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1 Einleitung und Motivation

1.1  Ausgangssituation und Problemstellung

Aufgrund sich stindig éndernder Marktanforderungen und Regulierungen sowie zu-
nehmendem Wettbewerb sehen sich produzierende Unternehmen grofien Herausfor-
derungen ausgesetzt!. Unter Wettbewerbsbedingungen sind Kundenanforderungen be-
ziiglich Funktionalitdt und Qualitéit der Produkte zu erfiillen. Dabei muss eine steigende
Komplexitdt in den Fertigungsprozessen, bedingt durch neuartige Technologien und
Flexibilitat hinsichtlich Volumen und Varianten der Produkte, beherrscht werden?23.
Dies gilt insbesondere fiir die Automobilbranche aufgrund des disruptiven Wandels zur
Elektromobilitat*. In der Produktion von Batterien fiithrt mangelndes Produkt- und Pro-
zessverstdndnis zu einer grofien Streuweite der Produktqualitat®.

In der industriellen Praxis wird die Qualitit sowie die Sicherheit der Komponenten,
Maschinen und Produkte mit Hilfe einer hohen Anzahl an Priifschritten gewihrleistet.
Aufgrund der damit einhergehenden verlingerten Durchlaufzeit wihrend der Ferti-
gung reduzieren die erforderlichen Priifstationen und Priifabldufe die Fertigungseffizi-
enz. Aufierdem ist ein groffer Anteil an den Investitions- und Betriebskosten auf Priif-
prozesse zuriickzufithren®’. Zurzeit basiert die Ermittlung von Optimierungspotenzia-
len hinsichtlich Fertigungseffizienz und -qualitét auf geringen Datenmengen, verteilten
Datenbasen, einem grofien Erfahrungsschatz der Mitarbeiter sowie aufwandigen, oft
héndisch ausgefithrten Auswertungen.®

Bei der Aufarbeitung von Fehlern jeglicher Art tritt dieser Umstand verschérft zu Tage.
In frithen Entwicklungsphasen des Produktionssystems werden potentielle Ursachen
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von Fehlern mittels Fehlermoglichkeits- und -einflussanalyse (FMEA)® identifiziert und
dokumentiert. Aufgrund fehlender Verfiigbarkeit von Informationen sind reaktive Zyk-
len zur Fehleraufarbeitung und zur kontinuierlichen Verbesserung nur mit hohem ma-
nuellem Aufwand zu bewiltigen. Dieser Zustand ist in Abbildung 1-1 an einem generi-
schen Fertigungsprozess dargestellt.
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Abbildung 1-1: Fehleraufarbeitung in der Serienfertigung

Der Weg von der Entwicklung tiber Eingangspriifungen, diverse Fertigungsschritte bis
hin zum Betrieb wird durch Zwischenpriifungen und End of Line (EoL) Priifungen be-
gleitet. Wahrend der gesamten Fertigung, einschliefdlich der Priifungen, werden neben
der automatisierten Datenerfassung auch hindisch Aufzeichnungen erstellt. Die auf die-
sem Weg erhaltenen Informationen werden in unterschiedlichen Datenbasen gespei-
chert, z. B. werden qualititsrelevante Daten getrennt von Prozessdaten archiviert. Die
Fehleraufarbeitung findet problemgetrieben und somit reaktiv statt. Dies bedeutet, dass
die unterschiedlichen Datenquellen im Fehlerfall unter hohem manuellem Aufwand
verkniipft, verarbeitet und mit Expertenwissen angereichert werden miissen, um
Fehlerursachen identifizieren zu kénnen. Diese Vorgehensweise ist mit hohem Zeitauf-
wand verbunden und fithrt zu einer langen Reaktionszeit bei der Fehleraufarbeitung
und der Einleitung von verbessernden Mafdnahmen. Die gewonnenen Erkenntnisse be-
ziehen sich somit ausschlief8lich auf den reaktiv betrachteten Einzelfall und lassen sich
nicht auf zukiinftige Fehleraufarbeitungen tibertragen.

