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Zusammenfassung 

Ein wichtiger Treiber für Steigerung der Produktivität in verarbeitenden kleinen und 

mittleren Unternehmen (KMU)  ist die Digitalisierung von Produktionsabläufen. Die 

damit verbundene Volumensteigerung von Daten bietet ein enormes Potenzial  für 

die Analyse und Optimierung von Prozessen. Diese Daten aus einer Vielzahl von Ge‐

räten und Systemen erhöhen jedoch den Bedarf an intelligenten, dynamischen Ana‐

lysemodellen. Allerdings verfügen KMU über einen geringen bis sehr geringen Digita‐

lisierungsgrad.  Das  resultiert  aus  einer  Kombination  verschiedener  Faktoren,  wie 

knappe Finanz‐ und Personalressourcen für Forschungs‐ und Entwicklungsaktivitäten, 

fehlende Expertise im IT‐Bereich und geringe Bereitschaft zur Einführung neuartiger 

digitaler Technologien und künstlicher Intelligenz.  Weiterhin sind die Produktions‐

prozesse verarbeitender KMU sehr individuell und teilweise hochspezialisiert, sodass 

sich bestehende KI‐Module nicht ohne erhöhten Anpassungsaufwand in die beste‐

hende Produktionsstruktur  adaptiert werden  können.  Im Rahmen dieses Promoti‐

onsvorhabens wurden zwei Machine Learning‐Verfahren für den praktischen Einsatz 

in einem verarbeitenden KMU entwickelt. Ziel war das Erkennen von Zusammenhän‐

gen zwischen Energieverbrauch und Ausschuss und den Maschineneinstellungen so‐

wie das Auffinden optimaler Parametereinstellungen, um die Effizienz von Energie 

und  steigern und die Abfallquote zu senken. Dabei lag der Fokus auf der Einfachheit 

der  Lösung  sowie  der  leichten Adaptierbarkeit  auf  sich  ändernde  Produktionsvor‐

gänge.  Ausgangspunkt war  die  Einrichtung  einer  einheitlichen  Datenbasis  für  den 

Produktionsbereich  des  Unternehmens,  um  vollständige  Maschinenprotokolle  zu 

zentralisieren. Das erste umgesetzte Verfahren war der Random Forest‐Algorithmus, 

eine ML‐Methode  für  die  Modellierung  von  Ensemble‐Entscheidungsbäumen.  Als 

zweite ML‐Methode wurde ein künstliches neuronales Netz (KNN) entwickelt.  Beide 

Verfahren wurde mit KI‐Erklärmodellen interpretiert, um die Ergebnisse nachzuvoll‐

ziehen. Bei der Validierung der beiden Modelle zeigten sich größere Unterschiede in 

der Genauigkeit und der empfohlenen Parametereinstellungen. Dies lässt sich auf die 

unterschiedlichen Berechnungsmethoden der Algorithmen zurückführen. Es konnte 
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jedoch gezeigt werden, dass auch mit weniger komplexen KI‐Verfahren, deren Aus‐

wahl auf einer eindeutigen Zieldefinition basieren, deutliche Produktivitätssteigerun‐

gen erreicht werden können. Durch ganzheitliche Digitalisierung und die dadurch zu 

verarbeitenden Daten mit Verfahren der KI können entscheidende Schritte für eine 

ressourceneffizientere Produktion vollbracht werden. Ein wichtiger Aspekt dabei ist 

dennoch,  dass  die  dafür  nötigen  Informations‐  und  Kommunikationstechnologie‐

Komponenten einen steigenden Rohstoffbedarf erzeugen und einen beträchtlichen 

Teil des Elektroschrotts  verantworten. Diese kritischen Aspekte der Digitalisierung 

wurden daher ebenfalls  im Rahmen der Promotion betrachtet. Mit dem Fokus auf 

Seltenerdmetallen wurden die Umweltauswirkungen von der Gewinnung bis zur Ent‐

sorgung untersucht und ein Rückschluss auf den produktionsseitigen Rebound‐Effekt 

gezogen. 

Abstract 

An important driver for increasing productivity in manufacturing small and medium 

sized enterprises (SMEs) is the digitization and digitalization of production processes. 

The associated  increase  in data volume offers enormous potential  for the analysis 

and optimization of processes. Data from a variety of devices and systems increases 

the need for intelligent, dynamic analysis models. However, SMEs have a low to very 

low degree of digitalization. This is the result of a combination of various factors, such 

as scarce financial and human resources for research and development activities, a 

lack of IT expertise and a reluctance to introduce new digital technologies and artifi‐

cial intelligence. Furthermore, the production processes of processing SMEs are very 

individual and sometimes highly specialized, so that existing AI modules cannot be 

adapted to the existing production structure without increased adaptation effort. As 

part of this doctoral project, two machine learning methods were developed for prac‐

tical use in a processing SME. The aim was to identify connections between energy 

consumption and plastic scrap and the machine settings as well as to find optimal 

parameter settings to increase energy efficiency and reduce the waste rate. The focus 

was on the simplicity of the solution and the easy adaptability to changing production 
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processes. The starting point was to set up a uniform database  for the company's 

production area to centralize complete machine logs. The first method implemented 

was the Random Forest algorithm, an ML method for modeling ensemble decision 

trees. An artificial neural network (ANN) was developed as the second ML method. 

Both methods were  interpreted with AI explanatory models to understand the re‐

sults. Validation of the two models revealed major differences in accuracy and rec‐

ommended parameter  settings. This  can be attributed  to  the different calculation 

methods of the algorithms. It could be shown that significant increases in productivity 

can also be achieved with less complex AI processes, the selection of which is based 

on a clear definition of goals. Holistic digitalization and the data to be processed as a 

result with AI processes can be used to take decisive steps towards more resource‐

efficient production. Nevertheless, an important aspect is that the information and 

communication technology components required for this generate an increasing de‐

mand for raw materials and are responsible for a considerable part of the electronic 

waste. These critical aspects of digitalization were therefore also considered as part 

of the doctorate. With a focus on rare earth metals, the environmental impact from 

extraction to disposal was examined and conclusions were drawn about the produc‐

tion‐side rebound effect. 
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1. Einleitung und Motivation 

Kleine und mittlere Unternehmen (KMU) sind in Deutschland und auch in den Län‐

dern der EU der bedeutendste wirtschaftliche Treiber. In Deutschland gibt es ca. 2,5 

Millionen KMU, die mit 42 % an der gesamten Wertschöpfung des Landes beteiligt 

sind und 55 % der sozialpflichtigen Arbeitnehmer beschäftigen (Statistisches Bun‐

desamt, 2023).  

KMU‐Definition der Europäischen Kommission: Unternehmen mit bis zu 249 Be‐

schäftigten und einem Umsatz von höchstens 50 Millionen Euro oder einer Bi‐

lanzsumme von maximal 43 Millionen Euro (Empfehlung der Kommission vom 6. 

Mai 2003 betreffend die Definition der Kleinstunternehmen sowie der kleinen und 

mittleren Unternehmen. Europäische Kommission, 2003) 

Im Jahr 2020 erwirtschafteten KMU 33,7 % aller Umsätze in Deutschland (Braun & 

Kay, 2021). Jedoch ist der Digitalisierungsgrad von KMU in Deutschland und auch in 

der EU sehr gering. Das Institut für Mittelstandsforschung Bonn ermittelte, dass im 

Jahr 2022 82 % der deutschen KMU eine niedrige bis sehr niedrige Digitalisierungs‐

intensität haben. 

 

Abbildung 1: Prozentualer Anteil der KMU, Mitarbeiter  in KMU sowie Wertzuwachs von KMU in Deutschland 

und in der EU 2021/2022  (European Commission et al., 2022) 
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Abbildung 2: Digitalisierungsgrad von KMU und GU in 2022 (Institut für Mittelstandsforschung Bonn, 2022) 

KMU müssen im Vergleich zu Großunternehmen einige Hürden bei der Einführung 

und Umsetzung neuer Technologien und Konzepte  in Kauf nehmen, welche dazu 

führen, dass KMU wesentlich weniger  Investitionen  in den Forschungs‐ und Ent‐

wicklungsbereich als auch in die praktische Umsetzung investieren. Rammer et al.  

identifizierten die folgenden Hauptbarrieren für FuE‐Aktivitäten in KMU. (Rammer 

et al., 2016) 

 Mindestprojektgrößen  und  Mindestkosten:  KMU  müssen  im  Vergleich  zu 

größeren Unternehmen einen höheren Anteil  ihrer Gesamtressourcen in FuE‐

Projekte  stecken,  da  aufgrund  des  technologische  Aufwands  Projekte  nicht 

beliebig  verkleinert  werden  können.  Diese  Ressourcen  werden  jedoch  in 

anderen  Unternehmensbereichen  (z.B.  Innovationsaktivitäten  in  der 

Prozessautomation  oder  im  Marketing)  benötigt.  Weiterhin  verzichten  viele 

KMU aufgrund der hohen Mindestkosten für FuE‐Projekte auf diese Aktivitäten. 

 Hohe Einstiegs‐ und Fixkosten in Forschung und Entwicklung: Um FuE‐Projekte 

umzusetzen,  muss  eine  technische  und  personelle  Mindestausstattung 

vorhanden  sein,  welche  meist  nur  für  ihren  projektspezifischen 

Anwendungsbereich  genutzt  werden  kann.  Nach  Beendigung  der 
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Forschungsaktivitäten  sind  diese  Investitionen  oftmals  für  andere 

Unternehmensbereiche  nicht  mehr  nutzbar  („sunk  costs“).  Weiterhin  haben 

FuE‐Kosten einen hohen Fixkostenanteil, welcher sich nur bei mehreren FuE‐

Projekten wirtschaftlich verteilen lässt. 

 Eingeschränkte  Fremdfinanzierung:  KMU‐bezogene  Forschung  ist meist  sehr 

spezifisch auf das jeweilige Unternehmen und deren individuellen Prozesse und 

Strategien  zugeschnitten.  Zum  einen  fällt  es  dadurch  Externen  schwer,  die 

Erfolgsaussichten einzuschätzen und zum anderen  ist eine Übertragbarkeit  in 

eine breite Masse zur  langfristigen wirtschaftlichen Verwertung oftmals nicht 

möglich.  Diese  Faktoren  mindern  die  Bereitschaft  externer  Geldgeber,  FuE‐

Projekte der KMU zu finanzieren.  

 Hohe  Risikoexposition:  Durch  die  hohen  Fixkosten  sowie 

Mindestprojektgrößen  können  KMU  nur  wenige  FuE‐Projekte  gleichzeitig 

verfolgen. Daher ist es ihnen im Gegensatz zu Großunternehmen nicht möglich, 

das Innovationsrisiko intern zu streuen. Ein Scheitern eines dieser Projekte kann 

bei  KMU  schnell  zur  Existenzgefährdung  des  Unternehmens  führen,  da  ein 

erheblicher Ressourcenanteil in das FuE‐Projekt floß und eventuell entstandene 

Defizite schwer zu kompensieren sind. 

 Forschungskooperationen: Die Nutzung externen Wissens zur Erweiterung des 

eigenen  Knowhows  ist  für  KMU  von  besonders  hoher  Bedeutung.  Allerdings 

erfordert die Bildung von Kooperationen einen hohen Investitionsaufwand und 

birgt  zugleich  auch  die  Gefahr  des  Wissensabflusses.  Im  Gegensazu  zu 

Großunternehmen (GU) handelt es sich bei FuE‐Projekten der KMU größtenteils 

um Aktivitäten, die die zentralen Kernprozesse betreffen und somit einer hohen 

Geheimhaltung zum Schutz des Unternehmens unterliegen.  

