgaben, 

welche ich nicht allein lösen 

kann (bei denen Probleme auf-

treten), ist oft mit hohem Zeit-

aufwand verbunden. 

0 3 8 11 3 

Wenn ich ein Problem lösen 

konnte, dann dokumentiere ich 

die Lösung des Problems. 

6 6 6 6 1 

In den meisten Fällen kann ich 

auftretende Probleme auch allein 

lösen. 

0 2 8 13 2 

Bei Schwierigkeiten habe ich 

Zugriff auf eine Datenbank mit 

Ansätzen zu Problemlösung für 

bereits aufgetretene Probleme. 

6 6 11 1 1 

Der Zugriff auf eine solche 

Plattform zur Problemlösung ist 

meiner Meinung nach am sinn-

vollsten in Form 

eines 

Ordners 

(Papier) 

eines Ver-

zeichnisses 

auf dem 

Computer 

einer 

Cloud 
einer App   

Rang 1 0 5 11 9  

Rang 2 0 3 10 12  

Rang 3 2 16 3 4  

Rang 4 23 1 1 0   
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stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

nicht zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

Ich wünsche mir eine Plattform, 

die es mir ermöglicht, auf ge-

sammeltes Wissen zur Prob-

lemlösung zuzugreifen. 

2 0 1 5 17 

Ich bin der Überzeugung, dass 

eine App helfen kann, das inner-

betriebliche Wissensmanage-

ment zu verbessern. 

2 1 2 7 13 

Ich würde eine App für die 

Kommunikation mit Kollegen 

innerhalb des Betriebes nutzen. 

2 2 1 10 10 

Ich würde die App in einer ge-

trennten Funktion auch für die 

Kommunikation außerhalb des 

Betriebes nutzen wollen. 

5 7 5 5 3 

Ich würde es bevorzugen, bereits 

bestehende Messenger zu nutzen 

und Wissensmanagement auf 

eine andere Art zu betreiben. 

4 4 6 4 7 

Ich glaube, dass meine Fragen 

mit Hilfe einer solchen App 

schneller beantwortet werden 

können. 

2 2 4 10 7 

Ich würde die vorgestellte App 

auf meinem privaten Smart-

phone nutzen. 

0 2 0 8 15 

Die Nutzung einer App kommt 

für mich nicht in Frage. 
20 2 2 1 0 

Datenschutz ist für mich abseits 

des Arbeitsplatzes wichtig. 
0 1 5 11 8 

Kontrollfrage: Klicke bitte die 

Zahl 4 an. 
0 0 0 25 0 

Ich mache mir Sorgen um Da-

tenschutz an meiner Arbeits-

stelle. 

6 6 6 5 2 

Das anonymisierte Abspeichern 

meiner Nachrichten in einem 

Chat, in den ich den Spectator 

Account hinzugefügt habe, ist 

für mich kein Problem. 

0 0 7 9 9 

Bei der Nutzung einer Kommu-

nikationsapp innerhalb des Be-

triebes habe ich Bedenken be-

züglich des Datenschutzes. 

6 9 7 2 1 

Ich sehe es kritisch, dass ausge-

wählte Mitarbeitende des UKP 

meine Nachrichten aus den 

Chats mit Spectator Account 

anonymisiert lesen können. 

7 7 4 6 1 

In Chats mit Spectator Account 

würde ich anders kommunizie-

ren als in Chats ohne Spectator 

Account. 

2 2 2 7 12 
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Ich habe folgende Bedenken bei 

der Nutzung der App: 

Sehr gutes Konzept, aber es sollte verpflichtend sein, da ich 

sonst keine Chance sehe, dass die App wirklich genutzt wird. 

Kommunikation zw. Hiwis und Wimis oder anderen Festan-

gestellten des Instituts erfolgt meist über Mail, während die 

Hiwis eher über Chat-Apps kommunizieren. Eine eigenstän-

dige App ist daher sinnvoll, jedoch muss die Nutzung dieser 

sichergestellt werden. 

ggf. kann Wissen über Mitarbeitende nach Außen gelangen. 

