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Kurzfassung

Der Einsatz von voraussagender Instandhaltung (engl. Predictive Maintenance) in
der diskreten Fertigung ist, u.a. fiir die Steigerung des Wettbewerbsvorteils, zielfiih-
rend. Dadurch kann die Lebensdauer von Komponenten optimal ausgenutzt, die
technische Verfiigbarkeit gesteigert und Wartungen kénnen geplant durchgefiihrt
werden. Fir die Realisierung von voraussagender Instandhaltung sind Vorhersage-
modelle notwendig. Diese werden in der Regel mit Hilfe von Daten eines
Fertigungssystems und Methoden des maschinellen Lernens trainiert.

Jedoch ist die Umsetzung der voraussagenden Instandhaltung nicht trivial und es
sind entsprechend der Literaturrecherche dieser Arbeit bislang keine alles abde-
ckenden Software-Werkzeuge am Markt verfiigbar. Dies lasst sich sicherlich auch
darauf zuriickfithren, dass es laut einer Umfrage fiinf Kernherausforderungen bei
der Umsetzung von Predictive Maintenance gibt. Die Herausforderung iiber eine
ausreichend grofde Datenbasis zu verfiigen, ist dabei als einzige nicht messbar. Be-
dingt dadurch sind fiir die Fertigung bisher keine fundierten Kenntnisse iiber die
Grofie der fiir den Einsatz von voraussagender Instandhaltung notwendigen Daten-
basis entwickelt, wissenschaftlich analysiert und in unterschiedlichen Szenarien
verglichen worden.

Einleitend wird in dieser Arbeit auf die Herausforderungen in der Fertigung fiir die
Vorhersage von Komponentenausfille eingegangen. Durch einen Systementwurf
wird die Generierung von Vorhersagemodellen aufgezeigt und somit eine Moglich-
keit zur Realisierung der vorausschauenden Instandhaltung gegeben. Allerdings
wird dabei erneut deutlich, dass ohne ausreichende Datenbasis kein Vorhersagemo-
dell bei einem datengetriebenen Ansatz trainiert werden kann.

Im Hauptteil der vorliegenden Promotionsarbeit wird somit eine Methodik zur Be-
stimmung der idealisierten Vorhersagegiite entwickelt, um die notwendige Grofie
einer Datenbasis abschitzen zu konnen. Anschlief3end wird die Methode fiir ein ein-
zelnes Fertigungssystem, namlich einem Bearbeitungszentrum, unter Betrachtung
dreier Szenarien demonstriert. Im ersten Szenario wird davon ausgegangen, dass
der Beginn der Datenerfassung sowie das Training und die Nutzung des Vorhersage-
modells mit dem Start der Betriebsphase zusammenfallt. Das zweite Szenario
hingegen geht von einem spdteren Beginn der Datenerfassung und somit auch ei-
nem verspateten Einsatz von voraussagender Instandhaltung aus. Ein weiteres
drittes Szenario befasst sich mit der Verbesserung der Vorhersagegiite durch die
Nutzung von Daten bzw. Vorhersagemodellen aus baugleichen Systemen. Alle Sze-
narien basieren dabei auf einem datengetriebenen Ansatz fiir das Training der
Machine-Learning-Modelle.

In einem weiteren Schritt wird die Methodik auf eine Stichprobe bestehend aus 34
Produktionssystemen bzw. 536 Komponenten der Motoren-Komponenten-Produk-
tion angewandt, wodurch sich allgemeingiiltige Gilitewerte fiir jegliche Art von
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Vorhersagemodellen ableiten lassen. Eine Validierung im Anschluss stellt die Giite-
werte direkt auf die Probe. Durch die Werte kann die obere Schranke fiir das
bestmogliche Vorhersagemodell abgeleitet und somit der maximalmaogliche Nutzen
bestimmt werden. Damit kann auch direkt ermittelt werden, ob sich der Einsatz von
Predictive Maintenance bzw. von irgendeinem Vorhersagemodell tiberhaupt rentie-
ren kann. Aufderdem ergibt sich daraus direkt, wie grof$ die dafiir notwendige
Datenbasis sein muss.

Abschlief3end wird basierend auf den bestimmten Giitewerten fiir eine Klasse von
Produktionssystemen noch quantitativ der Mehrwert von Predictive Maintenance
in Form von einer gesteigerten technischen Verfiigbarkeit bestimmt und mittels ei-
nes Kostenvergleich zwischen reaktiver und voraussagender Instandhaltung
aufgezeigt. Die in dieser Arbeit entwickelte und vorgestellte Methodik ist dement-
sprechend der erste bekannte Ansatz, welcher eine objektive Abschitzung von
voraussagender Instandhaltung in der diskreten Fertigung sowie der fiir Vorher-
sagemodelle notwendigen Datenbasis ermdglicht.

IV



Abstract

The use of predictive maintenance in discrete manufacturing is useful, among other
things, for increasing competitive advantage. This allows the lifetime of components
to be optimally utilized, technical availability to be increased, and maintenance to
be carried out in a planned manner. Predictive models are necessary for the realiza-
tion of predictive maintenance. These are usually trained with the help of data from
a manufacturing system and machine learning methods.

However, the implementation of predictive maintenance is not trivial and, according
to the literature research of this thesis, no software tools covering everything are
available on the market so far. This can certainly also be attributed to the fact that,
according to a survey, there are five core challenges in the implementation of pre-
dictive maintenance. The challenge of having a sufficiently large database is the only
one that cannot be quantized. As a result, no well-founded knowledge about the size
of the database required for the use of predictive maintenance has yet been develo-
ped, scientifically analyzed and compared in different scenarios for manufacturing.

As an introduction, this thesis discusses the challenges in manufacturing for the pre-
diction of component failures. Through a system design the realization of prediction
models is described and, thus, a possibility for the realization of predictive mainte-
nance is given. However, it becomes clear again that without sufficient data, no
predictive model can be trained in a data-driven approach.

In the main part of this thesis a methodology for the determination of the idealized
prediction power is developed in order to estimate the necessary size of the un-
derlying data pool. Subsequently, the methodology is demonstrated for a single
manufacturing system, namely a machining center, considering three scenarios. In
the first scenario, it is assumed that the start of data collection as well as the training
and use of the predictive model coincide with the start of the operational phase. The
second scenario, on the other hand, assumes a later start of data collection and,
hence, a delayed use of predictive maintenance. A third scenario deals with the im-
provement of the prediction power by using data or, more precisely, prediction
models from identical systems. All scenarios are based on a data-driven approach
for training the machine learning models.

In a further step, the methodology is applied to a sample consisting of 34 production
systems or 536 components of engine-component production, allowing generally
applicable goodness values to be derived for any type of predictive model. A valida-
tion afterwards puts these goodness values directly to the test. The values can be
used to derive the upper bound for the optimum prediction model and, thus, the
maximum possible benefit. This also makes it possible to determine directly, whe-
ther the use of predictive maintenance or of any prediction model can be profitable
at all. In addition, the size of the necessary data pool can be determined directly.



Finally, based on the determined goodness values for a class of production systems,
the added value of predictive maintenance in terms of increased technical availabi-
lity and cost comparison between reactive and predictive maintenance is
determined quantitatively. Accordingly, the methodology developed and presented
in this thesis is the first known approach that allows an objective estimation of pre-
dictive maintenance in discrete manufacturing as well as of the data pool necessary
for predictive models.
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1 Einleitung

1 Einleitung

Dieses Kapitel fiihrt zu Beginn der Arbeit in das Themenfeld Digitalisierung und dessen
Maglichkeiten ein. Anschliefsend folgt die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit und es
wird auf deren Struktur samt den entsprechenden Inhalten eingegangen.

1.1 Neue Méoglichkeiten zur Steigerung der Wettbewerbsfahig-
keit

Das Ziel eines jeden Unternehmens ist es, im Wettbewerb die Nummer eins zu sein.
Diese Wettbewerbsfahigkeit lasst sich in der Produktion anhand der Faktoren Kos-
ten, Qualitat und Zeit zur Herstellung eines Produktes messen [1]. Damit ein
Unternehmen einen Wettbewerbsvorteil erlangen kann, miissen dort entspre-
chende Kompetenzen existieren und auch entsprechend eingesetzt werden. Die
Stufen zur Erreichung der Wettbewerbsfahigkeit hat bereits North mit der Wissen-
streppe (dargestellt in Bild 1.1) beschrieben. [2]

Kompetenz + Einzigartigkeit
m + richtig Handeln

+ Wollen
+ Anwendung

Informationen +Vernetzung

Daten + Bedeutung

Bild 1.1: Aufbau von Wissen als Basis der Wettbewerbsfahigkeit [2, 3]

Insbesondere durch die digitale Bereitstellung von Informationen im Rahmen einer
iibergeordneten Digitalisierungsstrategie kann Wissen aufgebaut, ein zielgerichte-
tes Handeln ermdéglicht und ein Wettbewerbsvorteil erzielt werden. Neue
Moglichkeiten der Digitalisierung werden heutzutage im Projekt Industrie 4.0
(I4.0), auch vierte Industrie-Revolutionsphase genannt, zusammengefasst [4]. Die
Basis fiir die Realisierung der Aktivitaten zu [4.0 bieten die gestiegene Rechenleis-
tung [5] und auch die verbesserten Speichermdglichkeiten von Daten. Ganz nach
dem Mooreschen Gesetz verdoppelt sich die Anzahl an Transistoren pro Flache und
damit auch die Rechenleistung statistisch gemittelt alle zwei Jahre, wodurch insbe-
sondere ab der Jahrhundertwende neue Mdéglichkeiten entstanden sind. [6, 7]

Mit der Verbreitung des Internets und davon abgeleiteter Netzwerk-Technologien
ist es auflerdem moglich geworden, eine nahezu uniiberschaubare Menge an unter-
schiedlichsten Dingen und alltdglichen Geraten miteinander zu vernetzen. Dies ist
besser bekannt als Internet der Dinge oder in Englisch: Internet of Things (IoT).
Wenn innerhalb der industriellen Produktion Dinge wie Sensoren, Aktoren, Pro-
dukte oder Benutzerschnittstellen miteinander vernetzt werden, wird davon
abgeleitet vom Industrial Internet of Things (I1oT) gesprochen. [8 bis 11]
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Durch die Moglichkeit der Vernetzung entstehen neue Formen von Daten, welche
sich meist durch die Eigenschaften Volume, Velocity und Variety von den bisher be-
kannten Daten abgrenzen lassen. Volume steht dabei fiir die immense Menge an
Daten, Velocity fiir die hohe Geschwindigkeit, mit der die Daten anfallen, und Variety
fiir deren grofie Vielfalt. Diese neue Ara an Daten, gekennzeichnet durch die drei V’s,
wird haufig mittels des Begriffs - Big Data - beschrieben. Das heif3t mit dem Aus-
druck Big Data bezeichnet man Daten, welche strukturiert oder unstrukturiert sind,
mit einer hohen Abtastrate entstehen sowie in Echtzeit verarbeitet werden wollen
und eine grof3e Menge an Speicher belegen, da diese fiir einen langen Zeitraum ge-
speichert werden sollen. [12] Es ist also moglich geworden, Daten aus
unterschiedlichen Quellen, abgebildet in Variety, zu erhalten und diese in datenge-
triebenen Analysen zu nutzen und miteinander zu kombinieren. So kénnen zum
Beispiel auch die Auswirkungen der Umgebungsbedingungen wie Temperatur und
Luftfeuchtigkeit auf einen Fertigungsprozess berticksichtigt werden und in die Op-
timierung des Fertigungsprozesses als weitere Prozessparameter einfliefen oder
als Einflussfaktoren fiir die Vorhersage der Lebensdauer von Komponenten genutzt
werden.

Damit kinftig Big-Data-Ansatze eingesetzt werden konnen, mussten neben dem
herkémmlichen Data-Warehouse-Modell! neue Losungen entwickelt werden wie
die Data-Lake-Technologie [14]. Denn die bislang praktizierte strukturierte Abspei-
cherung von Daten hat zum Nachteil, dass die Daten bereits vorverarbeitet wurden
und somitim Nachgang in der Regel nur noch zuvor festgelegte Fragestellungen ana-
lysiert werden koénnen. Dies widerspricht aber dem Big-Data-Gedanken, der
vorsieht, dass eine Vielzahl von Daten fiir einen Wissensgewinn bei Bedarf nutzbrin-
gend miteinander verkniipft werden kénnen und durch die erst spat-erfolgende
Datenverarbeitung auch jederzeit neue Fragestellungen angegangen werden kon-
nen. Indem Data Lake’s die Daten in der urspriinglichen Form abspeichern, bieten
sie folglich die optimale Grundlage fiir verschiedene, neuere Analytik-Anwendun-
gen [13]. Dies konnen herkdmmliche Business-Intelligence- (BI), aber auch
komplexere Advanced-Analytics-Anwendungen sein. Herkommliche BI-Analysen
befassen sich mit der Auswertung und Darstellung von historischen Daten, wohin-
gegen bei Advanced-Analytics-Methoden maschinelles Lernen oder auch andere
Arten von kiinstlicher Intelligenz eingesetzt werden, auf welche in Kapitel 3 naher
eingegangen wird. Dadurch ist es moglich, komplexere Analysen durchzufiihren und
genauere Vorhersagen zu treffen. [13] Um eine solche Vorhersage treffen zu konnen,
ist es dabei notwendig, basierend auf historischen Daten ein Vorhersagemodell zu
erlernen und dieses auf aktuellen Daten evaluieren zu kénnen [13, 15]. Diese ver-
besserten Vorhersagen bieten dann die Grundlage fiir effizienteres und
kompetenteres Handeln und fithren damit zu einem Wettbewerbsvorteil, darge-
stelltin Bild 1.1.

1 Ein Data Warehouse speichert Daten in einem strukturierten Format ab, sodass diese bereits vor-
verarbeitet sind [13].

2
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Zusammenfassend ist erkennbar, es ist keine Frage, wieviel mehr Unternehmen
durch Digitalisierung verdienen kénnen, sondern wie diese ohne den Einsatz von
digitalen Methoden am Markt langfristig weiter bestehen konnen. Fiir die optimale
Produktfertigung und das Bestehen im Wettbewerb ist es folglich notwendig, weiter
zu digitalisieren. [16]

1.2 Zielstellung

Durch die Digitalisierung konnen neue Technologien auch in produzierenden Unter-
nehmen eingesetzt werden. Im Bereich der Instandhaltung von technischen Anlagen
ist dies die voraussagende Wartung (Predictive Maintenance) mittels datengetrie-
bener Methoden. Fiir deren Einsatz und zum Training von Vorhersagemodellen
werden historische Daten benotigt [17].

Die Vorhersagemodelle beruhen dabei auf den bereits aufgetretenen und daraus er-
lernbaren Ausfallen. Hierfiir werden die Ausfalldaten der einzelnen Komponenten
eines technischen Systems erfasst. Die erfassten Daten bilden dabei einen Betrach-
tungszeitraum ab. Dieser Zeitraum hat einen maf3geblichen Einfluss auf die Giite der
Vorhersagemodelle. Ein Ausfall, der zum Beispiel im Betrachtungszeitraum nicht er-
fasst wurde und damit nicht aufgetreten ist, kann nicht im Vorhersagemodell
berticksichtigt bzw. trainiert werden und folglich auch nicht vorhergesagt werden.
Dementsprechend ist es fiir die Erfassung eines vollstandigen Zustandsraums eines
Produktionssystems notwendig, iiber einen langeren Zeitraum die Daten zu erfas-
sen und zu analysieren. Die notwendige Erfassungsdauer bis zum Auftreten nahezu
aller Ausfalle ist systemspezifisch und kann gegebenenfalls sehr lang sein.

Mit Methoden des maschinellen Lernens versuchen Experten wie Data Scientists aus
den Daten von Produktionssystemen eine korrekte Klassifikation zu erzielen. Oft-
mals wird erst dann deutlich, dass die Datenbasis nicht ausreichend ist. Demnach
wird dann die Menge der historischen Daten vergrofiert und erneut analysiert. Bis-
lang ist meist unklar, welche Datenmenge bzw. damit eng verkniipft welcher
Betrachtungszeitraum notwendig ist, wodurch zeitaufwendige Tests ohne Ver-
gleichbarkeit der moglichen Vorhersagegiite durchgefiihrt werden miissen.

In der bisherigen Literatur finden sich keine Angaben liber den notwendigen Zeit-
rahmen der Datenerfassung und einer sich daraus ergebenden Vorhersagegiite.
Deswegen wird bislang lediglich eine subjektive Expertenschiatzung der nétigen Da-
tenmenge getroffen. Resultierende Giitewerte und Mehrwerte werden beim Einsatz
von datengetriebenen Methoden fiir die voraussagende Instandhaltung meist gar
nicht eingesetzt oder auch nur subjektiv durch Experten abgeschatzt.

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit ist es, eine datengetriebene Methodik fiir
die Bestimmung der theoretischen Gilite von Vorhersagemodellen fiir Ausfille von
Komponenten eines Produktionssystems auszuarbeiten, zu untersuchen und fest-
zulegen. Mittels der Methodik soll es moglich sein, verschiedene Szenarien beim
Einsatz von Predictive Maintenance unter Verwendung von Machine Learning zu
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bewerten und zu vergleichen. Auf3erdem soll die notwendige Groéfie der Datenbasis
bzw. die notwendige Lange des Betrachtungszeitraums mithilfe der Methodik abge-
schatzt werden koénnen.

Langerfristig konnten damit subjektive Methoden zur Bestimmung der idealisierten
Vorhersagegiite und des Mehrwerts von voraussagender Instandhaltung durch wis-
senschaftlich fundierte und datengetriebene Methoden vollstindig abgelost
werden.

1.3 Struktur der Arbeit

Die Arbeit ist entsprechend Bild 1.2 wie folgt aufgebaut.

Nach der bereits erfolgten Einleitung der Arbeit mit dem Fokus auf der Steigerung
der Wettbewerbsfahigkeit durch voraussagende Instandhaltung (engl.: Predictive
Maintenance, kurz: PM), werden im zweiten Kapitel die Grundlagen und der Stand
der Technik zu Produktionssystemen und zur Instandhaltung in der Fertigung er-
lautert. Abschliefend wird aus den ersten zwei Kapiteln die Notwendigkeit der
Arbeit abgeleitet.

Bedingt durch die Herausforderungen von Predictive Maintenance wird im dritten
Kapitel ein Systementwurf fiir die Generierung von Vorhersagemodellen ausgear-
beitet. Dieser betrachtet zum einen die Gewinnung von Daten und zum anderen die
Datenanalyse zur Generierung von Vorhersagemodellen.

Im vierten Kapitel wird dann die Methodik fiir die Bestimmung der Vorhersagegiite
erarbeitet. Basierend auf drei Szenarien, einem idealen Klassifikator und der Le-
bensdauer von Komponenten werden entsprechende Berechnungsvorschriften
definiert.

Das flinfte Kapitel beinhaltet die Ergebnisse bei Anwendung der Methodik auf ein
einzelnes System - genauer ein Bearbeitungszentrum. Es werden drei verschiedene
Szenarien durchgefiihrt, die den Einsatz von Datenanalyse untersuchen. Mit Hilfe
von Struktogrammen wird die Logik der Methodik verdeutlicht.

Ein sechstes Kapitel betrachtet die Ergebnisse bei Anwendung der Methodik auf ins-
gesamt 34 Produktionssystemen, wodurch sowohl eine Generalisierung der
Vorhersagegiite als auch eine Validierung der Methode erméglicht wird.

Weiterfiihrend werden im siebten Kapitel die Mehrwerte, die sich durch den Einsatz
von Vorhersagemodellen in Form einer Steigerung der technischen Verfiigbarkeit
ergeben, abgeleitet. Aufderdem wird zur Verdeutlichung der Mehrwerte ein fiktives
Produktionssystems gewahlt und der zusatzlich resultierende Gewinn berechnet.

Eine Zusammenfassung und ein Ausblick schliefden die Arbeit im achten Kapitel ab.
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2 Grundlagen und Stand der Technik

Das folgende Kapitel gibt Informationen tiber den Stand der Technik in der Instand-
haltung der Motoren-Komponenten-Produktion. Dazu wird als Erstes auf
Produktionssysteme mit Schwerpunkt der Fertigung eingegangen und anschliefSend
die Strategien der Instandhaltung mit dem Fokus auf voraussagende Instandhaltung
analysiert. Abgeschlossen wird das Kapitel mit einer Begriindung der Notwendigkeit
der Arbeit.

2.1 Produktionssysteme

Ein Produktionssystem ist ein technisches System, welches nach VDI 3633 als eine
»,abgegrenzte Anordnung von Elementen, die miteinander in Beziehung stehen” be-
schrieben wird [18]. Ein solches System lasst sich in Teilsysteme und wiederum in
Komponenten unterteilen, wobei jede Komponente auch ein oder mehrere Funkti-
onselemente besitzen kann [19]. Die Gesamtheit aller Schritte in einem System,
welche bendtigt werden, um ein Produkt teilweise oder komplett zu fertigen, wird
dabei als Prozess bezeichnet [18].

In der vorliegenden Arbeit wird ein technisches System als ein Produktionssystem
zur Fertigung, Montage oder Handhabung von Produkten in der Automobilindustrie
verstanden. Eine Komponente eines Systems wird dabei durch Sensoren oder Akto-
ren wie Industrieroboter, Pumpen, Antriebe, Werkzeuge oder Messsysteme aus der
Feldebene einer Automatisierungspyramide abgebildet.

Ein technisches System hat einen Lebenszyklus, welcher mit der Planung beginnt
und liber die Phasen Entwicklung, Herstellung, Inbetriebnahme, Betrieb, Optimie-
rung verlauft und schlief3lich bei der Entsorgung endet. In dieser Arbeit wird die
langste Nutzungsphase, die Betriebsphase, betrachtet. Die generelle Nutzungs-
zeit Ty von Produktionssystemen in der Automobilbranche liegt bei bis zu 15
Jahren. [20]

Kosten

Zeit
Anschaffungskosten Entsorgungskosten

Bild 2.1: Anteile der Kosten tiber die verschiedenen Nutzungsphasen [20]
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Die Kosten tiber den Lebenszyklus in Anbetracht der unterschiedlichen Verursacher
zeigt das Bild 2.1. Aus diesem ist ersichtlich, dass die Betriebskosten und somit ge-
rade auch die Instandhaltungskosten in der Regel den grofdten Teil der Kosten
ausmachen.

2.1.1 Technische Verfiigbarkeit

Jede Produktion arbeitet naturgemafd auf eine technische Verfiigbarkeit V; von
100 % hin, welche nur durch die Reduzierung von Ausfillen erreicht werden kann.
Dieses hat bereits auch Linf3 erkannt und wie folgt beschrieben: ,Durch eine gezielte
und kontrollierte Uberwachung der verschleifenden Bauteile lassen sich Fehler,
Storungen, Ausfalle und Schaden vermeiden und damit die technische Zuverlassig-
keit und technische Verfiigbarkeit von Produktionssystemen erhoéhen.” [21].
Hieraus begriindet sich dann auch die Notwendigkeit der Umsetzung einer geplan-
ten Instandhaltung in der Produktion.

Die technische Verfiigbarkeit V;, welche mit dem technischen Nutzungsgrad N;
gleichzusetzen ist, beschreibt die Zeit ohne Ausfalle als Prozentangabe. Diese lasst

sich aus der geplanten Belegungszeit T2 und der technischen Ausfallzeit T bestim-
men. [22]

It

Vr=Nr = (1 - —) * 100% (2.1)

Tg
Das Maf3 der technischen Verfiigbarkeit V; nach Formel 2.1 ist sehr gut fiir die An-
gabe des Verhiltnisses zwischen der Belegungszeit T und der technischen
Ausfallzeit T; geeignet. Allerdings werden organisatorische Ausfallzeiten T, und
Wartungszeiten Ty, nicht berticksichtigt. Hierfiir eignet sich die Kennzahl des Ge-
samtnutzungsgrads N; nach Formel 2.2.

Ty Ts—To—Tr—Ty

_ N _ 100 © 2.2
6T, ST ¥T, 4T, 4T, 100% (2.2)

Es wird dabei davon ausgegangen, dass Wartungen und damit Wartungszeiten T},
in ,nicht belegten Zeiten“ erfolgen. Organisatorische Ausfallzeiten T, sind beispiels-
weise bestimmt durch Fehlen von Energie, Bauteilen, Materialien oder auch
mangelnder Qualifikation. Diese Zeiten konnen nicht im Rahmen von geplanter In-
standhaltung reduziert werden und werden der Einfachheit halber in dieser Arbeit
vernachlassigt.

In der Arbeit wird im Folgenden ausschlief3lich die technische Verfligbarkeit V- ver-
wendet. Diese ist eine maf3gebliche Kennzahl zur Bewertung des Mehrwerts einer
voraussagenden Instandhaltung.

2Tg =Ty + Ty + Ty + Ty, Ty die Summe der Nutzungszeit Ty, der organisatorischen Ausfallzeit T,
der technischen Ausfallzeit Ty und der Wartungszeit Ty, [22].
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2.1.2 Eigenschaften von Ausfillen

Nach DIN 13306 wird die ,Beendigung der Fahigkeit einer Einheit, eine geforderte
Funktion zu erfiillen“ als Ausfall bezeichnet. Somit steht ein Ausfall eines Produkti-
onssystems an, sobald ein Funktionselement seine elementare Funktion nicht mehr
erfiillt. [23]

Ein Ausfall wird nach folgenden Aspekten bewertet [24]:

Beeintrichtigungsumfang Je nachdem welcher Ausfall vorliegt, kann dieser das
komplette System oder nur einen Teil betreffen, wodurch ein weiterer Betrieb des
Systems maoglich ist. Es wird daher zwischen einem Voll- und Teilausfall unterschie-
den.

Anderungsgeschwindigkeit Eine weitere Charakterisierung eines Ausfalls ist die
Eintrittsgeschwindigkeit. Ist ein Ausfall im Vorfeld erkennbar, handelt es sich um
einen Driftausfall, welcher bei Abnutzung entsteht. Wenn es jedoch zu einem Ausfall
durch Bedienungsfehler oder Ermiidung von Materialen kommt, handelt es sich um
einen Sprungausfall.

Bei Driftausfallen wird der Abstand zwischen dem Zeitpunkt eines potenziellen Aus-
falls (P) bis zum funktionalen Ausfall (F) P-F-Intervall genannt. Dieses Intervall ist
in Bild 2.2 dargestellt und ist maf3geblich dafiir, dass ein funktionaler Ausfall einer
Komponente vorhergesagt werden kann. Ohne P-F-Intervall ist ein Komponenten-
ausfall nicht vorhersagbar, dies kann z.B. bei elektrischen Komponenten der Fall
sein. Wenn das P-F-Intervall zu klein ist, reicht die Reaktionszeit fiir die Instandhal-
tung ebenfalls gegebenenfalls nicht aus. [25]

o
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.90
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@ Potenzieller Ausfall
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c t
Rel |
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S ! Funktionaler
L |

I P-F-Intervall 3 Ausfall

. 1

Zeit

Bild 2.2: Schematischer Verlauf eines Driftausfalls bei Abnutzung einer Komponente mit P-F-Inter-
vall (vgl. [25]): Dargestellt ist ein Driftausfall mit einem exemplarischen P-F-Intervall. Als P-F-
Intervall wird die Dauer zwischen dem potenziellen und funktionalen Ausfall definiert.

Ausfallursache Es fiihren verschiedene Ursachen zu Ausfallen. Die Ursache kann in
die vier Kategorien Entwurf, Fertigung, Abnutzung und intermittierend eingeteilt
werden.

e Ein entwurfsbedingter Ausfall ist bereits durch die Auslegung vorherbe-
stimmt, wenn zum Beispiel bei der Konstruktion von anderen
Belastungswerten ausgegangen wird als auftreten werden, wodurch die
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Komponenten falsch ausgelegt werden und damit irgendwann versagen wer-
den.

¢ Ein fertigungsbedingter Ausfall entsteht in der Fertigung durch die Verwen-
dung von falschen Materialien oder dem nicht-korrekten Einbau.

e Der Abnutzungsausfall liegt begriindet in der Beanspruchung3 von Kompo-
nenten. Durch Aktion einer Komponente entsteht zum Beispiel Reibung,
wodurch das zugrunde liegende Material nach einer bestimmten Zeit nicht
mehr funktionstiichtig ist und bricht.

e Unter intermittierendem Ausfall wird ein Ausfall bedingt durch eine tempo-
riare Anderung der Funktionalitit verstanden. Dieser kann beispielsweise
durch den Test eines neuen Fertigungsprozesses auftreten.

2.1.3 Lebensdauer eines technischen Systems

Ein Produktionssystem besteht aus mehreren Komponenten, welche sich unterei-
nander in ihrer Lebensdauer beeinflussen und somit zum friithzeitigen Ausfall
fiihren konnen. In dieser Arbeit wird eine vereinfachte Herangehensweise gewahlt
und nur die mittlere Lebensdauer einer Komponente ohne weitere Einfliisse be-
trachtet.

Die Ausfallrate in Abhdngigkeit der Zeit A(t) wird mittels der sogenannten Bade-
wannenkurve beschrieben, siehe Bild 2.3. Dabei lassen sich drei Phasen
unterscheiden, die je nach Komponente unterschiedlich durchlaufen werden. Die
erste Phase ist durch Frithausfille, die zweite Phase durch Zufallsausfille und die
dritte Phase durch Spatausfalle gepragt. [26]

\\ gesamte Ausfallrate

Ausfallrate 1

Abnutzungsausfalle

Zeit t

DA
! Frahausfalle Zufallsausfalle Spatausfalle

Bild 2.3: Typische Badewannenkurve der Ausfallrate fiir Komponenten: Dargestellt ist die gesamte
Ausfallrate (in Blau) fiir die Komponenten eines Produktionssystems. Die Ausfallrate ergibt sich aus
der Summe von frithen Ausfallen (in Griin), konstanten Ausféllen (in Orange) und Abnutzungsausfal-
len (in Rot).

In der ersten Phase ist fiir einen Ausfall in der Regel noch nicht der Verschleif3 ver-
antwortlich. Dabei handelt es sich um Konstruktions-, Werkstoff- oder
Herstellungsfehler. In der zweiten Phase sind Ausfdlle haufig durch Umweltein-
fliisse, Uberlasten, Bedienungsfehler oder fehlerhafte Wartung ausgeldst. In der

3 ,Gesamtheit oder Teilgesamtheit der Einwirkungen, denen die Einheit ausgesetzt ist, wird oder aus-
gesetzt sein kann.” [24]
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dritten Phase wirken zuséatzlich noch Verschleifd oder Ermiidung auf das System und
bewirken die Ausfille. [20]

Die entstehenden Frithausfille werden innerhalb dieser Arbeit nicht weiter betrach-
tet, da von einem bereits erprobten und fehlerfreien System zu Beginn der
Betriebsphase auszugehen ist. Diese Vorgabe ist z.B. bei der Daimler AG im Lasten-
heft festgehalten [27]. In der Produktion wird in der Regel dafiir mittels einer
Abnahme die Zuverlassigkeit* des Produktionssystems im Vorfeld getestet.

Zufallsausfalle sind meist Spontanausfille und besitzen daher ein geringes P-F-In-
tervall, es ist daher meist nur moglich diese Ausfille im Nachgang zu
diagnostizieren. Durch die korrekte Nutzung der Komponenten werden diese best-
moglich vermieden.

In der dritten Phase wird die Ausfallrate durch den Verschleifd bestimmt. Dieser er-
fullt die Eigenschaften eines hinreichend grofden P-F-Intervalls und ist bei der
Erfassung der relevanten Merkmale im Vorfeld erkennbar. Somit konzentriert sich
eine mogliche Vorhersage auf Verschleifsausfille.

In dieser Arbeit wird der Fokus somit auf die Spatausfalle gelegt, welche durch Ver-
schleifd oder Ermiidung von Komponenten auftreten. Die mittlere Lebensdauer von
technischen Systemen, Teilsystemen und Komponenten wird mittels der Mean-
Time-Between-Failure (MTBF) beschrieben, wobei der erste Einsatz bis zum funk-
tionalen Ausfall bei reparierbaren Systemen als Mean-Time-To-First-Failure
(MTTFF) und bei nicht reparablen Systemen als Mean-Time-To-Failure (MTTF) be-
zeichnet wird, siehe Bild 2.4. Die Reparaturdauer wird im Englischen als Mean-
Time-To-Repair (MTTR) bezeichnet. [21]

| | | | |
T TTFF—>%¢——><«—— MTBF —>|
<—— MTTF —>1 ¢ <——MTTFF <> MTBF v I

Bild 2.4: Grafische Beschreibung der Begriffe MTTF, MTTFF, MTBF und MTTR (vgl. [21]): Abgebildet
ist links die nicht reparierbare Einheit mit ausschliefilich einer Mean-Time-To-Failure (MTTF).
Rechts ist die reparierbare Einheit dargestellt, welche durch eine Mean-Time-To-First-Failure
(MTTFF), Mean-Time-To-Repair (MTTR) und kinftig durch eine Mean-Time-Between-Failure
(MTBF) charakterisiert wird.

Ubergreifend kann zwischen der Mean-Time-Between-Failure (MTBF), der Mean-
Time-To-Repair (MTTR), der geplanten Belegungszeit T und der technischen Aus-
fallzeit T folgender Zusammenhang hergeleitet werden.

Y MTTR
Y (MTBF + MTTR)

Tr
VT=(1—T—>*100%<:> 1

B

) «100 % (2.3)

4 Unter Zuverlassigkeit wird verstanden, dass das System eine vorgegebene Eignung erfiillt. Diese
Eignung kann im Rahmen eines Tests liber eine definierte Zeitspanne erfolgen. [24]

10
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2.1.4 EinflussgroBen auf die Lebensdauer von Komponenten

Die Einfliisse auf die Lebensdauer von Komponenten eines Produktionssystems
sind vielseitig und wurden bereits nach Linf3 [21] als Ausfallursachen definiert. In
das im Bild 2.5 dargestellte Ursache-Wirkungs-Diagramm wurden diese sinngemaf3
tiberfiihrt und mittels Expertenwissens erganzt. Das Ursache-Wirkungs-Diagramm
oder auch Ishikawa-Diagramm und Fischgraten-Diagramm genannte Diagramm
stellt die Einflussfaktoren auf die Lebensdauer von Komponenten dar. Mittels der
herkommlichen ,5M“-Methode Maschine, Mensch, Material, Methode und Mitwelt
wurden die Einfliisse klassifiziert. Die Angabe der mittleren Lebensdauer von Kom-
ponenten erfolgt nach einer Analyse dieser Faktoren. Bei Verdanderung der
Einflussgrofien hat dies eine Auswirkung auf die Lebensdauer. Denn nicht nur die
Betriebsdauer ist relevant, auch storende Einfliisse wie Temperaturveranderung,
Dimensionierungsfehler oder Fremdeinwirkungen kénnen zur Reduzierung der Le-
bensdauer und einem Ausfall fithren.

Maschine Material

Kerbwirkung
Toleranz Unwucht

Drehzahl., Weg Reibung

NC-Programm
Drehmoment
Resonanzen

Werkstofffehler
ungeeigneter Werkstoff
Versprédung bei Kilte
ungeeigneter
Korrosionsschutz

Degradation

Strukturveranderung
StéRe Korrision

Kombination

wnvarerialien | REdUZIETUNE der
Lebensdauer

Schmierstoff
Mange!

Strahlung

aggressive Medien

Fullmenge
War‘tungsfehler—%—b
Schmutz

Transportfehler

Brand, Explosion Uberbelastung

Trennreaktion
Lagerungsfehler

Konstruktionsfehler
unzureichende Konstruktion

Montagefehler falsche

Dimensionierung

Auslegun
Resonanzen gung

Versagen

alte Feuchtigkeit Bedienung

Instandhaltungsstrategie

elektromagnetische Inbetriecbnahmefehler

Felder

Mitwelt Mensch Methode

Bild 2.5: Ursache-Wirkungs-Diagramm der Einflussgréf3en auf die Lebensdauer von Komponenten

In dieser Arbeit wird die Angabe der Lebensdauer MTBF als ideal angesehen. Das
bedeutet, weitere Einflussgrofien auf die Lebensdauer von Komponenten werden
nicht bertcksichtigt, dennoch kénnen durch eine Modifikation der Lebensdauer
MTBF die meisten der Einflussgrofden bei Bedarf ausreichend berticksichtigt wer-
den.

2.1.5 Fertigung in der Motoren-Komponenten-Produktion

Flir die Fertigung von Motoren-Komponenten kommen grofdtenteils Standardma-
chinen, welche Bohr-, Fras-, Dreh- oder Schleifverfahren verwenden, zum Einsatz.
Diese konnen aufgrund der automatisierten Werkzeugwechsel als Bearbeitungszen-
tren (BAZ) eingeordnet werden. Die Einordnung erfolgt nach dem

11
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Automatisierungsgrad und da herkdmmliche Werkzeugmaschinen erst einmal
keine programmierten, wiederholenden Abldufe absolvieren konnen, ist der oftmals
umgangssprachliche Gebrauch des Begriffes Werkzeugmaschinen nicht kor-
rekt. [28]

In Rahmen dieser Arbeit werden Fertigungszellen betrachtet. Diese beinhalten die
Funktionen von CNC5-Maschinen und auch der von Bearbeitungszentren, welche
durch programmierte und wiederholende Ablaufe sowie automatisierte Werkzeug-
wechsel charakterisiert sind. Zusatzlich sind Fertigungszellen durch einen
automatisierten Be- und Endladevorgang von Werkstiicken und einer Fertigung
nach Losgrofie 16 gekennzeichnet. Der Funktionsumfang von Werkzeugmaschinen
istin Bild 2.6 dargestellt.