Daher ist es von großer wirtschaftlicher Bedeutung, die Digitalisierung und den Ein‐

satz intelligenter Datenverarbeitungsmechanismen in KMU zu unterstützen. Neben 

der fehlenden Expertise im IT‐Bereich fällt es vielen Entscheidungsträgern in KMU 
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schwer, die Optimierungsmöglichkeiten durch künstliche  Intelligenz (KI)  für  ihren 

Unternehmensbereich überhaupt zu erkennen und die Veränderungen und Erwar‐

tungen an erfolgreich eingesetzter KI zu spezifizieren. Somit erscheint die Einfüh‐

rung  dieser  Verfahren,  um  die  benötigten  Ressourcen  bereitzustellen,  als  hoher 

Zeit‐ und Kostenfaktor. Zu diesen Faktoren gehören zuerst IT‐Personal mit KI‐Kom‐

petenzen, Anschaffungskosten für eine durchgängige Digitalisierung des jeweiligen 

Einsatzbereiches,  eventuelle  Maschinenausfälle  wegen  durchzuführender  Tests, 

Schulung des bestehenden Personals im Umgang mit neuen Technologien und nicht 

zuletzt die Einhaltung der gesetzlichen Vorgaben zum Datenschutz. Auch ist für die 

Unternehmen  zu  Beginn  nicht  ersichtlich,  ob  und  in  welchem Umfang  Optimie‐

rungspotenziale überhaupt erkannt und wie diese dann umgesetzt werden können. 

Um den Digitalisierungs‐ und Automatisierungsprozess erfolgreich durchzuführen, 

bietet sich für KMU an, schrittweise Veränderungen an der IT‐ und Produktionsinf‐

rastruktur  vorzunehmen. Um die einzelnen Produktionsbereiche  zu digitalisieren 

und Methoden der künstlichen Intelligenz zu nutzen, müssen also Entscheidungs‐

träger und Mitarbeiter in diese Prozesse aktiv involviert und davon überzeugt wer‐

den. Weiterhin muss für die technische Umsetzung eine Kenntnis über die Arbeits‐ 

und Produktionsprozesse und deren Zusammenhänge bestehen. Daraus resultiert 

die Notwendigkeit, mit den jeweiligen Produktionsmitarbeitern in engem Kontakt 

zu stehen und die individuellen Arbeitsabläufe zu verstehen. Vor‐Ort‐Besichtigun‐

gen und eine Kommunikation über alle Ebenen dienen dabei der Verminderung kri‐

tischer Schlüsselfaktoren: 

 Nichtakzeptanz  der  „neuen“  Techniken:  Viele  Mitarbeiter  befürchten  den 

Verlust  von  Arbeitsplätzen.  Die  Automatisierung macht  bestimmte manuelle 

Vorgänge überflüssig. Das betrifft vorrangig einfach auszuführende Tätigkeiten, 

die  durch  Maschinen  abgelöst  werden  könnten.  Weiterhin  sind  mit  der 

Einführung  der  Digitalisierung  neue  Kompetenzen  und  Fähigkeiten  der 

Mitarbeiter  verbunden.  Daneben  bestehen  auch  Vorbehalte  bezüglich  des 

Datenschutzes und der IT‐Sicherheit.  
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 Unvollständige Datenbasis: Besonders  in KMU wird oftmals noch mit älteren 

Maschinen gearbeitet. Außerdem werden bei der Umrüstung nicht komplette 

Maschinenparks  ausgetauscht,  sodass  die  Kommunikation  zwischen  den 

einzelnen  Geräten  nicht  immer  gegeben  ist.  Dadurch  hat  man  es  mit 

verschiedenen  Kommunikationswegen  und  derer  Kombination  zwischen  den 

Maschinen und Datenbanken zu tun. Auch in den übergeordneten Abteilungen 

bestehen in vielen Fällen Medienbrüche. 

Automatisiert, 
standardisiert

Manuell

Automatisiert, nicht-
standardisiert

Nicht-automatisiert, nicht-
standardisiert

Manuell

Automatische Übertragung der 
Maschinendaten zur Datenbank

Konvertierung des Dateiformats zur 
Übernahme in die Datenbank

Übertragung der Maschinendaten 
bei Bedarf durch Scripte oder 
externe Anwendungen 

Konvertierung des Dateiformats zur 
Übernahme in die Datenbank

Automatische Übertragung der 
Maschinendaten zur Datenbank

Übertragung der Maschinendaten 
bei Bedarf durch manuelle Ein- und 
Ausgabe, wobei mindestens ein 
Zwischenschritt oft noch 
papierbezogen ist 

 

Abbildung 3: Genutzte Kommunikationswege zwischen Maschinen und Datenbanken in KMU (Eigene Darstel‐

lung) 

 Unzureichende  Definition  der  Zielsetzung:  Die  genaue  Zielsetzung  ist 

unerlässlich  für Auswahl  der Daten,  der  sinnvollen Berechnung durch die  KI‐

Algorithmen  und  somit  der  Generierung  aussagekräftiger  Modelle.  Nur  mit 

einer gut vorbereiteten Datenbasis kann ein optimales Ergebnis, welches für das 

KMU einen deutlichen Mehrwert bringt, erreicht werden.  
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 Unzureichende Kenntnisse der Prozesse und Arbeitsabläufe:  Für eine auf das 

Unternehmen optimal zugeschnittene KI ist es unerlässlich, die Arbeitsabläufe, 

welche  die  Erreichung  der  Zielstellung  tangieren,  gut  zu  kennen.  Oftmals 

erscheinen  den  Entwicklern  bestimmte  Schritte  nicht  sinnvoll,  welche  sich 

jedoch im Laufe der Jahre für die Mitarbeiter in der Produktion bewährt haben.  

KI‐Anwendungen, welche sich speziell auf den Bereich des betrieblichen Umwelt‐

schutzes beziehen, findet man in verarbeitenden KMU bisher jedoch selten (Fried‐

rich, 2021). Aufgrund der o. g. Gründe für die Schwierigkeiten der Einführung von 

KI  und  der  damit  verbundenen  Digitalisierung  konzentrieren  sich  produzierende 

KMU, wenn überhaupt,  auf  die  ökonomischen Vorteile  durch den  Einsatz  dieser 

Technologien. Sinnvoll ist daher eine Kopplung von ökonomischen mit ökologischen 

Vorteilen, wie sie in diesem Promotionsvorhaben durchgeführt wurde. Für die Un‐

ternehmen wird  ein  Kostenvorteil  durch Material‐  und  Energieeffizienz  erreicht, 

welche gleichzeitig der Reduzierung der Umweltbelastung durch Senkung der Treib‐

hausgas‐Emissionen sowie der Ressourcenschonung dienen.     

Für den Sektor des produzierenden Gewerbes bieten insbesondere Verfahren der 

KI ein hohes Nutzenpotenzial in den Bereichen des Ressourcenmanagements und 

der Prozessoptimierung sowie der vorausschauenden Wartung. Als weitere Berei‐

che identifizierte die Universität des Saarlandes die KI‐Anwendungsfelder Assistenz‐

systeme, Wissensmanagement, Qualitätskontrolle, Automatisierung, Robotik, Sen‐

sorik, Sprachsteuerung sowie autonomes Fahren und Fliegen (Kaul et al., 2019).  

Mit der Nutzung der Hardwarekomponenten, die mit der Digitalisierung einhergeht, 

muss jedoch auch in Betracht gezogen werden, dass die dadurch gewonnenen Ener‐

gie‐ und Materialreduktionen an anderer Stelle ansteigen. Automatisierte Prozesse 

benötigen ein hohes Maß an IKT‐Komponenten, deren Gewinnung und Herstellung 

die Umwelt stark belasten. Auch wenn die genutzten Endgeräte immer energieeffi‐

zienter werden, sind sie jedoch weit häufiger in Gebrauch. Weiterhin erfordert die 
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Datenspeicherung  und  ‐verarbeitung  in  der  Cloud  einen  immensen  Energieauf‐

wand. 2020 betrug der jährliche Primärenergieverbrauch weltweit 595,15 EJ (Bun‐

desministerium für Wirtschaft und Klimaschutz, 2022). Davon entfallen ca. 4‐6 % 

auf IKT‐Komponenten (UK Parliamentary Office of Science and Technology, 2022), 

was einem Energieverbrauch von ca. 23,8 – 35,7 EJ entspricht. Die in der Literatur 

enthaltenen Daten zum Energieverbrauch beinhalten jedoch nicht die Gewinnung, 

Herstellung und Entsorgung von  IKT‐Geräten.   Diese Daten können aufgrund der 

komplexen Produktions‐ und Entsorgungsprozesse und des variierenden Anteils an 

Elementen nur grob geschätzt werden. Die ausführlichste Darstellung zu dem Stoff‐ 

und Energiebedarf beim Abbau von Seltenerdmetallen, welche die Grundlagen der 

IKT‐Komponenten bilden, gaben Peiró und Méndez (Talens Peiró & Villalba Méndez, 

2013). Dabei wurden die Energie‐ und Materialverbräuche über die verschiedenen 

Phasen des Abbaus, der Aufbereitung und der Trennung untersucht. Die Raffination 

wurde nicht betrachtet, da diese sich je nach späterem Einsatzzweck und Art des 

Elements unterscheidet. 

 

Abbildung 4: Material‐ und Energieverbrauch für die Produktion einer Tonne seltener Erden (Talens Peiró & Vil‐

lalba Méndez, 2013) 
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Da Seltenerdmetalle in der Natur vergesellschaftet und mit verschiedenen Konzent‐

rationen vorkommen, unterscheiden sich die Material‐ und Energiemengen für die 

Gewinnung des jeweiligen Elements. Je nach der Form ihrer Vergesellschaftung und 

geografischer Lage der Mine werden für die Produktion einer Tonne Seltenerdme‐

talle ca. 17 – 160 Tonnen Erz benötigt. Allein  für die Schmelzflusselektrolyse am 

Beispiel der Abbildung 4 zur Nutzung des Metalls Cer als Werkstoff werden 38‐48 

GJ  an  Energie  benötigt.  Zur  Verdeutlichung  des  hohen Ressourceneinsatzes  ent‐

spricht dies in etwa dem durchschnittlichen Jahresverbrauch von drei 4‐Personen‐

Haushalten. 

2. Theoretische Grundlagen von künstlicher Intelligenz 

Das folgende Kapitel beschreibt die theoretischen Grundlagen von KI. Die Grundla‐

gen  von  Seltenerdmetallen  sind  in  der  beigefügten  Veröffentlichung  ausführlich 

dargestellt, daher kann an dieser Stelle darauf verzichtet werden. 

Der Begriff „künstliche Intelligenz“ wurde bisher – und wird teilweise immer noch ‐ 

verwendet, um Maschinen zu beschreiben, die „menschliche“ kognitive Fähigkeiten 

nachahmen, wie z. B. „Lernen“ und „Problemlösen“ und bedeutet die Abbildung 

von „intelligentem Verhalten“ auf die IT. Jedoch hängt die Fähigkeit des Menschen, 

Probleme  zu  lösen,  Entscheidungen  zu  treffen,  langfristig  zu  denken und Konse‐

quenzen zu erkennen von vielen biologischen und soziologischen Faktoren ab, so‐

dass es bisher keine einheitliche Definition und Messmethode für „Intelligenz“ gibt. 