D.h. in der Benutzung der App im privaten Bereich auf dem 

privaten Smartphone könnte Wissen an Dritte gelangen. Mög-

licherweise bei einem Zugriff auf die Daten nur im PTW-Netz 

umgehbar. 

Auf dieser Seite der Umfrage ging es eher um die Sicherheits-

bedenken. Diese halten sich bei mir in Grenzen und ich hätte 

eher Sorgen, dass nicht genügend Personen die App nutzen. 

Ich würde mehr darauf achten was und wie ich eine Nachricht 

schreibe. Sicherlich finden sich Nachrichten auf meinem 

Handy, bei denen ich froh bin, dass sie keiner aus meinem Be-

kannten- oder Freundeskreis lesen oder sehen können, außer 

der Adressat der Nachricht. 

  

stimme 

gar nicht 

zu 

stimme eher 

zu 
indifferent 

stimme 

eher zu 

stimme 

voll zu 

Bei gelöster Aufgabe in meinem 

Bereich möchte ich eine Push-

Benachrichtigung erhalten. 

1 4 5 5 10 

Bei einer gestellten Frage in 

meinem Bereich möchte ich in-

formiert werden. 

0 1 3 9 12 

Ich möchte bei einem bekannten 

Problem Lösungsvorschläge be-

kommen. 

0 0 1 3 21 

Ich möchte einen bekannten 

Problemlösungsprozess bestäti-

gen, bevor er abgespeichert 

wird. 

0 1 1 12 11 

Ich empfinde es als sinnvoll, 

Statistiken zur Auswertung häu-

fig diskutierter Themen zu er-

stellen, um die Problemlösung 

zu verbessern. 

0 2 1 7 15 

Ich wünsche mir folgende wei-

tere Funktionen für die App: 

Einstellbarkeit der Benachrichtigungen.  

Bereich der Teams sollte klar getrennt sein, aber ein Zugriff 

auf die Problemlösungen eines anderen Teams sollte zudem 

funktionieren. 

Definitiv einen „Unterordner“, in dem sich die einzelnen 

Teams organisieren und dann einen "Oberordner", in wel-

chem das gesamte CiP Team vertreten ist. 

Wichtig finde ich, dass ich nicht mit Push-Benachrichtigun-

gen zugespammt werde. Beim konzentrierten Arbeiten lenkt 

das ab und irgendwann hätte ich keine Lust mehr auf so viele 

Push-Benachrichtigungen Verantwortlichkeiten für gelöste 

Probleme/ Themen ggf. sinnvoll. Wenn eine Problemlösung 

einen Ansatz liefert, aber nicht richtig dokumentiert ist/unzu-

reichend. sollte die Möglichkeit bestehen, Kontakt mit dem 

Ersteller/Bearbeiter aufzunehmen, um gezielt nachzufragen. 
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9.7 Befragung 7: Unternehmensanforderungen für die Chat-App mit Informati-

onsextraktion 

Ziel 

Ziel dieser Befragung war es, die Unternehmensanforderungen an das Assistenzsystem 

Chat-App mit Informationsextraktion aufzunehmen. Die Befragung fand im selben Rah-

men wie Befragung 2 statt. 

Input 

Gezeigt wurde den Teilnehmenden eine Vision der Chat-Applikation, die aus einem 

Gruppenchat die relevanten Informationen extrahiert (vgl. Abbildung 24, S. 66). 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 33 zeigt die Antworten der Befragung.  

Tabelle 33: Ergebnisse von Befragung 7 
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Produktionsbeschäftigte dürfen ihr mobiles Endgerät am Ar-

beitsplatz dabeihaben 
3,07 5 3 8 7 4 

Ich weiß von Schichtgruppen (o.Ä.) mit internen Chats 2,89 6 5 6 6 4 

Ich vermute eine informelle Kommunikation über Chat-Apps 

auch auf dem Shopfloor 
3,52 3 0 9 10 5 

Ich halte es für sinnvoll, Chat-Apps als Kommunikationsmit-

tel zu legitimieren und in betriebliche Prozesse aufzunehmen 
3,74 1 3 7 7 9 

Ich halte die Funktion „Extraktion und Überführung in struk-

turierten Ablauf“ für besonders wertvoll.  
3,78 2 1 6 10 8 

Ich halte die Funktion „Pushen von Empfehlungen (alte PLP) 

in den Chat“ für besonders wertvoll. 
3,67 1 2 6 14 4 

Ich halte die Funktion „Extraktion und Nutzung für KI-Trai-

ning in Kombination mit anderen Datensätzen“ für besonders 

wertvoll. 