+ mehrere sich ergdnzende und ersetzende Maschinen

+ automatisierter WSt-Fluss

+ automatisierte Transportiiberwachung und Fertigungssteuerung liber Leitrechner
+ ergdnzende Einrichtung wie Mess- und Reinigungsmaschinen

+ automatisierte WSt-Be- und Entladeeinrichtung aus eigenem WSt-Speicher
+ automatisierte Fertigungssteuerung

+ flexible Werkstilickfolge

+ integrierte Uberwachungs- und Messeinrichtung

+ automatisierter Werkzeugwechsel aus eigenem WZ-Speicher
+ automatisierter WSt-Palettenwechsel und WSt-Uberwachung
+ Mehrseiten-/Komplettbearbeitung (4. und 5. NC-Achse)
+ automatisierter Programmaufruf

+ automatisierter Arbeitszyklus fur gleiche Werkstiicke (WSt)
+ Ablaufsteuerung der Maschinenfunktionen
(+ Werkzeugrevolver)

Erzeugung der Schnitt- und Vorschubbewegungen
sowie der Prozesskréafte

Bild 2.6: Funktionsumfang von Werkzeugmaschinen (Ausschnitt vgl. [28])

Diese Arbeit wird sich weiterfiihrend mit einem Fertigungssystem (FS) befassen, da
die Einfliisse bei den Fertigungszellen aufgrund deren niedrigere Komplexitat” als
geringer angenommen werden konnen, siehe Bild 2.5 im vorherigen Abschnitt. Der
Aufbau von Fertigungszellen im Vergleich zu Fertigungssystemen ist in der Regel
sehr dhnlich. Die Hauptbaugruppen wie Gestellbauteile, welche auch die Struktur
der Maschine vorgegeben, bestehen aus Werkzeug- und Werkstiickaufnahme, Spin-
del, Antrieben und in der Regel Kugelgewindetriebe® und Fiihrungen zur
Ubertragung der Bewegungen auf die einzelnen Achsen. Neben dieser sind Versor-
gungs-, Entsorgungs-, Automatisierungs-, Sicherheits- und Bedieneinheiten

5 engl.: Computerized Numerical Control, deutsch: rechnergestiitzte numerische Steuerung

6 Losgrofée 1 bedeutet das jedes Bauteil individuell und flexibel automatisiert hergestellt werden
kann [29].

7 Methode zur Untersuchung der Komplexitiat von Produktionsanlagen, siehe [30].

8 Der Kugelgewindetrieb ist ein Spindel-Mutter-Getriebe mit Walzelementen aus Kugeln [28].

12
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notwendig. Zusatzlich sorgt bei Fertigungssystemen der automatisierte Werkstiick-
fluss zu Einfliissen von anderen Systemen auf das einzelne System.

Die Steuerung von Abldufen und Antrieben erfolgt tiber die speicherprogrammier-
bare Steuerung (SPS) und numerische Steuerung? (NC) in der Maschine, die interne
Struktur der Steuerung fiir CNC-Maschinen. Gemeint sind damit allgemein alle
Werkzeugmaschinen (Bild 2.6) mit einer Steuerung wie in Bild 2.7 dargestellt. Das
technische System, also die Werkzeugmaschine, mit den Sensoren und Aktoren be-
findet sich in der sogenannten Feldebene. Ubergeordnet ist die Steuerungsebene
zustandig dafiir, Daten von Sensoren, heutzutage meist liber ProfiBus oder gangiger
ProfiNet, zu empfangen, zu verarbeiten und dann an die Aktoren zu senden. Die SPS
und NC arbeiten bei Werkzeugmaschinen zusammen, allerdings hat jede seinen ei-
genen Aufgabenbereich: So wird die SPS fiir einfachere Steuerungsaufgaben
verwendet wie die Ansteuerung von Ventilen. Auch die Auswertung von Druckschal-
tern wird iiber eine SPS realisiert. Die NC hingegen hat eine Echtzeitfahigkeit und
feste Zykluszeiten der Programme sind gewdhrleistet, wodurch die Positionierung
von Achsen und rechtzeitige Auswertung der Wegmesssystemsignale moglich ist.

Flhrungsgroen

Steuerungsebene

Signale vom
Wegmess-
system

Sollwerte fiir
Achsantriebe

Feldebene

Bild 2.7: Interne Struktur der Steuerung von Werkzeugmaschinen (in Anlehnung [31 bis 34]): Dar-
gestellt ist der Informationsfluss in der NC und SPS und die Schnittstelle zu einem technischen
System.

9 engl.: Numeric Control
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2.2 Instandhaltungsstrategien und -werkzeuge

In diesem Abschnitt werden die Mehrwerte der unterschiedlichen Instandhaltungs-
strategien erlautert. Anschlief3end wird eine Marktanalyse zu den Werkzeugen fiir
die Instandhaltung mit Fokus auf der voraussagenden Instandhaltung durchgefiihrt,
da dieses Themengebiet das kiinftige Potenzial zur Steigerung der Wettbewerbsfa-
higkeit beinhaltet. Nachdem die Werkzeuge bekannt sind, wird auf die
Herausforderungen beim Einsatz von Predictive Maintenance (PM) eingegangen
und damit die Fragestellung der Arbeit ndher erlautert.

2.2.1 Mehrwerte der verschiedenen Instandhaltungsarten

Waihrend des Lebenszyklus einer Einheit (Produktionssystem oder Komponente)
ist es notwendig, diese zu warten, zu inspizieren, instand zu setzen oder zu optimie-
ren. Diese Grundmafinahmen tubernimmt die Instandhaltung, wodurch ein
funktionsfahiger Zustand aufrechterhalten wird. [23, 35]

Jedoch ist die Instandhaltung, je nach Art, zeitaufwandig und/oder kostenintensiv.
Deswegen miissen die Vor- und Nachteile der jeweiligen Strategie immer sorgfaltig
gegeneinander abgewogen werden.

Die Instandhaltung kann in verschiedene Arten unterteilt werden und wird nach
DIN EN 13306 [23] wie folgt definiert:

e reaktive Instandhaltung
e praventive Instandhaltung

vorausbestimmte Instandhaltung
zustandsorientierte Instandhaltung
voraussagende Instandhaltung

Die reaktive Instandhaltung, auch bekannt als Feuerwehrstrategie, 16scht in Aus-
fallsituationen, welche zum Stillstand der technischen Anlage fiihren, sprichwoértlich
das Feuer. Das heifst die Instandhaltung reagiert nur im Fall eines Produktionsaus-
falles und muss dann sofort die ausgefallene Einheit instand setzen, sodass diese
wieder in einem funktionsfahigen Zustand ist. [23]

Die Nachteile sind, dass bei mehreren gleichzeitigen Ausfillen unter Umstdnden
keine Instandhalter verfligbar sind oder ggf. unnotige Personalkosten durch Leer-
laufzeiten entstehen. Des Weiteren missen viele Ersatzteilel0 bevorratet werden,
wodurch hohe Lagerkosten und ein zeitlich vorgeordneter Invest entsteht. Auch der
Produktionsausfall fiihrt zu Kosten fiir Bedienpersonal und der Ausblieb von produ-
zierten Produkten. Ein weiteres Risiko der reaktiven Instandhaltung ist das durch

10 Einheit zum Ersatz einer entsprechenden Einheit, um die urspriinglich geforderte Funktion der
Einheit zu erhalten” [23].

14
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den Primadrausfallll ein Sekundarausfalll?, auch Folgeausfall genannt, entsteht,
wodurch weitere Instandsetzungen notwendig werden und Folgekosten auftreten.

Jedoch gibt es auch Vorteile durch die ausfallbasierte Instandhaltung wie die Nut-
zung des kompletten Abnutzungsvorrates einer Komponente. Dieser bezeichnet die
Dauer, bis eine Einheit ihre Funktion nicht mehr erfillen kann. [35] Dadurch wird
die Einheit so lange wie moglich genutzt und die Kosten fiir den friihzeitigen Aus-
tausch vermieden. Daher kann die reaktive Instandhaltung gerade auch hinsichtlich
Ressourcenschonung und Nachhaltigkeit eine gewiinschte und vorteilhafte Strate-
gie sein.

Priventive Instandhaltungsarten wie die folgenden genannten haben hingegen
den Vorteil Produktionsausfille in produktiven Zeiten zu vermeiden.

Die vorausbestimmte Instandhaltung wird geplant und nach einer festen Anzahl
oder Zeit durchgefiihrt [23]. Der Zeitpunkt kann von der Betriebsdauer der Einheit,
einer produzierten Stiickzahl oder einer festen Anzahl an Schaltzyklen wie dem Off-
nen eines Ventils abhdngen und wird im Vorfeld festgelegt.

Ein wesentlicher Nachteil der vorausbestimmten Instandhaltung ist es, dass der Zu-
stand der Einheit irrelevant fiir die Instandhaltung ist. Dadurch werden die
Einheiten oftmals zu friih getauscht, wodurch hohe Aufwande in der Instandhaltung
und somit eigentlich unnotige Ersatzteil- und Personalkosten entstehen. Auch die
Produktion ist davon betroffen, da die Nutzungszeit Ty, der Anlage geringer einge-
plant werden kann als theoretisch maéglich ware.

Ein Vorteil dieser Instandhaltungsstrategie ist dennoch, dass Ausfdlle in der Bele-
gungszeit Ty verhindert und ein ausfallfreier Betrieb weitestgehend gewahrleistet
werden kann. Auch die Notwendigkeit von Ersatzteilen kann geplant werden,
wodurch die Lagerkosten reduziert werden kénnen.

Bei der zustandsorientierten Instandhaltung wird zunachst eine Zustandstiber-
wachung oder Inspektion durchgefiihrt. Die Inspektion, auch Konformitatspriifung
genannt, untersucht den Zustand der Einheit durch Messungen, Beobachtungen
oder Tests zu einem bestimmten Zeitpunkt. [23] Zusatzlich oder stattdessen wird
vermehrt auf eine Zustandsiiberwachung der Einheiten, bekannt als Condition Mo-
nitoring (CM), gesetzt. Hierbei werden Merkmale der Einheit kontinuierlich
gemessen und bewertet. Dies erfolgt teils automatisch, aber auch manuell durch die
Vorgabe von festen Grenzwerten.

Die Nachteile dabei sind der teils hohe Aufwand zur Durchfiihrung einer Inspektion
oder auch die korrekte Parametrisierung der Uberwachungsgrenzen der Zustands-
iiberwachung. Ein Nachteil von Inspektionen kann auch sein, dass die Abnutzung

11 Ausfall einer Einheit, der weder direkt noch indirekt durch einen Ausfall oder einen Fehler einer
anderen Einheit verursacht wurde* [23].

12 Ausfall einer Einheit, der entweder direkt oder indirekt durch einen Ausfall oder einen Fehler
einer anderen Einheit verursacht wurde* [23].
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von aufden nicht erkennbar ist und teilweise, z.B. mangels der Erreichbarkeiten von
Komponenten im Maschinenraum, nicht méglich ist.

Die Vorteile der zustandsorientierten Instandhaltung sind, dass die Einheit bis zur
Abnutzungsgrenze betrieben werden kann und somit relativ gut genutzt wird. Die-
ses Vorgehen spart Ersatzteilkosten ein. Aufderdem werden oftmals Ausfille in der
Produktionszeit verhindert, wodurch eine gute technische Verfiigbarkeit erzielt
werden kann.

Die voraussagende Instandhaltung basiert darauf den Zustand einer Einheit zu
analysieren und basierend auf Vergangenheitsinformationen eine Vorhersage abzu-
leiten [36]. In diesem Fall wiirde der Ausfall einer Einheit vorhergesagt werden.

Zu den Vorteilen dieser Vorgehensweise zdhlen die optimale Belegungszeit Ty der
Anlage als auch die geplante Instandhaltung, welche eine verbesserte, maximale
Nutzung der Einheit ermoglicht. Neben der in Bild 2.8 dargestellten Mehrwerte er-
geben sich weitere Vorteile durch einen liickenlosen Informationsfluss, ein
effizientes Betriebsmittelmanagement und eine verbesserte Wettbewerbsfahigkeit.
Letztere wird unter anderem durch die erhohte Anlagenverfiigbarkeit, also der ge-
steigerten technischen Verfiigbarkeit, erzielt.

Anteil der Befragten
0,0% 5,0% 10,0% 15,0% 20,0% 250% 30,0% 35,0%
Erhohte Anlagenverflgbarkeit . . . . . . 353%
Erhohte Produkt-/Prozessqualitat .
Reduzierte Reparatur- und Ersatzteilkosten
Verbesserte Planung von Servicezyklen

Erhohte Lebensdauer der Anlage

Erhohte Betriebssicherheit und Nachhaltigkeit

Reduzierter Koordinationsaufwand mit
Servicedienstleistern
Verkleinerung/Abbau des kundeneigenen
Servicepersonals

Andere

Bild 2.8: Mehrwerte durch eine voraussagende Instandhaltung [37]: Dargestellt ist eine Umfrage des
Unternehmens Roland Berger zur Fragestellung: ,Worin liegt Ihrer Einschitzung nach der Kunden-
nutzen von Predictive Maintenance?”. Befragt wurden 153 Personen von Unternehmen aus den
Branchensegmenten der Antriebs-/Fluidtechnik, der elektrischen Automation/Robotik, der diskre-
ten Fertigungstechnik sowie der Software- und Digitalisierungstechnik.

Basierend auf der voraussagenden Instandhaltung ist es moglich, weitere Informa-
tionen bereitzustellen. Durch die Entscheidungsunterstiitzung kann der
Instandhalter schneller reagieren und Prozesse wie die Ersatzbeschaffung oder die
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Personalplanung konnen teil- oder vollautomatisiert erfolgen. Die hoheren Imple-
mentierungskosten sollten jedoch immer mit den Einsparungen hinsichtlich einer
gesteigerten technischen Verfiigbarkeit abgeglichen werden. Méglicherweise ist in
Einzelfillen die Strategie einer reaktiven, vorausbestimmten oder zustandsorien-
tierten Instandhaltung wirtschaftlich besser geeignet. Dies wird die Arbeit im
siebten Kapitel nochmal genauer untersuchen.

Veranschaulicht zeigt Bild 2.9 die Betriebszustande je Instandhaltungsstrategie auf.
Dabei werden die Vorteile einer voraussagenden Instandhaltungsstrategie wie eine
kurze Wartungszeit, keine weitere Ausfallzeit und eine optimale Nutzung des Ab-
nutzungsvorrats der Komponenten deutlich. Es ist somit festzuhalten, dass bei einer
Bewertung der technischen Verfligbarkeit die voraussagende Instandhaltung die
besten Ergebnisse erzielt. Dennoch ist nicht jede Komponente fiir diese Art der In-
standhaltung geeignet, was in Abschnitt 2.1.2 entsprechend diskutiert wurde.

Produktion
Produktion mit Zustandsiiberwachung
. Ausfall und Reparatur in Produktionszeit

Wartung in geplanter und damit produktionsfreier Zeit

reaktiv -
vorausbestimmt -

zustandsorientiert

voraussagend

»

Zeit

Bild 2.9: Betriebszustande je Instandhaltungsstrategie (in Anlehnung [38]): Dargestellt sind fiir die
reaktive, vorausbestimmte, zustandsorientierte und voraussagende Instandhaltungsstrategie die
Betriebszustdnde und damit auch Ausfall- und Wartungszeiten zu den Produktionszeiten.

Zusammenfassend kann man sagen, dass alle Instandhaltungsstrategien Vorteile
und auch Nachteile besitzen. Die Wahl der Strategie sollte daher immer von den fol-
genden Faktoren abhangig sein: Belegungszeit, Ersatzteilkosten,
Personalverfiigbarkeit, Einheiten der technischen Anlage und die Vorhersagbarkeit
von deren Ausfillen sowie Umsetzungskosten fiir die jeweilige Instandhaltungsstra-
tegie. Allerdings sagen in einer Umfrage im Jahr 2017, dargestellt in Bild 2.10,
bereits 77 % der Befragten, dass eine voraussagende Instandhaltung (Predictive
Maintenance) notwendig sei und dass diese eine Voraussetzung sei, um kiinftig auch
wettbewerbsfahig zu bleiben.
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M Stimme nicht zu/stimme ganz und gar nicht zu W Stimme zu/stimme véllig zu

Anteil der Befragten
0,0% 30,0% 60,0% 90,0%

Vor der Einfiihrung von Predictive Maintenance
Losungen muss zunachst eine
Zustandsuberwachung eingeflihrt werden

- 30%

50%

Predictive Maintenance gilt als Voraussetzung, um

wettbewerbsfahig zu bleiben 77%

In zwei Jahren wird Predictive Maintenance bei
einem GroRteil der Unternehmen etabliert sein

Predictive Maintenance ist fiir die verarbeitende
Industrie essenziell und wird in Zukunft noch

wichtiger werden 80%;

Vorgegebene Wartungszyklen gehoren der
Vergangenheit an

Bild 2.10: Umfrage zu Predictive Maintenance [39]: Dargestellt ist eine Umfrage zur Fragestellung:
»Stimmen Sie den nachfolgend genannten Aussagen zu oder nicht zu?“. Befragt wurden ca. 290 Per-
sonen aus der verarbeitenden Industrie.

2.2.2 Marktanalyse der Software-Werkzeuge fiir Predictive Maintenance

Laut einer Umfrage, zusammengestellt in Bild 2.11, sind 11% der Unternehmen der
Meinung, es gdbe ein vollumfangliches Produkt-/Leistungsangebot an Werkzeugen
fiir die Realisierung von Predictive Maintenance. 30% der Unternehmen sind der
Meinung, es giabe ein Basisangebot am Markt. [40]

Anteil der Befragten
0,0% 5,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0% 350% 40,0% 45,0%

Vollumfangliches Angebot am Markt 11%

Basisangebot vorhanden

Angebote in Entwicklung/Pilotierung 40% :

Entwicklung noch nicht begonnen

Bild 2.11: Werkzeuge fiir Predictive Maintenance am Markt [40]: Dargestellt ist eine Umfrage des
Unternehmens Roland Berger zur Fragestellung: , Inwiefern besteht in lhrem Unternehmen bereits
ein Produkt-/Leistungsangebot im Bereich Predictive Maintenance?“. Befragt wurden 153 Personen
von Unternehmen aus den Branchensegmenten der Antriebs-/Fluidtechnik, der elektrischen Auto-
mation/Robotik, der diskreten Fertigungstechnik sowie der Software- und Digitalisierungstechnik.

Dieser Abschnitt zeigt verfiigbare Produkte in der Motoren-Komponenten-Produk-
tion in der Automobilbranche und deren jeweiligen (zum Teil beschrankten)
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Funktionsumfang auf, wodurch der noch notwendige Handlungsbedarf in Bezug auf
Predictive Maintenance deutlich werden sollte. Bei der Analyse wurden unter ande-
rem sowohl die flinfzehn umsatzstarksten Werkzeugmaschinenhersteller in Europa
betrachtet als auch bekannte Hersteller aus der Automobilbranche [41].

An erster Stelle der umsatzstarksten Unternehmen steht die DMG Mori AG. Bei die-
sem Unternehmen ist eine Vielzahl an Applikationen fiir digitale Services verfiigbar,
welche in Bild 2.12 aufgefiihrt sind. Fiir die Vorhersage von Komponentenausfalle
eignet sich die Condition Analyser APP, welche mittels eines Sensors und Instand-
haltungspakets fiir Industrie 4.0 ein optimales Ergebnis liefern soll. Die
vorbeugende Instandhaltung in Form von Wartung basiert auf der Analyse von
Kraft, Vibration, Temperatur und Schmierung.

| PLANNING » PREPARATION » PRODUCTION » MONITORING » SERVICE  »

ooo e = \ & s %‘ 2
- Y : & - = =
JOB JOB JOB APPLICATION TOOL PALLET MESSENGER PERFORMANCE SERVICE NETservice
MANAGER SCHEDULER ASSISTANT CONNECTOR HANDLING MANAGER MONITOR AGENT
Q.‘
- » & — — !
E a2 éﬁ = vf.,% =3
— il ) = -
ORGANIZER TECH DOCUMENTS 3D PART PRODUCTION SURFACE STATUS PRODUCTION  WERKBLiIQ MY DMG MORI
CALCULATOR ANALYZER FEEDBACK ANALYZER MONITOR COCKPIT
N— M
= y < 19
PRODUCTION ROB02GO CONTROL ENERGY CONDITION
PLANNING SAVING ANALYZER

Bild 2.12: Applikationen der DMG Mori AG [42]

Auf dem zweiten Platz der umsatzstarksten Unternehmen folgt der Maschinenbauer
GROB, welcher auch auf digitale Services setzt und mit GROB#Track eine Zustands-
tiiberwachung fiir die Kugelgewindetriebe anbietet. Hierbei wird der Instandhalter
mittels einer Nachricht liber eine Zustandsanderung informiert. [43]

Die Schweizer United Grinding Group hat vier Bausteine fiir eine Umsetzung von
Industrie 4.0: Production Monitor, Remote Service, Service Monitor und die IT-Si-
cherheit. Der erste Baustein - Production Monitor - gibt einen Uberblick tiber die
Maschine und ermdglicht es unabhangig vom Ort die Informationen zu Betriebszu-
stainden und Kennzahlen anzuzeigen. Der Remote Service ermoglicht den
Fernzugriff durch einen Spezialisten. Der Service Monitor unterstiitzt die Instand-
haltung bei einer vorausbestimmten und intervallbasierten Instandhaltung, welche
auf den Angaben des Betriebshandbuchs beruht. Der Baustein der IT-Sicherheit un-
terstiitzt den Kunden bei Themen wie Firmware- und Software-
Aktualisierungen. [44]

Die EMAG Gruppe bietet einen Fingerprint fiir ihre Maschinen an, welcher den Sta-
tus der Achsen von Werkzeugmaschinen anzeigt. Aufderdem arbeitet die EMAG
Gruppe aktuell an einem Produkt zu Predictive Maintenance, wie aktuellen Berich-
ten von der Messe EMO 2019 zu entnehmen ist. [45 bis 47]
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Die Index Gruppe vertreibt bereits in der Serie ihre Maschinen mit dem sogenann-
ten iXpanel, welches unter anderem Wartungsintervalle, Stiickzahlen und
Produktionszeiten darstellt. [48]

Das Unternehmen HELLER stellt grofd3tenteils Bearbeitungszentren her. Aufgrund
der Moglichkeiten von Industrie 4.0 und damit der moglichen Digitalisierung der
Prozesse bietet das Unternehmen HELLER4Industry an, welches auf der MindSp-
herel3 betrieben wird. Das Produkt besteht aus drei Bausteinen:
HELLER4Operation, HELLER4Services und HELLER4Performance, wobei in Bezug
auf die Instandhaltung lediglich der zweite Baustein relevant ist. Das Produkt hat
aktuell die Funktionalitidt, Zustinde und Werte zu visualisieren. Die Berichterstat-
tung lasst dariiber hinaus erahnen, dass weitere Ideen und Konzepte vorhanden
sind, jedoch wurde beim Vergleich der Messeauftritte von 2017 und 2019 keine
technische Weiterentwicklung festgestellt. [50]

Mit CHIRON DATALine bringt die Chiron Gruppe eine Plattform fiir die Zustands-
anzeige mit, welche einen Uberblick iiber den aktuellen und historischen Status der
Maschine, den Anderungen im Bearbeitungsprogramm, der Stiickzahl, der OEE4
und den Wartungszahlern gibt. [51]

Bei der Hermle Gruppe wird ein zentrales Uberwachungstool im Bereich der digi-
talen Welt beschrieben, dieses kann den aktuellen Betriebszustand und auch den
historischen Zustand sowie eine Meldungshistorie anzeigen. Weitere Funktionen
sind der Export und die Benachrichtigungsfunktion per E-Mail. [52]

Zum Unternehmen Niles Simmons Hegenscheidt sind noch keine Veroéffentlichung
mit Bezug zu Predictive Maintenance zu finden.

Die Schwiabische Werkzeugmaschinen GmbH (SW) bietet ein breites Portfolio an
Angeboten an, welche Schulung bis hin zu Zugriff auf die jeweilige Maschine umfas-
sen. Insbesondere das Vorhaben den Kunden mit seinen Daten zu unterstiitzen, wird
unter dem Produkt ,life data“ verstanden. Hierbei geht es bisher jedoch noch um
eine systematische Analyse der Daten und die manuelle Ableitung von Vorhersa-
gen. [53]

Auf der Internetseite und auch bei der Suche mittels Suchmaschinen konnten keine
Produkte im Bereich Industrie 4.0 fiir die Starrag Gruppe gefunden werden. Jedoch
scheint das Unternehmen auch aktiv in dem Bereich zu sein, wie eine aktuelle Stel-
lenausschreibung zeigt. [54]

Der Konzern GF Milling gehort zur Division GF Machining Solutions. Eine Internet-
recherche hat gezeigt, dass die Division im Bereich des Einkaufs auf digitale Services
setzt, jedoch im Bereich der Instandhaltung noch auf bewdhrte Technologien wie
Inspektionen vor Ort und regelmafdigen Wartungen vertraut. Mit dem Produkt

13 MindSphere ist das cloudbasierte, offene IoT-Betriebssystem von Siemens, das Thre Produkte, An-
lagen, Systeme und Maschinen verbindet und es Thnen ermdoglicht, die Fiille von Daten aus dem
Internet der Dinge (IoT) mit umfangreichen Analysen zu nutzen.” [49].

14 Qverall Equipment effectiveness = Gesamtanlageneffektivitiat (GAE)
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rConnect Dashboard ist 2019 bekannt geworden, dass das Unternehmen auch In-
dustrie 4.0-Losungen  anbietet. Das Produkt bietet die Moglichkeit
Maschinenkennzahlen (Status, Verfligbarkeit, Effizienz und Produktivitat) aus rea-
len Daten zu visualisieren. [55]

Bei der Mikron Group wird bereits von Mikron 4.0 gesprochen, allerdings bezieht
sich dies auf eine starkere Vernetzung von Maschinen und einen Wissensaustausch.
Auch eine Echtzeit-Anzeige des Maschinenstatus ist moglich. [56]

Die DVS Technology Group ldsst wenig von ihren zukiinftigen Absichten erahnen.
In ihren bisherigen Veroffentlichungen werden lediglich die Nutzung von Produkti-
onsinfrastrukturen in Anlehnung an die Industrie 4.0-Prinzipien genannt. [57]

Die Danobat Group ermoglicht Ihren Kunden eine Darstellung des Status und Ab-
lauf des Fertigungsprozesses, auch kénnen bereits Trends erkannt und manuelle
Handlungen abgeleitet werden. [58]

Zusatzlich zu den umsatzstiarksten Unternehmen wurde noch eine Auswahl von
weiteren Unternehmen, die vorrangig als Zulieferer der Automobilbranche tatig
sind, betrachtet und deren Produktportfolio analysiert.

Unter ARTIS hat sich die Firma MARPOSS Monitoring Solutions GmbH einen Na-
men im Bereich der Werkzeug- und Prozessiiberwachung, der adaptiven Regelung
und dem Condition-Monitoring gemacht. Insbesondere die Reaktion in Echtzeit bei
Fehlern als auch die effiziente und zustandsabhdngige Nutzung von Werkzeugen
sind Starken des Unternehmens. [59]

Mittels des Produkts von GfM (Gesellschaft fiir Maschinendiagnose mbH) ist es
moglich die Spindeln einer Werkzeugmaschine zu tiberwachen. Hierzu bietet die
Firma den Peakanalyzer an. Dieser vergleicht die aktuellen Daten mit einer vorher
festgelegten Referenzkurve. Zusatzlich bieten sie an, unter Verwendung von Refe-
renzspektren die Daten zu untersuchen. [60]

Das Unternehmen Voith hat bereits eine komplette Strategie , Value-driven Intelli-
gence“ aufgebaut, um Unternehmen aus verschiedenen Branchen bei der
Digitalisierung zu unterstiitzen. Fiir die Instandhaltung wird unter dem Begriff,On-
Care.Asset” eine erhohte Wartungseffizienz fokussiert. [61]

Bewertet man die Unternehmen hinsichtlich der Produkte fiir die verschiedenen In-
standhaltungsarten entsteht Bild 2.13. Oftmals verstehen die Unternehmen bereits
ihr Angebot als Predictive Maintenance und damit als voraussagende Instandhal-
tung. Dies ist jedoch nicht korrekt. Das Beratungsunternehmen Roland Berger
beschrieb bereits, dass der Unterschied zwischen Predictive Maintenance und Con-
dition-Monitoring darin liegt, dass erst bei PM von einer Vorhersage auszugehen ist.
Die herkommlichen CM-Systeme ermdéglichen bereits in Echtzeit den Zustand von
Komponenten anzuzeigen, jedoch werden meist noch einfachere statistische oder
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manuelle Verfahren verwendet, um die Daten zu analysieren. [62] Dies bedingt un-
ter anderem die in Bild 2.13 durchgefiihrte Analyse der Werkzeuge je
Instandhaltungsstrategie.

— - | —
reaktiv vorausbestimmt  zustandsorientiert voraussagend
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Bild 2.13: Erfiillungsgrad der Software-Werkzeuge je Instandhaltungsstrategie: Dargestellt sind zu
den fiinfzehn umsatzstarksten Werkzeugmaschinenhersteller der Erfiillungsgrad je Instandhal-
tungsstrategie. Ein Erfiillungsgrads von ,0“ bedeutet das entweder kein Produkt vorhanden ist oder
keine Informationen hierzu vorlagen. Bei , 1“ bietet das Unternehmen teilsweise ein Produkt fiir die
entsprechende Instandhaltungsstrategie an und bei ,2“ gibt es ein vollumfangliches Produkt zur Stra-
tegie.

Fazit Kein Unternehmen hat bisher ein vollumfangliches Produkt zu Predictive
Maintenance, also der vorbeugenden Instandhaltung, und nur wenige Unternehmen
konnen heute schon Teilumfange beziiglich Predictive Maintenance abdecken. So
bietet das Unternehmen DMG Mori zum Beispiel bereits eine Vorhersage mittels zu-
satzlicher Sensoren fiir einzelne Messwerte an. Im Gegensatz dazu setzt Voith auf
einen ganzheitlichen Ansatz, welcher jedoch noch kein vollstandiges Produkt dar-
stellt.
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2.3 Notwendigkeit der Arbeit

Aus dem Fazit des vorherigen Kapitels 2.2.2 ist zu entnehmen, dass viele Unterneh-
men noch kein komplettes Angebot an Produkten fiir die voraussagende
Instandhaltung haben. Eine Umfrage, abgebildet in Bild 2.14, zeigt die Herausforde-
rungen bei der Umsetzung von Predictive Maintenance. Daraus sind fiinf
Herausforderungen ersichtlich, welche mindestens 43 % der Befragten als (sehr)
grofde Herausforderungen ansehen. Im Folgenden werden daher diese fiinf Punkte
IT-Sicherheit, Auswahl und Verfiigbarkeit der Daten, IT-Infrastruktur, Anwendung
statistischer Methoden und ausreichend grofde Datenbasis genauer analysiert,
wodurch der Mangel an passenden Produkten fiir die vorausschauende Instandhal-
tung verdeutlicht werden soll.

M (Sehr) groR  m (Sehr) gering/mittel

j
[
Iy
o
&
[
o
9]
©
%
€
<
IT-Sicherheit Auswahl und IT-Infrastruktur Anwendung  Ausreichend grolRe
Verfugbarkeit der statistischer Datenbasis
Daten Methoden

Bild 2.14: Herausforderungen bei der Umsetzung von voraussagender Instandhaltung [63]: Darge-
stellt ist eine Umfrage des Unternehmens BearingPoint zur Fragestellung: ,Wie grof schitzen Sie
folgende technische Herausforderungen fiir die erfolgreiche Umsetzung von Predictive Maintenance
in Threm Unternehmen ein?“. Befragt wurden 74 Fachexperten aus dem DACH-Gebiet.

Eine generelle Voraussetzung fiir die Datenanalyse und damit auch fiir die voraus-
sagende Instandhaltung sind die Themen IT-Sicherheit und -Infrastruktur. Diese
beiden Themen haben insgesamt eine grof3e Bedeutung, miissen aber in dieser Ar-
beit nicht weitergehend betrachtet, wie nachfolgende Ausfiihrungen zeigen werden.

Die Kategorie IT-Sicherheit im Zusammenhang mit digitalen Services ist ein sehr
relevantes Thema bei der immer starker werdenden Vernetzung. Dabei spielen
Punkte wie Datenschutz und Dateniibertragung eine relevante Rolle. In entspre-
chenden Veroéffentlichungen werden diese bereits umfassend thematisiert [29, 64].
Angriffe auf Produktionssysteme und auf dessen Steuerungen wie WannaCry [65]
treten nur noch selten auf und wenn werden diese meist schnell kontrolliert und
beseitigt. Dies zeigt im Kontext der Automobilindustrie, dass diese Herausforderung
in grofsen Unternehmen durch entsprechende Prozesse bereits heute ausreichend
gemeistert werden kann.

Bereits in der Einleitung wurden heutige Méglichkeiten mit performanten Speicher-
und Verarbeitungslosungen vorgestellt. Sicherlich ist der Aufbau einer IT-Infra-
struktur und die Vernetzung von Maschinen trotzdem eine Herausforderung,
jedoch gibt es konkrete Vorgehensweisen zur Realisierung einer voraussagenden
Instandhaltung. Hierzu haben Unternehmen bereits unter anderem Cloud-Lésungen
entwickelt, die von Infrastruktur-as-a-Service (IaaS) iiber Plattform-as-a-Service
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(PaaS) bis hin zu Software-as-a-Service (SaaS) reichen. Auch der Betrieb einer On-
Premise Plattform ist eine Moglichkeit. Bild 2.15 stellt die Unterschiede der Cloud-
Services in einem Schichtenmodell dar.

OEM'’s (Original Equipment Manufacturer) wie das Unternehmen Mercedes-Benz
AG setzen auf Cloud-L6sungen und -Plattformen wie Microsoft Azure. [66]

On-Premise laaS PaaS SaasS

Bild 2.15: Schichtenmodell fiir Cloud-Services (vgl. [67]): Dargestellt sind die verschiedenen Modelle
fiir eine Nutzung von Cloud-Services. Unterschieden wird in On-Premise, [aaS, PaaS und SaaS. Der
bereitgestellte Service durch den Cloud-Betreiber ist in Blau markiert. In Grau dargestellte Felder
miissen durch den Nutzer selbst organisiert werden.

Neben den IT-seitigen Voraussetzungen benétigt eine herkémmliche Datenanalyse
wie die voraussagende Instandhaltung immer Daten, welche zunachst ausgewahlt
und verfiigbar gemacht werden miissen. Mittels analytischer (u.a. statistischer) Me-
thoden konnen aus den Daten neue Informationen und Erkenntnisse, bspw. die
Wahrscheinlichkeit fiir einen bevorstehenden Ausfall, herausgefunden werden. Je-
doch kann dies bei einer unzureichenden Datenbasis zu ungentigenden Ergebnissen
fiihren. Eine nachfolgende Beschreibung der drei Heraufforderungen beziiglich Da-
ten zeigt die Notwendigkeit einer weiteren Analyse aller drei Punkte in
verschiedenen Detailierungsgraden.

Die Auswahl und Verfiigbarkeit der Daten ist sowohl eine technische als auch
eine organisatorische Herausforderung. Zum einen ist dabei das Thema der Daten-
qualitdt, welche mit Aktualitat, Eindeutigkeit, Einheitlichkeit, Genauigkeit,
Konsistenz, Korrektheit, Redundanzfreiheit, Relevanz, Verstindlichkeit, Vollstan-
digkeit und Zuverldssigkeit beschrieben wird, relevant [68]. Zum anderen ist die
Auswahl der Daten und Datenquellen eine individuelle Herausforderung, welche je
nach Zielsetzung unterschiedlich angegangen werden muss. Doch auch die techni-
schen Losungen zur Erfassung und somit auch zur Bereitstellung von Daten sind
gerade in den letzten Jahren immer einfacher geworden [29, 69]. Mittlerweile kon-
nen Daten im Millisekunden Abstanden erfasst und gespeichert werden, sodass sie

N
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in (Nahe-)Echtzeit verarbeitet werden kénnen [70]. Oftmals ist die Rede von soge-
nannten loT-Gateways, welche die Erfassung von Daten aus proprietiren oder
nicht-performanten Quellen ermdglichen [71]. Eine aktuelle Herausforderung hier-
bei ist die Standardisierung der Daten bei Anbindungen von heterogenen Quellen.
In Projekten wie umati (universal machine tool interface) wird deswegen versucht
einen Standard zu schaffen [72].

Die Vorgehensweise zur Auswahl der korrekten Daten leitet sich von der jeweiligen
Fragestellung ab. Dies entspricht einem Top-Down-Ansatz, welcher in Bild 2.16 dar-
gestellt ist. Fiir die voraussagende Instandhaltung kann die Fragestellung ,Wann
wird meine Maschine ausfallen?“ abgeleitet werden. Hierzu muss die Datenanalyse
Wissen zur Vorhersage von Ausfallen aufbauen. Dieses Wissen kann aus Informati-
onen wie die Ahnlichkeiten von Daten einer Maschine erlangt werden. Die
Grundlage fir die entsprechende Analyse sind Daten wie Zeitreihen aus Sensoren
und Aktoren. Mit Hilfe des Top-Down-Ansatzes konnte nun die Auswahl der Daten
und der Vorgehensweise zur Beantwortung der Fragestellung geklart werden.

Fragestellung p Wann wird meine Maschine ausfallen?
[ J

Wissen @;T\) Vorhersage von Ausfallen

Information i Ahnlichkeit von Daten erkennen

1101
00101010
Daten 010100 Daten von allen Sensoren und Aktoren

0101

Bild 2.16: Zwei Vorgehensweisen flir Datenanalysen: Dargestellt ist der Bottom-Up- (blauer Pfeil)
und Top-Down-Ansatz (griiner Pfeil) fiir die Nutzung von Daten bzw. Beantwortung einer Fragestel-
lung. Zusatzlich sind die Schritte Fragestellung, Wissen, Information und Daten fir die
voraussagende Instandhaltung skizziert.

Neben der vorhergehenden Herausforderung ist eine weitere die Anwendung der
statistischen Methoden auf verfiigbare Daten. Es gibt eine Vielzahl an Begrifflich-
keiten zur Einordnung der moéglichen Algorithmen. Dabei liegt der Kern und Anfang
im Data Mining, welches weiterentwickelt wurde zum sogenannten Knowledge Dis-
covery in Database (Abk.: KDD, deutsch: Wissensentdeckung in Datenbanken).
Beide nutzen statistische Methoden zur Analyse von Daten. Auch die Mustererken-
nung (engl.: Pattern recognition) nutzt zur Analyse statistische Methoden. Weitere
Methoden sind das Lernen mittels neuronaler Netze und die Themenfelder Artificial
Intelligencel> (Al), Machine Learningl® (ML) und Deep Learning. Fiir die Verstiand-
lichkeit der verschiedenen Begriffe werden in Bild 2.17 die verschiedenen Analytik-

15 deutsch: Kiinstliche Intelligenz (KI)
16 deutsch: Maschinelles Lernen (ML)
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Methoden geordnet und nach deren Aufwand bei der Umsetzung positioniert. Der
Aufwand ist abhdngig von der Menge der Trainingsdaten, der Komplexitit und
Nachvollziehbarkeit der Algorithmen und der notwendigen Rechenleistung [38].