In der Biologie, Psychologie und Neurologie gilt daher „Intelligenz“ als mentale Ei‐

genschaft, die in der Fähigkeit besteht, aus Erfahrung zu lernen, Probleme zu lösen 

und Wissen einzusetzen, um sich an neue Situationen anzupassen (Myers, 2014). 

Im Sinne der künstlichen Intelligenz wird diese daher vermehrt als Rationalität und 

rationales  Handeln  beschrieben  (Russell  &  Norvig,  2021).  Computerprogramme 

werden für die Lösung eines bestimmten Problems entworfen, welches sie unter 
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Nutzung der Hardware lösen. Das Gehirn jedoch besteht aus einer Vielzahl hoch‐

spezialisierten Arealen, die miteinander stark verknüpft sind. Neben der Gedächt‐

nisleistung (Aufnahme, Weiterleitung und Verarbeitung, Speicherung von Informa‐

tionen) ist das Gehirn auch für die Steuerung der vegetativen Funktionen (Atemfre‐

quenz, Herzschlag, Blutdruck, Thermoregulation, Stoffwechsel) zuständig und bildet 

so ein evolutionär auf optimale Zusammenarbeit ausgelegtes super‐effizientes Sys‐

tem. Für die Komplexität und Verzahnung der verschiedenen Funktionsbereiche mit 

ihren chemischen und elektrischen Prozessen, die dynamischen synaptischen Ver‐

bindungen zwischen den Neuronen sowie die Neuroplastizität und Neurogenese ist 

es bisher auf medizintechnischer und neurowissenschaftlicher Ebene nicht gelun‐

gen, eine „kleinste funktionellen Einheit“ des Gehirns zu identifizieren (Kurreck et 

al., 2022). Dies würde jedoch die Grundlage für die Nachbildung menschlichen Ver‐

haltens und deren Übertragung in die Informatik sein.  Auch unter dem Aspekt der 

Effizienz ist das Gehirn heutigen Computern überlegen. Bei einer Anzahl von ca. 86 

Millionen Nervenzellen (Herculano‐Houzel, 2009), welche pro Neuron mehrere tau‐

send synaptische Verbindungen mit anderen Neuronen eingehen kann, passt die 

Gesamtlänge von 108 Leitungsbahnen in ein Volumen von ca. 1,5 kg (Churchland & 

Sejnowski, 2016) und verbraucht durchschnittlich gerade mal 20 W. Das Gehirn be‐

nötigt  10‐3  s  für  eine  elementare  Berechnung,  kann  jedoch  diese  Leistung  nicht 

durch  eine  hohe  Geschwindigkeit  bei  der  Durchführung  der  einzelnen  Rechen‐

schritte, sondern durch die massiv‐parallele Konnektivität erreichen. Diese Eigen‐

schaften des Gehirns begründen die Forschungsaktivitäten im Bereich der KI sowie 

der Entwicklung neuromorpher Computerarchitekturen (Baek et al., 2020) (Müller 

et al., 2022). Klammert man die psychologischen Aspekte wie Emotionen und Be‐

wusstsein aus sowie das hoch‐automatisierte Zusammenspiel der einzelnen Funkti‐

onen des menschlichen Gehirns aus, bietet KI wichtige technologische Eigenschaf‐

ten in Ergänzung zum biologischen Vorbild.   

 Gedächtnis: Das gesamte erlernte Wissen des Menschen wird nicht komplett 

abrufbar  gespeichert.  Informationen werden  im  Langzeitgedächtnis  nicht  als 
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einzelner Datensatz sondern in Abhängigkeit von ihrer subjektiven Bedeutung 

(Berlit,  2020)  über  verschiedene  Ebenen  (prozedural,  deklarativ/episodisch, 

deklarativ/semantisch)  gespeichert.  Die  Häufigkeit  der  Nutzung  von  

Gedächstnis‐informationen  mit  Bezug  zum  thematischen  Kontext  sowie  die 

Priorisierung  nach  Relevanz  der  sensorischen  Wahrnehmungen  entscheiden 

über die Dauer der Verfügbarkeit und auch die Genauigkeit der gespeicherten 

Daten. Das Wissen des Menschen muss daher für eine langfristige und korrekte 

Verwendung extern abgelegt werden.  

 Weitergabe  von Wissen:  Auch wenn  eine Methodik  bekannt  ist, muss  jedes 

Individuum diese neu erlernen und benötigt dafür Hilfmittel wie Anleitungen 

oder  Lehrer. Beispielsweise erfordert das Erlernen der  Integralrechnung eine 

bestimmte Zeit der Übung sowie Lehrmaterial über den Berechnungsvorgang. 

Der Computer ist dagegen in der Lage einen programmierten Algorithmus  an 

andere Rechner zum sofortigen Einsatz weiterzugeben.  

 Anwendung von Wissen: Neben der Weitergabe von Wissen ist ein Computer 

bei Berechnungen dem Gehirn bezüglich Geschwindigkeit überlegen. Allerdings 

kann  induktives  Denken  –  die  mathematische  Beweisführung,  die  den 

Theoremen zugrunde liegen und die letztendlich die Rechenregeln bilden, noch 

nicht von Maschinen geleistet werden.   

 Objektivität:  Menschen  sind  in  ihrer  Allgemeinheit  nicht  objektiv.  Da,  wie 

bereits  beschrieben,  Informationen  im  deklarativen  Gedächtnis  mit  ihrer 

subjektiven  Bedeutung  gespeichert  werden,  sind  diese  nicht  wertungsfrei. 

Weiterhin kann sich erinnertes Wissen aufgrund der Neuroplastizität (Fähigkeit 

des Gehirns, sich auf Grundlage von Erfahrungen umzustrukturieren) verändern 

(Eagleman,  2021).  Menschen  unterliegen  kognitiven  Verzerrungen.  Diese 

Prozesse  der  beeinflussten Wahrnehmung  und  Urteilsfähigkeit  laufen  in  der 

Regel  unterbewusst  ab.  Ein  Computer  speichert  Informationen  zwar  in 

verschiedenen Detaillierungsgraden, jedoch  stets objektiv.  
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Die Werkzeuge der KI sind die Algorithmen des maschinellen Lernens. Die existie‐

renden Algorithmen sind zweckbezogen, d.h. dass bei der Auswahl des Algorithmus 

die Problemstellung ausschlaggebend ist. Die Auswahl erfolgt dann anhand der Ein‐

teilung der Algorithmen  in  Lernarten  (überwacht, unüberwacht,  semi‐überwacht 

und bestärkend) und Lernaufgaben (Regression, Klassifikation, Cluster‐ und Assozi‐

ationsanalyse, Dimensionsreduktion, wert‐ und strategiebasierte Entscheidungsfin‐

dung durch Belohnung). 

Beim überwachten Lernen sind die gewünschten Ausgabedaten bekannt, d.h. zu je‐

dem Trainingsziel liegen die richtigen Ergebnisse vor, während beim unüberwach‐

ten Lernen Muster und auch Unterschiede in den oftmals unstrukturierten Daten 

erkannt werden. Das semi‐überwachte Lernen kombiniert das überwachte und un‐

überwachte Verfahren und wird  vorwiegend bei Datenbeständen eingesetzt,  die 

teilstrukturiert vorliegen. Beim bestärkenden Lernen agiert die Maschine mit ihrer 

Umwelt. Dabei lernt der Algorithmus durch „Belohnung“ oder „Bestrafung“ in Form 

einer Nutzenfunktion.  Ziel  dieser  sogenannten Agenten  ist  die Maximierung  der 

Nutzenfunktion.  Die Modelle  sind  die  Trainingsergebnisse  der  Algorithmen,  bei‐

spielsweise  Regressionsgeraden,  Entscheidungsbäume,  künstliche  neuronale 

Netze, Hyperebenen. Die folgende Tabelle gibt einen Überblick über die Lernarten, 

die Lernaufgaben und die am häufigsten genutzten Algorithmen mit einer kurzen 

Beschreibung. 
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Tabelle 1: Überblick über ML‐Algorithmen 

Lernart  Lernaufgabe  Algorithmen  Beschreibung 

Ü
b
e
rw

ac
h
t 
 

Regression  Lineare Regression  Beziehung zwischen einer abhängigen 

Zielvariablen und einer oder mehre‐

rer unabhängiger Variablen 

Rekurrentes Neuronales 

Netz  

KNN mit rückgekoppelten Neuronen 

und gleichen Gewichtungen in den 

Schichten des Netzes, welches se‐

quenzielle Daten oder Zeitreihen ver‐

arbeitet  

Entscheidungsbäume 

und Random Forest 

Entscheidungsbäume: Darstellung al‐

ler möglichen Ergebnisse als Baumdi‐

agramm 

Random Forest: Darstellung aller 

möglichen Ergebnisse unkorrelierter 

Entscheidungsbäume zur Klassifizie‐

rung durch Kombination der einzel‐

nen Ergebnisse 

Klassifikation 

Logistische Regression  Beziehung zwischen einer abhängigen 

binären Zielvariablen und einer oder 

mehrerer unabhängiger Variablen zur 

Vorhersage eines kategorialen Ergeb‐

nisses  

Convolutional Neural 

Networks 

Speziell für die Bildverarbeitung und 

Objekterkennung entwickeltes dreidi‐

mensionales KNN, welches in einem 

Bild verschiedenen Objekten be‐

stimmte Gewichtungen zuweist   
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Lernart  Lernaufgabe  Algorithmen  Beschreibung 

Support Vector Machi‐

nes 

Zuordnung von Objekten zu bestimm‐

ten Klassen und Teilung von Daten 

durch Hypereben, die den maximalen 

Abstand zwischen den Datenpunkten 

der Klassen aufweisen  

Naive Bayes  Berechnung von Wahrscheinlichkei‐

ten der Klassen unter der Annahme 

von bedingt unabhängigen Variablen  

Gradient Boost  Kombination schwacher Modelle, um 

Bias‐Fehler zu minimieren 

U
n
ü
b
e
rw

ac
h
t 

Clusteranalyse  K‐Means  Gruppieren von Daten und Auffinden 

der Zentren in Datenclustern, deren 

Anzahl vorher festgelegt sein muss  

DBSCAN  Dichtebasiertes Clustering von Daten 

mit Rauschen 

Hierarchische Cluster‐

analyse 

Gruppierung von Daten in hierarchi‐

schen Klassen und schrittweise Agglo‐

meration der Klassen in ein Dendro‐

gramm 

Dimensions‐      

reduktion 

Principal Component 

Analysis 

Strukturierung großer Datensätze 

durch Reduzierung der Dimensionali‐

tät unter bestmöglicher Wahrung der 

statistischen Informationen 

Verschiedene  GAN  Erzeugung von Daten durch Kombina‐

tion von zwei sich gegenseitig verbes‐

sernden KNN, wobei eines die Daten 

erzeugt und das andere diese als 
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Lernart  Lernaufgabe  Algorithmen  Beschreibung 

„echt“ oder „künstlich erzeugt“ klassi‐

fiziert 

Hidden‐Markov‐Modelle  Bestimmung der wahrscheinlichsten 

Folge aus nichtbeobachtbaren Zu‐

ständen durch Faktorisierung 

Isolation Forest  Identifikation von Ausreißern in ei‐

nem mehrdimensionalen Raum auf 

Basis von Entscheidungsbäumen 

Apriori‐Algorithmus  Auffinden von Assoziationsregeln in 

einer Transaktionsmenge durch Su‐

che nach häufigen Mengen  

B
e
st
är
ke

n
d
 

Wertbasiert  Q‐Learning  Erlernen des optimalen Aktionswerts 

in einem bestimmten Zustand  

Monte‐Carlo‐Algorith‐

mus 

Generierung von Zufallsstichproben 

zur Schätzung eines Zustandswertes 

Strategiebasiert  REINFORCE  Schätzung der Gewichte für eine opti‐

malen Strategie durch Gradientenan‐

stieg 

Hill‐Climbing  Auffinden der optimalen Strategie, in‐

dem die bestehenden Gewichtungen 

im Netzwerk iterativ verbessert wer‐

den 

Anstelle der Lernarten „überwacht“, „unüberwacht“ und „bestärkend“ wird in der 

theoretischen Informatik häufig in „parametrisiert“ und „nicht‐parametrisiert“ un‐

terschieden. Das bezieht sich nicht auf den Algorithmus, sondern auf sein Ergebnis 

– das Modell. Zusammenfassend kann gesagt werden, dass parametrisierte Lernar‐
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ten als Modell eine Funktion mit einer bestimmten Anzahl an Parametern ausge‐

ben, welche vor dem Training festgelegt wurde. Nicht‐parametrisierte Modelle hin‐

gegen entwickeln erst im Laufe des Trainings ihre Parameteranzahl. Beispielsweise 

gehören künstliche neuronale Netze zu den parametrisierten Verfahren, die eine 

festgelegte Anzahl einstellbarer Parameter haben, während Entscheidungsbäume 

jedoch während des Trainings neue Ausprägungen in Form von Ästen bilden.  