3,70 0 2 10 9 6 

Ich halte die Funktion „Erkennung von häufigen Themen“ für 

besonders wertvoll. 
4,33 1 0 2 10 14 

Ich halte die Funktion „Pushen von Empfehlungen (Experten) 

in den Chat“ für besonders wertvoll. 
3,81 1 3 4 11 8 

Wie schätzen Sie das Risiko ein: Datenschutztechnisch nicht 

zulässig 
3,22 3 2 9 12 1 

Wie schätzen Sie das Risiko ein: Blockade durch Betriebsrat 3,44 2 2 9 10 4 

Wie schätzen Sie das Risiko ein: Wird abgelehnt und nicht 

genutzt 
2,85 5 4 11 4 3 

Wie schätzen Sie das Risiko ein: Die Datenqualität der extra-

hierten Informationen ist nicht ausreichend 
3,07 2 7 8 7 3 

Wie schätzen Sie die Chance ein: Aufwandsarme Überfüh-

rung von Daten in strukturierte Prozesse 
3,44 2 3 8 9 5 
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Wie schätzen Sie die Chance ein: Schnelleres Problemlösen 

durch Assistenz in der direkten Kommunikation 
3,81 1 1 7 11 7 

Weitere Chan-

cen, Risiken, 

Anwendungen, 

Anmerkung 

Chats nur auf Maschinen, Personen dürfen nicht verfolgbar sein. 

Account funktionsbasiert, Maschinen 

Datenschutz kritisch 

Interessante innovative Idee 

Aktuell viel Rücksprache entweder mündlich oder per Mail. 

großes Risiko: Textqualität wird nicht erreicht 

Die Beschäftigten verbringen zu viel Zeit am Handy mit der App, anstatt ihrer Arbeit 

nachzugehen. Es kann aber auch unterstützend und sehr gut wirken. 

generell sehe ich auf "lange" Sicht keine Einschränkung 

Strukturierung der Komponenten und häufige Themen wesentlich 

Im Takt nicht relevant, für Werkstattfertigung interessant 

Verwenden betriebliche Tablets, KI zu schlecht zur Analyse da Schlüsselwörter fehlen 

– Schlüsselwörter vorgeben (erkennen ob eins verwendet wurde) 

Suche manuell und in einigen Systemen kaum möglich 

Chance: Endlich das Wissen der Organisation dem Einzelnen verfügbar machen 

Risiko: Es sind sehr viele Quellen anzubinden 

Risiko: Zeitraum, bis das System in der Wahrnehmung der Nutzer gut genug funktio-

niert (Lernkurve der KI) 

Welche An-

wendungsfälle 

in anderen Un-

ternehmensbe-

reichen können 

Sie sich vor-

stellen?             

9.8 Befragung 8: Gestaltungsmerkmale für die Chat-App mit Informationsext-

raktion 

Ziel 

Ziel war es, detailliertere Anforderungen an die Leistungsfähigkeit der Chat-App zu er-

halten. Die Befragung wurde in drei kostenlosen Beteiligungsforen des Projekts TexPrax 

durchgeführt. Zwei Mal wurde die Veranstaltung durch das Mittelstand 4.0 Kompetenz-

zentrum und einmal in Kooperation mit Hessenmetall durchgeführt. 16 Teilnehmende 

haben vollständig geantwortet. 

Input 

Es wurden verschiedene Abstufungen in der Funktionalität beispielhaft gezeigt. Die Ab-

stufungen reichten von einfachem Klassifizieren einer gesamten Nachricht als z.B. Prob-

lemmeldung, über Klassifizieren und Reduzieren bis hin zu Klassifizieren, Reduzieren 

und Ergänzen. Auch verschiedene Varianten und Funktionen eines Feedbacks vor der 

Speicherung wurden abgefragt. Die Anwendung soll durch diese Ergebnisse besser auf 

die Bedarfe der Unternehmen angepasst werden. 
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Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 34 zeigt die Antworten der Befragung.  