Unerwartete Fehler innerhalb des Fertigungssystems fithren zu verringerter Qualitat
der Prozesse und Produkte!®. Um schneller auf diese Fehler reagieren zu konnen, sind
Kenntnisse der Zusammenhinge zwischen den einzelnen Prozessparametern und der
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10 Vgl. Lindemann, B./Fesenmayr, F. et al. (Anomaly Detection in Discrete Manufacturing), 2019, S. 313



EINLEITUNG UND MOTIVATION

w

Produktqualitdt erforderlich. Dies gilt ebenfalls fiir die Verbesserung der Produktions-
prozesse, insbesondere fiir den elektrifizierten Antriebsstrang!!!2. Somit ist ein konti-
nuierlicher Wissensaufbau anzustreben, der in einer Wissensbasis miindet, die sowohl
die Prozessoptimierung als auch die Anwender der Fertigungssysteme beim Identifizie-
ren und Beheben von Fehlern unterstiitzt.

In der Informationstechnologie (IT) wird Data Analytics (DA) eingesetzt, um Wirkzu-
sammenhinge unter Zuhilfenahme von grofien Datenmengen zu identifizieren'3. Dabei
werden unterstiitzende Ansitze aus den Bereichen des Internet-of-Things'* sowie des
Machine Learnings' (Maschinelles Lernen; ML) und des Data Minings'® (DM) verwen-
det. Vorgehensmethoden, wie z. B. der Cross-Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM)", kommen zur Anwendung. Diese Ansitze und Vorgehensweisen
bieten ein hohes Potential, um den Wissensaufbau in der Serienfertigung zu beschleu-
nigen. Ein moéglicher Losungsansatz zur Anwendung von Data Analytics in der Serien-
fertigung, angelehnt an das CRISP-DM Modell, ist in Abbildung 1-2 dargestellt.
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Abbildung 1-2: Méglicher Losungsansatz mittels Data Analytics'®

Basierend auf einer zentralen Wissensbasis wiirden hierbei die Schritte Prozessver-
standnis, Datenverstdndnis, Datenverarbeitung, Modellierung, Evaluation und Bereit-
stellung durchlaufen werden, um eine Data Analytics Anwendung zu implementieren
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und zu betreiben. Durch diesen Prozess wiirde eine Datentransparenz geschaffen, die es
erlaubt, Zusammenhinge zu identifizieren, die zum Wissensaufbau herangezogen wer-
den konnten. Die gewonnenen Modelle wiirden Vorhersagen auf Basis historischer Da-
ten und Informationen gestatten.

Allerdings fiihren bei Data Analytics Projekten bestehende Denkweisen, Fahigkeiten
und Werkzeuge zu einer Abbruchquote von iiber 60% wihrend der Pilotierungsphase'.
Die Datenbasen und Datenerfassungsmechanismen bestehender Fertigungssysteme bie-
ten keine hinreichende Grundlage zur umfassenden Anwendung von Data Analy-
tics?021. Beziiglich der Datenverfiigbarkeit unterscheiden sich Fertigungssysteme, bei
denen die Daten physikalischer Prozesse zunichst erfasst werden miissen, von IT-Sys-
temen, bei denen die erforderlichen Daten bereits vorliegen. Dieser zusitzliche Schritt
der Datenerfassung bei Fertigungssystemen fiithrt bei der Anwendung von Data Analy-
tics zu einer Reihe von Hiirden wie z. B. dem Vorliegen heterogener und verteilter Da-
tenbanken, beschrinktem Datenbankzugriff, fehlenden Datenpunkten und einge-
schrankten Riickverfolgungsmoglichkeiten aufgrund nicht vorliegender Verlaufsdaten
sowie Hardwarelimitationen im Produktionsumfeld??. Zusdtzlich wird die Anwendbar-
keit von Data Analytics durch hohe Kosten fiir neue Kontroll- und IT-Infrastrukturen
eingeschriankt. Aus diesen Griinden ist eine direkte Ubertragbarkeit der Methoden aus
der IT auf die Fertigungsprozesse nicht gegeben.?324

1.2 Zielsetzung

Auf Grundlage dieser in Unterkapitel 1.1 dargestellten Ausgangssituation leitet sich die
Zielsetzung dieser Arbeit ab: Es soll ein Beitrag zur Bewiltigung der hohen Komplexi-
tdt innerhalb neuartiger Fertigungssysteme geleistet werden. Dabei soll der Fokus auf
der Absicherung von Produktqualitdt und Prozessstabilitit in der Serienfertigung lie-
gen.

Zur Beherrschung von Komplexitit eignen sich grundsitzlich Data Analytics Ansitze
wegen ihrer Fahigkeit, unbekannte Wirkzusammenhénge zu identifizieren und zu mo-
dellieren??. Aus der Betrachtung der Ausgangssituation wurde ersichtlich, dass sich
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