Künstliche Intelligenz kann sehr große Mengen unstrukturierter Daten in hoher Ge‐

schwindigkeit analysieren, kategorisieren und klassifizieren, um daraus Muster zu 

erkennen. Die KI „versteht“ jedoch nicht, warum sie das tut. Sie kann (noch) keine 

abstrakten Rückschlüsse  auf  Probleme  ziehen.  KI  ist  nicht  kreativ,  innovativ  und 

strategisch, um eigene Lösungen für ein neues Problem zu finden.  

3. Zielsetzung und Fragestellung 

Das Ziel der vorliegenden Dissertation besteht in der Entwicklung von KI‐Verfahren 

zum Einsatz in produzierenden KMU zur Einsparung von Energie und Abfall für die 

gesamte Fertigung. Die Steigerung der Material‐ und Energieeffizienz führt neben 

einer Verminderung von Umweltbelastungen und ‐schädigungen zu einer Senkung 

der  Produktionskosten  in  Unternehmen, was wiederum  zu  einer  Steigerung  der 

Wettbewerbsfähigkeit führt. Die praktischen Forschungsarbeiten wurden im DBU‐

geförderten Projekt „Nova ‐ Entwicklung einer neuen Methode zur Ressourcenein‐

sparung durch prozessorientiertes,  digitales  Stoffstrommanagement  in  produzie‐

renden mittelständischen Unternehmen“ (Förderkennzeichen: 24589/01, Deutsche 

Bundesstiftung Umwelt) in Kooperation mit der Novapax Kunststofftechnik Steiner 

GmbH & Co. KG entwickelt. Novapax ist in der Fertigung von Spritzgussteilen/Präzi‐

sionskunststoffteilen überwiegend für die Bereiche Automobilindustrie, aber auch 

für die Branchen Bau, Elektronik, Medizin und Sanitär tätig. Exemplarisch an diesem 

konkreten Anwendungsfall wird eine adaptierbare Lösung für die Ressourcenopti‐

mierung von Material und Energie durch das maschinelles Lernverfahren Random 
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Forest (RF) sowie die Entwicklung eines künstlichen neuronalen Netztes (KNN) er‐

arbeitet.  

Dabei werden die folgenden Forschungsfragen adressiert: 

 Wie  können  durch  Methoden  des  maschinellen  Lernens  Zusammenhänge 

zwischen den Parametereinstellungen der Maschinen, dem Energieverbrauch 

sowie  der  Wahrscheinlichkeit  von  fehlerhaft  produzierten  Kunststoffteilen 

hergestellt  werden  und  welche  Parameteränderungen  senken  den 

Energieverbrauch  und  reduzieren  die  Wahrscheinlichkeit  von 

Fehlproduktionen? 

Letztendlich soll das RF‐Modell Aussagen darüber treffen können, dass Maschine x 

unter Änderung der Parameter y1, y2, …, yn den Energieverbrauch pro produzierten 

Teil um z kWh reduzieren kann.  

Auf Basis des RF‐Modells wird dann ein KNN entwickelt, um die Genauigkeit dieser 

Aussagen zu erhöhen. Die Entwicklung des KNN adressiert die folgende Forschungs‐

frage: 

 Wie  können  neuronale  Netze  verwendet  werden,  um  ideale 

Maschineneinstellungen zu finden, um den Energieverbrauch zu reduzieren und 

die Qualität zu verbessern?  

Für den praktischen Einsatz soll das KNN Aussagen zu folgenden Fragestellungen 

treffen: 

 Wie  viel  Energie  könnte  eingespart  werden,  wenn  die  vom  KNN 

vorgeschlagenen  optimalen  Maschinenparametereinstellungen  verwendet 

werden würden?  

 Wie  weit  kann  die  Qualität  unter  Betrachtung  der  Reduzierung  von 

Kunststoffausschuss verbessert werden?  
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Die Aussagen dieser beiden KI‐Verfahren sollen außerdem für den Menschen inter‐

pretierbar sein, da viele KI‐Modelle,  insbesondere jedoch KNN ein Black‐Box‐Ver‐

halten aufweisen.  

Ganzheitliche Digitalisierung und die dadurch zu verarbeitenden Daten mit Verfah‐

ren der KI sind entscheidende Schritte für eine ressourcenschonende Produktion. 

Dazu zählen in erster Linie die Verbesserung der Effizienz und Performance sowie 

die Optimierung der Störungsanfälligkeit von Produktions‐ und Geschäftsprozessen 

durch Automatisierung als auch die konsistente Verfügbarkeit von Informationen in 

Zusammenhang mit schnellem Wissenstransfer. Allerdings birgt die Digitalisierung 

auch umweltbezogene Nachteile. Dies spiegelt sich vor allem im steigenden Roh‐

stoffbedarf  für  elektronische  Komponenten  und  dessen  kostengünstige  Beschaf‐

fung überwiegend in Ländern mit geringen Umwelt‐ und Sozialstandards wider. Für 

eine kritische Betrachtung werden die Umweltauswirkungen der technologischen 

Komponenten von der Gewinnung bis zur Entsorgung mit Fokus auf Seltenerdme‐

tallen untersucht. Dabei soll der produktionsseitige Rebound‐Effekt (Jevons, 1865) 

in Zeiten der Digitalisierung in Bezug auf die Nutzung von Seltenerdmetallen im Vor‐

dergrund stehen. 

4. Forschungsdesign 

Das übergeordnete Ziel der Dissertation ist die Prozessoptimierung durch Identifi‐

kation  von Parametereinstellungen an den Produktionsmaschinen  zur Energiere‐

duktion und Abfallminimierung. Nach der  Implementierung einer grundlegenden 

homogenen Datenspeicherung der Maschinendaten wurden für die Umsetzung im 

ersten Schritt ein Random Forest‐Modell und darauf aufbauend ein KNN entwickelt. 

Das Forschungsdesign orientiert sich an den 7 Leitgedanken des Design Science Re‐

search  (DSR)  nach Hevner  et.  al.  und  folgt  deren  Information  Systems  Research 

Framework. (Hevner et al., 2004) 
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Abbildung 5: Information Systems Research Framework (Hevner et al., 2004) 

Design Science Research  ist ein gestaltungsorientierter Ansatz, der aus der Wirt‐

schaftsinformatik  stammt  und  die  Entwicklung  von  Informationssystemen  be‐

schreibt (Wilde & Hess, 2006). Ziel ist die Erstellung eines konkreten Artefakts. He‐

vner et. al. bauen auf den Arbeiten von Herbert A. Simon (Simon, 1996) und Silver, 

Markus und Beath (Silver et al., 1995) auf.  

Im Zuge des Design Methods Movement in den 60er Jahren des 20. Jh. beschrieb 

Simon die Designtheorie anhand der „Wissenschaften des Künstlichen“ in seinem 

Werk „The Sciences of the Artificial“, wobei Nachbildungen der Natur in den Wis‐

senschaften als Artefakte gelten. Diese Artefakte können sich aufgrund ihrer Funk‐

tionalität und  ihrer Umgebung anpassen. Durch  logisches Verknüpfen von Bezie‐

hungen können  innerhalb eines Prozesses neue Erkenntnisse gewonnen werden. 

Auf Basis mathematischer Berechnungen  können Computer diese Prozesse opti‐

mieren und automatisieren.  Simon definierte Design Science als  „wie Dinge  sein 

könnten“ und die Naturwissenschaft als „wie Dinge sind“. Mit Allen Newell und Cliff 

Shaw entwickelte Simon den Logical Theorist, der auf der Darthmouth Conference, 

dem ersten Workshop  für künstliche  Intelligenz unter der Organisation von  John 

McCarthy, vorgestellt wurde. Der Logical Theorist ist ein Computerprogramm, wel‐

ches eine Vielzahl der Theoreme der Principia Mathematica  von Whitehead and 
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Russell (Whitehead & Russell, 1925‐1927) beweisen konnte und als erstes KI‐Pro‐

gramm gilt, welches in der Lage ist, komplexe Probleme zu lösen und so menschli‐

ches Denken zu imitieren. 1975 wurde Simon mit seinem Kollegen Newell mit dem 

ACM Turing Award  ausgezeichnet.  (Association  for  Computing Machinery,  1975) 

Aufgrund  seiner  organisationstheoretischen Arbeiten  zu  Entscheidungsprozessen 

erhielt er 1978 den Alfred‐Nobel‐Gedächtnispreis für Wirtschaftswissenschaften. 

 Silver et. al. beschrieben erstmals ein IT‐Interaktionsmodell aus Prozessperspektive 

über die verschiedenen Stadien des Implementierungsprozesses.  Das Modell inte‐

griert 4 miteinander verbundene Phasen – die Organisation mit ihren Geschäftspro‐

zessen, das zu entwickelnde Informationssystem, die Einführung des Systems und 

deren Auswirkungen. Durch die Integration von Systemeffekten ist das Modell mit 

dem Konzept der Entscheidungsunterstützung verknüpft.  

 

Abbildung 6: IT Interaction Modell (Silver et al., 1995) 

Neben der Methodik nach Hevner  (Hevner et al., 2004) haben sich weitere DSR‐

Modelle für die Entwicklung von IT‐Lösungen etabliert (Peffers et al., 2007). Allen 

liegt das gemeinsame Ziel einer strukturierten, transparenten Forschung und Ent‐

wicklung zu Grunde. Die Entscheidung für das Modell nach Hevner et al. als For‐

schungsdesign für diese Dissertation begründet sich im Praxisbezug als Ausgangs‐

punkt mit der Integration der Unternehmensstruktur und ‐prozesse sowie des ite‐

rativen Zusammenspiels von Praxis, Entwicklung und Forschung. Das methodische 
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Vorgehen der Forschungsarbeiten der vorliegenden Dissertation lässt sich wie folgt 

in die sieben Design Science Research Guidelines nach Hevner et. al. einordnen.  