Pattern
recognition

Statistics

Deep Learning

>

Aufwand

Bild 2.17: Uberblick der analytischen Themenfelder in Form eines Venn-Diagrammes [73, 74]

Die Herausforderung beim Einsatz von statistischen Methoden ist daher zunachst
einmal die richtige Auswahl der Methode und der Algorithmen, da eine Vielfalt an
Algorithmen besteht. Doch auch die Art der Datenerhebung ist zu analysieren. Daher
wird im folgenden Kapitel 3 ein Systementwurf fiir die voraussagende Instandhal-
tung erarbeitet, welcher die Auswahl und Verfiigbarkeit der Daten und Anwendung
von statistischen Methoden beinhaltet.

In vielen Veroffentlichungen wird immer wieder von einer ausreichenden Daten-
basis gesprochen und auch bei der oben gezeigten Umfrage taucht diese
Herausforderung auf. Die Eigenschaften einer ausreichenden Datenbasis werden je-
doch nicht definiert. Eine weitergehende Recherche zu dem Thema ergibt eine
mogliche Gruppierung des Themas in die Schwerpunkte Quantitat, Qualitdt und Op-
timierung der Datenbasis.

In der einschlagigen Literatur zur voraussagenden Instandhaltung ist oftmals die
Sprache von einem Zeitraum, in dem die Daten erfasst wurden oder von einer vor-
liegenden Datenmenge. Beide Beschreibungen zielen jedoch auf die Quantitdt, in
dem Daten fiir eine voraussagende Instandhaltung vorliegen sollen, ab. Laut [29, 69,
70, 75 bis 77] ist es notwendig iiber einen ladngeren Zeitraum bereits Daten zu erfas-
sen, jedoch wird die Angabe nicht weiter konkretisiert und bleibt in allen
Veroffentlichungen als weiche Aussage stehen. Hierzu ein Beispiel: ,Im Training ver-
bessert sich das Modell stetig mit der Menge der zur Verfligung gestellten
Daten.“[75] Weiterhin geben die veroffentlichten Angaben zur Datenmenge in [38,
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69, 71, 78 bis 80] keinen faktischen Aufschluss, welches eine ausreichende Daten-
menge ist. Hierzu findet sich beispielhaft folgendes Zitat ,Voraussetzung fiir [den
Einsatz von Machine Learning-Verfahren] ist die Verfiigbarkeit einer ausreichenden
Datenbasis [...].“ [78]

Ein Zitat von [80] deutet bereits auf die notwendige Qualitat der Daten und somit
deren Informationsgehalt hin: ,Voraussetzung fiir die Anwendung der verschiede-
nen Methoden des maschinellen Lernens ist das Vorhandensein von Daten in
ausreichend groféer Menge und in erforderlicher Giite." Die Qualitit der Daten ist
nach [70, 75, 81 bis 83] ebenso relevant, laut derer sollten in den Daten sowohl Gut-
als auch Schlecht-Daten beinhalten sein, wobei Schlecht-Daten Belastungen und
Ausfille eines Produktionssystems bzw. dessen Komponente abbilden. Zusatzlich
sollten laut [81] diese Schlecht-Daten mehrfach vorhanden sein, wobei dies nicht
weiter prazisiert wird. Weiterhin weist [83] darauthin, dass auch eine umfangreiche
Datenbasis durch Verfalschungen belastet sein konnte. Das heifdt, Komponenten
konnten durch vorausbestimmte intervallbasierte Instandhaltung in ihrer Lebens-
dauer verlangert oder durch zustandsbasierte Instandhaltung bereits zu friih
getauscht werden.

Neben der Quantitat und Qualitat tritt vermehrt die Optimierung der Datenbasis fiir
eine vorausschauende Instandhaltung durch Nutzung von Daten aus vergleichbaren
Systemen in den Fokus. [26, 29, 75]

Insgesamt lasst sich aus obigen, zusammengestellten Aussagen folgern, dass also so-
wohl in der Literatur wie auch im industriellen Umfeld noch Unklarheit besteht,
wann eine ausreichend grofde Datenbasis aufgebaut ist. Hierzu werden herkommli-
cherweise Daten mittels Versuchen oder Testdaten gekennzeichnet und die
Ergebnisse validiert. Oftmals zeigt erst die Analyse der Daten ein unzureichende Da-
tenbasis auf. Eine Verbesserung dieser wird meist mit einer weiteren,
zeitaufwendigen Datenerfassung und anschlief3enden Datenanalyse versucht zu be-
heben. Ein Maf fiir die Vorhersagegiite in Abhangigkeit der Datenbasis ist bisher
nicht gegeben.

Fazit zur Notwendigkeit der Arbeit In diesem Abschnitt wurden die Herausforde-
rungen fiir die Umsetzung einer voraussagenden Instandhaltung dargestellt. Dabei
konnte gezeigt werden, dass fiir die ersten drei Kategorien IT-Sicherheit, Datenzu-
griff und IT-Infrastruktur bereits Konzepte und zum Teil entsprechende Losungen
vorhanden sind. Daher wird in dieser Arbeit darauf nicht weiter eingegangen. Viel-
mehr liegt der Handlungsbedarf darin, eine ausreichend grofde Datenbasis und eine
Auswahl von geeigneten statistischen Methoden, welche fiir das Training von Vor-
hersagemodellen notwendig sind, zu definieren.
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2.4 Fazit

In diesem Kapitel der Arbeit wurden die grundlegenden Eigenschaften von Produk-
tionssystemen zusammengefasst, die Vor- und Nachteile der verschiedenen
gebrduchlichen Instandhaltungsstrategien analysiert und die verfiigbaren Soft-
ware-Werkzeuge der bekanntesten Werkzeugmaschinenhersteller und -zulieferer
zusammengetragen und bewertet.

Die Zusammenfassung der Eigenschaften von Produktionssystemen wurde durch
eine Definition des Produktionssystems eingeleitet. Eine Vertiefung der Kenntnisse
tiber solche Systeme erfolgte durch die Definition der technischen Verfiigbarkeit,
wozu die geplante Belegungszeit Tz und die technische Ausfallzeit T; eingefiihrt
wurden. Im Weiteren wurden die Unterschiede von Ausfallen und die Bedeutung
der Lebensdauer und deren Einflussgrofden in Produktionssystemen tibersichtlich
zusammengefasst. Zur Einordnung der Produktionssysteme in dieser Arbeit wurde
der Bezug zur Motoren-Komponenten-Produktion mit deren Werkzeugmaschinen
hergestellt. Zum weiteren Verstindnis der Arbeit wurde der Aufbau einer Werk-
zeugmaschine erdrtert und damit bereits ein erster Bezug zu Daten in einem System
geschaffen.

Dartiber hinaus wurde untersucht, inwiefern Ausfalle in Systemen vermieden bzw.
abgestellt werden konnen, dazu wurden die vier Instandhaltungsstrategien - reak-
tiv, vorausbestimmt, zustandsorientiert und voraussagend - eingefiihrt. Die
Unterschiede dieser vier Strategien sind: Die reaktive Instandhaltung agiert erst bei
einem Ausfall, dadurch entsteht der Nachteil, dass das System auch in produktiven
Zeiten ausfallt. Daher wird alternativ eine vorausbestimmte Instandhaltungsstrate-
gie eingesetzt. Bei dieser wird eine Einheit unabhingig vom Zustand getauscht,
dadurch besteht jedoch das Risiko eine Einheit zu friih zu tauschen. Dem entgegen-
wirken kann die Verwendung einer zustandsorientierten Instandhaltung, bei
welcher der Zustand einer Einheit zum aktuellen Zeitpunkt bewertet wird. Aller-
dings erfordert eine Einschiatzung des Zustandes und damit verbunden einer
Abschatzung der Restlebensdauer sehr viel Expertise. Falls basierend auf dem Zu-
stand eine Vorhersage durchgefiihrt wird, so handelt es sich dann um eine
voraussagende Instandhaltungsstrategie, welche eine Abschiatzung der restlichen
Lebensdauer einer Einheit durchfiihrt - umsetzbar ist dies meist nur durch ein Vor-
hersagemodell, welches mittels historischer Daten und Machine-Learning-
Algorithmen erstellt wird. Die Vorteile der voraussagenden Instandhaltung (darge-
stellt in Bild 2.8) sind unter anderem die optimale Ausnutzung des Vorrates einer
Einheit, die Planung von Instandhaltungstatigkeiten und die Steigerung der techni-
schen Verfligbarkeit V; durch Reduktion der technischen Ausfallzeit T;.

Eine weiterfiihrende, eigens aufgestellte Marktanalyse von Software-Werkzeugen
brachte die Erkenntnis, dass es noch keine schliisselfertigen Losungen fiir Predictive
Maintenance auf dem Markt gibt. Darauf aufbauend erfolgte deshalb eine Analyse
der Herausforderungen beim Einsatz von Predictive Maintenance. Resultierend aus
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dieser Analyse wurde der Handlungsbedarf - im Bereich der Anwendung statisti-
scher Methoden und der Definition einer ausreichenden Datenbasis — und damit die
Notwendigkeit der Arbeit aufgezeigt.

Folglich wurde durch dieses Kapitel die Arbeit in das Themengebiet der Instandhal-
tung mit dem Einsatz von Machine-Learning fiir die voraussagende Instandhaltung
in der Fertigung eingeordnet.
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3 Systementwurf fiir die Generierung von Vorhersage-
modellen

Im folgenden Kapitel wird eine ausfiihrliche Beschreibung der Datenbasis von Werk-
zeugmaschinen vorgenommen. Es werden Maéglichkeiten aufgezeigt, wie die
entsprechenden Daten mittels verschiedener Methoden des Machine Learning ausge-
wertet werden kénnen und darauf basierende Vorhersagemodelle berechnet werden
kénnen.

3.1 Datenbasis fiir Vorhersagemodelle von Ausfallen

Bereits Abschnitt 0 hat gezeigt, dass eine der Herausforderungen von Predictive
Maintenance eine ausreichend grofde Datenbasis ist. Bevor jedoch der notwendige
Umfang an Daten diskutiert werden kann, muss erst einmal eine Definition von Da-
ten aus einer Fertigung erfolgen. Bereits im vorherigen Abschnitt wurde in Bild 2.16
vorweggenommen, dass es sinnvoll ist, Daten aus der Feldebene und damit die
Werte der Sensoren und Aktoren einer Werkzeugmaschine zu verwenden, um ein
Abbild derselben zu erhalten und damit ein Vorhersagemodell berechnen zu kon-
nen.

Die Daten fiir die Erzeugung eines solchen Vorhersagemodells lassen sich jedoch auf
zwei unterschiedlichen Wegen erfassen. Herkdmmlicherweise erfolgt eine Erhe-
bung der Daten direkt an dem realen Produktionssystem. Dieser datengetriebene
Ansatz zum Training eines Vorhersagemodells mit historischen Daten ist meist ein-
facher umzusetzen, da die erfassten Daten dem realen System entsprechen. Jedoch
ist der datengetriebene Ansatz auch sehr langwierig, denn es miissen erst eine Viel-
zahl an unterschiedlichen Datenpunkten, einschlief3lich Datenpunkte von
zugehorigen Ausfallen, aufgezeichnet werden, bevor das Vorhersagemodell unter-
schiedliche Kennzeichnungen von Ausféllen erlernen kann.

Eine weitere, in der Motoren-Komponenten-Produktion bislang aber eher untibliche
Moglichkeit ist es, ein Simulationsmodell vom System zu erstellen. Dies kann zum
Beispiel durch eine nahezu vollstandige Modellierung des Produktionssystems un-
ter Bertlicksichtigung der physikalischen Gesetze und der funktionalen Ablaufe im
System erfolgen. Man spricht dann auch vom Digitalen Zwilling [84]. Auf Basis eines
solchen Simulationsmodell konnen bzw. sollten alle Arten von Ausféllen simuliert
werden, sodass entsprechend geeignete Daten fiir das Training eines Vorhersage-
modells zur Verfiigung stehen.

Fir die Bestimmung eines Vorhersagemodells gibt es somit zwei unterschiedliche
Ansatze, dargestelltin Bild 3.1. Der eine ist der datengetriebene Ansatz - auch Black-
Box-Verfahren genannt. Hierbei wird mittels aufgezeichneter, historischer Daten
das Systemverhalten identifiziert. Der andere Ansatz ist modellgetrieben, auch be-
kannt als White-Box-Verfahren, bei dem ein physikalisches und funktionales Modell
unter Verwendung von Simulationen generiert wird. [38]
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Bild 3.1: Ansatze zur Generierung eines Vorhersagemodells: Dargestellt ist zum einen die Systemi-
dentifikation und zum anderen die physikalische Modellierung. Im ersteren Fall wiirde das
Vorhersagemodell einem Black-Box-Modell entsprechen und im zweiteren Fall wiirde es ein White-
Box-Modell darstellen.

Die nachfolgenden zwei Abschnitte zeigen zum einen die Méglichkeiten zur Gewin-
nung von Daten aus realen Produktionssystemen und zum anderen die
Vorgehensweise zur Erstellung einer physikalischen Modellierung. Der dritte Ab-
schnitt zeigt die Moglichkeiten zur Kennzeichnung von Daten als potenzieller oder
funktionaler Ausfall.

3.1.1 Gewinnung von historischen Daten fiir das Black-Box-Modell

Der Ansatz der Black-Box-Modellierung wird oftmals gewahlt, wenn die konkrete
Beschreibung einer Einheit oder eines Systems sehr komplex, zu zeitaufwendig oder
haufig gar nicht moglich ist. Die Vorteile einer Black-Box-Modellierung sind ein ge-
ringer Aufwand bei der Systembeschreibung und ein leichtes Erlernen von
Korrelationen und Ablaufen in der Einheit. [85] Allerdings sind hierfiir auch viele
Daten notwendig und es ergeben sich aufgrund des gewahlten Black-Box-Ansatzes
erst einmal keine tiefergehenden Informationen tber die Beschaffenheit der zu-
grunde liegenden physikalischen Einheit. Dadurch sind vorausgehende Verfahren
der Regressionsanalyse oder der Mustererkennung fiir die Erstellung von Vorher-
sagemodellen zwingend notwendig.

Ein technisches System in der Fertigung wie in Abschnitt 2.1.5 vorgestellt hat eine
speicherprogrammierbare Steuerung (SPS), welche die Steuerung der Komponen-
ten im System ermdoglicht. Die relevanten Daten liefern die Eingange und Ausgiange
bzw. Sensoren und Aktoren, welche physikalisch im System verbaut sind, sowie die
zur Bereitstellung zusatzlicher Informationen iiber das Produktionssystem vorge-
sehenen Merker. [34] Eine automatisierte Werkzeugmaschine ist zusatzlich noch
mit einer numerischen Steuerung!? (NC) ausgestattet, welche die Bewegungsteue-
rung der einzelnen Achsen iibernimmt. Die relevanten Daten der numerischen
Steuerung sind somit die Signale des Wegmesssystems und die Vorgabewerte der
Achsantriebe. [31] Die Datenquellen SPS und NC generieren grundsatzlich Daten
vom Typ sensorgenerierte Daten. [86] Basierend auf dem internen Aufbau einer

17 engl.: Numerical Control
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Werkzeugmaschine werden die in Tabelle 3.1 aufgelisteten, unterschiedlichen Da-
tenquellen erhoben. Alle Daten liegen als Zeitreihe vor. Der Zyklus der Steuerungen
ist unterschiedlich. Bei einer SPS liegt der Abarbeitungszyklus beispielsweise meist
zwischen 10 und 20 ms, wobei auch nicht dquidistant abgetastet werden kann bzw.
Daten erfasst werden konnen. Bei einer NC hingegen ist ein Echtzeit-Verhalten not-
wendig, wodurch der Lageregelungstakt immer gleichbleibend, meist von einer
Dauer von 2 ms, ist. Die erfassten Daten in der SPS sind in der Regel bindre Werte
(bool) mit den Werten 0 und 1, aber auch ganzzahlige Zahlen (int) oder Gleitkom-
mazahlen (float) wie bei einer NC sind moglich.

Tabelle 3.1: Ubersicht iiber die verschiedenen Datenquellen einer Werkzeugmaschine: Aufgelistet
sind die Eigenschaften der Datenquellen unterteilt nach Kategorie, Zyklus, Abtastung und Datentyp.

Datenquelle ZyKlus Abtastung Datentyp
Sensoren SPS Abarbeitungszyklus 10-20 ms bool, int, float
Aktoren SPS Abarbeitungszyklus 10-20 ms bool, int, float
Wegmesssysteme Lageregelungstakt 2ms float
Achsantriebe Lageregelungstakt 2ms float

Fur die Erfassung der Steuerungsdaten sind in den letzten Jahren immer mehr Lo6-
sungen entworfen worden. Insbesondere sogenannte loT18-Gateways haben sich
dabei immer mehr auf dem Markt etabliert. [oT-Gateways ermdglichen , Dingen” wie
Steuerungen Daten zu erfassen, zwischenzuspeichern und an zentrale Datenbroker
zu versenden. Oftmals sind dltere Steuerungen in Bestandsmaschinen verbaut, an
denen entweder keine Anpassung mehr vorgenommen werden soll, um z.B. den Se-
rienbetrieb nicht zu unterbrechen, oder an denen steuerungstechnisch keine
Moéglichkeit zur Erfassung der Daten besteht. In diesem Fall eignen sich zusatzliche
loT-Gateways zur Aufriistung der bestehenden Steuerung. Einer der bekanntesten
Steuerungshersteller ist die Firma Siemens. Diese bietet sogenannte Simatic bzw.
Sinumerik Edge Gerate an, welche neben der Datenerfassung, -speicherung und
-weitergabe auch noch die Daten direkt verarbeiten konnen. Allerdings ist nicht im-
mer ein zusdtzliches [oT-Gateway notwendig: Eine einfachere Variante zur
Erfassung von SPS-Daten ist die Nutzung von Funktionsbausteinen, welche die Da-
ten z.B. per MQTT?? direkt aus der SPS ohne zusatzliches Gerat (IoT-Gateway)
versenden kénnen [88].

18 engl.:Internet of Things; deutsch: Internet der Dinge
19 MQTT steht fiir Message Queuing Telemetry Transport und ist ein Nachrichtenprotokoll zum Ver-
senden und Empfangen von Nachrichten [11, 87].
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3.1.2 Vorgehensweise einer physikalischen Modellierung fiir das White-Box-Modell

Der zweite Ansatz, die sogenannte White-Box-Modellierung, nutzt mathematische
Modelle, in der Regel Differentialgleichungen, mit denen versucht wird, das reale
Verhalten eines physikalischen Systems zu beschreiben. Ein solches Modell ermog-
licht es verschiedene Situationen zu simulieren und das Systemverhalten zu
berechnen, welches dann fiir die Erstellung der Vorhersagemodelle genutzt werden
kann [79]. Jedoch ist der Aufwand bei der Erstellung von White-Box-Modellen sehr
hoch. Zum einen wird eine hohe Expertise benétigt und zum anderen ist die Erstel-
lung sehr zeitaufwendig oder unmaglich. [85]

Teilweise werden FMU-Modelle?? zu Komponenten mitgeliefert, allerdings miissen
diese dann fiir ein System zusammengebaut werden. Dabei werden oftmals nicht
alle Einflussfaktoren bertcksichtigt, da diese sehr vielfaltig und nur schwer vollstan-
dig zu erfassen sind, siehe Kapitel 2.1.4. Aufserdem bringt das Zusammenspiel von
unterschiedlichen Einheiten ein neues Systemverhalten mit sich, wodurch der Er-
stellungs- und Abstimmungsaufwand fir ein solches Modell sehr hoch sein
kann. [89]

Eine Variante zur Berticksichtigung von Einflussfaktoren kann die sogenannte Gray-
Box-Modellierung sein. Bei dieser wird vorausgesetzt, dass bereits ein zumindest
grobes Simulationsmodell vorliegt. Mit Hilfe von realen Daten aus dem tatsachlichen
System werden dann die Modellparameter abgeschatzt. Das Verfahren der Parame-
terschatzung beruht hierbei auf einem iterativen Prozess, bei dem im Vorfeld ein
geeignetes Giitekriterium z.B. die Summe der Fehlerquadrate?! und ein akzeptierter
Modellfehler festgelegt werden miissen.

3.1.3 Kennzeichnung von Ausfillen

Die Ansatze der vorherigen zwei Abschnitte haben Optionen zur Erzeugung, Erfas-
sung und Speicherung von Daten fiir ein Vorhersagemodell betrachtet. Fiir die
Erstellung eines Vorhersagemodells sind zum einen Daten, welche das Systemver-
halten beschreiben, notwendig. Zum anderen ist eine Kennzeichnung der Daten
erforderlich, denn nur so kann ein Ausfall iiberhaupt erst erkannt und das Vorher-
sagemodell entsprechend trainiert werden. Dies ist also eine notwendige
Voraussetzung, damit das Vorhersagemodell einen erneuten Ausfall vorhersagen
kann.

In dieser Arbeit wird zur Unterscheidung der Kennzeichnung von Ausfallen das in
Abschnitt 2.1.2 bereits eingefiihrte P-F-Intervall verwendet. Das heif3t, ein potenzi-
eller Ausfall (P), welcher noch keinen sichtbaren Ausfall hervorruft, muss bereits

20 Functional Mock-up Unit beschreibt die Funktion einer Komponente mittels einer definierten
Schnittstelle. Eine solche modellhafte Beschreibung ladsst sich in verschiedene Simulationssoftware
implementieren.

21 engl. least-squares method
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erkannt werden, bevor ein funktionaler Ausfall (F) eintritt. Nur wenn eine Kenn-
zeichnung der potenziellen Ausfille erfolgt, ist eine Vorhersage der funktionalen
Ausfalle moglich. Umso kleiner das P-F-Intervall ist, umso kiirzer ist die Reaktions-
zeit fiir den Instandhalter. Daher ist es umso wichtiger, den potenziellen Ausfall so
frith wie moglich zu erkennen und darauf reagieren zu kénnen. Es gibt Komponen-
ten, bei denen der Zeitraum des potenziellen Ausfalls sehr gering oder nicht
vorhanden ist. Dies sind vor allem elektrische Einheiten.

Ein ausreichendes P-F-Intervall definiert sich abhdngig vom Ausfalltyp einer Kom-
ponente. Folgt aus dem Priméarausfall ein Sekunddrausfall mit hohen Kosten
und/oder einer erh6hten Ausfallzeit, ist ein P-F-Intervall von bereits wenigen Minu-
ten relevant. Steht eine zeitlich flexible Instandhaltung zur Verfligung, ist auch bei
einem Primdrausfall ohne Sekundarausfall eine Vorhersage mit Vorlauf von einigen
Stunden hilfreich, da so eine Reparatur innerhalb einer nicht-produktiven Zeit ein-
geplant werden kann. In der Regel erfolgt eine Instandhaltungsplanung allerdings
mindestens téglich, sodass der Vorhersagehorizont wenigstens 24 h betragen sollte.
Wenn der Einsatz von Vorhersagemodellen auch zu einer Reduktion der Ersatzteil-
bevorratung fiihren soll, miissen bei der Betrachtung des anzustrebenden
Vorhersagezeitraums noch Lieferzeiten entsprechend berticksichtigt werden.

Die Kennzeichnung von potenziellen Ausfillen ist komplex und zum Teil nicht
immer moglich. Die Kennzeichnung der potenziellen Ausfélle kann dabei sowohl
manuell als auch automatisch erfolgen und ist abhangig vom Anwendungsfall.

Im Falle der in dieser Arbeit betrachteten Predictive Maintenance ist die manuelle
Kennzeichnung von potenziellen Ausfallen sehr aufwendig, da meistens potenzielle
Ausfalle in einem System von aufden nicht einfach erkennbar sind. Eine Priifung der
einzelnen Komponenten im Rahmen einer Inspektion zeigt nur physische Verande-
rungen zu einem Zeitpunkt. Sollten sich beispielsweise die Temperatur eines
Antriebs im Betrieb verdndert haben, ist dies wahrend der Inspektion nicht unbe-
dingt erkennbar. Im Vergleich hierzu kann bei Predictive Quality?2 recht einfach eine
manuelle Kennzeichnung von Daten durchgefiihrt werden, da dort quantitative
Mafie der Produkte (i.0. oder n.i.0.) zur Beurteilung der Klasse des Produkts heran-
gezogen werden kénnen.

Eine komplett-automatisierte Kennzeichnung von potenziellen Ausfillen in histori-
schen Daten ist jedoch sehr schwierig, da es in der Regel keine eineindeutigen und
allgemeingtiltigen Indizien fiir einen potenziellen Ausfall gibt. Lediglich die Abwei-
chung von Zeitreihen oder ein Trend in den Daten kénnen Hinweise auf einen
potenziellen Ausfall geben. Allerdings ist es sehr haufig schwierig bis unmoglich aus
Indizien ohne Expertenwissen eine Ursache abzuleiten und eine fehlerhafte bzw.
nichtzutreffende Kennzeichnung von potenziellen Ausfillen vollstindig auszu-
schliefen. Daher ist es sinnvoll, einen kombinierten Ansatz aus automatischer und
manueller Kennzeichnung von Daten zu wahlen. Das heifdt, die erhobenen Daten aus

22 Predictive Quality ist die Vorhersage der Qualitat durch Beobachtung der Prozesse eines Produk-
tionssystems.
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einem realen Produktionssystemen werden automatisch analysiert. Aufgezeigte Ab-
weichungen oder Trends sollten anschliefRend durch Experten untersucht und zu
einem vorliegenden potenziellen Ausfall zugeordnet werden.

Bei Daten aus einer Simulation ist eine Kennzeichnung ebenso aufwendig, denn es
missten alle Anzeichen fiir einen potenziellen Ausfall im Simulationsmodell abge-
bildet werden. Dies ist aufgrund der Komplexitit eines Systems meist nur mit
hohem Aufwand moglich.

Diese Arbeit konzentriert sich deshalb weiterfiihrend auf den datenbasierten An-
satz, da eine Modellierung aller Systeme und deren untergeordneter Einheiten zu
aufwendig ware. Aufderdem entspricht der datengetriebene Ansatz dem Stand der
Technik und wird gangigerweise in der Motoren-Komponenten-Produktion einge-
setzt.

Aufgrund der Fokussierung dieser Arbeit auf den datengetriebenen Ansatz - der
Black-Box-Modellierung - wird nachfolgend die Vorgehensweise zur Erkennung
von Abweichungen in Daten beschrieben. Durch den Einsatz von statistischen Me-
thoden konnen Abweichungen in den Daten analysiert werden. Da die Daten in
diesem Fall zunachst keine Kennzeichnungen (Labels) besitzen, wird ein untiber-
wachtes Lernen?3 gewahlt. Einer der bekanntesten Methoden dieser Kategorie ist
das Clustering.

Das Clustering unterscheidet sich je nach Algorithmus in seiner Vorgehensweise.
Die bekanntesten Clustering-Verfahren (siehe Bild 3.2) sind das partitionierende,
das hierarchische und das dichtebasierte Clustering. Ersteres gruppiert dhnliche Da-
tenpunkte zusammen, wobei eine feste Anzahl k an Gruppen von Datenpunkten im
Vorfeld definiert werden muss. Ein Vertreter dieser Clustering-Verfahren ist das k-
Means-Clustering. Das zweite Clustering-Verfahren hingegen basiert auf der Distanz
der Punkte im n-dimensionalen Raum wie z.B. der euklidischen Distanz. Dabei un-
terscheidet das sogenannte hierarchische Clustering zwei Sub-Verfahren, zum einen
das divisive und zum anderen das agglomerative Clustering. Das divisive Clustering-
Verfahren geht von einer grofden Gruppe von allen Datenpunkten aus und spaltet
diese dann immer weiter auf. Das agglomerative Clustering-Verfahren hingegen
sieht jeden Datenpunkt zunachst als einzelne Gruppe an und filigt diese, abhangig
von der Distanz der Punkte bzw. der Clusterzentren, dann zusammen. Unabhangig
von dem Verfahren (divisiv oder agglomerativ) muss beim hierarchischen Clus-
tering eine Entscheidung getroffen werden, wann eine Gruppe gebildet werden soll.
Hierzu werden meist Dendrogramme verwendet, da sich damit sehr gut die Distan-
zen zwischen den Gruppen darstellen lassen. Neben dem partitionierenden und
hierarchischen Clustering gibt es noch das dichtebasierte Clustering. Bei diesem
Verfahren wird z.B. vom letzten Datenpunkt der nachste Nachbar gesucht, wodurch
Ketten gebildet werden konnen. [7, 90]

23 engl.: unsupervised Learning
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Bild 3.2: Ubersicht iiber verschiedene Clustering-Verfahren: Dargestellt sind das partitionierende,
hierarchische und dichtebasierte Clustering mit den wesentlichen Vertretern.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass mit Hilfe des Clusterings dhnli-
che Gruppen festgestellt und damit Abweichungen erkannt werden konnen.
Dadurch kénnen héufig dann auch potenzielle Ausfélle identifiziert und durch Ex-
perten eindeutig bewertet werden.

Im Unterschied zu den potenziellen Ausfallen ist die Kennzeichnung von funktio-
nalen Ausfillen in der Regel leicht umsetzbar, da bei diesen das System ausfallt und
somit dieser Ausfall nicht mehr tibersehbar ist. Es kann daher eine manuelle, auto-
matisierte oder regelbasierte Kennzeichnung der Daten gut umgesetzt werden.
Sollten die Daten aus einer Simulation stammen, miissen zusatzlich feste Grenz-
werte vorgegeben werden, bei denen das System ausfallt.

3.2 Vorhersagemodelle durch Klassifikation

Die Erstellung von Vorhersagemodellen ist basierend auf gekennzeichneten Daten
relativ einfach umsetzbar: Mittels den im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen
Methoden - Clustering und Expertenwissen - ist es moglich fiir potenzielle Ausfalle
gekennzeichnete Daten zu erhalten. Durch Algorithmen des liberwachten Lernens24
kann basierend auf den gekennzeichneten Daten ein Klassifikationsmodell, welches
Voraussetzung fiir eine Vorhersage ist, erlernt werden.

Im nachfolgenden Abschnitt werden zuerst Algorithmen zur Klassifikation einge-
fihrt und anschliefend wird eine Methode zur Validierung des
Klassifikationsmodells vorgestellt. Im daran anschlief3enden Abschnitt wird analy-
siert, inwiefern Daten aus anderen Systemen zum Training von Modellen eingesetzt
werden konnen.

24 engl.: supervised Learning
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3.2.1 Vorgehensweise zur Erstellung eines Klassifikationsmodells

Eine Klassifikation beschreibt die Zuordnung von Datenpunkten zu Klassen. Im Falle
dieser Arbeit sind die Klassen - kein Ausfall oder potenzieller bzw. funktionaler Aus-
fall. Es gibt eine Vielzahl an Algorithmen, um die Datenpunkte einer Klasse
zuzuordnen. Abhdngig von der Beschaffenheit der Daten und der Tauglichkeit des
gewahlten Algorithmus kdnnen die Datenpunkte besser oder schlechter der korrek-
ten Klasse zugeordnet werden.

Zur Erstellung des Klassifikationsmodells wird zundchst aus einer Menge an Daten
eine Teilmenge, haufig 80 % der Daten, zum Training des Klassifikationsmodells ge-
bildet [91]. Die bekanntesten Algorithmen fir die Klassifikation sind
Diskriminanzanalysen?25, Support Vector Maschinen (SVM), Naive Bayes-Klassifika-
toren, k-Nearest-Neighbor-Algorithmen (kNN), Entscheidungsbaume2¢ und
neuronale Netze. [92]

Anschliefdend wird mit den restlichen Daten (haufig 20 %) eine Validierung des
Klassifikationsmodells durchgefiihrt. Dazu werden die Datenpunkte, fir die die
Kennzeichnung bekannt ist, mittels des trainierten Klassifikators erneut gekenn-
zeichnet (die Klasse wird vorhergesagt). Ein Vergleich zwischen der wahr richtigen
Kennzeichnung und der vorhergesagten Kennzeichnung erméglicht dann eine Be-
wertung des Klassifikators in Form einer Konfusionsmatrix — auch Wahrheitsmatrix
genannt. In Tabelle 3.2 wird der Aufbau einer Konfusionsmatrix fiir eine binare Klas-
sifikation (Zuordnung in zwei Klassen) demonstriert. Wenn ein Datum richtig zu
einer positiven Klasse zugeordnet wurde, wird dies als True-Positiv (TP) bezeich-
net. Wenn ein positives Datum félschlicher Weise zu einer negativen Klasse
zugeordnet wurde, wird dies als False-Negativ (FN) gezahlt. Fir Daten, welche in
Wahrheit negativ sind, gilt: Sollte das Datum als positiv vorhergesagt worden sein,
so wird es als False-Positiv (FP) angesehen und sollte es korrekterweise als negativ
vorhergesagt worden sein, so wiirde es einem True-Negativ (TN) entsprechen. Zu-
satzliche Informationen liefern die Summen der wahren positiven Daten P = TP +
FN, der wahren negativen Daten N = FP + TN, der vorhergesagten positiven Daten
P* = TP + FP und die der vorhergesagten negativen Daten N* = FN + TN.

In dieser Arbeit geht es, wie bereits gesagt, um eine bindre Klassifikation, welche
durch die Klasse ,Ausfall“ und ,kein Ausfall“ beschrieben wird. Ubertragen fir diese
Arbeit bedeutet dies, dass True-Positiv TP die Gesamtanzahl der richtig vorherge-
sagten Ausfalle beschreibt. True-Negativ TN hingegen beschreibt die Gesamtanzahl
der richtig vorhersagten Nicht-Ausfille.

25 engl.: Discriminant Analysis
26 engl.: Decision Tree
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Tabelle 3.2: Aufbau einer Konfusionsmatrix einer biniaren Klassifikation

Als Positiv (+) Als Negativ (-) Summe
vorhergesagt vorhergesagt
In Wahrheit positiv + True-Positiv (TP) False-Negativ (FN) P
In Wahrheit negativ - False-Positiv (FP) True-Negativ (TN) N
Summe P* N* N+ P

Basierend auf den absoluten Gilitemafden kdnnen die in Tabelle 3.3 aufgelisteten re-
lativen Giitemafde zur Beurteilung der Leistung eines Klassifikators berechnet
werden [93]. Die Giite von Klassifikationsmodellen ist zum einen abhangig von der
Vollstandigkeit, Genauigkeit und Auswahl der erfassten Daten eines Systems [94],
zum anderen entscheidet aber auch der gewahlte Algorithmus in Zusammenspiel
mit den Eigenschaften der Daten tliber die Giite der Klassifikationsergebnisse.

Eine Problematik besteht jedoch weiterhin darin, dass der Klassifikator gegebenen-
falls einen zukiinftigen Datenpunkt bzw. ein Datum nicht korrekt klassifizieren
kann, sofern dieser ein vom bisherigen Vorhersagemodell stark abweichenden Wer-
tezustand aufweist. Eine Konfusionsmatrix kann immer nur die Giite der bekannten
Datenmenge bewerten. Die nachfolgend entwickelte Methode wird dazu dienen, die
theoretisch bestmoglichen Gilitemafde zu berechnen und damit einen Zielwert fiir die
Leistungsbeurteilung aufzustellen.

Tabelle 3.3: Auflistung der Giitemaf3e fiir Klassifikationsergebnisse und deren Definition sowie die
dafiir bekannten Synonyme

Name Definition Synonyme
TPR =TP/P Richtig-Positiv-Rate (engl. True-Positive-
Rate), Power, Sensitivitat, 1-Betafehler, Re-
call, Trefferquote, Empfindlichkeit

FNR =FN/P Falsch-Negativ-Rate (engl. False-Negative-
Rate), Fehlender Alarm, Betafehler
FPR = FP/N Falsch-Positiv-Rate (engl. False-Positiv-Rate),
Alphafehler, Typ-1-Fehler, 1-Spezifitat, Fehl-
alarm
TNR =TN/N Richtig-Negativ-Rate (engl. True-Negative-

Rate), Spezifitat, 1-Alphafehler
Richtigkeit =TP +TN/(N + P) Korrektklassifikationsrate, Gesamtgenauig-
keit, Vertrauenswahrscheinlichkeit
Falschheit = FP + FN/(N + P) Falschklassifikationsrate
PPV =TP/P* Positiver Vorhersagewert (engl. Positive-Pre-

dictive-Value), Prazision, Relevanz,
Wirksamkeit, Genauigkeit

NPV =TN/N* Negativer Vorhersagewert (engl. Negative-
Predictive-Value), Segreganz, Trennfahigkeit
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3.2.2 Ubertragung eines Klassifikationsmodells

Nicht immer ist es sinnvoll, ein Klassifikationsmodell selbst zu trainieren. Insbeson-
dere Lieferanten von Komponenten oder Produktionssystemen haben oftmals die
Moglichkeit auf eine grofde Anzahl von Daten aus dem Feld zuzugreifen. Diese kon-
nen dann die deutlich grofdere Menge an Daten nutzen, um ein wesentlich besseres
Black-Box-Modell zu trainieren als durch eine Teilmenge an Daten jemals zu errei-
chen wiare. Denn durch die grofiere Menge an und Varianz der Daten, welche
naturgemaf$ bei einer groferen Anzahl an betrachteten Systemen auch mit einer
wesentlichen hoheren Geschwindigkeit entstehen, kann eine deutlich grof3ere Viel-
falt an Zustdnden aus den Daten erlernt werden. Diese wiederum kénnen in einem
entsprechenden Klassifikationsmodell abgebildet werden. Jedoch sind nicht alle
Systeme oder Komponenten identisch, dufdere Einflussfaktoren oder veranderte Be-
triebsanforderungen fithren dazu, dass sich ein Klassifikationsmodell unter
Umstédnden nicht eins zu eins tibertragen lasst. Es sollte nicht unerwahnt bleiben,
dass die Varianz zwischen den Systemen oder Komponenten und damit innerhalb
der Daten dabei so weit gehen kann, dass eine Ubertragung eines Klassifikationsmo-
dells zwischen zwei dhnlichen oder gar baugleichen Systemen nicht oder nur mit
grofdem Aufwand moglich ist. Im spéater betrachteten Szenario 3 wird aber vom Re-
gelfall des Transfer Lernens ausgegangen, dass die Ubertragung des
entsprechenden Klassifikationsmodells zwischen zwei baugleichen Systemen ohne
weiteres moglich ist.