Tabelle 34: Ergebnisse von Befragung 8 
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Extrahierte Datenqualität: Die Zuordnung von Nachrichten zu Problemen 

ist eine wertvolle Funktion. 
0 1 4 7 4 

Extrahierte Datenqualität: Das reine Zuordnen von Nachrichten ist nicht 

ausreichend. 
0 6 4 4 2 

Extrahierte Datenqualität: Die Zuordnung von REDUZIERTEN Nach-

richten zu Problemen ist eine wertvolle Funktion. 
0 2 1 7 6 

Extrahierte Datenqualität: Die Zuordnung von REDUZIERTEN Nach-

richten zu Problemen ist nicht ausreichend. 
1 8 4 3 0 

Extrahierte Datenqualität: Die Zuordnung von reduzierten und ERGÄNZ-

TEN Daten ist eine wertvolle Funktion. 
1 0 2 6 7 

Extrahierte Datenqualität: Die Zuordnung von reduzierten und ERGÄNZ-

TEN Daten ist nicht ausreichend. 
5 5 4 1 1 

Feedbacksystem: Es ist kein Feedbacksystem vor der Speicherung not-

wendig. 
6 6 1 3 0 

Feedbacksystem: Vor dem Speichern soll eine Bestätigung erfolgen. 0 2 1 6 7 

Feedbacksystem: Vor dem Speichern sollen die Daten nochmal zur Bear-

beitung angezeigt werden. 
0 4 3 6 3 

Feedbacksystem: Vor dem Speichern soll auf fehlende Informationen hin-

gewiesen werden, die ergänzt werden sollen. 
0 1 1 7 7 

9.9 Befragung 9: Nutzendenfeedback für die Chat-App mit Informationsextrak-

tion 

Ziel 

Mit dieser Befragung wurde angestrebt, den Reifegrad und die Nutzbarkeit des entwi-

ckelten Recorder-Bots aus Nutzendensicht zu evaluieren. 

Input 

Die drei Teilnehmenden haben an der zweiwöchigen Simulationsphase teilgenommen, 

also intensiv mit der App gearbeitet. 

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 35 zeigt die Antworten in den drei Themenkomplexen „Usability“, „Funktions-

umfang“ und „Technische Probleme“. 

 

 



SEITE 150  

Tabelle 35: Ergebnisse von Befragung 9 

Usability 

Es stört, dass durch die umfangreichen Nachrichten des Bots die eigentlichen Inhalte schnell weit nach 

oben geschoben werden. 

Bezug bei mehreren, gleichzeitig besprochenen Themen unklar. 

Eindeutigkeit der Befehle unzureichend, tlw. "yes", tlw. ":yes". 

Funktionsumfang 

Labels können nicht im Nachhinein angepasst werden, z.B. bei falscher Eingabe oder neuen Nachrich-

ten. 

Genauigkeit für neue Begriffe noch nicht ausreichend. 

Ursachen werden nicht immer einzeln benannt. Häufig sind sie in der Maßnahme enthalten. 

Es werden nur einzelne Nachrichten wortwörtlich gespeichert. Es kann Kontext verloren gehen. 

Technische Probleme 

Fehlermeldung bei der Speicherung von Ursachen und Lösungen. 

Gleichzeitige Nachrichten können zum Absturz des Bots führen. 

Benutzung von Smilies kann zum Absturz führen. 

Tlw. werden Accountinformationen als Text im Teamboard abgelegt. 

9.10 Befragung 10: Selbstbewertung zur Planung der Umsetzungsschritte 

Ziel 

Ziel war es, die Umsetzungsstrategien zu validieren. Die Befragung fand in denselben 

Veranstaltungen wie Befragung 8 statt. Diesen Part beantworteten 18 Teilnehmende voll-

ständig. 