1. Artefakt‐Design:  Die  zu  entwickelnden Artefakte  sind  ein  RF‐Modell  und  ein 

darauf aufbauendes KNN zum Auffinden der optimalen Parametereinstellungen 

an den Produktionsmaschinen, um den Energieverbrauch unter Einhaltung der 

Qualitätskriterien  sowie  den  Abfall  zu  verringern.  Um  dieses  Artefakt  zu 

generieren,  ist es notwendig, als Ausgangsbasis eine konsolidierte Datenbasis 

zu schaffen. Im Rahmen der vorliegenden Dissertation wurden 4 Maschinen mit 

34 Merkmalen und    insgesamt 777.458 Daten über einen Erfassungszeitraum 

von  4  Monaten  zugrunde  gelegt.  Bei  der  Betrachtung  von  Maschinen 

unterschiedlicher  Bauweisen  kommt  es  in  den  meisten  Fällen  zu 

Inkonstistenzen  der  Datenbasis,  da  einige Merkmale  nicht  erhoben  werden. 

Gründe dafür liegen in der Umstellung der Produktionsweise der Maschine aber 

auch darin, dass gewisse Bauteile der Merkmalsspalten  in einigen Maschinen 

schlicht nicht existieren. Diese fehlenden Daten müssen für ihre Nutzung im KI‐

Modell  bereinigt  werden. Weiterhin  ist  es  nötig,  die  Attribute  der  Daten  zu 

standardisieren und zu normalisieren. Häufig befinden sich in den Datenbanken 

Daten  ohne  Informationsgewinn  für  die  Lösung  der  definierten  Problem‐

stellung. Diese Merkmale  sollten  für  eine  effiziente  Berechnung  des Modells 

entfernt werden.  

2. Problemrelevanz:  Die  Relevanz  ergibt  sich  aus  dem  Unternehmensziel  des 

effizienteren Wirtschaftens,  um positive  ökonomische  Effekte  zu  erzielen  als 

auch aus dem ökologischen Kontext, einen effizienteren Umgang mit Stoffen 

und Energie zu erreichen. Zu Beginn der eigentlichen Entwicklungsarbeiten ist 

eine  übersichtliche,  strukturierte  Planung  vorgenommen worden.  Beginnend 

wurde untersucht, ob der Einsatz von KI für die Zielstellung überhaupt in einem 

angemessenen  Aufwand‐Nutzen‐Verhältnis  steht.  Daher  wurde  der  folgende 

Ablauf  der  Einführung  von  KI  identifiziert  und möglichst  allgemein  gehalten, 

damit er auf andere Problemdefinitionen von KMU adaptierbar ist. 
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Abbildung 7: Konzeptioneller Ablauf der Einführung von KI in KMU (Eigene Darstellung) 
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3. Bewertung	 des	 Designs:  Die  Artefakte  werden  unter  dem  Kriterium 

entwickelt, die eingesetzten Technologien so einfach wie möglich zu entwickeln. 

So wird sichergestellt, dass sie auf andere Szenarien leichter adaptierbar sind 

und die Fehleranfälligkeit reduziert wird. Die Ergebnisse des RF‐Modells sowie 

insbesondere  des  KNN  werden  interpretierbar  gemacht.  Somit  können  die 

Ergebnisse  der  KI‐Algorithmen  auf  Stimmigkeit  geprüft  werden.  Das  ist 

besonders für den Produktionsmitarbeiter eine notwendige Anforderung an das 

System,  da  nur  dieser  letztendlich  beurteilen  kann,  ob  vorgeschlagene 

Parameteränderungen  überhaupt  möglich  oder  für  den  gesamten 

Prozessschritt sinnvoll sind. Letztendlich werden die Artefakte bezüglich  ihrer 

praktischen  Anwendung  geprüft.  Besonderes  Augenmerk  wird  dabei  auf  die 

Wiederholbarkeit  der  Ergebnisse  bei  sich  ändernder  Datenlage  sowie  der 

Stabilität ihrer Funktionalität gelegt. Die Szenarien, bestehend aus 4 Maschinen, 

werden  dafür  in mehreren Durchläufen  auf  Genauigkeit  ihrer  Berechnungen 

und der damit verbundenen Leistungsfähigkeit überprüft. 

4. Beitrag	 zur	Forschung:  Die  Forschungsergebnisse  werden  in  peer‐review‐

Magazinen dem interessierten Fachpublikum zur Verfügung gestellt. Weiterhin 

fließen  die  Arbeiten  in  die  universitäre  Ausbildung  ein. Weiterhin  sollen  die 

Arbeiten einen direkten Beitrag für die produzierenden KMU leisten. Daher wird 

diese Dissertation in deutscher Sprache verfasst, um die Ergebnisse einfacher in 

die regionalen KMU zu streuen. Für die direkt an der Produktion Beteiligten soll 

die  Interpretierbarkeit  des  Systems  sowie  die  technische Adaptierbarkeit  die 

Einführung  von  KI‐Verfahren  in  KMU  erleichtern.  Diese  Aspekte  erleichtern 

einerseits  das  Vertrauen  in  die  KI‐Methoden  und  schaffen  Transparenz  der 

Prognosen der Black‐Box der Algorithmen. 

5. Forschungsstrenge:  Die  Entwicklung  der  Algorithmen  erfolgt  unter 

Zuhilfenahme  etablierter  Architekturen  in  der  Programmiersprache  Python. 

Diese zeichnet sich durch ihre sehr gute Portabilität sowie einer hohen Anzahl 

an  Bibliotheken  für  KI‐Programmierung  und  Datenauswertung  aus.  Als 
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Entwicklungsumgebungen  für  das  RF‐Modell  werden  PyCharm  und  Jupyter 

Notebook  eingesetzt.  Die  PyCharm‐IDE  ist  eine  der  erfolgreichsten  Python‐

Umgebungen  und  bietet  alle  notwendigen  Funktionen  für  professionelle 

Programmierung.  Jupyter Notebook wird  am Anfang der  Entwicklung  für  die 

Anpassungen  und  die  Tests  der  einzelnen  Parameter  verwendet,  PyCharm 

kommt anschließend zum Einsatz, um gut strukturierten Code zu erstellen sowie 

Anpassungen der eingebundenen Bibliotheken vorzunehmen. Für die Basis der 

Artefakte – eine homogene Datenhaltung – werden die Maschinendaten über 

verschiedene Protokolle in einer SQL‐Datenbank gespeichert und mittels eines 

dafür  generierten  Scriptes  periodisch  per  VPN  vom  Unternehmen  zum 

Entwicklungsrechner  an  der  HTW  Berlin  gesendet.  LIME  (Local  Interpretable 

Model‐agnostic Explanations) gehört zu den AIX‐Methoden (Explainable AI) und 

ist ein Framework, welches die Vorhersage der Klassifikatoren erklärt und somit 

der  Erklärung  der  Black  Box‐Lernprozesse  der  Modelle  ermöglicht,  um  die 

Ergebnisse nachzuvollziehen und auf Sinnhaftigkeit zu überprüfen.  

6. Design	als	Optimierungsprozess: Um die gewünschten Ziele und somit ein 

funktionsfähiges  Artefakt  zu  erreichen,  sind  mehrere  Trainings‐/Test‐  und 

Optimierungsdurchläufe sowohl beim RF‐Modell als auch beim KNN nötig.  Die 

Prozesse  bei  KI‐Verfahren  sind  in  Abbildung  8  und  Abbildung  9  grafisch 

dargestellt. 
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Abbildung 8: Prozess des RF‐Modells (Eigene Darstellung) 

 

Abbildung 9: Prozess des KNN (Eigene Darstellung) 

7. Kommunikation	der	Forschung: Die Forschungsmethoden und ‐ergebnisse 

wurden auf mehreren Konferenzen (siehe Anhang A) sowie  in verschiedenen 

Fachjournalen  publiziert.  Weiterhin  fließen  sie  in  die  Lehrausbildung  von 

Studenten  ein  und  bilden  eine  Grundlage  für  die  Durchführung  weiterer 

Forschungsprojekte zur Digitalisierung und der Einführung von KI in KMU. 
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Auf Basis der Zuordnung der Forschungsarbeiten zu den sieben Leitgedanken glie‐

dert sich die Dissertation wie in Abbildung 10 visualisiert in das Information Systems 

Research Framework nach Hevner et al. (Hevner et al., 2004) und fast die Schlüssel‐

faktoren komprimiert zusammen.  

 

Abbildung 10: DSR‐Prozess der Dissertation im IS Research Framework nach Hevner (Hevner et al., 2004) 

In seinen weiterführenden Arbeiten stellte Hevner explizit die drei DSR‐Zyklen (He‐

vner, 2007) in den Fokus. Dies soll die Motivation des DSR in der Hinsicht verdeutli‐

chen, dass Technologieentwicklung (DSR‐Zyklus) auf Basis fundierter wissenschaft‐

licher Erkenntnisse (Rigorositäts‐Zyklus) das adressierte Umfeld (Relevanz‐Zyklus) 

verbessern soll (Simon, 1996). Im Relevanz‐Zyklus gehen die Forschungsfragestel‐

lungen  sowie  die  Unternehmensanforderungen  in  den  Design‐Zyklus  über.  Dort 

werden die  technischen Anforderungen des Artefakts,  sowie dessen Entwicklung 

auf Basis der wissenschaftlichen Informationen und Methoden angesiedelt. Das De‐

sign des Artefakts geht mit einer fortlaufenden Abstimmung mit dem Unternehmen 

sowie eines durchgängigen Abgleichs der Wissensbasis einher. Die Umsetzung des 

entstandenen Artefakts, das Artefakt an sich sowie sein Einsatz in der Praxis fließen 

wiederum in die Wissensbasis ein.  
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Für die kritische Betrachtung der Umweltauswirkungen der für die Digitalisierung 

notwendigen elektronischen Komponenten mit Fokus auf Seltenerdmetallen wurde 

eine umfassende Literaturrecherche durchgeführt. Ziel war eine modellhafte Be‐

rechnung von  IKT‐Geräten und die Ermittlung des daraus  resultierenden Elektro‐

schrotts. Die Arbeit soll den mit der Digitalisierung verbundenen Rebound‐Effekt 

anhand der Nutzung elektronischer Geräte und somit eine differenzierte Betrach‐

tung der offensichtlichen Vorteile des Einsatzes von IKT verdeutlichen. Dafür wur‐

den im ersten Schritt das Vorkommen in der Natur und die Hauptanwendungsge‐

biete  der  einzelnen  Seltenerdmetalle  im  Elektronikbereich  identifiziert.  Im  An‐

schluss wird ein Überblick über den Gewinnungsprozess sowie das Recycling und 

die Entsorgung gegeben und Substitutionsmöglichkeiten aufgezeigt. Anschließend 

erfolgt die modellhafte Berechnung der IKT‐Geräte, wobei die zuvor identifizierten 

Daten auf die Länder mit einem sehr hohen Human Development Index extrapoliert 

wurden. Aus diesen Werten wurde in Verbindung mit der Lebensdauer der einzel‐

nen IKT‐Geräte die Recyclingquote abgeleitet und das Gesamtaufkommen an Elekt‐

roschrott ermittelt. 