Dieses sogenannte Transfer Lernen ermaoglicht es, bereits vortrainierte Modelle auf
ahnliche Daten anzuwenden. Im Vorfeld ist es erforderlich, mit einer grof3en Menge
an klassifizierten Daten einen geeigneten Klassifikator — meistens wird ein neuro-
nales Netz verwendet - zu trainieren. Die gelernten Muster konnen anschlief3end
auf neue Daten iibertragen werden. Im Rahmen des Transfers kann das Modell dann
auch fiir die neuen Daten geeignet trainiert werden, wobei das Erfordernis eines
solchen Nachtrainings?’ von der Ahnlichkeit und Gréfle der zwei Datensitze ab-
hangt. Der Vorteil von Transfer Lernen ist das Modelle iibernommen werden
konnen. Der Nachteil liegt hierbei jedoch im Training, denn zu Beginn werden viele
klassifizierte Daten benétigt. [95, 96]

27 Als Nachtrainieren wird die Anpassung des Klassifikators auf den vorliegenden Arbeitspunkt ge-
meint. So bleiben die grundsatzlichen Zusammenhinge gleich, allerdings verdndert sich der
Wertebereich.
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3.3 Fazit

In diesem Kapitel wurden zunachst zwei Ansatze zur Erstellung eines Vorhersage-
modells - Black-Box-Modell und White-Box-Modell - vorgestellt. Dabei stand im
Fokus die Vorgehensweise zur Gewinnung von Daten aus Werkzeugmaschinen. Im
Weiteren wurde demonstriert, wie eine Kennzeichnung der fiir die voraussagende
Instandhaltung genutzten Daten erfolgen kann.

Basierend auf den gekennzeichneten Daten wurden dann unterschiedliche, gangige
Algorithmen zur Modellierung eines Vorhersagemodells fiir Produktionssysteme
kurz erlautert. Der Fokus wurde dabei auf die Leistungsbewertung des Klassifika-
tors gelegt. Die eingefiihrten Glitemafde dienen der weiteren Arbeit als Grundlage.

Fur die Herstellung eines Bezugs zur Praxis wurde zusatzlich noch das Transfer-
Learning eingefiihrt. Insbesondere in der Zusammenarbeit zwischen Lieferanten
und Kunden wird dieser Anwendungsfall oft diskutiert, aber auch bei baugleichen
Systemen in der eigenen Fertigung kann dieser Ansatz Anwendung finden. Aus die-
sem Grund wird dieser Ansatz im spateren Kapitel 5.4 auch nochmals nédher
untersucht.
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4 Methodik fiir die Bestimmung der Vorhersagegiite

Dieses Kapitel beschreibt die Methodik zur Bestimmung der Vorhersagegiite fiir ver-
schiedene Szenarien?s. Zundchst werden die Beweggriinde fiir die Entwicklung der
Methode dargelegt. Danach wird die Methode zur Bestimmung der Vorhersagegiite
zusammen mit den entsprechenden Giitemafsen hergeleitet. AbschliefsSend werden
Maglichkeiten zur Modellierung der GlitemafSe erarbeitet und beschrieben.

4.1 Einfiihrung in die Methodik und Szenarien

Die vorhergehenden Kapitel haben insgesamt sehr gut veranschaulicht, dass die in
Abschnitt 0 aufgezeigten Herausforderungen - IT-Sicherheit, Auswahl und Verfiig-
barkeit der Daten, IT-Infrastruktur und Anwendung statistischer Methoden -
beherrscht sind. Doch trotzdem ist das Angebot an marktreifen Losungen fiir eine
voraussagende Instandhaltung diirftig. Dies liegt sicherlich oftmals an den ungenii-
gend erforschten und bisher nur subjektiv abgeschatzten Potenzialen, aber auch an
der Unkenntnis tiber die ausreichend grofde Datenbasis, welche zum Erlernen von
Ausfallen notwendig ist.

Eine umfassende Recherche des bekannten Wissens iiber die notwendige Datenba-
sis fiir die voraussagende Instandhaltung in Abschnitt 0 konnte keine konkrete
Antwort geben. Lediglich wurde deutlich, dass das heutige Vorgehen darauf beruht,
Daten zu erheben und hierauf verschiedene Algorithmen (siehe Bild 2.17) anzuwen-
den. Mittels eines Kreuzvalidierungsverfahrens wird dann die vorliegende
Datenmenge aufgeteilt und die Leistung des Vorhersagemodells tiberpriift. Das
heifdt, erst einmal miissen mit mehr oder weniger grof3en Aufwand Daten erhoben
werden und hinterher kann bewertet werden, ob ein Produktionssystem bzw. des-
sen Daten fiir die voraussagende Instandhaltung ausreichend sind. Sollte dies nicht
der Fall sein, so werden weitere Daten erhoben und der Prozess wiederholt.

In diesem Kapitel wird eine Methode entwickelt, welche die Giite von Vorhersage-
modellen vorhersagt, ohne Zeitreihen-Daten aus einem Produktionssystem
(beschrieben in Abschnitt 3.1.1) zu nutzen. Die Methode kann somit keine Vorher-
sage der real auftretenden Ausfille fiir ein Produktionssystem machen, aber sie
kann eine obere Schranke fiir die erreichbare Vorhersagegenauigkeit bestimmen.
Die Methode bietet also die Moglichkeit bereits vor Beginn der Datenerfassung den
Informationsgehalt von Daten und daraus resultierend die optimale Leistung des
Vorhersagemodells zu bestimmen.

Darauf basierend hat der Data Scientist dann auch nach der Entwicklung eines Vor-
hersagemodells die Moglichkeit die Leistungsfahigkeit seines Klassifikators zu
tiberpriifen. Doch wesentlich entscheidender ist es, dass der/die Ingenieur(in), Data
Engineer, Data Scientist etc. nun im Voraus ermitteln kann, welche Datenmenge zu

28 Ein Szenario beschreibt den hypothetischen Verlauf von Ereignissen [18].
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welchem bestmoglichen Klassifikationsergebnis fithren kann. Dadurch ist es mog-
lich objektiv eine Dauer fiir die Datenerfassung zu benennen und damit zu
entscheiden, wann eine Datenbasis ausreichend ist. Obendrein kann dem/der An-
wender(in) mitgeteilt werden, von welcher maximal erreichbaren Leistung eines
Vorhersagemodells er/sie auszugehen hat?9.

4.1.1 Festlegung eines idealen Klassifikators fiir die Methodik

Die selbstentwickelte und nachfolgend vorgestellte Methode zur Bestimmung der
Vorhersagegiite funktioniert unabhdngig vom angewandten Klassifikations-Algo-
rithmus. Hierdurch kann die Fehleranfalligkeit durch die Wahl eines spezifischen
Klassifikations-Algorithmus vernachlassigt werden.

Prinzipiell wéare es mdglich die Einfliisse, welche durch die Wahl des Klassifikations-
Algorithmus entstehen, miteinzubeziehen. Allerdings soll mittels der Methodik das
bestmogliche Ergebnis flir die Giite eines Vorhersagemodells unabhdngig vom je-
weils gewahlten Algorithmus bestimmt werden. Wiirde der jeweilige Algorithmus
hingegen miteinbezogen werden, so ware dies nicht moglich, da einfachere Algorith-
men in der Regel auch im besten Fall nicht die gleiche Vorhersagekraft wie
komplexere Algorithmen erreichen kénnen.

In dieser Arbeit wird deshalb von einem idealen Klassifikator ausgegangen. Dieser
ist durch folgende Annahmen charakterisiert:

e Fiir das Training eines Klassifikators muss ein Ausfall eine gewisse Anzahl
aufgetreten sein. Sobald ein ausreichender Ausfall-Datensatz vorliegt, wird
der Klassifikator neutrainiert. Damit kann der Zeitpunkt des Trainings in
dieser Arbeit vernachlassigt werden und der Klassifikator ist fortlaufend ak-
tuell.

e Jedes Datum ist eindeutig identifizierbar und kann somit zweifellos einer
Klasse zugeordnet werden. Somit ist eine korrekte Gruppierung der Daten
in die Klassen True-Positiv TP, False-Negativ FN, False-Positiv FP und True-
Negativ TN gegeben.

Aus den beiden getroffenen Annahmen kann abgeleitet werden, dass kein Fehl-
alarm FP bei einem idealen Klassifikator auftreten wird. Denn entweder entspricht
ein Datum einem Ausfall und gehort zur Klasse True-Positiv TP (auch Treffer ge-
nannt) oder es ist kein Ausfall und es kann somit zur Klasse True-Negativ TN
zugeordnet werden. Diese Annahme ist berechtigt, da die theoretisch maximal er-
reichbare Vorhersagegiite bestimmt werden soll. Allerdings kann ein Ausfall auch

29 Personliche Erfahrungen haben gezeigt, dass die Erwartungen an die voraussagende Instandhal-
tung sehr hoch sind. Sobald ein Ausfall nicht vorhergesagt wird und ein ungeplanter
Produktionsausfall entsteht, wird das System weniger akzeptiert bzw. zuriick zur intervallbasierten
Instandhaltung gewechselt. Interviews haben gezeigt, dass die Erwartungshaltung relevant fiir die
Akzeptanz des Systems ist. D.h. wenn im Vorfeld deutlich wird, dass nur einige Ausfélle vorhergesagt
werden konnen und weiterhin Produktionsausfidlle durch fehlende Alarme entstehen, dann kann
dies entsprechend eingeplant werden.
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beim erstmaligen Eintreffen in die Klasse False-Negativ FN und damit als sogenann-
ter Nicht-Alarm eingeordnet werden.

Eine weitere Annahme ist die Diagnostizierbarkeit eines Ausfalls. Bereits in Kapi-
tel 2.1.2 wurde der potenzielle Ausfall eingefiihrt. Dieser beschreibt, dass die
Komponente bereits vor dem funktionalen Ausfall Symptome aufweist, welche ei-
nen moglichen Ausfall andeuten. Sicherlich gibt es unterschiedliche Anzeichen fiir
einen potenziellen Ausfall und damit auch Ursachen fiir einen funktionalen Ausfall.
Jedoch ist dieses gesondert zu untersuchen bzw. kann entsprechend dadurch be-
riicksichtigt werden, dass fiir eine Komponente mehrere potenzielle Ausfélle mit
unterschiedlichen Symptomen und Lebensdauern vorgesehen werden. In dieser Ar-
beit wird jedenfalls davon ausgegangen, dass das Symptom fiir einen
bevorstehenden funktionalen Ausfall immer gleich ist. Somit wird von einem einfa-
chen Ausfall bzw. einem Ausfall mit immer gleichen Anzeichen ausgegangen,
welcher eindeutig klassifizierbar ist3°.

Die nachstehende, entwickelte Methode zeigt also die bestmdéglich erreichbare Vor-
hersagegenauigkeit unter Annahme eines idealisierten3! Klassifikators bei der
Verwendung von historischen vorhersagbaren Daten auf. Entgegen bekannten Ver-
offentlichungen zur Durchfiihrung oder Optimierung von Kilassifikations-
Algorithmen stellt die vorliegende Arbeit nicht die Giite eines bestimmten Klassifi-
kators dar, sondern beschreibt allgemeingiiltig und unabhdngig vom gewahlten
Klassifikator die bestmoglichen Glitemaf3e fiir die Vorhersage von Ausfallen.

4.1.2 Formulierung unterschiedlicher Szenarien zur Anwendung der Methodik

In der Motoren-Komponenten-Produktion, aber auch in diversen weiteren Exper-
tengesprachen wurde deutlich, dass die voraussagende Instandhaltung in
unterschiedlichen Konstellationen eingesetzt werden soll. Dieser Abschnitt stellt die
beriicksichtigten Szenarien fiir die Entwicklung der Methode zunachst vor. Im spa-
teren Verlauf der Arbeit wird die Vorhersagegiite fiir diese bestimmt.

Experteninterviews haben weiterhin gezeigt, dass der Einsatz von voraussagender
Instandhaltung zu verschiedenen Zeitpunkten der Nutzungsphase erfolgt. Beginnt
die Datenerfassung mit Beginn der Nutzungsphase des Betriebs, wird kiinftig vom

30 Neben diesen Annahmen, welche fiir die entwickelte Methode relevant sind, ist festzuhalten, dass
das P-F-Intervall, also der Zeitraum zwischen potenziellen und funktionalen Ausfall, immer ausrei-
chend grofd sein sollte. Denn wenn sich ein Ausfall ankiindigt, muss die Instandhaltung noch
rechtzeitig reagieren konnen. Das bedeutet, Ersatzteile miissen beschafft, Instandhalter verfiigbar
sein und das System auch noch rechtzeitig erreicht werden. Eine Vorhersage fiinf Minuten vor einem
Ausfall ware beispielsweise nur noch fiir das Abschalten der Anlage zur Vermeidung von Folgeaus-
fallen hilfreich.

31 Die Verwendung eines nicht-idealisierten Klassifikators fiihrt zu einer Abnahme der im Bestfall
erreichbaren Vorhersagegenauigkeit, da es sich hierbei um die Bestimmung einer oberen Schranke
fiir die Giite von Vorhersagmodellen handelt und nur im Idealfall die maximal mogliche obere
Schranke erreicht wird. Dementsprechend fithrt die Verwendung eines idealisierten Klassifikator zu
Ergebnissen, welche einen realen Klassifikatoren inkludieren.
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ersten Szenario gesprochen. Dies ist ein grundlegendes Szenario, welches den klas-
sischen Fall der Anwendung von voraussagender Instandhaltung in der Produktion
beschreibt. Doch dieser Fall tritt nicht immer auf, denn oftmals sollen auch noch be-
reits bestehende Produktionssysteme mit voraussagender Instandhaltung
ausgestattet werden. Die Auswirkungen eines zeitlich spater stattfindender Einsatz
von voraussagender Instandhaltung auf die Vorhersagegiite sind bisher unerforscht
und sollen im Rahmen dieser Arbeit in einem zweiten Szenario untersucht werden.
Dazu wird davon ausgegangen, dass die notwendige Datenerfassung erst eine ge-
wisse Zeitspanne nach Betriebsbeginn installiert wird.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung der Vorhersagegiite durch tibertragen-
des Lernen wurde bereits in Abschnitt 3.2.2 thematisiert. Hierbei werden Daten aus
einem System genutzt und auf weitere baugleiche Systeme libertragen. Wichtig ist,
dass die Anzahl und Art der Features32 in all diesen Systemen gleich sein miissen. In
einem dritten Szenario werden somit die Vorteile durch die Nutzung von Daten aus
baugleichen Systemen beleuchtet.

In dieser Arbeit sollen dementsprechend die drei verbreitetsten Szenarien unter-
sucht und verglichen werden.

4.2 Herleitung der Methodik zur Bestimmung der Vorhersage-
gute

Im Folgenden soll eine Methodik fiir die Bestimmung der (best-)méglichen Vorher-
sagegiite unter der Annahme einer idealen Klassifikation entwickelt werden, welche
auf den Ausfaillen von Einheiten in einem technischen System basiert.

Zum Erhalt der Ausfallzeitpunkte einer Einheit ist es zunachst notwendig, deren Le-
bensdauer zu kennen oder andernfalls zu bestimmen. Die entsprechende Einheit
wird im Folgenden als Komponente K bezeichnet und sie hat eine bestimmte Le-
bensdauer Lg. Diese wird Uber die mittlere Lebensdauer (MTTFF oder MTBF)
beschrieben, welche bereits in Kapitel 2.1.3 ausfiihrlich erklart wurde. Die Angabe
der Lebensdauer erfolgt immer in Stunden. Eine Verallgemeinerung dieser Angabe
auf die Einheit ,beliebige Zeiteinheiten (ZE)“ ist weder sinnvoll noch notwendig, da
nach VG-Norm 95287 die generelle Einheit von Komponenten-Lebensdauern Stun-
den ist [97].

In dieser Arbeit werden nur Komponenten K betrachtet, deren Lebensdauer L klei-
ner einer Betriebsdauer B sind. Die Betriebsdauer B beschreibt die Dauer des
technischen Systems in der Nutzungsphase des Betriebs, welches eine rein zeitliche
Betrachtung ist.

32 Als Feature wird ein Merkmal eines Merkmalstragers, in diesem Fall eines Systems, im maschinel-
len Lernen beschrieben. Die Art eines Merkmals wird zum einen durch die Auspragungen und zum
anderen durch das Skalenniveau (nominal, ordinal, metrisch) definiert.
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(MTTFF = MTBF = L) <B (4.1)

Aus der Lebensdauer einer Komponente Ly lassen sich die Ausfallzeitpunkte der
Komponente ay liber den Betriebszeitraum tgz bestimmen. n driickt dabei die An-
zahl des Ausfalls seit Betriebsbeginn aus.

aK = {aKl, ey aKn, aKn+1}, WObel a’KTL = LK *Nn (4‘.2)

Die Herangehensweise zur Berechnung der Ausfille a ist nur korrekt, wenn die Ein-
trittswahrscheinlichkeit eines Ausfalls mit einer einfachen Delta-Funktion
beschrieben wird. Normalerweise folgt die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten ei-
nes Ausfalls einer bestimmten Verteilung. Allerdings hat jede Komponente ihre
eigene Verteilung und auch wenn diese meist Weibull-verteilt sind, so unterschei-
den sie sich in Lage und Streuung [98]. Es ist festzuhalten, dass die individuelle
Verteilung zu jeder Lebensdauer einer Komponente weitgehend unbekannt ist. In
dieser Arbeit wird daher auf eine komplexe Verteilung fiir die Ausfallwahrschein-
lichkeit verzichtet und eine Delta-Verteilung gewahlt. Diese ist auch als Dirac-,
Impuls-, StofR-, Nadel- oder Einheitsimpuls-Verteilung bekannt. Die Ubertragungs-
funktion ist sehr simpel und in Formel 4.3 beschrieben. [99]

Interpretiert man die Formel 4.3 bedeutet dies, dass sobald ein Ausfall eintreten
sollte, tritt dieser auch ein. In Bild 4.1 ist der Verlauf der Sprungfunktion und damit
die Verteilung der Ausfallwahrscheinlichkeit F liber der Zeit t dargestellt. Deutlich
erkennbar ist, dass die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir einen Ausfall erst einmal bei
null liegt, sobald jedoch die mittlere Lebensdauer MTBF bzw. MTTFF erreicht wird,
fallt die Komponente sofort aus und die Ausfallwahrscheinlichkeit liegt bei eins bzw.
100 %.

G(s)=s (4.3)

—— Ausfallwahrscheinlichkeit F(t)
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Bild 4.1: Wahl der Delta-Verteilung fiir die Eintrittswahrscheinlichkeit von Ausféllen: Dargestellt ist
der zeitliche Verlauf der Ausfallwahrscheinlichkeit F(t) , wie er in dieser Arbeit durch Annahme ei-
ner Delta-Verteilung fiir die Ausfallwahrscheinlichkeit angenommen wird. Dargestellt werden zwei
Ausfélle mit entsprechender Reparaturzeit MTTR, welche entsprechend der gewahlten Delta-Vertei-
lung exakt nach einer mittleren Lebensdauer (MTTFF vor erstem Ausfall und MTBF vor weiterem
Ausfall) eintreten.
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Die Lebensdauer einer Komponente Ly spiegelt somit die funktionsfahige Zeit einer
Einheit wider. Nachdem diese Zeit abgelaufen ist, kommt es bei einer idealisierten
Betrachtung mittels einer Delta-Funktion zu einem Ausfall zu einem exakten Zeit-
punkt t. Damit erfiillt dann die tibergeordnete Einheit, also das technische System,
nicht mehr seine Funktion und muss instandgesetzt werden. Es kommt zu einer

technischen Ausfallzeit Ty mit moglichen Folgeausfallzeiten Tr¢33 und damit einer
Reparaturzeit von MTTR = Tr + Trs.

Die Dauer des Sprungs s=1 ist abhdngig von der sich an den Ausfall anschlief;enden
Reparaturzeit MTTR. Diese kann oftmals variieren durch die Komplexitidt der Repa-
ratur, der Ausfiihrlichkeit der Maschinendokumentation, dem Expertenwissen des
Instandhalters und beispielsweise dem Instandhaltungsmanagement. Es ist daher
nicht sinnvoll, im Weiteren individuelle Reparaturzeiten zu betrachten. Das vorlie-
gende Beispiel in Bild 4.1 stellt zwei Ausfalle mit einer Zeitdauer von 10 % der
Betriebsdauer B fiir ein System dar. Die Lebensdauer einer Komponente Ly decktin
Summe 90 % ab. Dies entspricht damit einer technischen Verfiigbarkeit V' = 90 %.

Weiterfiihrend wird davon ausgegangen, dass keine unbekannten Einfliisse auf die
einzelnen Komponenten und somit auf das System wirken sowie keine Korrelatio-
nen zwischen Ausfillen verschiedener Komponenten bestehen. Daher ergibt sich
auch keine Streuung der Ausfallzeitpunkte und damit auch keine Veranderung der
mittleren Lebensdauern von einzelnen Komponenten. Exemplarisch bedeutet dies,
dass wenn Komponente A ausfillt, hat dies keinen weiteren Einfluss auf die zusam-
menhdngende Komponente B.

Die Grundlage fiir die Herleitung der weiteren Methode zur Vorhersage der Vorher-
sagegiite sind demnach die Ausfille a, welche aus den Lebensdauern der
Komponenten Lg unter Annahme einer Delta-Funktion bestimmt werden.

4.2.1 Auswahl der notwendigen GiitemalRie fiir eine Leistungsbewertung der Daten-
menge

Mit Hilfe eines idealisierten Klassifikators lassen sich Ausfalle a fiir eine Leistungs-
bewertung in vorhergesagte und nicht-vorhergesagte Ausfille aufteilen. Die
generelle Vorgehensweise zur Leistungsbewertung eines Klassifikators wurde be-
reits in Abschnitt 3.2.1 ausgefiihrt. In diesem Abschnitt werden nun die zu
prognostizierenden Gilitemaf3e konzipiert und definiert.

Bild 4.2 stellt die Aufteilung der Gesamtmenge an Ausfallen34 dar, dabei wird noch
einmal deutlich, dass nur Elemente der Menge der wahren Ausfalle P ("in Wahrheit
negativ") aufgrund des idealen Klassifikators auftreten. Folglich werden nur die
Mengen der Nicht-Alarme FN, der Treffer TP und die Gesamtmenge P sowie deren
Gutemafe nachfolgend berticksichtigt und berechnet.

33 Folgeauszeiten setzen sich aus organisatorischen, technischen und wartungsbedingten Folgeaus-
fallzeiten zusammen. Trg = Y.(Tro + Trr + Trw)
34 P = Anzahl der (Ausfalle = True); kontrar: N = Anzahl der (Ausfalle = False)
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Bild 4.2: Schematische Darstellung der berechneten Mengen fiir ein Beispielsystem bei idealisierter
Klassifikation: Dargestellt ist die Menge der Treffer TP (in Griin), die Menge der Nicht-Alarme FN (in
Orange) und deren Vereinigung als Menge der wahren Ausfille P (Rot umrandet). Zusatzlich ist die
Menge der Fehlalarme FP (in Rot gestrichelt), die Menge der True-Negatives TN (in Griin gestrichelt)
und deren Vereinigung als Menge der wahren Nicht-Ausfélle N (Griin umrandet) dargestellt.

Die Menge3> der Daten(punkte) beschreibt somit nur die positive Klasse P (,In
Wahrheit Ausfall“). Somit ergibt sich die in Tabelle 4.1 dargestellte Konfusions-
matrix. Die Anzahl an Elementen in einer Menge wird durch die Machtigkeit
beschriebens3®.

Tabelle 4.1: Konfusionsmatrix bei idealisierter Klassifikation: Aufgelistet ist die Anzahl der Treffer
|TP|, die Anzahl der Nicht-Alarme |FN| und resultierend die Anzahl der wahren Ausfille |P|, als Ele-
ment der natirlichen Zahl N. Zuséatzlich ist die Anzahl der Fehlalarme |FP|, die Anzahl der True-
Negatives |[TN| und deren resultierende Anzahl der wahren Nicht-Ausfille |N| dargestellt, welche
immer null sind.

Als Ausfall |Als Ausfall nicht
Summe
vorhergesagt | vorhergesagt
. |P| = |TP|
In Wahrheit Ausfall |ITP| € N |[FN| € N +FN| € N
In Wahrheit kein Ausfall |[FP| = 0 ITN| = 0 IN| = 0
Summe |P*| = |TP| €N ||[N*| = |FN| €N| |P|+|N| €N

Die bereits eingefiihrten Glitemaf3e aus Abschnitt 3.2.1 werden nachstehend nun fiir
die ausgearbeitete Methode festgelegt. Somit ergibt sich fiir die Periodenpravalenz3”
immer 1, denn der Anteil an wahren Ausfillen |P| zur Gesamtzahl der Ausfalle (|P| +
|N|) ist aufgrund des idealen Klassifikators immer gleich. Daraus folgt, dass der
komplette Datensatz nur aus Ausfillen besteht. Die Anzahl der wahren Nicht-Aus-
falle |N| ist dementsprechend null. Folglich kénnen fiir die bereits eingefiihrten
Gutemafle aus Tabelle 3.3 die Mafe in der entwickelten Methode berechnet werden:

35 In der Literatur wird haufig vereinfachend der Begriff Summe statt des mathematisch korrekten
Begriffs Menge verwendet. Fiir die korrekte Beschreibung der Methodik und Anwendung dieser im
folgenden Kapitel wurde die Benennung jedoch an den wissenschaftlich korrekten Sprachgebrauch
angepasst.

36 In der Literatur wird oftmals die Summe und Menge nicht unterschieden. Mathematisch korrekter
ausgedrickt sind P,P*,TP,FP,N,N*,FN,TN Mengen von Daten und |P|,|P*|,|TP|,|FP|,
IN|,IN*|,|FN|, |TN| die Anzahl.

37 Die Pravalenz beschreibt den Anteil der Daten, die einen Ausfall beschreiben, in Bezug auf die
Summe aller Daten. Die gewahlte Periodenpravalenz beschreibt dieses Verhaltnis fiir einen bestimm-
ten Zeitraum. Im Gegensatz dazu steht die Punktpravalenz, welche das Verhiltnis nur zu einem
bestimmten Zeitpunkt angibt.
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e Die True-Positiv-Rate TPR = |TP|/|P| beschreibt die Trefferrate fiir die Vor-
hersage.

e Die False-Negativ-Rate FNR = |FN|/|P| beschreibt die Rate der fehlenden
Alarme fiir einen Ausfall und wird in dieser Arbeit als Nicht-Alarmrate be-
nannt.

e Die False-Positiv-Rate FPR = |FP|/|N| kann nicht berechnet werden, da so-
wohl die Anzahl der Fehlalarme |FP| als auch die Anzahl der wahren Nicht-
Ausfille |N| null ist. Die Fehlalarmrate FPR entspricht der Rate der als Aus-
fall vorhergesagten, aber in Wahrheit keinen Ausfall beschreibenden Daten.

e Die True-Negativ-Rate TNR = |TN|/|N| beschreibt die sogenannte Spezifi-
tit, das heifd3t die korrekt Kklassifizierten Nicht-Ausfidlle. In der hier
entwickelten Methodik kommen ausschliefdlich Ausfalle vor, sodass diese
Rate nicht bestimmt werden kann.

e Die Korrektklassifikationsrate = |TP| + [TN|/|P| + |N| entspricht, da keine
wahren Nicht-Ausfalle |N| vorliegen, der Trefferrate TPR.

e Die Falschklassifikationsrate = |FP| + |FN|/|P| + |N| entspricht, da keine
wahren Nicht-Ausfille |N| vorhanden sind, der Nicht-Alarmrate FNR.

e Der Positive-Predictive-Value PPV = |TP|/|P*| beschreibt die Wirksamkeit
der Vorhersagen. P* ist die Menge und |P*| die Anzahl der als Ausfall vorher-
gesagten Daten. Durch die fehlende Anzahl der Fehlalarme |FP| ist PPV = 1.

e Der Negative-Predictive-Value NPV = |TN|/|N*| beschreibt die Trennfihig-
keit der Vorhersagen. N* ist die Menge und |N*| die Anzahl der Daten, fiir
welche kein Ausfall vorhergesagt wird. Da keine Nicht-Ausfalle |TN| vorlie-
gen istder NPV = 0.

Da die Trefferrate TPR gleich der Korrektklassifikationsrate ist und die Nicht-
Alarmrate FNR gleich der Falschklassifikationsrate ist, reicht es aus, im Weiteren
nur die Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR als Glitemaf3e zu betrachten. Die
Fehlalarmrate FPR und auch die Spezifititsrate TNR werden nicht betrachtet, da
diese bei idealisiertem Klassifikator irrelevant sind. Einmalig kann der positive und
negative Vorhersagewert PPV bzw. NPV berechnet werden. Allerdings muss dieser
kiinftig nicht weiter berechnet werden, da dieser auf Basis der Daten unverander-
lich sein wird. Die Wirksamkeit PPV fiir die Vorhersage von Ausfillen liegt bei
PPV = 1.(Gleichzeitig bedeutet die Trennfahigkeit NPV = 0, dass keine negativ-vor-
hergesagten Ausfille auftreten werden.

Die entwickelte Methode muss daher einzig die Menge der Treffer TP und der Nicht-
Alarme FN ermitteln, wodurch dann die Leistung und somit die bestmogliche Giite
des Vorhersagemodels bestimmt werden kann:

e Trefferrate TPR = |TP|/|P| = Korrektklassifikationsrate
e Nicht-Alarmrate FNR = |FN|/|P| = Falschklassifikationsrate
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4.2.2 Bestimmung von relevanten GiitemaRen

Zundchst sind die absoluten Gilitemafie die Anzahl der Treffer TP und der Nicht-
Alarme FN sowie die Anzahl der wahren Ausféille P zu berechnen. Die Berechnungs-
vorschrift fiir einen Ausfall ag, = Lgx * n wurde bereits in Formel 4.2 vorgestellt,
sodass deutlich wurde, dass ein Ausfall immer nach dem gleichen Zeitraum fiir die
gleiche Komponente auftritt und der Ausfallzeitpunkt eindeutig ist. Die Ausfille a
werden als nachstes durch verschiedene Bedingungen in die unterschiedlichen
Klassen aufgeteilt, umso die Giitemaf3e zu prognostizieren.

Begonnen wird mit der Bestimmung der wahren Ausfille P iiber den Betriebszeit-
raum. Der Betriebszeitraum entspricht tz = [0, B[ h. Das heifdt eine Bedingung fiir
die zur Menge der wahren Ausfille P gehérenden Ausfalle ist es, dass ein Ausfall a
kleiner als die Betriebsdauer B ist, sonst wiirde der Ausfall auch in der Realitat nicht
mehr auftreten, da die Komponente K nicht mehr betrieben wird. Die Menge der
wahren Ausfélle einer Komponente Py kann daher wie folgt angegeben werden:

Py = {(ag1, -, Ggn, Agns1) | m = N Aagy, <B}mit agn, = Lg *n (4.4)

Im nachsten Schritt muss entscheiden werden, ob ein Ausfall ak, ein Treffer TP in
der Klassifikation ist oder ob ein Nicht-Alarm FN vorliegt. Hierzu muss erstmal die
Anzahl der notwendigen, bereits aufgetretenen Ausfille s festgelegt werden. Je
nach Klassifikations-Algorithmus ist eine unterschiedliche Anzahl an Ausfillen not-
wendig, auch tragt die Trennscharfe der Daten fiir einen Ausfall bzw. Nicht-Ausfall
zur Anzahl sg bei. In der entwickelten Methode wird die Anzahl der notwendigen
Ausfille fiir einen idealisiert betrachteten Treffer durch sx parametrisiert. Beispiel-
haft wiirde sy = 1 bedeuten, dass der erste Ausfall einer Komponente ausreicht, um
den zweiten Ausfall vorherzusagen. Sollte kein Ausfall zum Erlernen notwendig sein
und sofort eine Vorhersagemodell zur Verfiigung stehen, ware sy = 0 zu wahlen.

Zur Verdeutlichung wird ein neudefiniertes Maf3, die Menge der erlernbaren Aus-
falle (Learn-Positive, kurz: LP), eingefiihrt. Dieses weitere Mafd dient der
verbesserten Nachvollziehbarkeit bei der Berechnung der weiteren Giitemaf3e. Fiir
die Bestimmung der Menge an erlernbaren Ausfillen LP wird nur jeweils der n-te-
Ausfall einer Komponente, der genau sy entspricht, herangezogen und zur entspre-
chenden Menge der erlernten Ausfalle LP hinzugefiigt. Somit ergibt sich:

LPy = {(akn) | axn € Pk An = si } (4.5)

Nachdem Ausfdlle erlernt wurden, kénnen weitere Ausfille einer Komponente ver-
mieden werden. Die korrekt vorhergesagten Ausfille werden auch Treffer oder
True-Positiv (TP) genannt. Das bedeutet fiir die Menge der Treffer TP das alle Aus-
falle ag,, welche nach dem n-ten-Ausfall einer Komponente bzw. nach der Anzahl
fiir das Erlernen notwendiger Ausfille sy aufgetreten sind, vorhergesagt werden
konnen. Die Zuordnung der Ausfélle ag,, zur Menge der Treffer TP erfolgt unter den
genannten Bedingungen:

TPy = {(akn) | axn € Pk A > si } (4.6)
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Andersherum bedeutet dies, dass sich nun die Menge fiir die Nicht-Alarme FN be-
stimmen ldsst, denn alle Ausfille einer Komponente ag,, welche bis einschliefdlich
des erlernten Ausfalls auftreten konnen nicht korrekt klassifiziert werden. Somit er-
folgt hierbei die Zuordnung eines Ausfalls ag,, zur Menge FN wie folgt:

FNyg = {(agn) | agn € Pk AN < s¢ } (4.7)

Wie bereits in Abschnitt 4.1.2 dargestellt, sollen mittels der Methodik im spateren
Verlauf der Arbeit fiir unterschiedliche Szenarien die Giite von Vorhersagemodellen
fir die voraussagende Instandhaltung bestimmt werden. Die bisher hergeleitete
Methode beriicksichtig noch nicht den Beginn der Datenerfassung t ;4. Folglich ist
die Vorgehensweise zur Berechnung, der erlernbaren Ausfille LP, der vermeidba-
ren Ausfélle TP und der verbleibenden Ausfille FN auszubauen. Die Berechnung der
wahren Ausfélle P bleibt unverandert.

Die Konsequenzen einer spateren Datenerfassung sind leicht nachvollziehbar, ein
Ausfall wird erst spater erlernt und somit reduziert sich die Anzahl der Treffer TP
und mehr Ausfalle FN verbleiben. In der Methode lasst sich dies durch die Einfiih-
rung eines weiteren Parameters og, welcher einen Offset fiir die Anzahl der zu
erlernenden und verpassten Ausfille wiedergibt, abbilden. Die Berechnung erfolgt
nach Formel 4.8.

ox = [{(akn) | axn € Px A agn < taarall (4.8)

Die bisher eingefligten Formeln 4.5 bis 4.7 werden entsprechend erweitert, so dass
diese implizit abhdngig vom Beginn der Datenerfassung t ., sind.

LPg = {(akn) | axn € Px A = sg + ok } (4.9)
TPy = {(akn) | akn € Pk AN > sk + 0k } (4.10)
FNK :{(aKn) |aKn EPK/\nSSK +OK} (411)

Abschlief3end ist festzuhalten, dass korrekterweise eigentlich ein Wertepaar in den
Mengen der wahren Ausfille P, der erlernten Ausfélle LP, der Treffer TP und der
Nicht-Ausfalle FN zu vermerken ist. Das soll heifden, dass das Element einer Menge
mit (agn, ¥n) statt (ag,) einwandfrei ausgedriickt ist. Bisher wurde darauf verzich-
tet, da die Anzahl y, eines Ausfalls ay,, zu einem gegebenen Ausfall immer eins y,, =
1 ist.

Py = {(ak1;¥1), -, (akn; Yn), (@gn+1; Yns1) [ 10 =NAag, < B}, (4.12)
mit ag, = Ly *nund y, = 1

LPx = {(akn; ) | (agn; ¥n) € Px AN = sg + 0 } (4.13)

TPy = {(agn; ¥n) | (Agn; ¥n) € Pk An > sg + ok } (4.14)

FNyg = {(agn; ¥n) | (agn; yn) € Px An < sk + ok} (4.15)

50



4 Methodik fiir die Bestimmung der Vorhersagegtite

4.2.3 Vorgehensweise zur Verwendung der Giitemalie

Eine besondere Herausforderung im Vergleich zu konventionellen Ansitzen der
Leistungsbewertung ist es, dass nicht nur fiir einen gegebenen Zeitraum die mogli-
che Leistung bestimmt werden soll, sondern auch der zeitliche Verlauf von den
Gilitemafden zu berticksichtigen und zu ermitteln ist. Die Methode erfordert also eine
Bestimmung der Anzahl von Ausfallen zu jedem Zeitpunkt, demzufolge ist es nicht
mehr ausreichend einfach die Machtigkeit der Menge und damit die Anzahl der Wer-
tepaare in einer Menge zu bestimmen, sondern eine Erweiterung der Methode
durch eine zeitliche Angabe ist erforderlich. Folglich kann ein Data Scientist erken-
nen, zu welchem Zeitpunkt welcher Wert des Giitemaf3es vorliegt oder auch der/die
Anwenderin, welche Ausfalle noch zu erwarten sind.

Aus der Berechnungsvorgabe fiir einen Ausfall kann abgleitet das dieser einem ein-
deutigen Zeitpunkt entspricht.

agn =Lg*n =t (4.16)

Da jedoch ein Ausfall einem Zeitpunkt entspricht ag,, = Lx * n = t kann ag,, ent-
sprechend ersetzt werden, wodurch sich die Formeln 4.17 bis 4.20 ergeben.

Py () = {(t1;71), ) (Es Y0, (Enats Ynan) |.n =NAt, <B}, (4.17)
mit ag, = Lg*n > tundy, =1

LPc (&) = {(tw; yn) | (t;¥n) € Pk AN = s + 0 } (4.18)

TP (t) = {(tw; yn) | (s yn) € Pk An > s + 0k } (4.19)

FNg(t) = {(tn; yn) | (b5 yn) € Pk An < s + ok} (4.20)

Bringt man nun die zeitliche Einheit t in Abhangigkeit zu einem Glitemaf3, so ldsst
sich fiir einen beliebigen Zeitraum [a; b[ die Anzahl von wahren Ausfillen P, erlern-
baren Ausfallen LP, vermeidbaren Ausfillen TP oder verbleibenden Ausfillen FN
angeben.

Im Weiteren wird aufderdem eine Komponente immer zusammen mit anderen Kom-
ponenten eines Produktionssystems betrachtet. Dies ist insofern sinnvoll, da die
Implementierung von einer voraussagenden Instandhaltung fiir ein System erfolgt
und dann alle geeigneten Komponentenausfille vorhergesagt werden sollen.

Die nachstfolgende Formel 4.21 definiert die Berechnung eines absoluten Giitema-
3es (P, LP, FN oder TP) fiir ein System. Jetzt wird auch die Angabe von y, im
Wertepaar der Menge (t,; v,) relevant. Sollte namlich in mehr als einer Kompo-
nente ein Ausfall zu einem gleichen Zeitpunkt t auftreten, so erhéht sich der Wert
von y entsprechend.