Input 

Es wurden die einzelnen Assistenzsysteme zu einem soziotechnischen Modell zusam-

mengeführt und nochmal auf die Zielstellungen und Voraussetzungen eingegangen. An-

schließend wurden 11 Kategorien zur Ausgangsituation, die direkten Einfluss auf die 

Auswahl der Assistenzsysteme haben, abgefragt (vgl. Kap. 7.2). Die einzelnen Ergeb-

nisse sind dabei weniger das Ziel gewesen, da es sich um die spezifische Situation vor 

Ort handelt. Vielmehr sollte das Tool zur Priorisierung der Assistenzsysteme und davon 

abhängigen Umsetzungsschritten validiert werden. Daher wurden die einzelnen Ergeb-

nisse im Tool live eingefügt und die resultierenden Handlungsempfehlungen diskutiert.  

Darstellung der Ergebnisse 

Tabelle 36 zeigt die einzelnen Antworten. Zu den einzelnen Aussagen konnte in 5 Stufen 

von „Stimme gar nicht zu“ (1) bis „Stimme vollständig zu“ (5) geantwortet werden. Es 

gab keine Verbesserungsvorschläge oder Mängel an den gezeigten Umsetzungsstrate-

gien. Mittelwerte oder Summen sind in dieser Befragung nicht zielführend, da jeweils die 

Konstellationen wichtig sind.  
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Tabelle 36: Ergebnisse von Befragung 10 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

Das Team arbeitet zeitlich und räum-

lich eng zusammen. 
1 2 3 3 5 5 2 5 5 5 1 5 4 4 2 2 2 1 

Die Arbeit ist geprägt von einer hohen 

Standardisierung und Wiederholhäu-

figkeiten. 

4 1 2 3 4 3 2 4 1 1 4 5 1 2 1 1 2 5 

Es gibt regelmäßige (<=wöchentliche) 

Termine zur Lösung von Problemen. 
2 5 4 4 5 3 4 5 2 2 4 1 4 4 1 4 4 1 

Die Problemlösung folgt einem stan-

dardisierten Vorgehen (A3, 8D, ...). 
4 2 1 2 4 3 4 1 1 3 1 3 1 2 1 3 1 3 

Ein standardisiertes Vorgehen zur Ad-

hoc-Bearbeitung von Störungen ist 

etabliert (Andon). 

1 2 4 3 4 1 3 4 3 2 2 3 1 1 1 2 2 1 

Eine Datenbank für Probleme und 

Maßnahmen existiert. 
5 1 3 5 2 1 2 1 3 2 3 4 3 2 3 5 3 1 

Alle Anwendenden haben Zugang zu 

PC-Terminals. 
4 5 5 5 5 5 1 1 5 4 5 1 2 4 4 4 1 4 

Alle Anwendenden haben Zugang zu 

mobilen Endgeräten. 
2 3 2 2 3 1 1 1 2 3 3 1 1 1 1 4 1 2 

Im Bereich soll besonderer Wert auf 

die nachhaltige Verbesserung der Ar-

beitsprozesse gelegt werden. 

3 5 2 4 4 5 4 1 4 5 4 5 3 5 4 4 4 3 

Im Bereich soll besonderer Wert auf 

die Verbesserung des Wissensaustau-

sches gelegt werden. 

2 4 4 5 3 3 4 1 4 3 4 5 3 4 3 5 5 1 

Im Bereich soll besonderer Wert auf 

die Strukturierung der informellen 

Problemlösung gelegt werden. 

4 1 5 3 3 3 4 1 3 2 4 5 3 3 2 3 4 2 

Verbesserungen und Anpassungsbe-

darfe der abgeleiteten Umsetzungsstra-

tegie 

                  

9.11 Zusammenhänge zwischen Ausgangssituation und Priorität der 

Umsetzungsschritte 

Tabelle 37 zeigt alle Zusammenhänge zwischen den Ergebnissen der Selbstbewertung 

und den Prioritäten der Umsetzungsschritte und erläutert diese. Möglich sind dabei posi-

tive oder negative Einflüsse und Gewichtungen. Zusammenhänge können direkt und aus-

schließlich aus den Bewertungen der Kategorien, aber auch aus den Gewichtungen ande-

rer Umsetzungsschritte entstehen. So sind z.B. mobile Endgeräte nicht notwendig, wenn 

die Chat Extraktion nicht umgesetzt werden soll oder bei der Bereitstellung neuer Einga-

besysteme ist auch der Aufbau einer interaktiven Textnormalisierung angebracht. 