5. Publikationsübersicht: Methoden und Ergebnisse 

Im folgenden Kapitel werden die Publikationen mit ihrer Zielstellung, der Methodik 

und der Ergebnisse dargestellt. Publikation 1 und 2 bauen aufeinander auf. Sie be‐

schreiben die Umsetzung des maschinellen Lernens durch Random Forest (1. Publi‐

kation) sowie der Entwicklung eines künstlichen neuronalen Netzes (2. Publikation) 

an dem Szenario des Kunststoffunternehmens. Beiden Verfahren  liegen die  glei‐

chen  Daten  zugrunde.  Publikation  3  betrachtet  übergeordnet  das  Thema  des 

Rebound‐Effekts im Zuge der Digitalisierung und Automatisierung. Dabei wird der 

Fokus auf Seltenerdmetalle gelegt, da diese Elemente  in sämtlichen Geräten der 

Informations‐  und  Kommunikationstechnologie  zum  Einsatz  kommen  und  deren 

Gewinnung und Entsorgung  zu besonders  starken Umweltbelastungen  führt. Die 
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Betrachtung der kritischen Nebeneffekte, welche durch die zahlreichen positiven 

Möglichkeiten der in allen Lebensbereichen vorhandenen Digitalisierungs‐ und Au‐

tomatisierungstechniken entstehen, ist ein wichtiger Aspekt für die Beurteilung der 

ganzheitlichen Umweltauswirkungen von IKT und sollte daher entsprechend gewür‐

digt werden.  

 

Abbildung 11: Zusammenhang der Publikationen (Eigene Darstellung, erstellt mit Unterstützung von DALL∙E 2) 

Tabelle 2: Publikation 1: “Machine Learning for Optimization of Energy and Plastic Consumption in the Produc‐

tion of Thermoplastic Parts in SME” 

Machine  Learning  for Optimization of  Energy  and Plastic  Consumption  in  the Production of 

Thermoplastic Parts in SME” 

Zielstellung: Entwicklung eines Random Forest‐Modells zur Überwachung und Optimierung des 

Plastikabfalls und des Energieverbrauchs in einem kunststoffproduzierenden KMU  

Methodik:  Technologien, Bibliotheken, 

Frameworks: 

Datenerhebung und –bereinigung von 4 Produktionsma‐

schinen (M64, M67, M68, M69) mit 34 Merkmalen und 

insgesamt 777.458 Datensätzen über einen Erfassungszeit‐

raum von 4 Monaten;  

OPC‐Schnittstelle, Modbus RTU, 

SQL  

Datenverständnis  Pandas, NumPy, PyCharm 
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Machine  Learning  for Optimization of  Energy  and Plastic  Consumption  in  the Production of 

Thermoplastic Parts in SME” 

Auswahl des Algorithmus  Überwachtes Lernen, Random Fo‐

rest‐Algorithmus 

Datenvorverarbeitung  Pandas, PyCharm 

Modellerstellung (Aufteilung des Datensatzes in Test‐ und 

Trainingsdaten; Erstellen der Hyperparameter; Auswer‐

tung aller Kombinationen von Hyperparametern des Ent‐

scheidungsbaum; Ermittlung der Wichtigkeit der Merk‐

male (gewichtetet Mittelwert); Erklärung der Ergebnisse 

mit LIME 

Random Forest, Scikit‐learn, Hy‐

peropt, PyCharm 

Modelloptimierung  und  ‐test  (Anpassung  Datensatz,  An‐

passung Hyperparameter) 

SQL,  Random  Forest,  Scikit‐learn, 

Hyperopt, PyCharm 

Modellanalyse, Interpretation der Ergebnisse  LIME, NumPy, PyCharm 

Ergebnisse:  

 Empfohlenen Maschineneinstellungen für eine Reduzierung des Energieverbrauchs/Teil 

[Wh]  

 Empfohlenen Maschineneinstellungen für die Verbesserung der Qualität/Teil [%] 

 

Tabelle 3: Ergebnisse der RF‐Modelle 

M64  

Parameter  Wert  Qualitätsverbesserung pro 

Teil [%] 

Umschaltvolumen_K2 [cm3]  3,8<x<4,1   4 

Umschaltspritzdruck_K2 [mbar]  x>685   6 

Maximaler_Spritzdruck_K2 [mbar]  x>685   4 
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Einspritzzeit_K2 [s]  0,34<x<0,35   29 

Dosierzeit_K1 [s]  x>5,75   2 

Dosierzeit_K2 [s]  x<6,3   14 

Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  x= 190 C oder x= 204   14 

Zylinderheizzone_1_K2 [°C]  219,5<x<220,3 oder 

x=224,5 

39 

Zylinderheizzone_2_K2 [°C]  x=204,5  5 

Zykluszeit [s]  x>31,42   15 

Parameter  Wert  Energieeinsparung pro 

Teil [Wh] 

Massepolster_K2 [cm3]  x>3  10 

Umschaltvolumen_K2 [cm3]  x>3,45  13 

Umschaltspritzdruck_K2 [mbar]  x>742  15,5 

Maximaler_Spritzdruck_K2 [mbar]  x>724  45 

Einspritzzeit_K2 [s]  x>0,37  25 

Dosierzeit_K1 [s]  x<5,7  5 

M67 

Parameter  Wert  Qualitätsverbesserung pro 

Teil [%] 

Massepolster_K1 [cm3]  x=8,4  4 

Umschaltspritzdruck_K1 [cm3]  x>712  2 

Dosierzeit_K1 [s]  x=5,15  3 
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Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  267,1<x<269,3  8 

Zylinderheizzone_2_K1 [°C]  x>274,2  8 

Zylinderheizzone_4_K1 [°C]  x>279,2  2 

Zylinderheizzone_8_K1 [°C]  x=285  12 

Werkzeugheizkreis_1 [°C]  x=79,5  9 

Parameter  Wert  Energieeinsparung pro 

Teil [Wh] 

Massepolster_K1 [cm3]  x>11  5 

Umschaltvolumen_K1 [cm3]  x<22  10 

Zylinderheizzone_2_K1 [°C]  x<275  2 

Integral (Druck über Zeit) [mbar/s]  x>870  3 

M68  

Parameter  Wert  Qualitätsverbesserung pro 

Teil [%] 

Einspritzzeit_K2 [s]  x=0,342  8 

Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  x=194,5  8 

Werkzeugheizkreis_2 [°C]  x=72,1  20 

Parameter  Wert  Energieeinsparung pro 

Teil [Wh] 

Zykluszeit [s]  x>33,5  2,5 

M69 
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Parameter  Wert  Qualitätsverbesserung pro 

Teil [%] 

Massepolster_K1 [cm3]  6,1<x<6,6  15 

Dosierzeit_K1 [s]  x=5,26  5 

Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  x>243,3  18 

Zylinderheizzone_2_K1 [°C]  x=244,1  16 

Zylinderheizzone_3_K1 [°C]  x=245,6  8 

Temperiergeraet_1_Werkzeug [°C]  x=25,8  3 

Parameter  Wert  Energieeinsparung pro 

Teil [Wh] 

Werkzeugheizkreis_3 [°C]  x>210  8 

Zykluszeit [s]  x>22,8  9 

Da nicht alle Maschineneinstellungen in der Praxis geändert werden können, wer‐

den für die Berechnung der Ergebnisse auf ein Jahr prognostizierte Energiewerte 

auf Basis der Modelle angenommen. Bei der Betrachtung der Maschine M68 konn‐

ten lediglich Zusammenhänge in der Änderung der Zykluszeit und dem Energiever‐

brauch erkannt werden. Dieser  ist mit 2,5 Wh sehr gering und wird daher  in der 

Gesamtprognose nicht betrachtet. Aufgrund der geringen Daten, was auf die nied‐

rige Produktion zurückzuführen  ist,  ist es durch das RF‐Modell nicht möglich, ge‐

naue Aussagen zu treffen. 

 



Einsatz von künstlicher Intelligenz zur Prozessoptimierung und Steigerung der Ressourceneffizienz in kleinen 

und mittleren Unternehmen 

 

     

32 

 

Tabelle 4: Prognostizierte Energieersparnis pro Jahr (ML) 

   Prognostizierte 

Energieersparnis 

pro Teil [Wh] 

Produzierte 

Teile im Mess‐

zeitraum 

Produzierte Teile pro 

Jahr  

Energieersparnis 

pro Jahr [kWh] 

M64  60  168.917  550.488,438  33.029,31 

M67  20  247.052  805.124,821  16.102,5 

M68  0  86.203  280.929,42  0 

M69  10  275.286  897.137,411  8.971,37 

Gesamt        58.103,18 

Wie in Tabelle 4 dargestellt, ergibt sich eine Energieeinsparungen von ca. 58.100 

kWh/Jahr und CO2‐Einsparungen bei einem Faktor von 474 g/kWh  (Icha & Kuhs, 

2019) von 27.540 kg/Jahr.   

Tabelle 5: Publikation 2: “Neural Networks for Energy Optimization of Production Processes in Small and Me‐

dium Sized Enterprises” 

“Neural Networks for Energy Optimization of Production Processes in Small and Medium Sized 

Enterprises” 

Zielstellung: Entwicklung eines KNN zur Überwachung und Optimierung des Plastikabfalls und des 

Energieverbrauchs in einem kunststoffproduzierenden KMU 

Methodik:  Technologien, Bibliotheken, 

Frameworks: 

Datenvorverarbeitung von 4 Produktionsmaschinen (M64, 

M67, M68, M69) mit 34 Merkmalen und insgesamt 

777.458 Datensätzen über einen Erfassungszeitraum von 4 

Monaten   

SQL, Pandas, PyCharm 
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“Neural Networks for Energy Optimization of Production Processes in Small and Medium Sized 

Enterprises” 

Modellerstellung (Aufteilung des Datensatzes in Test‐ und 

Trainingsdaten; L2‐Regularisierung, Dropout, Anpassung 

Hyperparameter 

Scikit‐learn, Hyperopt, NumPy, Py‐

Charm 

Modellanalyse, ‐optimierung und ‐test: 

 Anpassung Hyperparameter 

 Modell: Predict Function als Black Box 

 Optimierung der Eingabewerte (Maschinenein‐

stellungen) durch Kombination der Vorhersage‐

funktionen für Energie und Qualität 

 Parametertest in einem Radius r mit der Abwei‐

chung der wahren Parameterwerte von den vor‐

hergesagten Werten  

 Metrik: Abwandlung des Standardfehlers 

Interpretation der Ergebnisse 

Scikit‐learn,  Hyperopt,  NumPy, 

LIME, PyCharm 

Ergebnisse: Empfohlenen Maschineneinstellungen für eine Reduzierung des Energiever‐

brauchs/Teil [Wh] und Verbesserung der Qualität/Teil [%]  

Im Gegensatz zum RF‐Verfahren wurden bei der Ermittlung der empfohlenen Ma‐

schineneinstellungen gleichzeitig sowohl die Energie als auch die Qualität betrach‐

tet. Dabei wurden die Hyperparameter des Netzes jedoch auf die Energieersparnis 

optimiert.  

Tabelle 6: Ergebnisse des KNN 

M64 

Parameter  Wert  Qualitätsverbesserung 

pro Teil [%] 

Energieeinsparung 

pro Teil [Wh] 

Umschaltvolumen_K2 [cm3]  x=4,429  ‐5,69  32,28 

Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  x=206,504  6,65  ‐4,27 
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Zylinderheizzone_2_K1 [°C]  x=205,44  4,87  6,29 

Zylinderheizzone_5_K1 [°C]  x=205,3  ‐1,36  48,89 

M67 

Massepolster_K1 [cm3]   x=17,052  0,13  7,14 

Maximaler_Spritzdruck_K1 

[mbar]  x=253,559  0,14  0,43 

Einspritzzeit_K1 [s]  x=1,503  0,05  0,08 

Werkzeugheizkreis_1 [°C]  x=80  0,16  1,24 

Die Parameter Massepolster_K1 und Einspritzzeit_K1 können nur gemessen, aber an den Maschi‐

nen nicht umgestellt werden. Daher werden sie im Endergebnis nicht betrachtet. 