K|
(PVLPVFENVTP)system(t) = Z(P VLPVFNVTP);(t) (4.21)

=1
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Aus den bisherigen absoluten Giitemafden der Anzahl der wahren Ausfille P, der
Treffer TP und der Nicht-Alarme FN lassen sich nun auch die relativen Giitemafde
Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR berechnen. Allerdings muss in der For-
mel fiir die Trefferrate TPR bzw. fir die Nicht-Alarmrate FNR ebenso die zeitliche
Abhangigkeit berticksichtigt werden, woraus sich ergibt:

TPR(t) = TP(0 < t)/P(0 <t < B) (4.22)
FNR(t) = FN(0 < t)/P(0 <t < B) (4.23)

Durch P(0 <t < B) wird nun die Gesamtheit aller Ausfille P beschrieben, denn
durch die Einfiihrung der zeitlichen Abhangigkeit ist die Machtigkeit der Menge
nicht mehr eindeutig definiert und damit deren Anwendung alleine nicht mehr aus-
reichend. Ebenso wird die Anzahl der Treffer TP und der Nicht-Alarme FN jetzt
zeitabhangig im Intervall [0; t], bestimmt.

Neben der Trefferrate TPR und der Nicht-Alarmrate FNR ist es sinnvoll, auch die
Ausfallrate PR zu bestimmen. Hierzu wird die Anzahl der wahren Ausfille P bis zu
einem Zeitpunkt ¢t bestimmt und durch die Gesamtanzahl der Ausfille P liber den
Betriebszeitraum tz = [0, B[ h bestimmt.

PR(t) =P(0 < t)/P(0 < t < B) (4.24)

Fiir das neueingefiihrte absolute Giitemaf3 der Anzahl der erlernten Ausfalle LP lasst
sich auch ein relatives Giitemafd LPR (Learn-Positive-Rate) bestimmen und somit
der Bezug zur Anzahl der Komponenten |K| und somit zur maximal erlernbaren An-
zahl von Ausfalltypen herstellen. Die Formel hierzu lautet wie folgt:

LPR(t) = LP(0 < t)/|K| (4.25)

Abschliefdend ist festzuhalten, dass neben den geforderten Giitemafien - Anzahl der
wahren Ausfalle P, Anzahl der vorhersagbaren Ausfalle TP, Anzahl der verbleiben-
den Ausfille FN, Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR - noch weitere
Gutemalfle — Ausfallrate PR, Anzahl der erlernbaren Ausfille LP und Lernrate LPR -
unter Berticksichtigung der zeitlichen Abhangigkeit bestimmt werden kénnen.

4.3 Modellierung der GiitemaRe

Die Betrachtung der Verteilung der Glitemaf3e liber die Zeit ¢ ist fiir die Bestimmung
einer ausreichenden Datenbasis unerlasslich. Hierzu wurde bereits im Vorfeld die
Abhangigkeit zwischen den Giitemafden und der Zeit hergestellt. Im Folgenden geht
es nun darum diese Glitemafse iiber die Zeit quantifizierbar und damit interpretier-
bar zu machen. Hierzu ist es notwendig, von einer zeit- und wertdiskreten
Verteilung zu einer zeitkontinuierlichen Verteilung zu kommen. Die nachfolgenden
Abschnitte stellen zwei Moglichkeiten vor dies zu erreichen.
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4.3.1 Vorgehensweise zur Bestimmung einer empirischen Verteilungsfunktion

Die aktuelle Verteilung der mittleren Komponenten-Lebensdauern und der davon
abgeleiteten Giitemafde sind zeit- und wertdiskret, d.h. es gibt nur zu bestimmten
Zeitpunkten t ein entsprechendes Wertepaar (t,; v,). Geht man davon aus, dass ein
Ausfall allerdings bis zum nachsten Zeitpunkt t,,,; ansteht, ergibt sich eine empiri-
sche Verteilungsfunktion, welche aus einem eindeutigen Zeitpunkt t,, ein Intervall
[tn; tne1[ macht. Allgemein formuliert ergibt sich dementsprechend fiir jedes Wer-
tepaar der Menge nachstehende Anpassung:

(PVLPVFNVTP)(t) = {([tn; tn+1l; yn)} (4.26)

Durch die Verwendung eines Intervalls wird also eine zeitkontinuierliche, aber noch
wertdiskrete Verteilung erzeugt, bei der fiir jeden Zeitpunkt t im Definitionsbe-
reich Dy = tg = [0, B[ h ein Wert y bestimmt werden kann. Oftmals wird dieser
auch als Treppenverlauf bezeichnet.

4.3.2 Vorgehensweise zur Bestimmung einer Naherungsfunktion

Eine weitere Moglichkeit zur Beschreibung der Giitemaf3e tiber die Zeit ¢ ist die Ver-
wendung einer Funktionsgleichung fiir die Naherung der jeweils zugrunde
liegenden Verteilung. Dadurch kann eine Verteilung bestimmt werden, welche alle
Wertepaare und damit Datenpunkte im zweidimensionalen Raum bestmoglich an-
nahert. Durch eine solche Naherungsfunktion ist es moglich, die Verteilung wert-
und zeitkontinuierlich zu bestimmen.

Grundsatzlich ist die Aufstellung einer Naherungsfunktion von Vorteil, da dann fiir
jeden beliebigen Zeitpunkt ¢ ein konkreter Wert der maximal erreichbaren Giite des
entsprechenden Mafies abgeschatzt werden kann. Dahingegen wiirden die empiri-
schen Verteilungen einen stufenférmigen Anstieg und damit die davon abgeleiteten
Gutemafie einen diskretisierten Werteverlauf zeigen, welcher nicht der Realitat ent-
spricht.

Zur Bestimmung einer Naherungsfunktion ist eine Funktionsgleichung n-ten-Gra-
des38 mit Hilfe der Datenpunkte des entsprechenden Gilitemafdes aufzustellen. Wie
gut die Anpassung der Naherungsfunktion n-ten-Grades an die urspriingliche Ver-
teilung ist und welcher Grad der Gleichung zu wahlen ist, lasst sich durch die
Berechnung der Summe der quadrierten Abstande zwischen Funktionswerten und
Datenpunkte (die allseits bekannte Methode der kleinsten Quadrate) bestimmen.

Durch solch eine parametrisierte Naherungsfunktion lasst sich die statistische Un-
sicherheit der Lebensdauern Li und damit korrelierend der Ausfallzeitpunkte ay,
beriicksichtigen. Daher ist es sinnvoll, solche gendherten Verteilungsfunktionen fiir

38 Bsp. fiir eine Funktionsgleichung 3. Grades: f(x) = a;x3 + a,x? + a;x + ao
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die Bestimmung der Vorhersagegiite zu einem beliebigen Zeitpunkt ¢ in einem ge-
eigneten Definitionsbereich D; zu verwenden. Daher finden diese auch im

nachfolgenden Teil der Arbeit Anwendung.

4.4 Fazit

Dieses Kapitel hat gezeigt, wie basierend auf entsprechenden Rahmenbedingungen
eine Bestimmung der Vorhersagegiite fiir Systeme erfolgen kann. Es wurden dazu
drei Szenarien eingefiihrt, welche wie folgt charakterisiert sind: Das erste Szenario
ist definiert durch einen Beginn der Datenerfassung und -analyse zu Betriebsbeginn,
also tgata = 0 h. Das zweite Szenario stellt einen spateren Beginn der Datenerfas-
sung (tqata > 0 h) dar und das dritte Szenario nutzt die Daten bzw. das darauf
basierende Vorhersagemodells aus anderen baugleichen Systemen.

Nachdem die Voraussetzungen fiir die Methodik definiert wurden, konnte im folgen-
den Abschnitt die Methode hergeleitet werden. Hierzu wurden die zu
bestimmenden Gilitemafde ausgewahlt und anschliefdend entsprechende Berech-
nungsvorschriften aufgestellt. Damit eine Anwendbarkeit im zweiten Szenario und
auch fir eine zeitliche Betrachtung moglich ist, wurde die Methode nachfolgend ent-
sprechend iterativ noch erweitert.

Eine zusatzliche Erweiterung der Methode erfolgte im dritten Abschnitt, welche die
bisherige zeitdiskrete Verteilung in eine zeitkontinuierliche Verteilung tiberfiihrte
und somit die bisherigen Datenpunkte mittels Naherungsfunktionen modellierte.
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5 Bestimmung der Vorhersagegiite fiir ein Bearbeitungs-
zentrum

Im folgenden Kapitel wird die im vorherigen Kapitel 4 entwickelte Methodik zur Be-
stimmung der Vorhersageglite an einem Bearbeitungszentrum mit 15 Komponenten
angewendet. Damit Idisst sich fiir dieses System bereits die bestmdgliche Giite eines Vor-
hersagemodells prognostizieren.

5.1 Analyse der Ausgangslage

Die entwickelte Methode aus Kapitel 4 wird nun fiir die Bestimmung der Vorhersa-
gegiite eines Bearbeitungszentrums (fiir die tibersichtliche Benamung wird BAZ 1
verwendet) angewendet.

Hierzu sind zunachst die Lebensdauern der Komponenten zu bestimmen. Fiir das
Bearbeitungszentrum 1 (BAZ 1) wurden 15 mittlere Lebensdauern (MTBF) von
Komponenten (Lg) ermittelt. Die Ermittlung basiert auf Untersuchungen und Ver-
suchen der Komponenten im Gesamtverbund des Systems und werden manchmal,
so wie in diesem Fall, in TCO-Berichten (Total Cost of Ownership) zusatzlich doku-
mentiert. In Tabelle 5.1 sind die Komponenten und deren Lebensdauern sowie
deren Funktion dokumentiert. Neben Antrieben fiir unterschiedliche Komponenten
sind Fihrungen und ein Wegmesssystem dokumentiert worden.

Tabelle 5.1: Informationen liber die Komponenten von System BAZ 1: Auflistung der Komponenten
und deren Funktion sowie deren mittlere Lebensdauer (MTBF in Stunden h) im System BAZ 1

Komponente Funktion MTBF inh
Zufiihrtechnik Fordern 10.000
Spindeleinheit Kihlung 10.000
Werkstiickspannung Spanneinrichtung 10.000
Linearachsen Antrieb 15.000
Werkstiickwechseleinrichtung Flihrung 18.000
Werkstiickwechseleinrichtung Antrieb 20.000
Revolver Antrieb 20.000
Linearachsen Flihrung 20.000
Linearachsen Lagerung 20.000
Werkstiickspannung Spannfutter 20.000
Linearachsen Wegmesssystem 25.000
Revolver Lagerung 30.000
angetriebene Werkzeuge, Bohrkopfe Lagerung 30.000
Spindeleinheit Lagerung / Fliihrung 30.000
Linearachsen Absinksperre 100.000
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Basierend auf Tabelle 5.1 kann fiir BAZ 1 folgende Menge der Lebensdauern von
Komponenten Lk festgehalten werden.

BAZ 1 = {10.000, 10.000, 10.000, 15.000, 18.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000,
20.000, 25.000, 30.000, 30.000, 30.000, 100.000}

Fiir einen spateren Vergleich aller Szenarien mit den zugrunde liegenden beobach-
teten Ausfallen in einer realen Produktion wird nachfolgend die Anzahl der wahren
Ausfalle P berechnet (Formel 4.12). Hierbei wird davon ausgegangen, dass kein Vor-
hersagemodell eingesetzt wird und somit lediglich auf eine reaktive Instandhaltung
zuriickgegriffen wurde. Der Zeitraum fiir die Untersuchung von Ausfallen ist auf Ba-
sis eines Lebenszyklus einer Maschine bzw. der Betriebsdauer B gewahlt, welche in
der Regel bei 15 Jahren liegt [20]. Da die Lebensdauern von Komponenten Ly in der
Praxis in Stunden angegeben werden (siehe [97]), wird fiir den weiteren Verlauf
dieser Arbeit diese Einheit gewahlt. Daraus abgeleitet betragt die Betriebsdauer in
der Regel B = 131.400 h. Dies bedeutet auch, dass Lebensdauern Ly > B nicht be-
riicksichtigt und aussortiert werden, da Komponenten mit Lebensdauern Ly grofder
gleich als die gewahlte Betriebsdauer B fiir die nachfolgenden Untersuchungen ohne
Bedeutung sind.

Zur Verdeutlichung der Vorgehensweise wurde ein Struktogramm (Bild 5.1) ent-
sprechend Formel 4.12 erstellt. Damit wird verstandlich, dass die bereits erhobenen
Daten - die Lebensdauern Lg und die Betriebsdauer B - Eingangsgrofden fiir die Be-
rechnung der Menge Py sind. Berechnet werden die Ausfallzeitpunkte a, nach
Formel 4.2, wobei demnach nur Ausfallzeitpunkte a,, kleiner der Betriebsdauer B
betrachtet werden miissen: a,, < B.

Ubergabe: Lg, B

n=1

aKn:LK*n :>aK1:LK

SOLANGE ag, < B

(agn, 1) € Py

n=n+1

agn = Lg *n

Rickgabe: Py

Bild 5.1: Struktogramm fiir die Berechnung der Menge der wahren Ausfélle P entsprechend Szena-
rio 1: Dargestellt ist der einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfille der
Komponente K. In der Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ak, kleiner der Betriebs-
dauer B ist. Ist die Bedingung erfiillt, wird der Ausfall ag, zur Menge der wahren Ausfille Py
hinzugefiigt. Sobald die Bedingung ay,, < B nicht mehr erfiillt ist, wird die Schleife beendet und die
Menge der wahren Ausfille P, ausgegeben.
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Fiir eine erste Komponente des Systems BAZ 1 wird beispielhaft schrittweise die
Menge der wahren Ausfélle P bestimmt.

Lgaz 1,Komponente 1 = 10.000 h

Als Betriebsdauer B und somit Nutzungszeit Ty der Anlage wurden wie bereits er-
klart 15 Jahre bzw. 131.400 Stunden angenommen.

B =15 Jahre = 15 * 365 * 24 = 131.400 h

Nach Formel 4.12 bzw. dem Struktogramm aus Bild 5.1 ergibt sich folgendes Ergeb-
nis. D.h. alle 10.000 Stunden tritt ein Ausfall auf.

Erg.5.1: Pgaz 1,Komponente () = {(10.000; 1), (20.000; 1), ..., (130.000; 1)}

Flihrt man die Berechnung fiir alle 15 Komponenten K durch, so ergibt sich fiir das

Systeme BAZ 1 die vereinigte Menge der wahren Ausfille Py, 13°, wobei nun mehr
als ein Ausfall zu einem Zeitpunkt t vorliegen kann.

Pyaz1(t) = {(10.000; 3), (15.000; 1), (18.000; 1),(20.000; 8), (25.000; 1),
(30.000; 7), (36.000; 1), (40.000; 8), (45.000; 1), (50.000; 4), (54.000; 1),

Erg.5.2: (60.000; 12), (70.000; 3), (72.000; 1), (75.000; 2), (80.000; 8), (90.000; 8),
(100.000; 10), (105.000; 1), (108.000; 1), (110.000; 3), (120.000; 12),
(125.000; 1), (126.000; 1), (130.000; 3)}

Damit liegt die Gesamtanzahl der Ausfille in dem Betriebszeitraum t; = [0; B] fiir
das System BAZ 1 bei 102.

Erg53 PBAZI(OSt<B) =102

AnschliefRend ist es nun moglich, das relative Giitemaf3 PR(t) nach Formel 4.24
(PR(t) = P(0 <t)/P(0 <t < B)) zu bestimmen und somit die Datenpunkte liber
die Zeit t kumuliert darzustellen. Bild 5.2 stellt neben der Datenpunkte der Menge
PR(t), auch zwei Moglichkeiten zur Modellierung des Giitemafies vor (siehe Ab-
schnitt 4.3). Zum einen ist dies eine empirische Verteilung der Daten durch die
Annahme einer Delta-Verteilung. Zum anderen eine Beschreibung der Datenpunkte
durch eine Naherungsfunktion bzw. genauer eine Polynomialverteilung. In diesem
Fall reicht ein Polynom 1. Grades zur Approximation der Datenpunkte der Menge
PRy 471 Uber der Zeit t aus. Das Residuum r betragt 0,01. Auch bei Verwendung ei-
nes Polynoms hoheren Grades lasst sich auf zwei Nachkommastellen gerundet kein
geringes Residuum#0 erzielen und auch im Rahmen einer grafischen Analyse ist
keine sichtbare Verbesserung erkennbar gewesen. Die Ndherung kann also als hin-
reichend gut angenommen werden.

39 Ppaz1(t) = {(t,; y,)} ist die Menge der wahren Ausfille P im System BAZ 1 beschrieben durch
die Anzahl y,, eines Ausfallzeitpunkts t,,.
402 Grad f(x) =—-2,01-10" x%+8,27-10°x - 0,07,r = 0,01
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® Datenpunkte der Menge PR
—— empirische Verteilung
____ Polynomialverteilung, r = 0,01
fix)=8,24-10°% x — 0,06
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Bild 5.2: Normierte Datenpunkte, empirische und genadherte Verteilung der Ausfallrate PR des Sys-
tems BAZ 1 fiir wahre Ausfille: Dargestellt sind die Datenpunkte, die normierte empirische
Verteilung (in Grau) sowie die zugehorige Ndherungsfunktion (in Rot) fiir die Ausfallrate PR des Sys-
tems BAZ 1 lber den Betriebszeitraum t; in Stunden h. Die Verteilungen wurden mittels der
Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgaz1(0 < t < B) = 102 normiert. Fiir die Ndherungsfunktion
wurde ein Polynom 1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist t; = [0, 131.400] h.

Eine Interpretation von Bild 5.2 ldsst den Schluss zu, dass die Ausfallrate PR einen
kontinuierlichen Anstieg, welcher so oder so dhnlich zu erwarten war, aufzeigt. Dies
lasst sich damit begriinden, dass ein Vielfaches eines Ausfalls a tUber der Zeit t bei
stetig gleichen Abstdnden kein anderes Verhalten hervorrufen kann. Allerdings ist
dies generell nicht immer zu erwarten, da mehrere Komponenten in dem jeweiligen
System (hier: System BAZ 1) zusammenspielen und deren Lebensdauern so unter-
schiedlich verteilt sein konnten, dass auch sehr viel groflere Wertespriinge
zwischen den einzelnen Datenpunkten auftreten konnten. Fiir dieses System kann
jedoch von einem weitestgehend linearen Zusammenhang zwischen den Ausfallen
und damit auch einer linearen Verteilungsfunktion f(x) = 8,24 - 10°® x — 0,07 aus-
gegangen werden.

5.2 Durchfiihrung von Szenario 1 fiir ein Bearbeitungszentrum

Das erste Szenario, welches anhand von realen Daten des Systems BAZ 1 untersucht
werden soll, zeigt die Auswirkungen des Einsatzes eines Datensammlers von Be-
triebsbeginn an, also tg,;, = 0 h, auf. Dieses Szenario soll die grundsatzliche
Vorgehensweise bei der Umsetzung von voraussagender Instandhaltung demonst-
rieren. Daher wird davon ausgegangen, dass bei Beginn der Betriebsphase t ;4 =
0 h eines Systems, also nach den Phasen der Planung und Inbetriebnahme (siehe
Kapitel 2.1), direkt Daten erfasst, analysiert und fiir die Vorhersage genutzt werden.
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5.2.1 Bestimmung der erlernbaren Ausfille

Die wahren Ausfélle der Menge P zeigten bereits, dass Komponenten mehrfach aus-
fallen konnen. Somit ist es sinnvoll, Ausfille zu beobachten und deren
Wiederauftreten rechtzeitig vorherzusehen und dann entsprechend abzustellen.
Dabei stellt sich zunédchst die Frage, wie viele Ausfille sind tiberhaupt beobachtbar
und somit erlernbar. Auf die Beantwortung dieser ersten Fragestellung zielt im Fol-
genden die Bestimmung der Lernrate LPR.

Die Erhebung der Daten im Szenario 1 erfolgt von Betriebsbeginn an, also t 44 =
0 h. Dadurch ist es bei idealisierter Betrachtung theoretisch sofort méglich mit dem
Training zu beginnen. Zu welchem Zeitpunkt der Ausfall einer Komponente erlernt
ist, ist abhdngig von der Anzahl der dafiir im Vorfeld notwendigerweise aufzutre-
tenden Ausfille sg. Der datengetriebene Ansatz zur Erstellung eines
Vorhersagemodells macht es notwendig, zundchst einen Ausfall samt seinen ent-
sprechenden Symptomen wenigstens einmalig zu erfassen, bevor dieser
vorhergesagt werden kann (d.h. erst bei Vorliegen von bekannten Ausfillen kann
ein Klassifikator trainiert werden und nachfolgend nutzbringend angewandt wer-
den). In dieser Arbeit wird die vereinfachende Annahme getroffen, dass ein Ausfall
sk = 1 ausreicht, um den Ausfall einer Komponente zu erlernen und kiinftig zu ver-
meiden. Diese Annahme ldsst sich wie folgt begriinden: Zum einen stellt das im
Rahmen dieser Arbeit entwickelte und vorgestellte Konzept allein schon einen wis-
senschaftlichen Mehrwert dar und kann dann nachfolgend weiter an spezifische
Gegebenheiten wie zwei unterschiedliche Ausfalltypen oder -ursachen auf triviale
Weise (Bsp. Einflihrung von L, fiir Ausfalltyp a einer Komponente und analog dazu
Lk, fur Ausfalltyp b) angepasst werden. Zum anderen werden bereits die Ausfalle
einzelner Komponenten eines komplexeren Gesamtsystems individuell betrachtet.
Daher ist aufgrund der empirischen Erfahrung davon auszugehen, dass die einzel-
nen Komponenten bereits so hinreichend simpel sind, sodass die Ausfallursachen
einer Komponente in der Regel dhnlich sind und sich durch dhnliche Symptome an-
kiindigen. Zuletzt bleibt anzufiihren, dass die Zielsetzung dieser Arbeit die Ableitung
einer oberen Schranke fiir die bestmogliche Glite jeglicher Art von Vorhersagemo-
dell ist. Dabei stellt die Annahme, dass nur ein Ausfall fiir das Erlernen notwendig
ist, die hochstmogliche obere Schranke dar, wahrend bei mehr als einem fiir das Er-
lernen notwendigen Ausfall die obere Schranke von sich aus niedriger liegen wiirde.

Die Vorgehensweise zur Berechnung der erlernbaren Ausfille LP wurde bereits in
Formel 4.13 definiert. Das Struktogramm in Bild 5.3 illustriert die Umsetzung. Laut
diesem sind neben der Lebensdauer einer Komponente L und der Betriebsdauer
B, auch die Anzahl des gleichen Ausfalls bis zum Erlernen des Ausfalls sx anzugeben.
In diesem Abschnitt werden die Glitemaf3e fiir das System BAZ 1 bestimmt, wobei
die Lebensdauern Lg,;, aus dem vorhergehenden Abschnitt verwendet werden.
Ebenso wird eine Betriebsdauer B = 15 Jahre bzw. 131.400 Stunden angenom-
men. Bereits im vorherigen Abschnitt motiviert, wird von einer Anzahl an Ausfallen
bis zum Erlernen eines Ausfalls sy = 1 ausgegangen.
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Ubergabe: Ly, B, sk

n=1

aKn=LK*n =>aK1=LK

SOLANGE ag,, < B

ja nein

(agn, 1) € LPx

n=n+1

Agn = Lg *n

Riickgabe: LPy

Bild 5.3: Struktogramm fiir die Berechnung der Menge der erlernbaren Ausfélle LP entsprechend
Szenario 1: Dargestellt ist der einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfalle
der Komponente K. In der Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ag,, kleiner der Be-
triebsdauer B ist. Ist die Bedingung erfiillt, wird in der Verzweigung gepriift, ob die Anzahl der
Ausfalle einer Komponente n mit der Anzahl zu erlernenden Ausfillen s, identisch ist. Ist die Ent-
scheidung ,ja“, wird der Ausfall ag, zur Menge der erlernbaren Ausfille LPy hinzugefiigt. Sobald die
Bedingung ag, < B nicht mehr erfiillt ist, wird die Schleife beendet und die Menge der erlernbaren
Ausfélle LPy ausgegeben.

Entsprechend der Ubergabewerte ergibt sich bei einer Durchfithrung der Berech-
nung fiir alle Komponente des System BAZ 1 die Menge der erlernbaren Ausfille
LPg 47 1. Entsprechend dieser werden drei Ausfille zu 10.000 Stunden, ein Ausfall zu
15.000 Stunden, ein Ausfall zu 18.000 Stunden, fiunf Ausfille zu 20.000 Stunden, ein
Ausfall zu 25.000 Stunden, drei Ausfalle zu 30.000 Stunden und ein Ausfall zu
100.000 Stunden erlernt. Bereits an diesen Werten ist erkennbar, dass die Dauer bis
Ausfalle fiir die voraussagende Instandhaltung gelernt worden sind, mehrere Jahre
betragen kann.

LPg4z1(t) = {(10.000; 3), (15.000; 1), (18.000; 1),(20.000; 5),

Erg. 5.4:
(25.000; 1), (30.000; 3), (100.000; 1)}

Das System BAZ 1 hat insgesamt 15 Komponenten |K| = 15, die auf Grund ihrer
mittleren Lebensdauer in der Betriebsdauer B ausfallen und deren Ausfille somit
im Bestfall erlernbar waren. Mit Hilfe dieser Information lasst sich nun auch die
Lernrate LPR(t) = LP(0 < t)/|K| (Formel 4.25) tiber der Zeit t berechnen. Eine Mo-
dellierung des Giitemafdes Lernrate LPRg,;1(t) liber der Zeit t wird in Bild 5.4
vorgenommen, allerdings ist die Anzahl der Datenpunkte gering, wodurch die Na-
herungsfunktion auf einen passenden Definitionsbereich Dy eingeschrankt wurde.
Grundsatzlich ist dennoch mit Hilfe der Datenpunkte und empirischen Verteilung
aus Bild 5.4 zu erkennen, dass zwar nahezu alle Ausfaille bei System BAZ 1 im ersten
Viertel des Betriebszeitraums tz erlernt werden sollten. Eine weitere Analyse der
empirischen Verteilungen zeigt aber auch, dass nach gut einem Jahr, also ~10.000
Stunden, erst rund 20 % der Ausfille erlernt worden sind. Dies offenbart, dass fiir
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die Erzeugung der fiir eine hohe Vorhersagegiite notwendigen Datenbasis ein mehr-
jahriger Zeitraum notwendig ist.

® Datenpunkte der Menge LPR
—— empirische Verteilung

Polynomialverteilung, r = 0,05
fix)=-4,22-101% x2 + 5,62:10° x — 0,40
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Bild 5.4: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Lernrate LPR des Sys-
tems BAZ 1 fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 1: Dargestellt sind die Datenpunkte, die
normierte empirische Verteilung (in Grau) sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Blau) fiir die
Lernrate LPR des Systems BAZ 1 {iber den Betriebszeitraum tz in Stunden h. Die Verteilungen wur-
den mittels der Gesamtanzahl der Komponenten fiir BAZ1 |K| =15 normiert. Fir die
Naherungsfunktion wurde ein Polynom 2. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist t; =
[0,131.400[ h.

Wie bereits eingefiihrt, werden dauerhaft Daten erfasst und es besteht die Moglich-
keit basierend auf diesen Daten zu lernen. Allerdings gibt es hierbei eine sinnvolle
Grenze, denn ab der Hailfte der Betriebsdauer B konnen zwar noch neu zu erler-
nende Ausfille eintreten, aber diese sollten - idealisiert betrachtet — nicht mehr
innerhalb des verbleibenden Betriebszeitraums t; ein zweites Mal auftreten. Somit
kann eine maximale und anwendbare Lernrate LPR zum Zeitpunkt t = 65.700 h an-
genommen werden. Daraus ergibt sich ein reprdsentatives Ergebnis von rund
93 %*! erlernbaren und theoretisch wiederauftretenden Ausfillen basierend auf
der empirischen Verteilung. Dies bedeutet genauer, dass nach der halben Betriebs-
dauer B von siebeneinhalb Jahren (¢t = 65.700 h) 93 % aller moglichen Ausfalle
entsprechend der gendherten Verteilung beobachtet wurden. Im besten Fall kann
dann fiir 93 % der beobachteten Ausfille ein Vorhersagemodell abgeleitet werden,
welches jeden weiteren Ausfall der bekannten Art zuverlassig und rechtzeitig vor-
hersagt. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von den Treffern TP bzw. der
Trefferrate TPR.

4114 von 15 Komponenten sind wenigstens einmal ausgefallen und damit erlernbar.
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5.2.2 Bestimmung der vermeidbaren Ausfille

Die Trefferrate (True-Positive-Rate, kurz TPR) beschreibt die Anzahl der richtigen
Vorhersagen zu den wahren Ausféllen P. Der erste Ausfall bzw. die ersten Ausfille
einer Art konnen auf Grund des datengetriebenen Ansatzes nie vorhergesagt wer-
den und dienen dazu den Ausfalltyp zu erlernen, wie im vorherigen Abschnitt 5.2.1
gezeigt wurde. Darauf basierend kdnnen danach alle weiteren Ausfille im hier an-
genommenen Idealfall vermieden werden.

Unter der getroffenen Annahme ein Ausfall muss nur einmal auftreten (sx = 1), da-
mit dieser kiinftig vermieden werden kann, den Lebensdauern Lg und der
Betriebsdauer B, wird nun die Menge der Treffer TP bei einer voraussagenden In-
standhaltung berechnet. Zur Veranschaulichung wird ebenso ein Struktogramm,
dargestellt in Bild 5.5 und basierend auf Formel 4.14, erstellt. Im Gegensatz zu der
Menge der erlernbaren Ausfalle LP wird ein Ausfall a erst der Menge der Treffer TP
zugeordnet, wenn die Anzahl der Ausfélle n grofder der notwendigen Anzahl an Aus-
fallen s ist und somit der Ausfall ag,,, also bereits erlernt wurde.

Ubergabe: Ly, B, sk

n=1

aKn:LK*n =>aK1=LK

SOLANGE ag,, < B

_ n> sk .
ja nein

(agn, 1) € TPg

n=n+1

agn = Lg *n

Rickgabe: TPy

Bild 5.5: Struktogramm fiir die Berechnung der Menge der vermeidbaren Ausfille TP entsprechend
Szenario 1: Dargestellt ist der einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfalle
der Komponente K. In der Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ay, kleiner der Be-
triebsdauer B ist. Ist die Bedingung erfiillt, wird in der Verzweigung gepriift, ob die Anzahl der
Ausfélle einer Komponente n grofier der Anzahl zu erlernenden Ausfallen sy ist. Ist die Entscheidung
»ja“, wird der Ausfall ay, zur Menge der vermeidbaren Ausfille TPy hinzugefiigt. Sobald die Bedin-
gung ag, < B nicht mehr erfillt ist, wird die Schleife beendet und die Menge der vermeidbaren
Ausfélle TPy ausgegeben.
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Flur das System BAZ 1 ergeben sich, entsprechend den Ubergabewerten, 87 Treffer
(TPRgaz1(0 <t < B) = 87), welche im Ergebnis 5.5 aufgelistet sind.

TPyuz1(t) = {(20.000; 3), (30.000; 4), (36.000; 1), (40.000; 8),
(45.000; 1), (50.000; 4), (54.000; 1), (60.000; 12), (70.000; 3),

Erg.5.5: (72.000; 1), (75.000; 2), (80.000; 8), (90.000; 8), (100.000; 9),
(105.000; 1), (108.000; 1), (110.000; 3), (120.000; 12), (125.000; 1),
(126.000; 1), (130.000; 3)}

Nach Formel 4.22 kann nun auch die Trefferrate zu jedem Zeitpunkt
TPR(t) =TP(0 <t)/P(0 <t < B) bestimmt werden, woraus sich auch eine grafi-
sche Darstellung wie Bild 5.6 ableiten lasst. Die Anzahl der Datenpunkte der Menge
TPR ist hinreichend grof genug und entsprechend gut verteilt, sodass zusatzlich zur
empirischen Verteilung eine addquate Nadherungsverteilung bestimmt werden
kann. Entsprechend der Darstellung in Bild 5.6 kann tiber die komplette Betriebs-
dauer B von insgesamt 15 Jahren bzw. 131.400 Stunden eine maximale Trefferrate
TPR von 85 % ausgehend von der empirischen Verteilung fiir das System BAZ 1 im
Szenario 1 erreicht werden. Das heifdt, bei z.B. 100 Ausfillen P liber den gesamten
Zeitraum wiirden rund 85 Ausfalle richtig vorhergesagt werden. Die Ergebnisse der
Trefferrate TPR zeigen jedoch auch, dass nicht alle Ausfalle vermeidbar sind.

® Datenpunkte der Menge TPR
—— empirische Verteilung
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Bild 5.6: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Trefferrate TPR des Sys-
tems BAZ 1 fiir vermeidbare Ausfille entsprechend Szenario 1: Dargestellt sind die Datenpunkte, die
normierte empirische Verteilung (in Grau) sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Griin) fiir
die Trefferrate TPR des Systems BAZ 1 iiber den Betriebszeitraum t5 in Stunden h. Die Verteilungen
wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgaz,(0 < t < B) = 102 normiert. Fiir die
Nédherungsfunktion wurde ein Polynom 1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist tz =
[0,131.400[ A.
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5 Bestimmung der Vorhersagegiite fiir ein Bearbeitungszentrum

5.2.3 Bestimmung der verbleibenden Ausfille

Die vorherigen Abschnitte haben gezeigt, dass durch die Einfithrung einer voraus-
sagenden Instandhaltung Ausfille vermieden werden konnen, allerdings dauert es
auch eine gewisse Zeit, bis mindestens ein Ausfall fiir jede Komponente aufgetreten
ist und damit der Ausfall aller Komponenten erlernt ist. Durch den notwendigen
Schritt, Ausfalle erst erlernen zu miissen, fehlt fiir die ersten Ausfélle ein Alarm. So-
mit kann die Anzahl der Ausfille auch bei einer idealen Umsetzung einer
voraussagenden Instandhaltung nicht vollstindig auf null reduziert werden. Eine
ideale Trefferrate TPR(t = B) = 1, also 100 % zum Betriebsende B, kann also nicht
erzielt werden.

Eine Ausnahme ist lediglich, wenn das Training bereits im Vorfeld durch Verwen-
dung von Ausfalldaten eines vergleichbaren Systems stattfinden konnte und
dadurch der passende und bereits vollstandig trainierte Klassifikator tibertragen
werden kann. Die Vorgehensweise hierzu ist in Abschnitt 3.2.2 erklart. Eine solche
Ubertragung von Erkenntnissen zwischen mindestens zwei Systemen wird im Sze-
nario 3 des Kapitels 5.4 diskutiert und die entsprechenden Ergebnisse werden dort
vorgestellt.

Die Untersuchung der Nicht-Alarmrate (False-Negativ-Rate, kurz FNR) fiir das Sze-
nario 1 des Systems BAZ1 soll zeigen, wie viele Ausfille noch tber die
Betriebsphase auftreten wiirden, wenn ein Vorhersagemodell wahrend des Be-
triebszeitraumes tp fortlaufend trainiert und kontinuierlich angewandt werden
wirde. Zunachst wurden hierzu die Datenpunkte der Menge der verbleibenden Aus-
falle FN nach Formel 4.15 bestimmt und es ergibt sich:

FNg 4z 1(®) = {(10.000; 3), (15.000; 1), (18.000; 1),(20.000; 5),

Erg.5.6:
(25.000; 1), (30.000; 3), (100.000; 1)}

Eine Umsetzung der Formel 4.15 erfolgte entsprechend dem Struktogramm in Bild
5.7.1Im Vergleich zu den vorhergehenden Struktogrammen wird ein Ausfall ag,, nur
zur Menge der verbleibenden Ausfille FN hinzugefiigt, wenn der Ausfall weniger
oder gleich oft aufgetreten n ist wie die Anzahl der notwendigen Ausfélle zum Erle-
nen eines Ausfalls sg. Fiir die Bestimmung in diesem Abschnitt wurde, wie auch in
den anderen Abschnitten des Kapitels sy = 1 angenommen, wonach sich auch Er-
gebnis 5.6. ergibt.
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5 Bestimmung der Vorhersagegiite fiir ein Bearbeitungszentrum

Ubergabe: Ly, B, sk

n=1

aKn=LK*n ﬁaK]_:LK

SOLANGE ag,, < B

ja nein

(agn, 1) € FNg

n=n+1

agn = Lg *n

Riickgabe: FNg

Bild 5.7: Struktogramm fiir die Berechnung der Menge der verbleibenden Ausfélle FN entsprechend
Szenario 1: Dargestellt ist der einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfalle
der Komponente K. In der Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ag,, kleiner der Be-
triebsdauer B ist. Ist die Bedingung erfiillt, wird in der Verzweigung gepriift, ob die Anzahl der
Ausfalle einer Komponente n kleiner oder gleich der Anzahl zu erlernenden Ausfallen sy ist. Ist die
Entscheidung ,ja“, wird der Ausfall ay,, zur Menge der verbleibenden Ausfélle FNy hinzugefiigt. So-
bald die Bedingung ay, < B nicht mehr erfiillt ist, wird die Schleife beendet und die Menge der
verbleibenden Ausfille FN ausgegeben.

Wie auch in den vorherigen Abschnitten wurde das Ergebnis fiir die Nicht-Alarm-
rate FNR(t) grafisch in Bild 5.8 dargestellt und zeigt neben den Datenpunkten, auch
die empirische Verteilung und die Naherungsverteilung 1. Grades. Aus Bild 5.8 lasst
sich eine maximale Nicht-Alarmrate FNR von rund 15 % ablesen. Dies bedeutet,
wenn z.B. 100 wahre Ausfalle P liber den gesamten Betriebszeitraum von 15 Jahren
bei rein reaktiver Wartung aufgetreten waren, so wiirden unter Verwendung des
oben beschriebenen Vorhersagemodells bzw. im Rahmen einer voraussagenden In-
standhaltung jetzt nur noch 15 Ausfille (FNR(t = B) = 15) auftreten. Dies ist eine
deutliche Verbesserung zu vorher und demonstriert den Mehrwert von voraussa-
gender Wartung in der Produktion erstmalig.
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@® Datenpunkte der Menge FNR
—— empirische Verteilung
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Bild 5.8: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Nicht-Alarmrate FNR des
Systems BAZ 1 fiir verbleibende Ausfille entsprechend Szenario 1: Dargestellt sind die Datenpunkte,
die normierte empirische Verteilung (in Grau) sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Orange)
fiir die Nicht-Alarmrate FNR des Systems BAZ 1 den Betriebszeitraum tz in Stunden h. Die Vertei-
lungen wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfalle fiir BAZ 1 Pgp7,(0 < t < B) = 102 normiert.
Fiir die Ndherungsfunktion wurde ein Polynom 1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum
isttz = [0,131.400[ h.