Dadurch wird eine automatische Textnormalisierung wiederum unwichtiger. Mit eckigen 

Klammern „[]“ wird auf den Wert der Kategorie in der Selbstbewertung oder des Umset-

zungsschrittes verwiesen. 
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Tabelle 37: Zusammenhänge zwischen Ausgangssituation und Priorität der Umsetzungsschritte 

Umsetzungsschritt Zusammenhang Kommentar 

PC-Terminals ver-

wenden 

= [Zugang zu PC-Terminals]  

/ 4 

Vorhandene Terminals sollen ver-

wendet werden.  

PC-Terminals bereit-

stellen 

= (4 - [Zugang zu PC-Terminals])  

/ 4  

* (1 - [Chat Extraktion umsetzen]) 

Nicht vorhandene Terminals sollen 

bereitgestellt werden, außer es wird 

die Chatextraktion umgesetzt. 

Interaktive Textnor-

malisierung an PCs 

umsetzen 

= [PC-Terminals bereitstellen] Bei neu bereitgestellter Eingabeinf-

rastruktur soll die Erhöhung der 

Qualität nahe am User erfolgen. 

Datenbank verwen-

den 

= [Datenbank verwenden] / 4 Vorhandene Datenbank soll ver-

wendet werden. 

Datenbank bereitstel-

len 

= (4 - [Datenbank verwenden]) / 4 Nicht vorhandene Datenbank soll 

bereitgestellt werden. Sie wird für 

alle Assistenzsysteme benötigt. 

Automatische Text-

normalisierung um-

setzen 

= 1 -  

([Interaktive Textnormalisierung an 

PCs umsetzen])  

- [Interaktive Textnormalisierung  

auf Endgeräten umsetzen)])  

/ 2 

Wenn die Qualitätserhöhung nicht 

am User durchgeführt wird, soll sie 

innerhalb der Datenbank stattfin-

den. 

Empfehlungssystem 

umsetzen 

= (4 – [Hohe Standardisierung]  

+ [Fokus Wissenstransfer]  

+ 4 – [Andon etabliert])  

/ 12 

Positive Abhängigkeit vom Fokus 

auf den Wissenstransfer und nega-

tive vom Standardisierungsgrad 

und Andon. 

Document Clustering  

umsetzen 

= ([Hohe Standardisierung]  

+ 2 * [Fokus Verbesserung]  

+ [Sys. PLP etabliert])  

/ 16 

Positive Abhängigkeit vom Stan-

dardisierungsgrad, der Problemlö-

sefähigkeit und insbesondere von 

dem Fokus auf Verbesserung. 

Extraktion aus  

Chat-App umsetzen 

= (4* (4 - [Arbeit nahe zusammen])  

+ 2 * (4 - [Andon etabliert])  

+ [Fokus Strukturierung]  

+ 4 - [PLP-Termine etabliert])  

/ 32 

Besondere Gewichtung auf die Kol-

laborationsfähigkeit vor Ort (nega-

tiver Einfluss). 

Mobile Endgeräte 

verwenden 

= [Zugang zu mobilen Endgeräten] / 4 Vorhandene Endgeräte sollen ver-

wendet werden. 

Mobile Endgeräte be-

reitstellen 

= (4 - [Zugang zu mobilen Endgeräten] 

/ 4 

* [Extraktion aus Chat-App umsetzen] 

Nicht vorhandene Endgeräte sollen 

bereitgestellt werden, wenn Chatex-

traktion umgesetzt werden soll. 

Interaktive Textnor-

malisierung  

auf Endgeräten um-

setzen 

= ([Extraktion aus Chat-App umsetzen]  

+ [Mobile Geräte bereitstellen])  

/ 2 

Bei neu bereitgestellter Eingabe-

infrastruktur soll die Erhöhung der 

Qualität nahe am User erfolgen. 

 