M68 

Bei Maschine M68 standen nicht genug Daten für das Training des Energiemodells des KNN zur 

Verfügung, daher konnten keine Ergebnisse erzielt werden.  

M69 

Zylinderheizzone_1_K1 [°C]  245,338  0,06  0,11 

Zylinderheizzone_4_K1 [°C]  244,877  0,04  0,47 

Im Endergebnis werden nur die  Einstellungen betrachtet,  die  Energie einsparen, 

ohne die Qualität zu verringern und eine gewisse Signifikanz besitzen. Diese emp‐

fohlenen Parameter sind in  Tabelle 7 dargestellt.  
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Tabelle 7: Prognostizierte Energieersparnis pro Jahr (KNN) 

  Empfohlener Parameter  Energieerspar‐

nis pro Teil [Wh] 

Produzierte 

Teile  pro  Jahr 

(interpoliert) 

Energieersparnis 

pro Jahr [kWh] 

M64  Zylinderheizzone_2_K1   6,29   550.488,438  3.462,57 

M67  Maximaler_Spritzdruck_K1,  

Werkzeugheizkreis_1 

 

1,67  805.124,821  1.344,56 

M69  Zylinderheizzone_1_K1,  Zy‐

linderheizzone_4_K1  

0,58  897.137,411  520,34 

Gesamt        5.327,47 

Daraus ergibt sich eine Energieeinsparungen von ca. 5.327 kWh/Jahr und CO2‐Ein‐

sparungen bei einem Faktor von 474 g/kWh (Icha & Kuhs, 2019) von 2.525 kg/Jahr.   

Tabelle 8: Publikation 3: “Rebound Effects in the Use of Rare Earth Metals in ICT” 

“Rebound Effects in the Use of Rare Earth Metals in ICT” 

Zielstellung: Betrachtung der mit der Digitalisierung verbundenen Rebound‐Effekte bezogen auf 

Seltenerdmetalle  

Methodik:  Technologien, Bibliotheken, Frame‐

works: 

Literaturrecherche und Datensammlung 

 Physikalische/chemische Grundlagen von 

Seltenerdmetallen 

 Vorkommen und Anwendungsgebiete 

 Betrachtung der Umweltaspekte bei der För‐

derung und Verarbeitung, Extraktion, Recyc‐

ling, Entsorgung und Substitution 

Wissenschaftliche Datenbanken, Fachli‐

teratur 
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“Rebound Effects in the Use of Rare Earth Metals in ICT” 

Modellhafte Berechnung der  IKT‐Geräte und der Re‐

cyclingrate  weltweit  (basierend  auf  den  66  Ländern 

mit einem HDI ab 0,8)  

RStudio 

Ergebnisse:  Insgesamt 66 Länder konnten einen HDI ≥ 0,8 erreichen (United Nations, 2011). Bei 

der Berechnung der Hochrechnung wird davon ausgegangen, dass die IKT‐Ausstattung der Bürger 

in den einzelnen Ländern grundsätzlich ähnlich ist. Diese Länder haben eine Gesamtbevölkerung 

von 1,57 Milliarden Menschen (United Nations, 2020).   Daraus ergibt sich eine angenommene 

Anzahl von  IKT‐Geräten von 7 Milliarden. Angesichts der kurzen Lebensdauer von  IKT‐Geräten 

zwischen etwa 2,5 Jahren für Smartphones und 5 Jahren für andere digitale Geräte ist die Menge 

an Elektroschrott immens. Nach 10 Jahren sind dies rund 68 Milliarden IKT‐Geräte. Unter der An‐

nahme einer Recyclingquote von 5 % innerhalb der EU und 1,5 % in anderen Ländern (Gröger, 

2020) beträgt die Gesamtmenge an Elektroschrott 67 Milliarden nicht recycelte Elektro‐Geräte.  

Die besondere Herausforderung dieser Arbeit lag in der äußerst mangelhaften und 

invaliden Datenlage über die gesamte Prozesskette der Gewinnung, der Verarbei‐

tung und des Recyclings. Daher war es lediglich möglich, eine modellhafte Auswer‐

tung auf Basis von hochgerechneten Daten durchzuführen.  

6. Zusammenfassung und aktuelle Herausforderungen 

Die beiden Verfahren – Anwendung des maschinellen Lernens mit dem Random Fo‐

rest‐Algorithmus sowie die Entwicklung eines künstlichen neuronalen Netzes – wur‐

den auf 4 Maschinen mit insgesamt 777.458 Datensätzen angewendet.  

Tabelle 9: Ausgangsdaten der einzelnen Maschinen 

Maschine  Anzahl Datensätze  Gutteile  Schlechtteile 

    Absolut  Relativ [%]  Absolut  Relativ [%] 

M64  168.917  166.232  98,41  2.685  1,59 
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Maschine  Anzahl Datensätze  Gutteile  Schlechtteile 

    Absolut  Relativ [%]  Absolut  Relativ [%] 

M67  247.052  245.982  99,60  1.070  0,43 

M68  86.203  85.325  99,00  878  1,02 

M69  275.286  270.780  98,40  4.506  1,64 

Gesamt  777.458  768.319  98,85  9.139  1,17 

 

Die  Endergebnisse  zwischen  den  beiden  Verfahren  des  Random  Forest  und  der 

künstlichen neuronalen Netze weisen einen gravierenden Unterschied auf. Das re‐

sultiert aus dem Vorgehen bei beiden Verfahren. Beim RF wurden die Energie‐ und 

Qualitätsmodelle einzeln betrachtet, um dann einen Zusammenhang herzustellen. 

Die empfohlenen Parameterwerte pro Maschine unterscheiden sich jedoch danach, 

ob Qualität oder Energie betrachtet wird. Das KNN konnte die optimalen Parame‐

tereinstellungen  für  beide Betrachtungselemente  ermitteln.  Betrachtet man bei‐

spielsweise die Maschine M64, ermittelt der RF‐Algorithmus, dass der Parameter 

Umschaltspritzdruck_K2 die Qualität um 6 % und die Energie um 15,5 Wh verbes‐

sern kann. Die optimale Einstellung für die Qualitätsverbesserung ist ein Wert über 

685 mbar und für die Energieverbesserung über 742 mbar.  Das KNN liefert für diese 

Maschine die Empfehlung, den Parameter Zylinderheizzone_2_K1 auf 205,44 °C an‐

zupassen, um eine Qualitätsverbesserung von 4,87 % und ein Energieersparnis von 

6,29 Wh pro Teil zu erreichen. 
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Abbildung 12: Ergebnisse des RF‐Algorithmus für M64 

 

Abbildung 13: Ergebnisse des KNN für M64 

Bei Maschine M67 wurde durch RF die höchste Energieersparnis von 10 Wh bei ei‐

nem Umschaltvolumen_K1 über 22 cm3 und die höchste Qualitätsverbesserung von 

12 % bei Änderung der Zylinderheizzone_8_K1 auf 285  °C ermittelt. Eine kombi‐

nierte Verbesserung beider Elemente kann durch Adaption von Massepolster_K1 

um 8,4 cm3 für Qualität (4%) und auf >11 cm3 für Energie (5 Wh) erreicht werden. 

Auch das KNN ermittelte die höchsten Energieersparnis  für Massepolster_K1 um 

7,14 Wh sowie eine Qualitätsverbesserung um 0,13 % bei einem Wert von 17,052 

cm3.  
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Abbildung 14: Ergebnisse des RF‐Algorithmus für M67 

 

Abbildung 15: Ergebnisse des KNN für M67 

Bei der Validierung der Ergebnisse im Unternehmen ergab sich jedoch, dass die Pa‐

rameter Massepolster_K1 und Einspritzzeit_K1 nicht verstellbar sind. Der RF‐Algo‐

rithmus erkennt keine Optimierungsmöglichkeiten bei Maximaler_Spritzdruck_K1, 

jedoch eine Qualitätsverbesserung von 9 % bei Werkzeugheizkreis_1 bei 79,5 °C. 

Das KNN schlug die Einstellung auf 80 °C bei 0,16 % Qualitätssteigerung und 1,24 

Wh Energieeinsparung vor. Bei Maschine M68 wurden durch RF eine Optimierungs‐

möglichkeit hinsichtlich Energie um lediglich 2,5 Wh erkannt. Allerdings ergab die 

Auswertung klare Spitzen bei Qualitätsverbesserungen bei Änderung der Parameter 
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Werkzeugheizkreis_2 (20%) sowie Einspritzzeit_K2 und Zylinderheizzone_1_K1 um 

jeweils 8%. Das KNN konnte aufgrund der geringen Datenmenge von 86.203 Da‐

tensätzen nicht  trainiert werden. Daher  sind  für diese Maschine keine Aussagen 

möglich.  

 

Abbildung 16: Ergebnisse des RF‐Algorithmus für M68 

Für Maschine M69 fand der RF‐Algorithmus keine Änderung für die Kombination 

von Energie und Qualität. Hohe Qualitätsverbesserungen sind bei den Parametern 

Massepolster_K1 (15% bei Einstellungen  im Bereich von 6,1 – 6,6 cm3), Zylinder‐

heizzone_1_K1  (18%  bei  Einstellung  über  243,3  °C)  und  Zylinderheizzone_2_K1 

(16% bei 244,1 °C) zu erwarten. Eine Energieersparnis von 8 Wh wird bei der Ände‐

rung der Einstellung Werkzeugheizkreis_3 auf > 210 °C und von 9 Wh bei einer Zyk‐

luszeit von über 22,8 s prognostiziert. Auch das KNN schlägt eine Änderung der Zy‐

linderheizzone_1_K1 auf 245,338 °C vor. Der empfohlene Wert beträgt 245,338 °C 

um 0,06 % Qualitätsverbesserung und 0,11 Wh Energieersparnis zu erreichen. Für 

eine Ersparnis von 0.47 Wh und 0,04 % Qualitätsverbesserung sollte die Zylinder‐

heizzone_4_K1 auf 244,877 °C eingestellt sein.  
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Abbildung 17: Ergebnisse des RF‐Algorithmus für M69 

    

Abbildung 18: Ergebnisse des KNN für M69 

Random Forest ist einer der ML‐Algorithmen, der dafür ausgelegt ist, Daten zu klas‐

sifizieren und Muster und Korrelationen zu finden, auf deren Basis es Entscheidun‐

gen trifft.  Jedoch weisen diese Muster nicht unbedingt auf einen kausalen Zusam‐

menhang hin. Diese Anpassungen müssen beim Algorithmus manuell  vorgenom‐

men werden. Das KNN ist jedoch in der Lage, durch Anpassung der Gewichte und 

eine ausreichende Menge an Datensätzen, automatisiert zu lernen. Außerdem er‐

zielen die ermittelten Daten eine höhere Genauigkeit. Dadurch ist es genauer, be‐
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nötigt jedoch mehr Entwicklungszeit und eine hohe Menge an Daten. Zusammen‐

fassend kann gesagt werden, dass durch die Verwendung eines KNN eine höhere 

Aussagekraft erzielt werden kann.  

Die Forschungsergebnisse zeigten, dass KI‐Anwendungen die Ressourcennutzung in 

KMU optimieren kann. Wie bereits beschrieben, gibt es jedoch in KMU besondere 

Hemmnisse, die es zu bewältigen gilt. 

Im Rahmen der Tätigkeit an der HTW Berlin bestand auch neben dem Dissertations‐

projekt ein stetiger Austausch mit produzierenden KMU. Dabei wurde immer wie‐

der deutlich, dass diese generell aufgeschlossen gegenüber der Einführung von KI 

sind. Allerdings werden die KI‐Technologien als  sehr unübersichtlich empfunden. 