Der Einsatz eines Vorhersagemodells hat folglich neben der Vermeidung von Aus-
fallen TP durch Vorhersage zusatzlich den Effekt, dass weitere verbleibende
Ausfalle FN mit fortschreitender Betriebszeit eher weniger werden. So treten be-
reits nach 8Jahren nur noch sehr wenig neue Ausfille auf. Betrachtet man
beispielhaft ein System mit insgesamt 100 Ausfallen, dann wiirde nach 8 Jahren nur
noch ein weiterer Ausfall anstehen. Dies liegt vor allem an der Lebensdauer der
Komponenten und der daraus resultierenden Lernrate LPR. Wie bereits Bild 5.4
zeigte, sind bei den erlernbaren Ausfallen bereits ein Grofdteil der Komponenten-
ausfalle nach 8 Jahren bzw. 70.080 Stunden erlernt worden.

5.3 Durchfiihrung von Szenario 2 fiir ein Bearbeitungszentrum

In diesem zweiten Szenario wird die Moglichkeit betrachtet, dass die Erfassung und
Auswertung von Daten erst nach Beginn des Betriebs t;,:, > 0 h startet. Zur Veran-
schaulichung wird in dieser Arbeit eine Untersuchung durchgefiihrt, bei der die
Datenerfassung bei 35.040 Stunden bzw. 4 Jahren beginnt.

taara = 35.040 h

Das Ende der Datenerfassung ist weiterhin durch die festgelegte Betriebsdauer B
von 15 Jahren bzw. 131.400 Stunden charakterisiert.

Durch einen spateren Beginn der Datenerfassung werden einige erstmalig auftre-
tende Ausfille bereits verpasst. Folglich ist ein Offset o fiir die jeweilige Anzahl an
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notwendigen Ausfillen einer Komponente K einzufiihren, um dieses bei der Bestim-
mung der Giitemafde zu berticksichtigen. Die Bestimmung des Offsets ox erfolgt
entsprechend Formel 4.8, wobei die methodische Umsetzung in einem Strukto-
gramm (siehe Bild 5.9) dargestellt wird.

Ubergabe: Ly, tgata

0K=0

n=1

aanLK*n =>aK1=LK

SOLANGE agy, < tgata

0K=OK+1

n=n+1

Agn = Lg *n

Rickgabe: o

Bild 5.9: Struktogramm fiir die Berechnung eines Offsets bei spaterem Beginn der Datenerfassung:
Dargestellt ist der einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfélle der Kompo-
nente K. In der Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ag, kleiner dem Beginn der
Datenerfassung t,¢, ist. Ist die Bedingung erfiillt, wird der Zahler oz um eins erhéht. Sobald die Be-
dingung ay, < tgutq nicht mehr erfiillt ist, wird die Schleife beendet und die Anzahl der verpassten
Ausfille oy ausgegeben.

Erganzend ist festzuhalten, dass im vorherigen Abschnitt 5.2 auf die Verwendung
des Offsets ox zur Vereinfachung verzichtet wurde, obwohl die Formeln 4.12 bis
4.15 bereits diesen berticksichtigt haben. Daher wird nun zusammenfassend fiir die
vier Mengen der wahren Ausfélle P, der erlernbaren Ausfille LP, der vermeidbaren
Ausfélle TP und der verbleibenden Ausfille FN ein aktualisiertes Struktogramm in
Bild 5.10 aufgefiihrt, wobei die Aktualisierung keine Auswirkungen auf die Menge
der wahren Ausfille P hat und somit diese fiir das Szenario 2 nicht neu bestimmt
werden muss.
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Ubergabe: Ly, B, sk, 0k

n=1

aKn=LK*n ﬁaK]_:LK

SOLANGE ay, < B

(agn 1) € Py

ja S skt ok nein
(agn, 1) € FNg (agn, 1) € TP

. n=sg+og ein
(akn, 1) € LPg

n=n+1

aKn:LK*n

RUCkgabe: PK, LPK TPK, FNK

Bild 5.10: Generelles Struktogramm fiir die Berechnung der Mengen P, LP, TP, FN: Dargestellt ist der
einzelne Ausfall a indiziert durch die Anzahl n der bisherigen Ausfille der Komponente K. In der
Schleife wird entschieden, ob der untersuchte Ausfall ay,, kleiner der Betriebsdauer B ist. Ist die Be-
dingung erfiillt, wird der Ausfall akx, zur Menge der wahren Ausfille Py hinzugefiigt. Anschliefdend
wird in der ersten Verzweigung gepriift, ob die Anzahl der Ausfélle einer Komponente n kleiner oder
gleich der Anzahl zu erlernenden Ausfillen sk plus den Offset der Anzahl zu erlernenden Ausfallen
ok ist. Ist die Entscheidung ,ja“, wird der Ausfall ak,, zur Menge der verbleibenden Ausfélle FNy hin-
zugefiigt und in einer zweiten Verzweigung wird geprift, ob die Anzahl der Ausfille einer
Komponente n identisch der Anzahl zu erlernenden Ausféllen si plus den Offset der Anzahl zu erler-
nenden Ausfallen oy ist. Ist die Entscheidung der zweiten Verzweigung ,ja“, wird der Ausfall ay,, zur
Menge der erlernbaren Ausfille LPy hinzugefiigt. Bei ,nein“ wird dieser nicht weiter berticksichtigt.
Ist bei der ersten Verzweigung die Entscheidung ,nein“, wird der Ausfall ay,, zur Menge der vermeid-
baren Ausfille TP; hinzugefiigt. Sobald die Bedingung ag, < B nicht mehr erfiillt ist, wird die
Schleife beendet und die Menge der vermeidbaren Ausfille TPy ausgegeben.

Entsprechend dem Struktogramm in Bild 5.10 wurde nun fiir das System BAZ 1 die
Menge der erlernbaren Ausfélle LPg 4, ; bestimmt.

LPg,z () = {(36.000; 1), (40.000; 8), (45.000; 1),(50.000; 1),

Erg.5.7
(60.000; 3),(100.000; 1)}

Eine grafische Veranschaulichung des Ergebnisses LPRg,7 1 (t) inklusive der empi-
rischen und angendherten Verteilung ist in Bild 5.11 erfolgt. Die angendherte
Verteilung - eine Polynomialverteilung - wurde nur im geeigneten Definitionsbe-
reich Dy dargestellt. Weiterhin ist deutlich erkennbar, dass die Ausfdlle bereits
schnell am Anfang erlernt werden, wobei es ein Jahr t = 43.800 h dauert, bis die
Lernrate LPR bei 60 % liegt.
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LP(0<t)=9
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Bild 5.11: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Lernrate LPR des Sys-
tems BAZ 1 fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 2 mit Beginn der Datenerfassung nach 4
Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte, die normierte empirische Verteilung (in Grau) so-
wie die zugehorige Naherungsfunktion (in Blau) fiir die Lernrate LPR des Systems BAZ 1 iiber den
Betriebszeitraum tg in Stunden h. Die Verteilungen wurden mittels der Gesamtanzahl der Kompo-
nenten fiir BAZ 1 |K| = 15 normiert. Fiir die Naherungsfunktion wurde ein Polynom 2. Grades
gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[ in Stunden h dar, in dem noch
keine Datenerfassung erfolgt ist.

Die Lernrate LPRg,, ,(t = B) = 1 ist zwar die maximale Lernrate, allerdings um-
fasst diese auch erlernte Ausfille, welche aufgrund des spateren Zeitpunkts des
Erlernens kein zweites Mal mehr in der Betriebsdauer B auftreten werden. Dies
sollte bei der Interpretation der Lernrate LPR bertcksichtigt werden. Inwieweit die
erlernten Ausfalle LP ausreichen, sodass die voraussagende Instandhaltung weiter-
hin einen Mehrwert bietet, zeigt daher die Auswertung der Treffer TP.

TPyaz1(t) = {(50.000; 3), (54.000; 1), (60.000; 9), (70.000; 3),
(72.000; 1), (75.000; 2), (80.000; 8), (90.000; 8), (100.000; 9),
Erg. 5.9: (105.000; 1), (108.000; 1), (110.000; 3), (120.000; 12), (125.000; 1),
(126.000; 1), (130.000; 3)}

Aus Ergebnis 5.9. leitet sich ab, dass die Trefferrate TPR bei einem Beginn der Da-
tenerfassung t ,:q = 35.040 h um 20 % auf 65 % im Vergleich zu Szenario 1 sinkt.
Dieser Abstrich in Folge des spateren Einsatzes einer Datenerfassung bzw. in der
Praxis durch die spatere Nachriistung einer solchen Datenerfassung an einer Anlage
konnte nun zum ersten Mal wissenschaftlich bestimmt und quantitativ angegeben
werden.
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TP(0<t) =66

Pl0=t<B) =10z %
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Bild 5.12: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Trefferrate TPR des
Systems BAZ 1 fiir vermeidbare Ausfalle entsprechend Szenario 2 mit Beginn der Datenerfassung
nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte, die normierte empirische Verteilung (in
Grau) sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Griin) fiir die Trefferrate TPR des Systems BAZ 1
iiber den Betriebszeitraum tz in Stunden h. Die Verteilungen wurden mittels der Gesamtanzahl der
Ausfalle fiir BAZ 1 Pgaz (0 <t < B) = 102 normiert. Flir die Naherungsfunktion wurde ein Poly-
nom 1. Grades gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum ¢ = [0, 35.040] in Stunden h dar,
in dem noch keine Datenerfassung erfolgt ist.

Kontrar zu den Ergebnissen der Trefferrate TPR verhalt sich die Nicht-Alarmrate
FNR. Diese steigt stark an, welches zunachst durch die Menge der verbleibenden
Ausfalle FN wiedergeben wird.

Ppaz 1(6) = {(10.000; 3), (15.000; 1), (18.000; 1),(20.000; 8),
Erg. 5.11: (25.000; 1), (30.000; 7), (36.000; 1), (40.000; 8), (45.000; 1),
(50.000; 1), (60.000; 3), (100.000; 1)}

Durch den spateren Beginn der Datenerfassung t;,:, und damit bedingt durch die
andere Lernrate LPR verandert sich die Verteilung fiir die verbleibenden Ausfalle
FNR. Demzufolge verschlechtert sich unweigerlich und erwartungsgemafd die
Nicht-Alarmrate FNR. Die Reduktion der Ausfille fiir den Untersuchungszeitraum
ab 4 Jahren bzw. 35.040 Stunden istin Bild 5.13 dargestellt. Zur grafischen Demonst-
ration wurde wie bisher neben den Datenpunkten auch die empirische und
angendherte Verteilung dargestellt. Hierbei fallt deutlich auf, dass die meisten Aus-
falle in der Zeit t auftreten, bei der keine Daten erfasst wurden. Hierauf folgt dann
noch ein kurzer Anstieg, bis dann nahezu alle Ausfalle relativ schnell erlernt wurden.
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Auch hier wurde der Definitionsbereich Dy fiir die Polynomialverteilung passend
beschrankt.

® Datenpunkte der Menge FNR
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Bild 5.13: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Nicht-Alarmrate FNR
des Systems BAZ 1 fiir verbleibende Ausfille entsprechend Szenario 2 mit Beginn der Datenerfas-
sung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte, die normierte empirische Verteilung
(in Grau) sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Orange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR des Sys-
tems BAZ 1 iiber den Betriebszeitraum t; in Stunden h. Die Verteilungen wurden mittels der
Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgaz1(0 < t < B) = 102 normiert. Fiir die Ndherungsfunktion
wurde ein Polynom 2. Grades gewdhlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[
in Stunden h dar, in dem noch keine Datenerfassung erfolgt ist.

Zusammenfassend fiir Szenario 2 kann festgehalten werden, dass die Giitewerte
deutlich schlechter ausfallen. Allerdings ist der Nutzen einer voraussagenden In-
standhaltung fiir die angenommen Parameter wie Startzeitpunkt der
Datenerfassung t;,:,, Anzahl der fiir das Erlernen notwendiger Ausfille sy etc. noch
gewahrleistet. Fiir andere Systeme und vor allem andere Startzeitpunkte der Daten-
erfassung t;,:, mag dies aber nicht mehr zutreffen und muss dann anhand des in
dieser Arbeit vorgestellten Verfahrens individuell betrachtet werden. In Kapitel 6
erfolgt noch eine Verallgemeinerung auf die Klasse der Produktionssysteme, sodass
nur bei einem von dort abweichenden Startzeitpunkt der Datenaufnahme oder bei
einer anderen Klasse an Systemen das Verfahren erneut angewandt werden muss.
Andernfalls kann die Abschatzung der dortigen Giitemafie libertragend verwendet
werden.
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5.4 Anwendung der Methode auf ein baugleiches Bearbeitungs-
zentrum

Eine andere Moglichkeit, um die Vorhersagegiite fiir Ausfalle von technischen Sys-
temen zu verbessern, ist die Nutzung der Daten aus dhnlichen*2 bzw. im besten Falle
baugleichen und gleichgenutzten Maschinen. In der Produktion bedeutet dies, dass
ein Transfer-Learning-Algorithmus grundsatzlich fiir baugleiche Maschinen wie Be-
arbeitungszentren angewendet werden kann, wobei deren Nutzung zusatzlich auch
moglichst dhnlich sein sollte. Eine solche dhnliche Nutzung ist zwar vorteilhaft, aber
in vielen Fallen nicht unbedingt zwingend erforderlich. Denn fiir das Transfer-Lear-
ning ist der Einsatz derselben Komponenten mafdgeblich entscheidend und weniger
deren unterschiedliche Beanspruchung. Die unterschiedlichen Einflussgrofien auf
die Lebensdauer eines Systems sollten namlich durch ein ausreichend gut gewahltes
Machine-Learning-Verfahren ausgeglichen werden. Allerdings sind dennoch Grenz-
falle denkbar, in denen Ausfille aufgrund gewisser geringerer oder erh6hter oder
allgemein andersartiger Beanspruchungen von Komponenten nur bei einzelnen Ma-
schinen auftreten und nicht bei allen baugleichen Maschinen. Dies ist dann
hinsichtlich der Ubertragbarkeit von gelernten Ausfillen auf andere Maschine ent-
sprechend zu berticksichtigen und kann gegebenenfalls negative Auswirkungen auf
die Trefferrate TPR haben.

Das Szenario 3 untersucht die Vorteile des Transfer-Learning und somit die mogli-
che Verbesserung der Glitemafde Trefferrate TPR, Nicht-Alarmrate FNR aber auch
der Lernrate LPR unter Betrachtung eines weiteren baugleichen Systems. Ein
grundsatzliches Erfordernis ist es, dass ein zeitlicher Versatz zwischen den zwei
baugleichen Systemen besteht, da ansonsten erstmalig auftretende Ausfalle an bei-
den Systemen (nahezu) gleichzeitig auftreten wiirden und das gelernte Erkennen
von Ausfillen nicht rechtzeitig iibertragen werden kénnte. Somit sollte das erste
System (System 1) um einen zeitlichen Versatz At frither den Betrieb aufnehmen
und das zweite System wird erst nach diesem zeitlichen Versatz in Betrieb genom-
men, kann aber von Anfang direkt auf das von System 1 fortlaufend gelernte
Vorhersagemodell zurtickgreifen.

Bei einer idealen Betrachtung, also sy = 1 fiir System 1 und sobald der Versatz der
Maschinen At # 0 h ist, wiirde das eine System (System 1 bei At > 0 h) immer zu-
erst die Ausfalle erlernen, sodass das andere System (System 2 im genannten Fall)
voraussichtlich keine ungeplanten Ausfille mehr hatte, da die entsprechenden Aus-
falle im Vorfeld bereits mindestens einmal im ersten System aufgetreten sind,
dadurch bereits erlernt wurden und nun korrekt vorhergesagt werden wiirden. Ein
grofierer zeitlicher Versatz At ist erst bei einer nicht-idealisierten Betrachtung rele-
vant, da dadurch unterschiedliche Einfliisse auf die baugleichen Systeme und

42 Als Ahnlichkeit wird im Zusammenhang mit maschinellem Lernen die gleiche Anzahl an Features
und deren gleiche Auspriagung bezeichnet. Erst dann kann ein Transfer-Learning, also das Ubertra-
gen der gelernten Ausfille auf andere Systeme, angewendet werden. Die Funktionsweise von
Transfer-Learning wurde in Abschnitt 3.2.2 vorgestellt.
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insbesondere auf deren einzelnen Komponenten ausgeglichen werden koénnen.
Denn durch verschiedene Einflussfaktoren, welche in Abschnitt 2.1.3 beschrieben
wurden, konnen Veranderung der Lebensdauern der Komponenten Ly entstehen,
wodurch moglicherweise eine Komponente K aus einem System mit spater starten-
der Datenerfassung (System 2 in diesem Kapitel) starker beansprucht wird und
dadurch frither ausfallt oder weniger beansprucht wird und spater ausfallt.

Sollten beide Systeme jedoch zeitgleich die Betriebsphase beginnen, also At = 0 h,
so ist bei einer idealisierten Betrachtung kein Vorteil aus der gemeinsamen Nutzung
des Vorhersagemodells zu erwarten und keine Veranderung der Lernrate LPR zu
erzielen. In der Realitdt wiirde sich aber vermutlich die Vorhersagegenauigkeit
durch die gemeinsame Nutzung des Vorhersagemodells dennoch erh6hen, da glei-
che Ausfille in den beiden baugleichen Maschinen, unter anderem aufgrund deren
unterschiedlicher Nutzung, abweichende Merkmalsauspragungen aufweisen wiir-
den, die die Generalisierbarkeit des zugrunde liegenden Machine-Learning-Modells
erhohen wiirden. Hinzu kommt natiirlich, dass in der Praxis Ausfalle nie genau zum
gleichen Zeitpunkt auftreten wirden. Somit ware ein gleicher Ausfalltyp in einem
baugleichen System eventuell bereits aufgetreten und in das Vorhersagemodell ein-
geflossen, bevor er kurz danach erst beim anderen System auftreten wiirde. Somit
kann es also hilfreich sein, die Daten aus mehreren Systemen zu erfassen und an-
schliefdend fiir das Training eines Vorhersagemodells zu nutzen. Denn dies bietet
die Moglichkeit unterschiedliche Ausfallursachen und auch deren Symptome, wel-
che auf einen potenziellen Ausfall schlief3en lassen, zu erlernen.

Durch die Ubertragung des Wissens von System 1 auf System 2 ist es also méglich,
die Trefferrate TPR zu steigern und ungeplante Ausfille P zu vermeiden, selbst
wenn diese noch nie im System 2 aufgetreten sind. Die Trefferrate TPR ist wie gesagt
fast unabhangig vom zeitlichen Versatz At, dieser muss aber wenigstens so grof3
sein, dass der Ausfall bereits in System 1 erlernt werden konnte und noch rechtzei-
tig auf System 2 iibertragen werden konnte. In dieser Arbeit wird angenommen,
dass ein Ausfall beim ersten Mal (sx = 1) im System 1 erlernt wird und im System 2
kein Ausfall (s = 0) mehr fiir das Erlernen erforderlich ist. Dies erméglicht die Be-
trachtung der bestmoglichen Steigerung der Trefferrate TPR durch Transfer-
Learning. Die Ergebnisse fiir das System 2 BAZ 1 im Szenario 3 sind nachfolgend als
Mengen der Lernrate LPR, Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR beschrieben.

Erg. 5.12: LPRBAZ 1(t) = {}

TPRy.z1(t) = {(10.000; 3), (15.000; 1), (18.000; 1),(20.000; 8),

(25.000; 1), (30.000; 7), (36.000; 1), (40.000; 8), (45.000; 1), (50.000; 4),
Erg. 5.13: (54.000; 1), (60.000; 12), (70.000; 3), (72.000; 1), (75.000; 2), (80.000; 8),

(90.000; 8), (100.000; 10), (105.000; 1), (108.000; 1), (110.000; 3),

(120.000; 12), (125.000; 1), (126.000; 1), (130.000; 3)}

Erg. 5'14:FNRBAZ 1(t) = {}
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Die Lernrate LPR fiir das System 2 BAZ 1 ist eine leere Menge, da vereinfacht be-
trachtet keine unbekannten neuen Ausfille mehr erlernt werden. Daher wird auch
auf einen grafischen Vergleich zwischen System 1 und System 2 des BAZ 1 verzich-
tet. Die Trefferrate TPR hingegen wurde in Bild 5.14 fiir System 1 und System 2
vergleichend dargestellt. Die Bestimmung der mittleren Differenz zwischen den bei-
den Polynomialverteilungen fiir System 1 und System 2 des BAZ 1 ergibt eine
mittlere Differenz von 13 %. Es ist kaum erkennbar, allerdings ist die Differenz am
Anfang erst bei 11 % und steigert sich dann zum Betriebsende auf tiber 15 %. D.h.
fiir das System 2 konnten folglich 15 % mehr Ausfalle als bei System 1 durch den
Einsatz einer voraussagenden Instandhaltung vermieden werden. Die Steigerung
der Trefferrate TPR bewirkt bei System 2 zu t = 131.400 h letztendlich, dass alle
Ausfalle vermeidbar sind. Daraus lasst sich auch schlussfolgern, dass die Nicht-
Alarmrate FNR bei 0 % liegt und daher kein Ausfall mehr auftritt.

—— empirische Verteilung System 1 empirische Verteilung System 2

¢ Datenpunkte System 1 ¢ Datenpunkte System 2
Polynomialverteilung, r = 0,01 Polynomialverteilung, r = 0,01
fix)=7,91-10° x — 0,18 f(x)=8,24-10°% x — 0,06
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Bild 5.14: Normierte Datenpunkte, empirische und gendherte Verteilung der Trefferrate TPR des
Systems BAZ 1 fiir vermeidbare Ausfélle entsprechend Szenario 3 mit zeitlichem Versatz der Sys-
teme: Dargestellt sind die Datenpunkte (in Grau), die normierte empirische Verteilung (in Grau)
sowie die zugehorige Naherungsfunktion (in Hellgriin) fiir die Trefferrate TPR des Systems BAZ 1 im
System 1 (siehe Bild 5.6) iiber den Betriebszeitraum tg in Stunden h. Zuséatzlich sind die Datenpunkte
(in Schwarz), die normierte empirische Verteilung (in Schwarz) sowie die zugehorige Naherungs-
funktion (in Griin) fiir die optimierte Trefferrate TPR des Systems 2 von BAZ 1, die durch
Optimierung der Treffer mittels eines baugleichen Systems mit einem zeitlichen Versatz At = 0 h
berechnet wurde, dargestellt. Die Verteilungen wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fir
BAZ 1 Pg,7.(0 <t < B) = 102 normiert. Fiir die Naherungsfunktionen wurde ein Polynom 1. Gra-
des gewahlt.

Abschliefdend kann fiir das Szenario 3 festgehalten werden, dass eine prinzipielle
Steigerung der Trefferrate TPR durch die Nutzung von Daten eines anderen Systems
erzielt werden kann. Allerdings sollte der Aufwand fiir die Implementierung einer
Datenerfassung im Rahmen einer voraussagenden Instandhaltung fiir mehrere bau-
gleiche Systeme wund die Schaffung der gemeinsamen Nutzung eines
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Vorhersagemodells dessen Nutzen gegentibergestellt werden. An einem konkreten
Beispiel soll verdeutlicht werden, dass dieser Aufwand in der industriellen Produk-
tion haufig gerechtfertigt sein kann, weil der Nutzen meist deutlich tUberwiegt.
Werden ausgehend von 100 Ausfillen pro baugleiches System bis zu 15 Ausfille
(TPRsystem 2(t = 131,400 h) — TPRgystem 1(t = 131.400 h) = 15 %) mehr Uber
den Betriebszeitraum tgz vorhergesagt, dann kann sich der Aufwand rechnen. Denn
ein Ausfall bei einer kosten- und zeitintensiven Komponente kann gerne einmal zu
einem Produktionsausfall von einer Woche fiithren. Auch Folgeschdden sind mog-
lich, welche zusatzliche Aufwande und Kosten erzeugen.

5.5 Fazit

Dieses Kapitel hat neben der Anwendbarkeit der Methodik zur Bestimmung der
Vorhersagegiite, eine Implementierung anhand von Struktogrammen vorgestellt.
Weiterhin wurde eine erste Abschiatzung der Gilitemafde — Ausfallrate PR, Lernrate
LPR, Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR - fiir drei unterschiedliche Szena-
rien am Beispiel des Systems BAZ 1 vorgenommen. Dabei wurde nicht nur jeweils
ein Wert zum Zeitpunkt des Betriebsendes angeben, sondern es wurde auch ein
kompletter zeitlicher Verlauf je Giitemaf? fiir jedes Szenario ausgearbeitet.

Die Datenbasis fiir die Giitemafse sind dabei im eigentlichen Sinne die Lebensdauern
der Komponenten. Fiir das Training von Vorhersagemodellen ist die maf3gebliche
Datenbasis jedoch die Anzahl der erlernbaren Ausfdlle LP bzw. die Lernrate LPR.
Durch den Vergleich mit den weiteren Giitemaf3en Trefferrate TPR und Nicht-
Alarmrate FNR konnte nun der Informationsgehalt der Datenbasis fiir jeden Zeit-
punkt t bestimmt werden. Die Arbeit und insbesondere dieses Kapitel konnten
dabei zeigen, dass je Szenario zu einem unterschiedlichen Zeitpunkt ¢ die bestmog-
liche Datenbasis fiir ein Vorhersagemodell erreicht wird. Zum Beispiel wird fir
Szenario 1 die bestmdgliche Datenbasis nach der halben Betriebsdauer B, sprich
7,5 Jahre, erreicht. Dabei gilt weiterhin die Annahme, dass ein erstmaliger Ausfall
(sx = 1) zum Erlernen des Ausfalls ausreichend ist. Denn dann ist jeder erlernbare
und innerhalb der Betriebsdauer B wiederauftretende Ausfall auch eingetreten. Fiir
Szenario 2 und 3 liegt der Zeitpunkt der bestmoglichen Datenbasis dahingegen an-
ders, weil die Datenerfassung spater bzw. am anderen System frither beginnt und
damit die voraussagbaren und wiederkehrenden Ausfille bzw. das dies beschrei-
bende Giitemafd Nicht-Alarmrate FNR einen anderen zeitlichen Verlauf bzw. einen
geringeren oder gar keinen Anstieg aufweist.

Anhand der grafischen Darstellungen der Gilitemafde Ausfallrate PR und Nicht-
Alarmrate FNR bzw. genauer dem Vergleich zwischen diesen konnten die Unter-
schiede zwischen einer reaktiven und einer voraussagenden Instandhaltung
vergleichbar gemacht werden. Hierauf basierend konnten die Vorteile durch den
Einsatz von voraussagender Instandhaltung wie die Reduktion der Ausfalle deutlich
herausgearbeitet werden. Zusammenfassend kann daher fiir die drei unterschiedli-
chen Szenarien dabei nachfolgendes Fazit gezogen werden.
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Das erste Szenario hat gezeigt, dass der Einsatz der voraussagenden Instandhaltung
sehr sinnvoll ist. Eine bestmogliche Steigerung der Trefferrate TPR auf 85 % tiber
den kompletten Betriebszeitraum ¢ty ist fiir das System BAZ 1 zu erwarten. Das Sze-
nario 1 ist sicherlich ein wiinschenswerter Fall, wobei dann bereits in der
Planungsphase der Einsatz von Predictive Maintenance zu berticksichtigen ist.

Das Szenario 2 hat die Auswirkungen bei einem spateren Einsatz von voraussagen-
der Instandhaltung beleuchtet und gezeigt, dass nicht nur neue Systeme, sondern
auch Bestandssysteme durchaus von voraussagender Instandhaltung profitieren
konnen. Bei einem Beginn der Datenerfassung ab 4 Jahre bzw. 35.040 Stunden
konnte noch eine Trefferrate TPR von 65 % bewirkt werden. Dieses zweite Szena-
rio ist in der Praxis sehr gangig, denn in der Regel befinden sich (in der Motoren-
Komponenten-Produktion) bereits viele Systeme seit langerer Zeit im Feld und da-
mit in der Betriebsphase und werden erst sukzessive auf neuere Technologien wie
die Erfassung von loT-Daten aufgertistet. Die Betrachtung dieses Szenarios verdeut-
licht, dass fiir den nachtraglichen Einsatz einer voraussagenden
Instandhaltungsstrategie die verbleibende Betriebsdauer des jeweiligen Produkti-
onssystems zu berticksichtigen ist und dann der Mehrwert beim Einsatz von
Predictive Maintenance individuell fiir das System zu bewerten ist.

Das Szenario 3 hat gezeigt, dass fiir die Verbesserung der Ergebnisse der Giitemafie
Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR lediglich ein geringer zeitlicher Versatz
At # 0 h zwischen dem Start der Datenerfassung von baugleichen Systemen not-
wendig ist. Denn hierdurch lasst sich das Vorhersagemodell bei einem System
erlernen und dann nutzbringend auf die weiteren Systeme Ubertragen. Eine Unter-
suchung unter idealisierten Bedingungen ergab, dass diese Art der Verwendung von
Transfer-Learning die Trefferrate TPR auf 100 % steigert und die Nicht-Alarmrate
FNR auf 0 % fiir ein baugleiches System reduziert. Das heifdt alle Ausfalle innerhalb
des Datenerfassungszeitraums konnen kiinftig vermieden werden. Auch wenn eine
Nutzung von Daten aus baugleichen Maschinen eine Verbesserung der Trefferrate
auf TPR = 100 % erwarten lasst, ist es fraglich, ob der fiir die Ermdéglichung der
Ubertragbarkeit von Vorhersagemodellen notwendige Aufwand wie Sicherstellung
der gleichen Abnutzung zu rechtfertigen ware. Auch die heterogene Produktion von
Motoren-Komponenten spricht dagegen das Transfer-Learning im groféen Maf3stab
weiter voranzutreiben. Lediglich bei der Verwendung von Vorhersagemodellen, be-
reitgestellt durch einen Lieferanten, scheint dieser Ansatz interessant und sinnvoll,
da dort moglicherweise weiteres domanenspezifisches Wissen nutzbringend An-
wendung finden kann. Der potenzielle Hebel*3 fiir dieses Szenario kann sehr einfach
bestimmt werden. Daher wird im weiteren Verlauf der Arbeit keine zusatzliche Un-
tersuchung des Szenario 3 durchgefiihrt.

3 Der potenzielle Hebel fiir die Trefferrate TPR des zweiten Systems ATPRgys¢er, » ist die Differenz
zwischen der Trefferrate TPR des ersten Systems und 100 % bei Betriebsende (131.400 Stunden).
AISO: ATPRSystemZ = 100 % - TPRSystem 1(t = 131.400 h)
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Es sollte nochmals erwahnt werden, dass es sich bei dem angegebenen Wert fiir die
Trefferrate TPR um eine obere Schranke handelt, die ein ideales Vorhersagemodell
annimmt und durch einen realen Klassifikator tiberhaupt erst einmal erreicht wer-
den muss. D.h. unter Umstdnden fallen die real erreichbare Trefferrate TPR und
damit die Mehrwerte von Predictive Maintenance geringer aus. Kapitel 7 beleuchtet
diese Mehrwerte nochmals genauer.

Bei der Bestimmung der Naherungsfunktion fiir dieses Beispiel wurde festgestellt,
dass bei einer geringen Anzahl an Datenpunkten wie hier beim System BAZ 1 die
Naherungsverteilung nur unzureichend approximiert werden kann. Dies kdnnte
durch die Analyse einer grofieren Menge an Datenpunkten verbessert werden. Im
nachfolgenden Kapitel findet deshalb mit einer Stichprobe von 34 Produktionssys-
temen aus der Motoren-Komponenten-Produktion eine deutlich grofiere
Grundgesamtheit Anwendung.
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

In diesem Kapitel wird fiir eine Klasse von Produktionssystemen die theoretisch maxi-
mal erreichbare Vorhersagegiite bestimmt. Hierzu wird eine Stichprobe von
Produktionssystemen und deren Komponenten erhoben und gemeinsam ausgewertet.
Durch die Analyse einer grofsen Menge an Lebensdauerdaten werden die Werte aus
Kapitel 5 fiir die Vorhersagegiite eines Bearbeitungszentrums validiert. Die Ergebnisse
aus diesem Kapitel erméglichen kiinftig eine Vorhersage der Giitewerte von Produkti-
onssystemen ohne eine weitere Erhebung von Lebensdauerdaten.

6.1 Motivation der Generalisierung und Validierung

Im vorhergehenden Kapitel 5 wurde die Anwendbarkeit fiir ein System sehr gut ver-
deutlicht. Dieses Ergebnis ist vorerst jedoch nur fiir das System BAZ 1 giiltig, da ein
Vergleich zu anderen Systemen bislang ausblieb. Aus diesem Grund sollten die prog-
nostizierten Glitewerte vorerst besser nicht fiir andere Produktionssysteme
herangezogen werden, sondern die Ergebnisse generalisiert und dann nochmals va-
lidiert werden.

In diesem Kapitel wird die entwickelte Methodik zur Bestimmung der Vorhersage-
glite aus Kapitel 4 daher auf eine grof3ere Stichprobe angewendet. Dadurch erfolgt
eine generelle Abschatzung der Giitewerte eines Vorhersagemodells fiir eine Klasse
von Produktionssystemen. Dies vereinfacht fiir sehr viele Anwender die Prognose
der Giitewerte, denn vorher hatte jeder von ihnen erst die Lebensdauerdaten der
Komponenten Ly des jeweiligen Systems erheben und die Glitewerte entsprechend
der innerhalb dieser Arbeit entwickelten Vorgehensweise fiir das einzelne System
bestimmen miissen. Die daflir notwendigen Lebensdauerdaten liegen in der Regel
aber gar nicht vor, so dass die Methode damit oftmals gar keine Anwendung finden
konnte oder der Aufwand fiir deren Durchfiihrung in Folge der notwendigen Erhe-
bung von Lebensdauerdaten L sehr hoch ware.

Als Stichprobe werden in dieser Arbeit von 536 Komponenten, aus 34 moglichst un-
terschiedlichen Produktionssystemen der Motoren-Komponenten-Produktion, die
Lebensdauern L verwendet. Mit Hilfe der bereits erhobenen Lebensdauern von den
Komponenten Ly werden die folgenden Analysen zur Bestimmung der Vorhersage-
glite durchgefiihrt. Durch die Bestimmung von Naherungsverteilungen lassen sich
die Glitewerte fiir eine Klasse von Produktionssystemen generalisieren. Allerdings
ist bei der Verwendung der allgemeingiiltigen Giitewerte eine statistische Unsicher-
heit zu beriicksichtigen, welche durch die Varianz der einzelnen
Produktionssysteme gegeben ist. In dieser Arbeit wird deshalb fiir die allgemeingtil-
tigen Giitewerte eine Hillkurve bestimmt, welche deren Standardabweichung s
angibt.

Zur abschliefRenden Validierung der generalisierten Giitewerte wird mittels des Sys-
tems BAZ 1 aus Kapitel 5 noch bereits direkt tiberpriift, ob die Glitewerte der Klasse
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von Produktionssystemen reprasentativ fiir ein einzelnes, von der Stichprobe unab-
hangiges Produktionssystem (hier: das unabhangige System BAZ 1) sind.

6.2 Stichprobenumfang fiir eine Klasse von Produktionssyste-
men

Zur Bestimmung der Vorhersagegiite unter Annahme einer idealen Klassifikation
von potenziellen Ausfillen ist die Information tliber die Lebensdauern von Kompo-
nenten Lg in Produktionssystemen relevant. Der folgende Abschnitt zeigt die
erhobenen Daten und ordnet diese den entsprechenden Produktionssystemen zu.

Entgegen den Ausfithrungen aus Abschnitt 2.1.5 (dass die Arbeit sich nur auf Ferti-
gungszellen konzentriert) wurden bei der folgenden Analyse unterschiedlichste
Produktionssysteme, einschlief3lich Fertigungszellen, verwendet. Damit verdndert
bzw. vergrofiert sich zwar auch die Grundgesamtheit, aber es ergibt sich auch die
Moéglichkeit, eine allgemeingiiltige Aussage fiir die Vorhersagegiite im Kontext von
Produktionssystemen abzuleiten und eine verallgemeinerte Vorgehensweise zur
Bestimmung der idealisierten Vorhersagegiite darzulegen.

In diesem Zusammenhang ist es besonders notwendig, eine Stichprobe mit einem
ausreichend grofRen Umfang zu wahlen, sodass auf die Grundgesamtheit geschlos-
sen werden kann. Dazu wurde eine eigene Erhebung der mittleren Lebensdauern
von Komponenten (Lg) aus unterschiedlichen Produktionssystemen vorgenom-
men. Diese basiert auf Informationen aus TCO-Berichten von Produktionssystemen
einer Motoren-Komponenten-Produktion und bildet neben den Fertigungsprozes-
sen Umformung, Zerspanung und Hartung auch weitere grundlegendere Aufgaben
wie Handhabung, Montage und Messen ab. Die mittleren Lebensdauern der Kompo-
nenten sind in Bild 6.1 - deren jeweiligen Produktionssystemen zugeordnet -
dargestellt. Die exakten Werte fiir die Lebensdauern je System sind als Menge
Lsystem = {L1, - ,Lg}im AnhangA.1angegeben. Die Gesamtheit der Lebensdau-

ern aller Systeme L - ausgenommen BAZ 1 - wird als Stichprobe 1 bezeichnet.

In Bild 6.1 sind die erhobenen Lebensdauern Ly gezeigt. Dabei ist auch noch das
Bearbeitungszentrum 1 (BAZ 1) aufgefiihrt, allerdings wird dieses nicht zur Gene-
ralisierung der Giitewerte herangezogen und ist nur der Vollstandigkeit aufgelistet
worden. Das System BAZ 1, dient wie bereits eingangs erlautert, spater zur Validie-
rung der Stichprobe 1. Die ausgewdhlten 536 Komponenten sind in 34
Produktionssystemen verbaut. Da die Informationen der mittleren Lebensdauern
Ly exakt aus den zugehorigen TCO-Berichten des jeweiligen Produktionssystems
iibernommen wurden, wurde keine Priifung auf Vollstindigkeit der Angaben ge-
macht, wodurch Komponenten K vernachlassigt worden sein konnten. Auch sind
fehlerhafte Werte fiir die Lebensdauern Lx moglich, welche zu Ausreifdern in den
folgenden Giitewerten fiihren konnten. Dies wird jedoch als irrelevant erachtet, da
dies nur eine geringe Anzahl der Daten betrifft und somit in der Gesamtheit der Da-
ten nur einen geringen statistischen Einfluss hat. Bild 6.1 enthalt entsprechend der
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bereits aus fritheren Kapiteln bekannten, methodischen Vorgehensweise nur Le-
bensdauern Ly, welche kleiner als die Betriebsdauer B sind. Jeder Punkt im Bild
stellt eine Lebensdauer fiir eine Komponente Ly dar und ist zur Unterscheidung der
Systeme farblich unterschieden.
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Bild 6.1: Erhobene mittlere Lebensdauern der Komponenten je Produktionssystem: Dargestellt sind
in Form von Punkten die Lebensdauern von Komponente Ly fiir das jeweilige System. Angegeben
werden die Komponenten-Lebensdauern Lk in Stunden h, wobei der Zeitraum ¢t = [0,131.400[ auf
die Betriebsdauer B begrenzt wurde. Die Lebensdauern Ly entspringen einer eigenen Erhebung ba-
sierend auf TCO-Berichten von Produktionssystemen in der Motoren-Komponenten-Fertigung. Eine
identische farbliche Hervorhebung der Lebensdauern je System erfolgte fiir eine bessere Ubersicht.
Die Farbe selbst hat keine Bedeutung.

6.3 Generalisierung der Vorhersagegiite fiir eine Klasse von Pro-
duktionssystemen

Im Folgenden wird zunachst die Vorgehensweise zur Generalisierung der Vorhersa-
gegiite eingeflihrt. Dazu wird neben der Bestimmung einer Naherungsfunktion auch
noch die Ermittlung der statistischen Unsicherheit der Prognose durch Berechnung
der Standardabweichung hergeleitet. Basierend auf der oben eingefiihrten Stich-
probe 1 wurde anschlief3end das erste Szenario untersucht. Die Ergebnisse fiir das
zweite Szenario mit einem spateren Beginn der Datenerfassung bei t;;:q =
35.040 h sind im Anhang A.2 aufgefiihrt.
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

6.3.1 Vorgehensweise der Generalisierung

Flr jedes System aus der Stichprobe 1 werden unabhéangig von den anderen Syste-
men zunachst die Ausfallrate PR, fiur die Lernrate LPR, fur die Trefferrate TPR oder
fiir die Nicht-Alarmrate FNR bestimmt. Im Weiteren werden ausschlief3lich die Da-
tenpunkte verwendet und keine empirische einzelne oder gendherte Verteilung
modelliert. Stattdessen wird aufbauend auf den Datenpunkten der 34 Systeme eine
gemeinsame Naherungsfunktion je Giitemaf3 bestimmt.

Weiterhin ist fiir die ermittelten Gilitewerte eine statistische Unsicherheit zu bertick-
sichtigen. Diese bezieht sich auf den Wertebereich der Giitewerte und nicht auf den
Zeitbereich. Die Unsicherheit wird dabei sowohl grafisch, in Form von Hiillkurven,
als auch quantitativ, in Form eines Wertes, angegeben. Herkommlicherweise wer-
den entsprechend GUM## zusatzlich zu dem eigentlichen Ergebniswert sowohl die
systematische (in diesem Fall nicht zu berticksichtigende*s) als auch die statistische
Unsicherheit in Form eines positiven und negativen Wertes, also einem Wertepaar,
aufgefiihrt. Fiir die Angabe der Streuung der Werte wird herkommlicherweise die
Standardabweichung verwendet, diese beschreibt inwieweit die Beobachtungs-
werte von dem Mittelwert abweichen. In dieser Arbeit wird zunachst die als
Differenz d bezeichnete Abweichung zwischen dem Erwartungswert
Gutemafisysiem(t) und dem Wert der Polynomialverteilung zu einem Zeitpunkt

fstichprobe 1(x = t) berechnet. Dabei wurden nur die Zeitpunkte t verwendet, an de-
nen ein Datenpunkt fiir das Giitemaf3 vorliegt.

d(t|t € GutemaBSystem) = fStichprobe 1(x = t) - GutemaBSystem(t) (6-1)

Aus den Differenzen d wird dann die Standardabweichung s bestimmt. Da es sich
um die Standardabweichung s einer Stichprobe handelt wird n — 1 angewendet.

3 d
s= |25 (62)

6.3.2 Generalisierung der Vorhersagegiite im Szenario 1

Als Erstes soll mittels Bild 6.2 ein grafischer Uberblick iiber die Datenpunkte der
einzelnen Systeme fiir die wahren Ausfélle bzw. relativ betrachtet der Ausfall-
rate PR gegeben werden. Im Bild ist neben den Datenpunkten die
Naherungsverteilung der Stichprobe 1 als rote Linie dargestellt, wobei der Nahe-
rungsverteilung ein Polynom 1. Grades zugrunde liegt. Zusatzlich verdeutlicht die in

44 Guide on uncertainties in measurement [100].

45 Eine Berticksichtigung der systematischen Unsicherheit ist nicht notwendig, da die Lebensdauer-
daten von verschiedenen Messeinrichtungen (Herstellern bzw. Lieferanten) stammen und somit sich
iiber der Grundgesamtheit ausgleichen sollten.
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

Hellrot dargestellte Hiillkurve die Streuung der Stichprobe 1 und basiert auf der zu-
vor ermittelten Standardabweichung s. Allerdings ist diese in Bild 6.2 aufgrund des
geringen Wertes von s = 0,028 und der Vielzahl an Datenpunkten kaum erkennbar.

Die lineare Verteilung fiir die Ausfallrate PR kann damit begriindet werden, dass die
Ausfille durch ein Vielfaches der Lebensdauern Lg beschrieben werden und somit
neue Ausfille, unter der Annahme einer Delta-Verteilung, in dquidistanten Abstan-
den auftreten. Dies entspricht auch den Erwartungen fir die sogenannten
Abnutzungsausfille, bereits dargestellt in Bild 2.3. Die Konsequenz aus der linearen
Ausfallrate eines Systems ist, dass in gleichen Abstdnden gleich viele Ausfalle auf-
treten und somit die technische Verfiigbarkeit V; erwartungsgemaf? gleichbleibend

ist.
* Automation 1 Heftsystem 1
Automation 2 *  Messsystem 1
¢ Bandofen 1 ¢ Messsystem 2
¢ BAZ2 Messsystem 3
« BAZ3 ¢ Montagesystem 1
« BAZ4 ¢ Montagesystem 2
BAZ 5 ¢ Montagesystem 3
« BAZG6 ¢ Montagesystem 4
BAZ 7 Reinigungssystem 1
* Biegeanlage 1 * Richtmaschine 1
¢ Dichtheitsprifanlage 1 Richtmaschine 2
Drehmaschine 1 *  Schleifsystem 1
* Flgesystem 1 ¢ Schleifsystem 2
¢ Flgesystem 2 Walzfrasmaschine 1
» Handlingsanlage 1 *  Werkzeugmaschine 1
* Handlingsanlage 2 ¢ Werkzeugmaschine 2
Hartemaschine 1 Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 1,44
«  Hartemaschine 2 ~ fix)=8,01-10®% x — 0,05
stat. Unsicherheit f(x)xs,s=0,028
_ 0,8+
£
a
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2
x 041
0,2 A
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Bild 6.2: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und genédherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Ausfallrate PR fiir wahre Ausfille: Dargestellt sind die Daten-
punkte der Systeme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in
Rot) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellrot) fiir die Ausfallrate PR iiber den Be-
triebszeitraum tg in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfalle des
jeweiligen Systems P(0 < t < B) normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein
Polynom 1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400[ h.
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

Aus dem Bild 6.2 ist aufderdem erkennbar, dass erwartungsgemaf3 nicht jeder Da-
tenpunkt jedes einzelnen Systems zur Gesamtheit der Systeme passt und von der
roten Linie, welche die Naherungsverteilung der Stichprobe 1 und somit die Klasse
der Produktionssysteme beschreibt, sowie deren Hiillkurve abweicht. Diese Abwei-
chung ist aber damit erklarbar, dass fiir die Hiillkurve eine Standardabweichung von
+1 o verwendet wurde. Unter Annahme einer gauf3férmigen Verteilung der statis-
tischen Unsicherheit ist dann zu erwarten, dass nur 68,2 % aller Datenpunkte
innerhalb der Hiillkurve liegen. Die geringe Streuung s von ca. 2,8 % ist ein gutes
Ergebnis und ldsst eine genaue Prognose der Ausfallrate PR erwarten.

Nachdem der grundlegende Giitewert der Ausfallrate PR zu jedem Zeitpunkt t be-
stimmt wurde, wird als nachstes eine Generalisierung der Werte der Lernrate LPR
vorgenommen. In Bild 6.3 ist analog zur Ausfallrate PR der Glitewert der Lern-
rate LPR iiber der Zeit t grafisch dargestellt. Durch die grofiere Anzahl an
Datenpunkten ist es nun moglich fiir die Stichprobe 1 eine bessere Approximation
der gendherten Verteilung als bei dem System BAZ 1 zu erzielen. Allerdings spricht
das im Verhaltnis zur Ausfallrate PR grofdere Unsicherheitsband (Standardabwei-
chung s = 0,187) fiir eine grofiere Streuung der Daten und damit einer héheren
statistischen Unsicherheit bei der Prognose der Lernrate LPR.

Die Lernrate LPR iiber den betrachteten Betriebszeitraum ¢ lasst die Schlussfolge-
rung zu, dass am Anfang der Betriebsdauer die meisten Ausfille erlernt werden.
Dies ist vorteilhaft, denn nur ein Ausfall, welcher vor 7,5 Jahren bzw. 65.700 Stun-
den erlernt wurde, tritt innerhalb des Betriebszeitraums tz erneut auf und kann
dann vorhergesagt werden. Im statistischen Mittel werden allerdings rund 5 Jahre
bzw. 43.800 Stunden benétigt, um 80 % der Ausfalle zu erlernen.
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¢ Automation 1 Heftsystem 1
Automation 2 *  Messsystem 1
* Bandofen 1 ¢ Messsystem 2
e BAZ2 Messsystem 3
* BAZ3 * Montagesystem 1
e BAZ4 ¢ Montagesystem 2
BAZ 5 * Montagesystem 3
« BAZG * Montagesystem 4
BAZ 7 Reinigungssystem 1
* Biegeanlage 1 * Richtmaschine 1
¢ Dichtheitsprifanlage 1 Richtmaschine 2
Drehmaschine 1 *  Schleifsystem 1
* Flgesystem 1 * Schleifsystem 2
e Fugesystem 2 Walzfrasmaschine 1
¢« Handlingsanlage 1 ¢ Werkzeugmaschine 1
¢ Handlingsanlage 2 ¢ Werkzeugmaschine 2
Hartemaschine 1 Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 8,03
»  Hartemaschine 2 — fix)=8,22:101% x3 — 2,60-10%° x2 + 2,76:107 x
- 2,54:10°3

stat. Unsicherheit f(x)+s,s=0,187

1,0 1 Stichprobe 1 |e : . it SO o
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Bild 6.3: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und gendherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 1:
Dargestellt sind die Datenpunkte der Systeme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunk-
tionen der Stichprobe 1 (in Blau) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellblau) fiir
die Lernrate LPR iiber den Betriebszeitraum tg in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der
Gesamtanzahl der Komponenten des jeweiligen Systems |K| normiert. Fiir die Ndherungsfunktion

der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 3. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist tz =
[0,131.400][ A.

Inwieweit sich die statistische Unsicherheit der Lernrate LPR auf die Treffer-
rate TPR iubertragt wurde anschlieffend untersucht. Das Bild 6.4 gibt einen
ganzheitlichen Uberblick iiber die Datenpunkte der einzelnen 34 Systeme fiir die
Trefferrate TPR und stellt neben der Naherungsfunktion der Stichprobe 1 in Griin
auch die statistische Unsicherheit als hellgriine Hiillkurve dar. Die schlechte Stan-
dardabweichung s der Lernrate LPR konnte sich scheinbar nicht auf die der
Trefferrate TPR iibertragen, sondern entspricht nur s = 0,072.

Flir die Trefferrate TPR ist interessant, dass einzelne Datenpunkte eher nach unten
von der Ndaherungsfunktion abweichen, wahrend einige Systeme anhand ihrer Da-
tenpunkte generell eine hohere Trefferrate TPR erwarten lassen.
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

Insgesamt ist festzuhalten, dass der zeitliche Verlauf der Trefferrate TPR weitestge-
hend linear ist mit einem geringen quadratischen Beitrag. Dies bedeutet fiir die
Praxis, dass am Anfang des Betriebszeitraums tz eher weniger Ausfille vorherge-
sagt werden kénnen und somit die Treffer TP noch geringer sind. Die Ursache liegt
in den notwendigen Erstausfille sy = 1.

* Automation 1 Heftsystem 1

Automation 2 * Messsystem 1
* Bandofen 1 * Messsystem 2
e BAZ2 Messsystem 3
e BAZ3 * Montagesystem 1
e BAZ4 ¢ Montagesystem 2
BAZ 5 * Montagesystem 3
« BAZG6 ¢ Montagesystem 4
BAZ 7 Reinigungssystem 1
* Biegeanlage 1 * Richtmaschine 1
¢ Dichtheitsprifanlage 1 Richtmaschine 2
Drehmaschine 1 * Schleifsystem 1
¢ Flgesystem 1 ¢ Schleifsystem 2

* Flgesystem 2 Walzfrasmaschine 1

Handlingsanlage 1
Handlingsanlage 2
Hartemaschine 1

Werkzeugmaschine 1
Werkzeugmaschine 2
Stichprobe 1 Polyncmialverteilung, r = 8,62

» Hartemaschine 2 fix)=1,61-1011 x2 + 5,00-10° x — 0,03

stat. Unsicherheit fix)+s,s= 0,072

1,0 | Stichprobe 1

TPR [normiert]

Bild 6.4: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und genaherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR fiir vermeidbare Ausfille entsprechend Szena-
rio 1: Dargestellt sind die Datenpunkte der Systeme (in verschiedenen Farben) sowie die
Néherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Griin) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in
Hellgriin) fiir die Trefferrate TPR iiber den Betriebszeitraum ¢z in Stunden h. Die Datenpunkte wur-
den mittels der Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems P(0 < t < B) normiert. Fiir die
Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 2. Grades gewahlt. Der betrachtete Be-
triebszeitraum ist tz = [0,131.400[ h.

Die vereinzelt schlechte Beschreibung der Trefferrate TPR durch die Naherungs-
funktion und ihre Hillkurve wirkt sich jedoch nicht kontrdar auf die Nicht-
Alarmrate FNR, in Bild 6.5 dargestellt, aus. Die statistische Unsicherheit s = 0,057
fiir die Nicht-Alarmrate FNR der Stichprobe 1 fallt verhaltnismafig gering aus. Auch
die Lage der einzelnen Datenpunkte lasst darauf schlief3en, dass dieses fiir die Arbeit
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6 Generalisierung und Validierung der Vorhersagegiite

wesentliche Glitemaf sehr gut durch die Naherungsverteilung beschrieben wird
und damit eine sehr gute Prognose der Nicht-Alarmrate FNR fiir die Klasse der Pro-

duktionssysteme gegeben ist.

Automation 1
Automation 2
Bandofen 1

BAZ 2

BAZ 3

BAZ 4

BAZ 5

BAZ 6

BAZ 7
Biegeanlage 1
Dichtheitsprufanlage 1
Drehmaschine 1
Fugesystem 1
Fligesystem 2
Handlingsanlage 1
Handlingsanlage 2
Hartemaschine 1
Hartemaschine 2

Heftsystem 1
Messsystem 1
Messsystem 2
Messsystem 3
Montagesystem 1
Montagesystem 2
Montagesystem 3
Montagesystem 4
Reinigungssystem 1
Richtmaschine 1
Richtmaschine 2
Schleifsystem 1
Schleifsystem 2
Walzfrasmaschine 1
Werkzeugmaschine 1
Werkzeugmaschine 2
Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r= 0,74
fix})=2,47-10% x + 0,01

stat. Unsicherheit f(x)+s, s = 0,057
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Bild 6.5: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und genédherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfille entsprechend Sze-
nario 1: Dargestellt sind die Datenpunkte der Systeme (in verschiedenen Farben) sowie die
Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Orange) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve
in Hellorange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR iiber den Betriebszeitraum ¢tz in Stunden h. Die Daten-
punkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems P(0 <t < B)
normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 1. Grades gewahlt. Der
betrachtete Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400] h.

Dieser Abschnitt konnte sehr schon demonstrieren wie die Generalisierung der Da-
tenpunkte durch eine Naherungsverteilung und damit der Giitewerte zu jedem
Zeitpunkt t erfolgen kann. In dieser Arbeit wurde dadurch eine allgemeingiiltige
Vorhersagegiite fiir eine Klasse von Produktionssystemen erzielt, welche kiinftig
Data Scientists, Instandhalter(inne)n und Unternehmen helfen kann, eine Abschat-
zung fir die Reduktion von Ausfillen in einem Produktionssystem durch
voraussagende Instandhaltung durchzufiihren.
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6.4 Validierung der Vorhersagegiite fiir eine Klasse von Produk-
tionssystemen

Das vorgehende Kapitel 6.3 hat fiir eine Klasse von Produktionssystemen eine allge-
meinglltige Ableitung der Werte der Giitemafde Ausfallrate PR, Lernrate LPR,
Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR und deren entsprechende statistische
Unsicherheit s erzielt. Nun stellt sich die Frage, inwieweit die Glitewerte der Stich-
probe 1 die Grundgesamtheit der Giitewerte von Produktionssystemen
widerspiegelt. Hierzu wird in diesem Kapitel eine Validierung mithilfe der bereits in
Kapitel 5 ausgewerteten Giitewerte des Bearbeitungszentrums BAZ 1 durchgefiihrt.

Die Vorgehensweise zur Validierung der in Kapitel 6.3 bestimmten Giitemafse wird
dabei wie folgt konzipiert. Es wird geprift, inwieweit die Datenpunkte von dem Sys-
tem BAZ1 (in Schwarz abgebildet) innerhalb der Hillkurve der gendherten
Verteilung von Stichprobe 1 plus/minus der Standardabweichung (+s) liegen.

In Bild 6.6 ist die Validierung der Ausfallrate PR fir die Stichprobe 1 - Klasse der
Produktionssysteme - abgebildet. Deutlich wird die sehr gute Ubereinstimmung der
Datenpunkte fiir System BAZ 1 und der Stichprobe 1 einschliefdlich der Standardab-
weichung f(x) + s. Damit lasst sich flir dieses Giitemaf3 bereits das allgemeingiiltige
Ergebnis positiv bestatigen.

e BAZ1

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r= 1,44
fix)=8,01-10° x — 0,05

stat. Unsicherheit f(x)*s,s= 0,028
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Bild 6.6: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genéherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Ausfallrate PR fiir wahre Ausfélle: Dargestellt sind die Datenpunkte
des Systems BAZ 1 (in Schwarz) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Rot) und deren
statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellrot) fiir die Ausfallrate PR liber den Betriebszeitraum tg
in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1
Pgaz1(0 <t < B) = 102 normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom
1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist t; = [0,131.400[ h.

Nachstehend wird ausfiihrlich die Analyse des Szenario 1 detailliert durchgefiihrt.
Die Ergebnisse fiir Szenario 2 sind dem Anhang A.3 zu entnehmen. Fiir Szenario 3
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erscheint keine extra Validierung notwendig, weil die Ergebnisse der Validierung
von Szenario 1 auf dieses weitestgehend libertragbar sind.

Begonnen wird mit der Analyse der Lernrate LPR. Bereits die Generalisierung der
Lernrate LPR im vorhergehenden Abschnitt 6.3.2 hat eine eher hohere statistische
Unsicherheit angedeutet. In Bild 6.7 sind neben der abgeschatzten Lernrate LPR +
s fiir die Klasse von Produktionssystemen (Stichprobe 1) auch die Datenpunkte des
Systems BAZ 1 abgebildet. Trotz der vergleichsweisen grofden statistischen Unsi-
cherheit von s = 0,186, also ~19 %, liegen einige Datenpunkte von BAZ1
aufderhalb der Hiillkurve. Dies ist nicht unbedingt verwunderlich, denn die Stan-
dardabweichung beschreibt nur 68,26 % der Datenpunkte von Stichprobe 1. Somit
kann es auch fiir System BAZ 1 zu Datenpunkten aufderhalb der Hiillkurve kommen.
Dieses Ergebnis wirkt sicherlich erstmal nicht zufriedenstellend, allerdings bietet
das Ergebnis im Vergleich zu allen bisherigen Methoden die Mdglichkeit fiir den
Data Scientist abzuschatzen, wie viele Ausfille in der Datenbasis bereits erfasst wur-
den und damit dann zukiinftig, einen perfekt funktionierenden Klassifikator
vorausgesetzt, vermieden werden konnen. Somit kénnen z.B. 50 % der Ausfille
durchschnittlich nach 2,5 Jahren erfasst und entsprechend vermieden werden. Al-
lerdings kann dies auf Grund der statistischen Unsicherheit auch schon nach
1,5 Jahren oder leider auch erst nach 4 Jahren erzielt werden. Wer also auf der si-
cheren Seite sein mochte, wartet einfach 4 Jahre ab. Daran wird auch wieder
deutlich, dass die Erfassung einer ausreichenden Datenbasis viele Jahre dauern

kann.
e BAZ1
Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 8,03
fix)=8,22-1071% x> — 2,60:10%° x2 + 2,76:10° x — 2,54:1073
stat. Unsicherheit f(x)xs,s=0,186
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Bild 6.7: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und gendherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 1: Darge-
stellt sind die Datenpunkte des Systems BAZ 1 (in Schwarz) sowie die Ndherungsfunktionen der
Stichprobe 1 (in Blau) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellblau) fiir die Lernrate
LPR iiber den Betriebszeitraum tz in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl
der Komponenten fiir BAZ 1 |K| = 15 normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde
ein Polynom 3. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist t; = [0, 131.400] h.
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Inwieweit die Trefferrate TPR generalisiert abgeschatzt werden kann, zeigt die Va-
lidierung durch das System BAZ 1 in Bild 6.8. Die Abschatzung des Giitemaf3es durch
die Stichprobe 1 inklusive der Hiillkurve passt optisch sehr gut zu den Datenpunk-
ten von System BAZ 1. Tendenziell liegen die Datenpunkte unter oder auf der
Polynomialverteilung von Stichprobe 1 und es befinden sich nahezu alle innerhalb
der Hiillkurve. Damit kann also gesagt werden, dass auch wenn die Trefferrate TPR
fir das System BAZ 1 anhand der Ergebnisse der Stichprobe 1 abgeschatzt werden
wiirde, die eigentliche Trefferrate TPR des Systems BAZ 1 zwar liberschatzt wird,
aber immer noch im Rahmen der statistischen Unsicherheit s zutreffend ist.

* BAZ1
Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 8,62

fix)=1,61-10"! x? + 5,00-10°% x — 0,03
stat. Unsicherheit f(x)+s,5= 0,072
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Bild 6.8: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genéherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR fiir vermeidbare Ausfille entsprechend Szenario 1:
Dargestellt sind die Datenpunkte des Systems BAZ 1 (in Schwarz) sowie die Naherungsfunktionen
der Stichprobe 1 (in Griin) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellgriin) fiir die Tref-
ferrate TPR iiber den Betriebszeitraum t; in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der
Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgaz1(0 < t < B) = 102 normiert. Fiir die Nidherungsfunktion
der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 2. Grades gewdahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist tz =
[0,131.400] h.

Die Validierung der Stichprobe 1 des Gilitemafdes Nicht-Alarmrate FNR in Bild 6.9
stellt erwartungsgemaf? eine dhnlich gute Abschiatzung des Gilitemafdes dar. Aller-
dings gibt einen Ausreifler zwischen 96.360 und 105.120 Stunden, welcher
moglicherweise auf die Approximation der Verteilung durch ein Polynom 1. Grades
zuriickzufiihren ist. Nichtsdestotrotz ist das Ergebnis in Bild 6.9 vertretbar und kann
fiir weitere Auswertungen herangezogen werden. Zumal darauf hinzuweisen ist,
dass eine Uberschitzung der Nicht-Alarmrate FNR einem konservativen Verhalten
entspricht. Denn ein solches Uberschitzen wiirde bedeuten, dass in der Praxis bei
einem (Produktions-)System weniger nicht-vorhergesagte Ausfalle auftreten wiir-
den als hiermit abgeschatzt wurde.
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Bild 6.9: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genéherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfille entsprechend Szena-
rio 1: Dargestellt sind die Datenpunkte des Systems BAZ1 (in Schwarz) sowie die
Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Orange) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve
in Hellorange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR iiber den Betriebszeitraum ¢tz in Stunden h. Die Daten-
punkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgp7,(0 < t < B) = 102 normiert.
Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 1. Grades gewdhlt. Der betrachtete
Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400] h.

Zusammenfassend hat dieser Abschnitt sehr gut verdeutlicht, dass eine Generali-
sierung der Bestimmung von Gilitewerten unter Berticksichtigung einer
statistischen Unsicherheit vorgenommen werden kann. Aus didaktischen Griinden
wurde auf eine Darstellung der Kreuzvalidierung mit einer Aufteilung von 70/30 %
der Systeme in diesem Kapitel allerdings verzichtet. Die entsprechende Kreuzvali-
dierung ist jedoch zusatzlich im Anhang A.4 zu finden und bestétigt die ebenso
validen Giitewerte fiir die Klasse des Produktionssystems.
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6.5 Fazit

Die Methodik zur Bestimmung méglichst allgemein anwendbarer und aussagekraf-
tiger Gutewerte fiir Produktionssysteme wurde auf eine breit gewahlte Stichprobe
von Produktionssystemen angewendet. Zusatzlich wurde zur weiteren Verbesse-
rung der Aussagekraft der Giitewerte auch noch die statistische Unsicherheit der
Ausfallrate PR, Lernrate LPR, Trefferrate TPR und Nicht-Alarmrate FNR fiir diese
Stichprobe bestimmt.

Im Anschluss daran wurde die Allgemeingiiltigkeit durch Vergleich mit dem aus Ka-
pitel 5 bekannten und unabhidngigen Produktionssystem (BAZ 1) umfassend
validiert.

Dieses Kapitel hat also die Anwendbarkeit der selbstentwickelten Methode und vor
allem die Generalisierbarkeit ihrer Gilitewerte bestatigt. Es kann somit festgehalten
werden, dass eine objektive und breit einsetzbare Methode geschaffen wurde. Mit-
tels dieser konnen basierend auf einer Stichprobe von Systemen (bspw.
Produktionssysteme) sowie deren Beschaffenheit und der Lebensdauer ihrer ein-
zelnen Einheiten allgemeingliltige Giitewerte fiir diese System-Klasse bestimmt
werden. Diese generalisierten Giitewerte konnen dann zur Abschatzung der oberen
Schranke fiir die Giitemafde von Vorhersagemodellen fiir ein System aus dieser
Klasse an Systemen herangezogen werden.
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7 Ableitung der Mehrwerte

Das Potenzial der voraussagenden Instandhaltung in der Produktion kann durch die
Steigerung der technischen Verfiigbarkeit beziffert werden, hierzu werden die Gii-
temafSe Ausfallrate PR und Trefferrate TPR aus Kapitel 6 herangezogen. Basierend auf
verschiedenen zugrunde liegenden technischen Verfiigbarkeiten wird das entspre-
chende Potenzial in diesem Kapitel berechnet. Anschliefsend wird der Gewinn mit Hilfe
exemplarischer Werte fiir verschiedene technische Verfiigharkeiten bestimmt. Somit
zeigt dieses Kapitel den wirtschaftlichen Mehrwert einer voraussagenden Instandhal-
tung basierend auf der gesteigerten technischen Verfiigbarkeit und in einem ersten
Beispiel gemessen am Gewinn auf.

7.1 Vorgehensweise zur Berechnung der gesteigerten techni-
schen Verfiuigbarkeit

Eine wirtschaftliche Betrachtung der durch die voraussagende Instandhaltung ge-
steigerten technischen Verfiigbarkeit kann die positiven Effekte einer solchen
Instandhaltungsstrategie fiir die Industrie deutlicher zu Tage bringen. Die Vorge-
hensweise zur Berechnung der technischen Verfiigbarkeit V; wurde bereits in
Kapitel 2.1.1 erlautert, dabei gilt folgende Formel#®:

Tr
Vp = (1 - —) +100 % (7.1)
Ty

In der Produktion liegt in der Regel bereits die Kennzahl der technischen Verfligbar-
keit V- vor, sodass die Bestimmung dieser Kennzahl nicht weiter vertieft werden
muss.

Aus der technischen Verfiigbarkeit V- ergibt sich auch die technische Ausfallrate Ay.
Ar =100 % — Vy (7.2)
Bei einer technischen Verfiigbarkeit V;: von 90 %, ergibt sich somit eine technische
Ausfallrate Ay von 10 %.
Ar =100% —90% =10 %

Ausgehend von einer bisherigen technischen Ausfallrate A lasst sich, mittels der
nachfolgenden, eigenstindig erarbeiteten Formel 7.3, die Steigerung der techni-
schen Verfiigbarkeit infolge einer voraussagenden Instandhaltung (Predictive
Maintenance, kurz PM) AVr py, errechnen.

46 T beschreibt die technische Ausfallzeit und Ty die Belegungszeit, wobei Tp die Summe der Nut-
zungszeit Ty, der organisatorischen Ausfallzeit T,, der technischen Ausfallzeit T; und der
Wartungszeit Ty, ist. Resultierend ergibt sich: Tz = Ty + Ty + Ty + Ty, [22].
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Ag * TPR(¢)

AVrpy(t) = PR(D)

(7.3)

Der Zahler enthélt die technische Ausfallrate Ay, die zusatzlich mit dem prozentua-
len Faktor der vermeidbaren Ausfille - also der Trefferrate TPR*7 - multipliziert
wird. Durch Division durch die Ausfallrate PR*8 berechnet sich daraus die gestei-
gerte technische Verfiigbarkeit als Folge einer voraussagenden Instandhaltung
AVr py fir einen beliebigen Zeitpunkt t. Es wird somit eine neue Normierung einge-
fiihrt.

Wiirde das Betriebsende (in diesem Fall 131.400 Stunden bzw. 15 Jahre) betrachtet
werden, so vereinfacht sich die Formel wie folgt, da die Ausfallrate PR in diesem Fall
100 % betragt:

Ag * TPR(Y)

AV oy (t = 131.400 h) = -

= A; * TPR(t) (7.4)

Basierend auf der technischen Verfligbarkeit V; und der gesteigerten technischen
Verflugbarkeit als Folge von voraussagender Instandhaltung AVry p), ldsst sich die
neue gesteigerte Verfligbarkeit Vr p), errechnen. Hierzu sind lediglich die aktuelle
technische Verfiigbarkeit V; und die Steigerung der technischen Verfligbarkeit
AVr py miteinander zu addieren.

VT,PM(t) = VT + AVT'pM(t) (75)

Wenn eine Steigerung der technischen Verfluigbarkeit V7 p), erzielt wird, so hat dies
gegebenenfalls auch Auswirkungen auf die Wartungszeit T}, bzw. die wartungsbe-
dingte Ausfallrate*® Ay, und der Organisation von Wartungsmafinahmen im
Allgemeinen: Zwar reduziert sich die technische Ausfallrate Ay, aber nun miisste
haufiger eine geplante Instandhaltung erfolgen, wodurch sich die Wartungszeit Ty,
erhoht. Im Rahmen dieser Arbeit werden die Auswirkungen auf die Wartungs-
zeit Ty, und damit auf die wartungsbedingte Ausfallrate Ay, sowie die sich daraus
ergebenden organisatorischen Verdnderungen nicht weiter analysiert. Denn die ge-
plante Instandhaltung erfolgt in der Regel an Wochenenden sowie je nach
Schichtplanung innerhalb freier Produktionsschichten und fallt damit nicht in die
Belegungszeit Tg.

47 nach Formel 4.22 TPR(t) = TP(0 <t)/P(0 <t <B)
48 nach Formel 4.24 PR(t) = P(0 < t)/P(0 <t < B)

49 Wartungsbedingte Ausfallrate: Ay, = TT—W *100,0 %, wobei T, fiir die Wartungszeit und T fiir die
B

Belegungszeit steht.
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7.2 Technische Verfiigbarkeit — Stichprobe 1

Auf Basis der bisherigen Ergebnisse fiir die Stichprobe 1 - also der Polynomialver-
teilung® im ersten Szenario - (siehe Abschnitt 6.3.2) wiirden sich folgende
Ergebnisse fiir die Steigerung der technischen Verfligbarkeit AVy p), ergeben. Aus-
gehend von einer bisherigen Verfiigbarkeit V; von 90 % wiirde eine Verbesserung
der Verfligbarkeit AV7 p)y um 4,6 % nach zwei Jahren t = 17.520 h erzielt werden.

Ar *TPR(t) 10 % * 4,4 %
PR(t)  95%

Erg.7.1: AVppy(t =17.520 h) = ~ 4,6 %
Hierbei wurde die Ausfallrate Ay von 10 %, die in Abschnitt 6.3.2 bestimmte Nahe-
rungsfunktion der Trefferrate TPR(t = 17.520 h) = 0,044 und der Ausfallrate
PR(t = 17.520 h) = 0,095 verwendet. Damit ldge die gesteigerte technische Ver-
fliigbarkeit in Folge von voraussagender Instandhaltung Vr p), bei 94,6 %.

Weiterfiihrend stellt sich die Frage, inwieweit sich die gesteigerte technische Ver-
fligbarkeit je nach Zeitpunkt t verdandert. Nach Ablauf der Betriebsdauer B von 15
Jahren bzw. 131.400 Stunden wére die gesteigerte technische Verfliigbarkeit Vr py,
sogar auf 98,7 % angestiegen, sofern voraussagende Instandhaltung eingesetzt wor-

den ware.
Erg. 7.3: AVr py(t = 131.400 h) = 10,0 % * 0,868 =~ 8,7 %
Erg. 7.4: Vr pm(t = 131.400 h) = 90,0 % + 8,7 % ~ 98,7 %

Dieser Anstieg von 8,7 % gegeniiber der bislang realisierten technischen Verfiigbar-
keit V; ohne Einsatz voraussagender Instandhaltung geht dabei davon aus, dass der
bisherige Verlust der Verfligbarkeit, bislang 10 % der Produktionszeit, vollstandig
durch die technische Ausfallrate A; bestimmt wird. Dies ist im Sinne der Definition
der technischen Verfligbarkeit eine valide Annahme.

Ausgehend von sechs verschieden gewahlten technischen Verfligbarkeiten Vi =
[50 %, 75 %, 85 %, 90 %, 95 %, 100 %] zeigt das Bild 7.1 die Steigerung der techni-
schen Verfligbarkeit V; p), tiber der Zeit t als Folge voraussagender Instandhaltung.
Bild 7.1 geht dabei von Szenario 1 aus, dass kontinuierlich Daten erfasst und analy-
siert werden. Wenn keine Datenerfassung und damit auch Datenanalyse erfolgen
wiirde, so wiirde die gesteigerte technische Verfiigbarkeit V7 py, auf den urspriingli-
chen Wert einer reaktiven Instandhaltung zuriickgehen.

Die verschiedenen gesteigerten technischen Verfiigbarkeiten Vr p), zeigen das gro-
Bere, positive Auswirkungen erzielt werden konnen, wenn die urspriingliche

50 f(x) = TPR(t) = 1,61-101 t2 + 5,00 - 10 t — 0,03. Fiir den Wertebereich der Funktion ist zu
beachten, dass Wy = [0; 1] ist.
f(x) = PR(t) =8,01-10°t— 0,05
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technische Verfiigbarkeit im Vorfeld gering gewesen ware bzw. gegebenenfalls so-
gar wie bei einer bislang realisierten technischen Verfiigbarkeit V; von 50 %
geradezu schlecht gewesen ware. Ein solche schlechte technische Verfligbarkeit
Vr = 50 % ist genauso wie eine technische Verfiigbarkeit Vi = 75 % in der Praxis
allerdings eher selten anzutreffen und stellt damit eher ein negatives Extrembei-
spiel dar. Verfiigbarkeiten, die in der Produktion iiblicher sind, sind V; =
[85 %, 90 %, 95 %]. Fiir diese drei angenommenen technischen Verfiigbarkeiten V;
lasst sich immer noch eine merkliche, wenn auch abnehmende Steigerung der tech-
nischen Verfiigbarkeit aufgrund der voraussagenden Instandhaltung AVrpy
erkennen. Bei einer urspriinglichen Verfiigbarkeit von V; = 100 % kann jedoch
keine Verbesserung mehr erzielt werden, da diese ja schon optimal ist. Diese tech-
nische Verfligbarkeit V; wird in der Praxis in aller Regel jedoch nicht auftreten und
stellt eher einen rein hypothetischen Fall dar.

Vergleicht man die drei technischen Verfligbarkeiten V; = [85 %, 90 %, 95 %], so ist
zum Betriebsende hin nur noch ein geringer Unterschied zwischen deren jeweiligen
gesteigerten technischen Verfiigbarkeit infolge der voraussagenden Instandhaltung
Vr py erkennbar. Damit erzielt der Einsatz der voraussagenden Instandhaltung wei-
testgehend unabhangig von der urspriinglichen technischen Verfiigbarkeit bei V; =
[85 %, 90 %, 95 %] eine dhnliche gesteigerte technische Verfiigbarkeit zu Betriebs-
ende Vr pp (t = 131.400 h).

— Vr=50% — Vr=85% — Vr=95%
Vr=75% — Vr=90% — Vr=100%

100

VT, em [%]

_ | Stichprobe 1 | |
e & L D o O 0 O O ®

P IR G S R R R R N
N I S R A S N I SR AN

t [h]

Bild 7.1: Berechnete technische Verfiigbarkeit im Falle von voraussagender Instandhaltung fiir die
Stichprobe 1 entsprechend Szenario 1: Dargestellt sind sechs verschiedene gesteigerte technische
Verfligbarkeiten Vr py, (in verschiedenen Farben) basierend auf den verschiedenen angenommenen
technischen Verfiigbarkeiten V. Fiir die Berechnung wurden die Ergebnisse fiir die Ausfallrate PR
und Trefferrate TPR der Stichprobe 1 entsprechend Szenario 1 verwendet. Die Datenerfassung er-
folgt iiber den kompletten Betriebszeitraum tz = [0, 131.400] h.
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7.3 Exemplarische Berechnung des Gewinns — Stichprobe 1

Nachfolgend wird der sich aus der gesteigerten technischen Verfligbarkeit Vr p), er-
gebende Gewinn in Euro ermittelt, um die Ergebnisse der Arbeit noch greifbarer zu
machen. Hierzu muss zuerst der Erlos E nach Formel 7.6 berechnet werden, wobei
p den Gewinn pro Stiick und x die Stiickzahl beschreibt.