Die Leuchtturmprojekte, welche beispielsweise auf der Plattform für Künstliche In‐

telligenz aufgezeigt werden, können nicht ohne Expertenwissen an die individuellen 

Bedürfnisse  der  jeweiligen  KMU  angepasst  werden.  Gegenstand  weiterer  For‐

schung wäre, standardisierte und einsatzfähige KI‐Module anhand der häufigsten 

Anwendungsfälle produzierender Unternehmen zur Verfügung zu stellen. Beispiels‐

weise können angepasste unternehmensbezogene Softwarelösungen auf der Platt‐

form „IT2match“  (Mittelstand 4.0‐Kompetenzzentrum ‐  IT Wirtschaft) angeboten 

werden. Dort werden Unternehmen und  Softwareentwickler  entsprechend  ihrer 

Bedürfnisse und Angebote zum digitalen Workflow vernetzt. Eine KI‐Plattform für 

verschiedene  Anwendungsfälle  mit  entsprechender  Vernetzungsmöglichkeit  für 

Unternehmen und Entwickler wäre eine zukünftige Möglichkeit, intelligente Lösun‐

gen in KMU einzuführen.  

In erster Linie sollten bei der Einführung von KI weniger komplexe technische Sys‐

teme genutzt werden. Die hier  vorgestellten Algorithmen  sind ohne erheblichen 

personellen und finanziellen Aufwand in die IT der meisten Betriebe integrierbar. 

Weiterhin ist dadurch eine einfachere Adaptierbarkeit auf ähnliche Problemstellun‐

gen gegeben. Besonders die Kopplung einer intelligenten Kreislaufwirtschaft mit in‐

telligenter Prozessoptimierung kann vielversprechend für ökologisches Produzieren 
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unter ökonomischen Gesichtspunkten sein. Durch die Verknüpfung mit Prozessorik 

(Kombination von Sensoren und Aktoren) an den Maschinen und Fahrzeugen wird 

ein automatisierter Prozessablauf gebildet, der weitere ökologische Potenziale un‐

ter Nutzung von KI‐Verfahren aufdecken kann.  Es steht außer Frage, dass die Digi‐

talisierung einen entscheidenden Einfluss auf die effiziente Produktion hat und der 

Optimierung  und  somit  der  Kostenersparnis  für  die  Unternehmen  dient.  Jedoch 

führt sie in ihrer Gesamtheit auch zu ökologischen Problemen. Neben steigendem 

Energiebedarf für Rechenzentren, der hohen Nachfrage an Metallen für Hardware 

sowie der geringen Verweildauer von  IKT‐Geräten beim Konsumenten findet nur 

ein sehr begrenztes Recycling der IKT‐Geräte statt.  Das liegt zum einen an den ho‐

hen Kosten der Recyclingverfahren bezogen auf die moderaten Rohstoffpreise aber 

auch an den technisch anspruchsvollen Methoden bei der Rückgewinnung von Sel‐

tenerdmetallen. Schwierigkeiten ergeben sich aus dem geringen Vorkommen der 

Seltenerdmetalle in den Endgeräten, der starken Verdünnung der Schmelze des E‐

Schrotts („Downcycling“) sowie der dissipativen Verteilung dieser Elemente. Kom‐

merzielles Recycling von Seltenerdmetallen wird bisher nur bei Leuchtstoffen, Mag‐

neten und Batterien durchgeführt (U.S. Department of the Interior & U.S. Geologi‐

cal Survey, 2021). Weiterhin sind die herkömmlichen Recyclingprozesse (mechani‐

sche Verarbeitung, Pyro‐ und Hydrometallurgie, Reduktion von Legierungen der Sel‐

tenerdmetalle) äußerst energie‐ und kostenintensiv. Neben dem Recycling ist auch 

die Förderung und Gewinnung dieser Elemente mit hohen Umweltrisiken verbun‐

den. Durch den entstehenden Abraum kommt es zu einem sehr hohen Flächenbe‐

darf, die massiven physikalischen Eingriffe in die Bodenstruktur schädigen die Öko‐

systeme. Es fallen große Mengen gefährlicher Abfälle und Rückstände wie die Frei‐

setzung radioaktiver Elemente und Schwermetalle sowie Silikate und Laugungsche‐

mikalien  an.  Die  Ausbreitung  von  Stäuben  giftiger  Substanzen  durch Wind  und 

Schutt gelangt ins Ödland und ins Grundwasser. Da es bisher noch keine befriedi‐

gende Lösung zur Substitution der Seltenerdmetalle gibt, wäre eine Kombination 

langlebiger IKT‐Geräte mit nutzerfreundlichem Service wie Wartung und Reparatur 
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denkbar. Dies könnte auch zu einer Änderung im Konsumentenverhalten und somit 

zu einer längeren Nutzung der Geräte führen. Nicht zuletzt sind globale Investitio‐

nen in die Forschung zur Entwicklung ökologischerer Abbau‐ und Gewinnungs‐ so‐

wie Recycling‐ und Substitutionsverfahren notwendig.  
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7. Kumulativer Teil der Dissertation 

1: Machine Learning for Optimization of Energy and Plastic Consumption in the 

Production of Thermoplastic Parts in SME 
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Anhang A:  Beitrag des Autors zu den Veröffentlichungen 

Hiermit reiche ich für jeden eingereichten Artikel eine Autorenerklärung ein, in der 

ich meinen individuellen wissenschaftlichen Beitrag zur Erstellung des Artikels und 

den Anteil meines eigenen Beitrags im Verhältnis zum Beitrag der anderen Co‐Au‐

toren insgesamt darlege. 

Hiermit bestätige ich, dass die Angaben in der folgenden Tabelle wahrheitsgemäß 

und korrekt sind.  

Alle Artikel wurden begutachtet (peer review) und sind bereits veröffentlicht. 

Tabelle 10: Überblick über den Beitrag des Autors zu den Veröffentlichungen 

Veröffentlichte und 

begutachtete Artikel 

Beitrag  Anteil 

%  

Präsentation 

Willenbacher, M.; Schol‐

ten, J.; Wohlgemuth, V. 

Machine Learning for 

Optimization of Energy 

and Plastic Consumption 

in the Production of 

Thermoplastic Parts in 

SME.  Sustainability 

2021, 13 (12): 6800 

(2021). doi: 

10.3390/su13126800 

Konzeptionalisierung des 

Forschungsansatzes 

90 % 
 Vorstellung des Projektes 

auf dem HTW‐Informati‐

onsstand der HANNOVER 

MESSE 2019, Hannover, 

04.04.2019 

 Vortrag auf der Veran‐

staltung „Berlin machts’s 

effizient“ des Bundesmi‐

nisteriums für Wirtschaft 

und Energie (BMWi), 

Berlin Partner für Wirt‐

schaft und Technologie 

GmbH, VDI Zentrum Res‐

sourceneffizienz, Berlin, 

09.05. 2019  

Methodik  100 % 

Software und Datenpflege, 

Validierung 

65 % 

Analyse und Interpretation  70 % 

Schreiben des Originalent‐

wurfs 

85 % 

Rezension und Überarbei‐

tung, Visualisierung 

85 % 

Projektverwaltung  100 % 
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Veröffentlichte und 

begutachtete Artikel 

Beitrag  Anteil 

%  

Präsentation 

Gewichtungsfaktor*  1,0 
 Workshop „Machine 

Learning in the Environ‐

mental Sciences“ auf der 

EnviroInfo 2019, Kassel, 

26.09.2019 

 Vortrag auf dem 7. Geyer 

Wissenstag, Berlin, 

16.06.2023  

Willenbacher, M.; 

Wohlgemuth, V.; Risch, 

L. Neural Networks for 

Energy Optimization of 

Production Processes in 

Small and Medium Sized 

Enterprises. In: Wohlge‐

muth, V.; Naumann, S.; 

Behrens, G.; Arndt, H.‐K.; 

Höb, M. (eds). Advances 

and New Trends in Envi‐

ronmental Informatics. 

pp. 129–145. Springer 

International Publishing. 

Cham (2023). doi: 

10.1007/978‐3‐031‐

18311‐9_8 

Konzeptionalisierung des 

Forschungsansatzes 

90 % 
 Vortrag auf der Enviro‐

Info 22, Hamburg, 

27.09.2022  

 Vortrag auf der 18th 

Global Conference on 

Sustainable Manufactur‐

ing (GCSM), Potsdam, 

07.10.2022 

 Vortrag auf dem 2nd Sym‐

posium on Sustainable 

Production and Digitali‐

zation, Kairo (Ägypten), 

20.10.2022 

 

Methodik  85 % 

Software und Datenpflege, 

Validierung 

65 % 

Analyse und Interpretation  70 % 

Schreiben des Originalent‐

wurfs 

90 % 

Rezension und Überarbei‐

tung, Visualisierung 

85 % 

Projektverwaltung  100 % 

Gewichtungsfaktor  1,0 

Konzeptionalisierung des 

Forschungsansatzes 

100 % 

 

* Gemäß §14 der Richtlinie zur kumulativen Dissertation beschlossen am 15. Januar 2012 (Dr. phil.) / 23. Januar 2012 (Dr. rer. 

pol.) / 24. Januar 2012 (Dr. rer. nat.) der Leuphana Universität Lüneburg 
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Veröffentlichte und 

begutachtete Artikel 

Beitrag  Anteil 

%  

Präsentation 

Willenbacher, M.; 

Wohlgemuth, V. Re‐

bound Effects in the Use 

of Rare Earth Metals in 

ICT, IJESNR 30 (1) (2022), 

doi: 

10.19080/IJESNR.2022.3

0.556277 

Methodik  100 % 
 Vortrag auf der Enviro‐

Info 2021, Berlin, 

27.09.2021 
Software und Datenpflege, 

Validierung 

100 % 

Analyse und Interpretation  100 % 

Schreiben des Originalent‐

wurfs 

100 % 

Rezension und Überarbei‐

tung, Visualisierung 

85 % 

Projektverwaltung  100 % 

Gewichtungsfaktor  1,0 

 

   



Einsatz von künstlicher Intelligenz zur Prozessoptimierung und Steigerung der Ressourceneffizienz in kleinen 

und mittleren Unternehmen 

 

     

106 

 

Anhang B:  Betreute studentische Arbeiten  

Ergebnisse und Erkenntnisse der Forschungsarbeiten in der Promotionsphase gin‐

gen in studentische Arbeiten ein. Diese von mir betreuten Arbeiten sind im Folgen‐

den aufgelistet: 

Bönisch, Maximilian (2019) Konzept zur Einführung von maschinellem Lernen (Her‐

culano‐Houzel, 2009) im Kontext der betrieblichen Nachhaltigkeit in mittelstän‐

dischen Unternehmen. Masterarbeit, HTW Berlin, Fachbereich 2 – Ingenieur‐

wissenschaften, Studiengang Betriebliche Umweltinformatik 

Risch, Lisa (2020) Machine Learning for Increasing Resource Efficiency in a Produc‐

tion SME in the Automotive Industry. Bachelorarbeit, HTW Berlin, Fachbereich 

2 – Ingenieurwissenschaften, Studiengang Umweltinformatik 

Scholten, Jonas (2020) Machine Learning als Werkzeug zur Optimierung des CO2‐ 

und Plastikverbrauchs bei der Produktion von thermoplastischen Kunststoffen 

eines Automobilzulieferers mittels Big Data Analyse. Masterarbeit, HTW Berlin, 

Fachbereich 1 – Energie und Information, Studiengang Computer Engineering 

 