E(x)=p*x (7.6)

Die Stiickzahl x ergibt sich aus der Betriebsdauer B und der Taktzeit pro Stiick T.
Im weiteren Verlauf werden die folgenden exemplarischen, aber realititsnahen
Werte angenommen:

B = 15 Jahre * 365 Tage * 24 h * 60 min = 7.884.000 min
— min
T,=15™ /Stiick

B
x = — = 525.600 Stiick
Ty

p=1000 €/g,0x

Damit ergibt sich ein Erlés E vonrund 5,3 Mio. € iiber die Betriebsdauer B von
7.884.000 Minuten.

E(525.600 Stiick) = 10,00 €/Stﬁck * 525.600 Stiick
Erg.7.5:
= 5.256.000 €

Dieser entspricht jedoch noch nicht dem Gewinn G. Hierzu sind noch die verschie-
denen Kosten vom Erlds E zu subtrahieren. Dafiir wird die Kostenfunktion K (x) wie
folgt aufgestellt, wobei k die variablen Kosten und F die Fixkosten beschreibt.

Kx)=k*x+F (7.7)

Die variablen Kosten k je Stiick x werden in dieser Vorgehensweise anhand der tech-
nischen Ausfallrate A; berechnet. Diese entspricht Ay = 100 % — Vi (siehe
Formel 7.2).

_D*Ar
" 100 %

(7.8)

Ausgehend von den Ergebnissen aus Abschnitt 7.2 wird beispielhaft eine realitats-
nahe technische Verfligbarkeit ¥ von 90 % angenommen, sodass die technische
Ausfallrate A = 10 % betragt. Dies wiirde fiir die variablen Kosten k Kosten von
1 € pro Stiick bedeuten.

0
Erg.7.6: konne pm = € =1,00 €/Stiick

Fir die Fixkosten F wird kein Wert angenommen, da dies den Vergleich zwischen
dem reaktiven und vorhersagenden Ansatz der Instandhaltung vereinfacht. Somit
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entstehen bei einer reaktiven Instandhaltung, also ohne voraussagende Instandhal-
tung, rund 0,5 Mio. € an Kosten K,,,. py Uber eine komplette Betriebsdauer B =
131.400 h.

Erg.7.7: K,pne pu(525.600 Stiick) = 1,00 €/Sti'1 ok * 525.600 Stiick + 0 €
= 525.600 €

Vergleichend hierzu sind es bei der voraussagenden Instandhaltung in Folge der ge-
ringeren Ausfallrate A pyy = 100 % — 98,7 % = 2,3 % (vgl. Ergebnis 7.4) nur rund
0,15 Mio. € an Kosten Kp), tiber die Betriebsdauer B von 15 Jahren. Dies entspricht
damit einer Kostensenkung vom 71 % gegeniiber den Kosten K, pps im Falle einer
reaktiven Instandhaltung.

Die Kosten im Falle einer voraussagenden Instandhaltung Kp,, berechnen sich dabei
unter Berticksichtigung, dass sich die technische Verfiigbarkeit Vr py, tiber die Zeit t
wie folgt steigert. Der stiindliche, jahrliche oder auch monatliche Wert der in Folge
der voraussagenden Instandhaltung gesteigerten technischen Verfiigbarkeit Vr py
kann zu jedem Zeitpunkt t durch die Naherungsverteilung der Trefferrate TPR(t)
bestimmt werden. Da keine lineare Verteilung vorliegt, kann das Ergebnis jedoch
nicht einfach z.B. durch 15 Jahre dividiert werden, um die jahrliche Einsparung zu
erhalten. Daher sind die variablen Kosten je Stiick kpy,(x) einzeln zu berechnen und
anschliefdend zu summieren. Da sich die technische Ausfallrate bei Anwendung ei-
ner voraussagenden Instandhaltung Ar p), abhdngig von der Zeit ¢ dndert, muss die
Stiickzahl x mittels der Taktzeit pro Stiick T}, in einen zeitlichen Bezug gesetzt wer-
den. Dies erfordert eine Anpassung der Formel 7.8 wie folgt:

p* Arpy(t =Ty * x)
100 %

kpm(x) = (7.9)
Fortfiihrend sind die variablen Kosten kp,, der Kostenfunktion Kp,,(x) je Stiick in-
dividuell zu berechnen und aufzusummieren:

Koy (x) = <Z kpM(o) +F (7.10)
i=0

Exemplarisch werden fiir zwei Zeitpunkte t bzw. deren Stiickzahl x die variablen
Kosten kp), berechnet. Fiir die Zeitpunkte t = 17.520 h und t = 131.400 h wurde
die gesteigerte technische Verfiigbarkeit bereits im vorhergehenden Abschnitt 7.2
berechnet und in den Ergebnissen 7.2 und 7.4 wiedergegeben. Fiir die Umrechnung
des Zeitpunkts t in die Stiickzahl x gilt:
t
t=Tx*x<:>x=T— (7.11)

X
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Erg.7.8: kpy(t = 17.520 h & x = 70.080 Stiick)

_ p*(100 % — Vypy(t = 17.520 b))
B 100 %

10,00 €/, * (100 % — 94,6%)
B 100 %

= 0,54 €/St1’ick

Erg.7.9: kpy(t = 131.400 h & x = 525.600 Stiick)

p+ (100 % — V7o (t = 131.400 b))
B 100 %
_ 10,00 €/ sriicre * (100 % — 98,7%)
100 %
_012€
= 0.13%/gtiick

Damit ergibt sich fiir die Kostenfunktion Kp,, (x) in Folge voraussagender Instand-
haltung ohne die Berticksichtigung von Fixkosten F:

X
Erg.7.10:  Kpy(525.600 Stiick) = <Z kPM(i)> +F =156.875 €

i=0

Der Gewinn G berechnet sich nach Formel 7.12 zu:
G(x)=E(x)—K(x) (7.12)

Daraus ergibt sich somit ein Gewinn G, pyy VOn 4,7 Mio. € im Falle einer reaktiven
Instandhaltung und ein Gewinn Gp), in Hohe von 5,1 Mio. € unter Einsatz einer vo-
raussagenden Instandhaltung. Dies ist eine Steigerung des Gewinns um 0,4 Mio. €
tiber 15 Jahre fiir ein einzelnes beispielhaft betrachtetes, aber realititsnahes Sys-
tem. Insgesamt wiirde der Gewinn iiber die Betriebsdauer B = 15 Jahre damit also
um ca. 8 % gesteigert werden. Dies ware eine Gewinnsteigerung, die in der heutigen
hochtechnisierten und bereits hochgradig optimierten Produktion kaum noch auf
anderem Wege erreicht werden konnte. Gerade hieran zeigt sich, warum die Imple-
mentierung und die Anwendung von voraussagender Instandhaltung einen
wesentlichen Einfluss auf die zukiinftige Wettbewerbsfahigkeit eines Unterneh-
mens haben kann (vgl. Kapitel 1 und 2).

Erg. 7.11: Gonne pm(525.600 Stiick) = 5.256.000 € — 525.600 €
~ 4,7 Mio. €

Erg. 7.12: Gpy(525.600 Stiick) = 5.256.000 € — 156.875 €
~ 5,1 Mio. €
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In Bild 7.2 sind die Kosten K (x) ohne Einsatz von und mit Einsatz von voraussagen-
der Instandhaltung vergleichend fiir jeden Zeitpunkt t abgebildet. Zusatzlich wird
auch der Gewinn G (x) fiir beide Vorgehensweisen basierend auf dem jeweiligen Er-
16s E(x) dargestellt. Daraus erkennbar ist auch die zunehmende Differenz zwischen
den beiden zugehorigen Kosten-Verteilungen K (x).

------ Erlés-Verteilung E(x), ¥max = 5,3 Mio. €
-== Kosten-Verteilung Konnepm(x) mit Vi = 90 %, Ymax = 0,5 Mio. €
—— Kosten-Verteilung Kpm(x) ausgehend von Vr =90 %, Ymax = 0,2 Mio. €
- == Gewinn-Verteilung Goppepm(x) mit Vr = 90 %, Ymax = 4,7 Mio. €
—— Gewinn-Verteilung Gem(x) ausgehend von Vr = 90 %, ¥max = 5,1 Mio. €
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Bild 7.2: Berechnete Erlds-, Kosten- und Gewinn-Verteilungen ohne Fixkosten fiir die Stichprobe 1
entsprechend Szenario 1: Dargestellt ist die Erlos-Verteilung E (x) (in Blau gepunktet), die Kosten-
Verteilungen im Falle einer reaktiven Instandhaltung K, ;. py (x) (in Rot gestrichelt) und im Falle
einer voraussagenden Instandhaltung Kp,,(x) (in Rot) sowie die entsprechenden Gewinn-Verteilun-

gen Gopne pm(x) (in Griin gestrichelt) und Gpy(x) (in Griin) basierend auf der technischen
Verfligbarkeit V = 90 % bzw. der gesteigerten technischen Verfiigbarkeit Vr p.

Zusatzlich zu den bisherigen Kosten k konnen beim Einsatz einer voraussagenden
Instandhaltung bzw. beim Einsatz von Predictive Maintenance (PM) auch Fixkosten
F fiir die Nutzung einer Softwarel6sung entstehen. Diese muss zum Beispiel imple-
mentiert, betrieben und weiterentwickelt werden. Je mehr Systeme eine solche
Software nutzen, umso geringer konnen jedoch die Fixkosten F pro System ausfal-
len. Im Folgenden wird von Fixkosten F = 750.000 € iiber die Betriebsdauer B
ausgegangen. Dies ist lediglich ein beispielhafter Wert und hat keinen Bezug zu ei-
nem real-existierenden Beispiel.

Erg.7.13: Kpp(525.600 Stiick) = 156.875 € + 750.000 € = 906.875 €

Bild 7.3 stellt ebenso wie Bild 7.2 den Erlés E(x), die Kosten K(x) und den Ge-
winn G(x) dar, allerdings beriicksichtigt die Kostenfunktion im Falle einer
voraussagenden Instandhaltung Kpy,(x) zusatzliche Fixkosten fiir die Umsetzung
derselben in Hohe F = 750.000 €. Dadurch reduziert sich der zu erwartende Ge-
winn bei Einsatz einer voraussagenden Instandhaltung Gpp(x) und wiirde sogar
unter dem Gewinn ohne Einsatz von PM G . par(X) liegen. Resultierend lasst sich
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somit festhalten, dass die Kosten Kp (x) < Kypne pm (%) sein sollten, damit ein finan-
zieller Mehrwert erzielt wird.

------ Erlds-Verteilung E(x), ¥max = 5,3 Mio. €
—-—= Kosten-Verteilung Konnepm(x) mit Vr = 90 %, Y¥max = 0,5 Mio. €
—— Kosten-Verteilung Kem(x) ausgehend von Vr = 90 %, ymax = 0,9 Mio. €
-—=- Gewinn-Verteilung Goppepm(x) mit Vy = 90 %, Ymax = 4,7 Mio. €

—— Gewinn-Verteilung Gem(x) ausgehend von Vr = 90 %, Ymax = 4,3 Mio. €

Stichprobe 1
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Bild 7.3: Berechnete Erlos-, Kosten- und Gewinn-Verteilungen mit Fixkosten fiir die Stichprobe 1
entsprechend Szenario 1: Dargestellt ist die Erlos-Verteilung E (x) (in Blau gepunktet), die Kosten-
Verteilungen im Falle einer reaktiven Instandhaltung K, ;. py (x) (in Rot gestrichelt) und im Falle
einer voraussagenden Instandhaltung Ky, (x) (in Rot) sowie die entsprechenden Gewinn-Verteilun-
gen Gopne pm(x) (in Griin gestrichelt) und Gpy(x) (in Griin) basierend auf der technischen
Verfligbarkeit Vz = 90 % bzw. der gesteigerten technischen Verfiigbarkeit V7 p),. Als Fixkosten wur-
den F = 750.000 € {iber den kompletten Betriebszeitraum tz = [0,131.400] h angenommen.

Die genannten Auswirkungen beziehen sich auf das freigewahlte Beispiel. Die Er-
gebnisse sind weiterhin abhdngig von der Betriebsdauer B, der Taktzeit pro
Stiick T, dem Gewinn pro Stiick p und natiirlich maf3geblich von der urspriinglichen
technischen Verfligbarkeit ;.
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7.4 Fazit

Das Kapitel hat gezeigt, wie aus den Glitemafden Ausfallrate PR und Trefferrate TPR
quantitative Mehrwerte abgeleitet werden kénnen. Hierzu wurde zuerst die gestei-
gerte technische Verfligbarkeit im Falle des Einsatzes einer voraussagenden
Instandhaltung auf Basis von verschiedenen, bislang realisierten technischen Ver-
fligbarkeiten im Falle der Anwendung einer reaktiven Instandhaltung berechnet.
Mittels dieser Kennzahl war es anschliefdend maoglich, fiir ein exemplarisches Sys-
tem die Kosten sowie den Erlés und damit auch den Gewinn zu kalkulieren. Dabei
hat sich herausgestellt, dass ohne Beriicksichtigung von Fixkosten fiir die Imple-
mentierung, den Betrieb und die Weiterentwicklung einer voraussagenden
Instandhaltung eine deutliche Kostenreduktion (in dem gewahlten Beispiel Kosten-
einsparung von rund 71 %, also ~0,4 Mio.€ pro exemplarisch betrachtetem System,
iiber 15 Jahre bei einer urspriinglichen technischen Verfiigbarkeit von 90 %) erzielt
werden kann.

Die verwendeten Gutemafle - Ausfallrate PR, Trefferrate TPR, Nicht-Alarm-
rate FNR - sind in bisherigen Veroffentlichungen meist im Rahmen einer
Klassifikation von Bedeutung. Jedoch sind die Gilitemaf3e fiir die Industrie nur unter-
geordnete Informationen. Dieses Kapitel hat deutlich gemacht, dass durch den
Einsatz von voraussagender Instandhaltung die technische Verfiligbarkeit maf3geb-
lich und damit indirekt die Wettbewerbsfahigkeit gesteigert werden kann. Bereits
Bild 2.8, die Zusammenfassung einer Studie von Roland Berger iiber die Mehrwerte
von Predictive Maintenance, hat diesen Nutzen von voraussagender Instandhaltung
in Form von der Erhohung der Anlagenverfiigbarkeit dargelegt. Es darf aber nicht
verschwiegen werden, dass gerade auch der finanzielle Mehrwert des Einsatzes von
voraussagender Instandhaltung davon abhdngt, in welchem Mafde zusatzliche
(Fix-)Kosten fiir die Implementierung, den Betrieb und die Weiterentwicklung der-
selben anfallen.

Resultierend lasst sich festhalten, dass der Einsatz von voraussagender Instandhal-
tung fiir jeden einzelnen Fall bewertet werden sollte. Eine pauschale Ableitung des
Gewinns ist aufgrund der individuellen Gewinnfunktion, basierend auf den jeweili-
gen Kosten des Systems, nicht ohne weiteres moglich. Diese Arbeit ermdglicht
jedoch eine aufwandsarme Schiatzung des Gewinns. Durch die Bestimmung der all-
gemeingiiltigen Verteilung der gesteigerten technischen Verfiigbarkeit in Folge des
Einsatzes von Predictive Maintenance kann nun fiir weitere dhnliche Systeme (ent-
sprechend dem Stichprobenumfang) der Unterschied zwischen den anfallenden
Kosten ohne und mit Predictive Maintenance abgeleitet werden. Damit kann der
Einsatz von voraussagender Instandhaltung kiinftig bereits im Vorfeld umfassend
individuell bewertet und eine Obergrenze fiir dessen Mehrwert ermittelt werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Abschliefsend wird in diesem Kapitel eine Zusammenfassung zum Inhalt und Ergebnis
der Arbeit gegeben. Danach wird fokussiert der wissenschaftliche Beitrag der Arbeit
beschrieben. Im Ausblick werden weitere Themenfelder, welche im Rahmen der Arbeit
von Relevanz sind, angefiihrt.

8.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit hat die Moglichkeiten und Herausforderungen zur Realisie-
rung einer voraussagenden Instandhaltung (Predictive Maintenance) in der
diskreten Fertigung von Motoren-Komponenten herausgearbeitet. Motiviert aus
den neuen Moglichkeiten zur Steigerung der Wettbewerbsfahigkeit und damit dem
Einsatz von Predictive Maintenance, ausgefiihrt in Abschnitt 1.1, setzt sich die Arbeit
in Abschnitt 1.2 das Ziel, eine datengetriebene Methodik fiir die Bestimmung der
theoretischen Gilite von Vorhersagemodellen fiir Ausfille von Komponenten eines
Produktionssystems auszuarbeiten, zu untersuchen und festzulegen. Die dazu in Ka-
pitel 4 entwickelte Methodik erlaubt es, verschiedene Szenarien beim Einsatz von
Predictive Maintenance unter Verwendung von Vorhersagemodellen zu bewerten
und zu vergleichen.

Zur Erreichung der Zielstellung war jedoch erstmal eine Definition der Grundlagen
und eine Analyse des Standes der Technik - zusammengestellt in Kapitel 2 - erfor-
derlich. Fufend auf den Kenntnissen zu Produktionssystemen in der Motoren-
Komponenten-Produktion, den bekannten Instandhaltungsstrategien und Werk-
zeugen auf dem Markt wurde im Anschluss die Notwendigkeit der Arbeit erortert.
Resultierend aus der Marktanalyse in Abschnitt 2.2, dass heutige Topunternehmen
aus dem Werkzeugmaschinenbau noch keine schliisselfertige Losung fiir voraussa-
gende Instandhaltung anbieten, wurde in Abschnitt 0 dementsprechend
ausgearbeitet, welche Herausforderungen beim Einsatz von Predictive Maintenance
beziiglich Anwendung statistischer Methoden und ausreichend grofder Datenbasis
noch bestehen.

Flir die erste Herausforderung - der Anwendung von statistischen Methoden -
wurde demzufolge ein Systementwurf fiir die Generierung von Vorhersagemodellen
in Kapitel 3 erstellt. Dieser stellt auf verstdandliche Weise vor, wie eine Auswahl und
Verfligbarkeit von Daten erreicht werden kann, welche Optionen zur Kennzeich-
nung von Datenpunkten bestehen und schlief3lich mit welcher Vorgehensweise ein
Vorhersagemodell trainiert werden kann. Deutlich wurde dabei, dass nur sich wie-
derholende Ausfille detektiert und damit vorhergesagt werden koénnen, da
historische Daten eine zwingende Voraussetzung fiir das Antrainieren von Vorher-
sagemodellen eines tuiblichen Black-Box-Modells - also bei einer datengetriebenen
Modellierung - sind.
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Die zweite Herausforderung - die ausreichend grofde Datenbasis - stellte dann den
Hauptfokus der Arbeit dar. Basierend auf der Fragestellung, wie eine ausreichend
grofde Datenbasis liberhaupt definiert sein kann, wurde zuerst in Kapitel 4 eine Me-
thode zur Bestimmung der bestmoglichen Giite von Vorhersagemodellen bei
optimaler Anwendung von statistischen Methoden entwickelt. Danach wurde in Ka-
pitel 5 flir das System BAZ 1 und in Kapitel 6 fiir die Klasse der Produktionssysteme
die bestmogliche Gilite von Vorhersagemodellen mittels der selbstentwickelten Me-
thodik aus Kapitel 4 bestimmt und in verschiedenen Szenarien untersucht. Die
Szenarien stellen dabei drei mogliche Ausgangssituationen dar:

e Szenario 1 definiert sich durch eine dauerhafte Datenerfassung und -ana-
lyse vom Betriebsbeginn t;,;, = 0 an.

e Szenario 2 grenzt sich von Szenario 1 durch einen spateren Beginn der Da-
tenerfassung t;,:, > 0 und damit auch der Datenanalyse ab.

e Szenario 3 untersucht basierend auf Szenario 1 die Nutzung von Daten aus
baugleichen Systemen.

Die Ergebnisse der moglichen Giite von Vorhersagemodellen mit idealisiertem Klas-
sifikator sind in allen drei Szenarien sowohl fiir das System BAZ 1 als auch fiir die
umfassende Klasse der Produktionssysteme (genannt Stichprobe 1) vielverspre-
chend, womit ein Einsatz von Predictive Maintenance als durchaus sinnvoll zu
interpretieren ist.

Im Szenario 1 kann mit den getroffenen Annahmen fiir die Stichprobe 1 (siehe Ab-
schnitt 6.3.2) eine gewinnbringende Lernrate LPR von 100 % nach 15 Jahren der
Betriebszeit erreicht werden kann. Die damit einhergehenden Giitemafie liegen fiir
die Trefferrate TPR bei 86,71+7,5 % und komplementir bei der Nicht-Alarmrate
FNR bei 23,945,4 % zum Betriebsende, also nach 15 Jahren.

Durch einen spateren Beginn der Datenerfassung (z.B. Beginn ab 4 Jahren) wiirde
sich bei Szenario 2 der fiir die Erfassung der Ausfalldaten bzw. Trainingsdaten sinn-
voll nutzbare Zeitraum verkiirzen. Trotzdem hat das Szenario gezeigt, dass immer
noch fiir jede Komponente der Ausfall erlernt wird. Die Ergebnisse fiir Stichprobe 1
im Szenario 2 mit einem gewahlten Beginn der Datenerfassung ab 4 Jahre (Treffer-
rate TPR bei 65,6+4,9 %, Nicht-Alarmrate FNR bei 39,5 + 3,3 % aus Anhang A.2)
lassen dennoch die Ableitung zu, dass der Einsatz von Predictive Maintenance auch
zu einem spateren Betriebszeitpunkt des Systems wertvoll ist.

Die Ergebnisse fiir Szenario 3 sind jedoch sehr viel besser, denn durch den Ubertrag
des auf den erlernten Ausfillen eines anderen, baugleichen Systems basierenden
Vorhersagemodells ist idealisiert betrachtet eine Steigerung der Trefferrate TPR auf
100 % und damit eine Reduktion der Nicht-Alarmrate FNR auf 0 % vorstellbar. Dies
wurde einmalig anhand des Systems BAZ 1 im Kapitel 5.4 demonstriert.

Zusammengefasst konnten fiir alle drei Szenarien die Auswirkungen der Datenbasis
auf die Giite des Vorhersagemodells bestimmt werden. Durch die Einfiihrung des
Glitemafdes Lernrate LPR erfolgte die Definition einer ausreichenden Datenbasis.
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Diese Arbeit hat jedoch nicht nur eine Vorgehensweise zur Bestimmung der best-
moglichen Datenbasis fiir Systeme in der Motoren-Komponenten-Produktion
entwickelt, sondern auch die Giitewerte fiir beliebige Zeitpunkte in der Betriebs-
phase berechnet.

Durch die Verwendung einer breiten Stichprobe an Produktionssystemen (Stich-
probe 1) zur Bestimmung der generalisierbaren Ergebnisse und der Berechnung
der zugehorigen statistischen Unsicherheit fiir die Ergebnisse, wie in Kapitel 6 ge-
schehen, ist es ab jetzt moglich vielfaltige Abschdatzungen auch fiir andere
Produktionsstidtten vorzunehmen. In diesem Kapitel wurde zusatzlich mit Hilfe des
unabhangigen Systems BAZ 1 validiert, dass die Ergebnisse allgemein giiltig fiir die
Klasse der Produktionssysteme sind und die Ergebnisse als Abschatzung auf andere
Produktionssysteme einfach libertragbar sind. Eine darauf basierende, umfangrei-
che Abschdtzung der (quantitativen) Mehrwerte von Predictive Maintenance hat
bereits in Kapitel 7 stattgefunden. Laut dieser konnte die technische Verfligbarkeit
im Falle der Stichprobe 1 und einer urspriinglichen technischen Verfiigbarkeit von
90 % auf 98,7 %, also abhangig vom Zeitpunkt um bis zu 8,7 % gesteigert werden,
sofern statt einer reaktiven eine voraussagende Instandhaltungsstrategie eingesetzt
werden wiirde. Damit ergibt sich fiir ein fiktives, realitatsnahes Beispiel eine denk-
bare Kostenreduktion um bis zu 71% und eine daraus abgeleitete
Gewinnsteigerung von bis zu 8 %. Damit hat die abschlief3ende Begutachtung der
Mehrwerte, den Beitrag von Predictive Maintenance zur Wettbewerbssteigerung in
Form von Steigerung der technischen Verfiigbarkeit und Reduzierung der Kosten
bzw. Erhohung des Gewinns deutlich bekraftigt.

8.2 Wissenschaftlicher Beitrag dieser Arbeit

Diese Arbeit liefert nicht nur einen Beitrag fiir die Wissenschaft, sondern treibt auch
den Stand der Technik voran. Nachfolgend wird dies deutlich bei einer abschliefsen-
den Zusammenfassung des wissenschaftlichen Beitrags.

Das Thema der Arbeit ist der Einsatz von Predictive Maintenance in der diskreten
Fertigung. Dazu liefert die Arbeit zunachst eine Motivation zur Nutzung einer vo-
raussagenden Instandhaltungsstrategie in der Produktion. Diese flihrt zu einer
Steigerung der Wettbewerbsfahigkeit durch Erh6hung der technischen Verfiigbar-
keit. Eine tiefere Analyse des Standes von Wissenschaft und Technik, in Form einer
umfangreichen Marktanalyse unter Beriicksichtigung der umsatzstarksten Maschi-
nenbauunternehmen, zeigte eine Liicke an vollumfinglichen, verfligbaren
Produkten fiir den Einsatz von Predictive Maintenance auf.

Dies ist nicht verwunderlich, denn der Einsatz der voraussagenden Instandhaltung
bringt einige Herausforderungen mit sich. Fiir die grundlegende Festlegung dieser
Herausforderungen wurde zunachst eine Studie zu den Herausforderungen bei der
Implementierung von Predictive Maintenance aus dem Jahr 2017 herangezogen und
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mit dem aktuellen Stand der Technik abgeglichen. Durch die Ausfiihrung von Imple-
mentierungsmoglichkeiten wurde die Hiirde fiir einen erfolgreichen Einsatz der
Technologie - Predictive Maintenance - gesenkt. Allerdings konnte fiir die Heraus-
forderung - Anwendung statistischer Methoden - keine pauschale Antwort gegeben
werden. In der Arbeit wurde daher in Kapitel 3 eine umfassende Betrachtung der
Anwendung von statistischen Methoden im Rahmen von Predictive Maintenance
vorgenommen. Der sich daraus ergebende Systementwurf fiir die voraussagende In-
standhaltung lasst sich auf verschiedenste Branchen tlibertragen und umfasst eine
komplette Datenanalyse von Datenaufbereitung bis hin zur Validierung und Anwen-
dung eines Modells. Auch eine Moglichkeit zur Erfassung von Daten in der Fertigung
wurde aufgezeigt. Zur Erstellung eines Vorhersagemodells wurden die bislang ge-
brauchlichen einfachen statistischen Methoden durch komplexere analytische
Methoden des Machine Learning erweitert. Neben dem herkémmlichen Vorgehen
aus Daten eines Systems zu lernen, hat die Arbeit einen neuen Ansatz des iibertra-
genden Lernens (Transfer-Learning) fir das Thema Predictive Maintenance
eingefiihrt und erstmalig den Mehrwert dieses Ansatzes untersucht und bewertet.

Eine weit grofere Herausforderung als die Anwendung statistischer Methoden
stellt die Bewertung einer ausreichenden Datenbasis dar. Diese Arbeit hat erstmals
Losungen zur Definition der Datenbasis vorgestellt. Neben einer methodischen Vor-
gehensweise zur Bewertung der Datenbasis wurde ein Software-Framework
geschaffen, welches die Auswertung verschiedenster Lebensdauerdaten fir die All-
gemeinheit ermoglicht. Dieses lasst nicht nur die Festlegung des Zeitpunkts zu, bei
dem die bestmogliche Datenbasis erreicht wird, sondern ermoglicht auch die Be-
stimmung der maximal moglichen Gilite von Vorhersagemodellen bzw. der oberen
Schranke fiir das jeweilige Gilitemafi zu jedem Zeitpunkt. Durch die Darstellung des
zeitlichen Verlaufs ist auch eine weitere objektive Abschatzung des Mehrwerts in
Form einer gesteigerten technischen Verfiigbarkeit moglich. Dieser Schritt ist erst-
malig in der Wissenschaft durchgefiihrt worden und kann der Technik zum Einsatz
in der Produktion verhelfen. Durch die erarbeitete Vorgehensweise ist es namlich
moglich, die Wirtschaftlichkeit des Einsatzes von Predictive Maintenance je System
oder fiir eine Vielzahl an Systemen zu berechnen. Erwdhnenswert ist hierbei noch,
dass wenn eine Abschatzung fiir eine Klasse an Systemen bereits wie hier im Falle
der Produktionssysteme mit der Methode vorgenommen wurde, sich diese Abschat-
zung (wie ebenfalls beispielhaft demonstriert) einfach auf andere Systeme der
betreffenden Klasse tbertragen lasst. Eine erste Wirtschaftlichkeitsbewertung
wurde in Kapitel 7.3 durchgefiihrt und kann als Schablone fiir zukiinftige Wirt-
schaftlichkeitsbetrachtungen dienen.

Diese Arbeit ware nicht moglich gewesen, wenn die aktuellen Methoden nicht er-
weitert oder iibertragen worden waren. Insbesondere die Konfusionsmatrix hatte
bisher nur im Machine Learning und somit in der Bewertung von Algorithmen An-
wendung gefunden. Durch diese Arbeit konnen nun die Leistungswerte, also die sich
aus der Konfusionsmatrix ergebenden Giitemafde, in Zusammenhang mit der betref-
fenden Datenbasis gebracht werden. Dazu wurden in Kapitel 4 Annahmen getroffen
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und die Giitemaf3e in die Produktion iibertragen sowie entsprechend erweitert. Da-
mit die Methode iibertragbar und vielfidltig anwendbar ist, wurde durch zwei
Schritte eine Generalisierbarkeit der Ergebnisse geschaffen. Als Erstes wurde eine
Stichprobe gewahlt, welche die Grundgesamtheit bestmoglich abbildet. Als zweites
wurde fiir die Ergebnisse eine Ndaherungsfunktion bestimmt. Fiir die Bestimmung
der Naherungsfunktion wurde, ein Polynom n-ten Grades bestimmt, wobei die all-
gemein bekannte Methode der kleinsten Quadrate passend adaptiert wurde. Diese
angepasste Vorgehensweise lasst sich sicherlich nicht nur im Rahmen dieser Arbeit,
sondern auch fiir die Anpassung von Verteilungen in anderen Bereichen anwenden.
Durch die Berechnung der Standardabweichung konnte die Streuung der Giitewerte
tiber den zeitlichen Verlauf aufgezeigt werden. Diese Vorgehensweise lasst sich
kiinftig auch auf andere Verteilungen einer anders gearteten Stichprobe anwenden.
Mittels der in Kapitel 5 bestimmten Giitewerte fiir das System BAZ 1 wurde sogar
bereits eine Validierung der Glitewerte fiir die Stichprobe 1 vorgenommen und so-
mit der Wissenschaft eine langfristig verwendbare Kennzahl fiir die voraussagende
Instandhaltung von Produktionssystemen gegeben.

In der bisherigen Literatur wurde bislang nicht in dieser Art der Einsatz und schon
gar nicht der unterschiedliche Einsatz von Predictive Maintenance thematisiert.
Diese Arbeit hat erstmalig sogar drei verschiedene Umsetzungsszenarien aufgestellt
sowie miteinander verglichen und damit deutlich gemacht, dass voraussagende In-
standhaltung und deren Mehrwert nicht pauschalisiert werden kann und darf.

8.3 Ausblick

Abschliefdend fiir diese Arbeit werden im Folgenden mogliche weitere Schritte zur
Bearbeitung des Themas ,Einsatz von Predictive Maintenance” benannt.

Die bisherige Arbeit hat bereits allgemeingiiltige Ergebnisse geliefert, allerdings
wirde eine Erhebung weiterer Lebensdauerdaten und erneute Anwendung der
Methode und somit Bestimmung der Gilitemafde die Generalisierbarkeit der Ergeb-
nisse weiter untermauern. Auch ware es denkbar, wenn auch zeitaufwendig und
fehleranfallig, die Auswertung nochmals mit Lebensdauerdaten von real ausgefalle-
nen Komponenten durchzufiihren und abzugleichen, wodurch die Methode und die
damit bislang erhaltenen Ergebnisse weitergehend unter Beweis gestellt werden
kénnten.

Eine weitere Moglichkeit den Realitatsgrad der Methode zu steigern, ware die Be-
schreibung der Ausfallwahrscheinlichkeiten durch komplexere Verteilungen.
Allerdings ist dies sehr beschwerlich, da fiir jeden Ausfall die Wahrscheinlichkeits-
verteilung individuell gewadhlt werden miisste. Die bisherige Annahme in
Abschnitt 4.2 legt daher eine allgemeingiiltige Beschreibung der Verteilung fiir die
Ausfallwahrscheinlichkeit durch eine Delta-Funktion nahe.
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Moglich ware noch eine Erweiterung der entwickelten Methode um zwei Punkte:

e Die Haufigkeit, mit der ein Ausfall einer Komponente auftritt, bevor dieser
erlernt und vermeidbar ist, liegt aktuell bei eins (sx = 1). Klassifikationsmo-
delle bevorzugen jedoch eine grofiere Anzahl an Daten eines Ausfalls, um die
Klassifikation korrekt durchfiihren zu konnen. Daher ist es denkbar, die Be-
obachtungshdufigkeit fiir einen Komponentenausfall und damit die
Haufigkeit zum Erlernen des Ausfalls, zu verandern und damit neue Ab-
schitzungen zu tatigen. Die Methode gibt dies bereits her. Bislang wurde
aber darauf verzichtet, weil damit nur die obere Schranke fur die Gute eines
Vorhersagemodells sinken wiirde.

e Aufierdem wurde in dieser Arbeit angenommen, dass ein Ausfall einer Kom-
ponente immer mit den gleichen Symptomen auftritt. Dies kénnte jedoch
nicht immer der Fall sein. Daher erscheint es hilfreich, die Methode zu er-
ganzen und unterschiedliche Ausfalltypen je Komponente zu
berticksichtigen. Diese Erganzung ist bereits durch die Anpassung der Stich-
probe bzw. deren Komponenten-Lebensdauerns! auf triviale Weise moglich.

Neben der Erweiterung der Methode kénnte ein weiterer, definitiv moglicher und
durchaus sinnvoller Schritt die Ubertragung der Methodik auf andere Branchen
(Fahrzeug, Flugzeug, Pharmaindustrie, ...) sein. Denn auch hier besteht der Bedarf
an voraussagender Instandhaltung und es steht ebenfalls die Frage im Raum, inwie-
fern deren Einsatz wirtschaftlich ist. Damit die Abschatzung des Aufwandes und des
Mehrwertes einer voraussagenden Instandhaltung allerdings anwenderfreundlich
erfolgen kann, sollte das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Framework hin zu
einer professionellen Applikation weiterentwickelt werden. Das bisherige Soft-
ware-Framework ermoglicht aber bereits jetzt die Auswertung der Giitemafde und
die Bestimmung des Mehrwertes fiir andere Klassen an Systemen bzw. Industrie-
sparten, allerdings miissen Grundinformationen wie die Lebensdauerdaten und die
aktuelle technische Verfiigbarkeit manuell in den Code eingetragen werden. Die pro-
fessionelle Applikation hingegen wiirde die Grundinformationen in einer
benutzerfreundlichen Oberflache entgegennehmen und koénnte ,auf einen Maus-
klick” alle Ergebnisse berechnen und ausgeben.

Neben der Bewertung von Predictive Maintenance sollte in der zukiinftigen wissen-
schaftlichen Betrachtung aber auch die ausgedehntere Untersuchung eventuell
weiterer Herausforderungen beim Einsatz der Technologie nicht zu kurz kom-
men. Denn zusatzlich zu den in Abschnitt 0 benannten Herausforderungen sind aus
meiner Sicht noch weitere Herausforderungen bislang noch nicht hinreichend wis-
senschaftlich betrachtet worden:

e Ganzheitliche Datenerfassung: Heutzutage ist es noch nicht bei jedem Ge-
rat (z.B. SPS) moglich Daten zu erfassen. Zusatzliche Gerate zur Erfassung
von Daten (IoT-Gateways) werden in den ndchsten Jahren sicherlich Abhilfe

51 Sollte eine Komponente A zwei Ausfalltypen haben, so sollte diese in Komponente A1 und Kompo-
nente A2 aufgeteilt und entsprechend die Lebensdauer des Ausfallstyps angenommen werden.
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schaffen, jedoch fiihren weitere Gerate zu neuen Herausforderungen (z.B.
Betrieb, Stromverbrauch, Platzverbrauch, Wartung, ...). Daher sollten sich
kiinftige Forschungen mit multifunktional nutzbaren Geraten befassen.

e Standardisierte Datenformate: [oT-Daten werden bisher meist unstruktu-
riert abgespeichert und sind deswegen fiir Predictive Maintenance nur
schwer verwendbar. Daher ist es empfehlenswert ein standardisiertes Da-
tenformat fiir diese festzulegen.

¢ Dauer der Datenspeicherung: Haufig wird angenommen, dass Daten fiir
immer in der Cloud gespeichert werden konnten. Allerdings gibt es auch hier
physikalische Grenzen (vgl. Data Growth Explosion). Daher ist zielfithrend
zu analysieren, wie lange Daten fiir den Einsatz von voraussagender Instand-
haltung gespeichert werden miissen.

e Echtzeitdaten in der Cloud: Heute gibt es Moglichkeiten die Daten in Echt-
zeit in die Cloud zu bringen und somit vorgesehene Analysen dort
durchzufiihren. Allerdings fiihrt eine schnellere Verfligbarkeit der Daten in
der Cloud oft zu hoheren Kosten. Es sollte daher untersucht werden, mit wel-
cher Geschwindigkeit Daten fiir Analysen in der Cloud verfiigbar sein
miissen, damit ein Vorhersagemodell auch nutzbringend eingesetzt werden
kann und zum Beispiel noch rechtzeitig eine Wartung vor dem eigentlichen
Ausfall eingeplant werden kann.

e Auditfihigkeit: Frither wurden Protokolle (analoge Daten) auditiert und
heutzutage sollte mit digitalen Daten dhnlich verfahren werden. Dies unter-
scheidet sich erst einmal vom Prozess nicht, jedoch miissen diese vor
Fremdzugriff gesichert und eine Veranderung an den Daten nachweisbar ge-
macht werden. Es ist fiir die Zukunft sicherlich relevant, einen Prozess fiir
die Auditfahigkeit von Predictive Maintenance einzufiihren.

e Akzeptanz: Schon bei der Einfithrung des ersten Webstuhls Ende des 18.
Jahrhunderts gab es Kritiker dieser damals neuen Technologie und auch die
weitere Revolution durch Fliefbdnder und Automation wurde immer wie-
der Kkritisch von der Gesellschaft hinterfragt. Schlussendlich hat uns jedoch
jede dieser Technologien zu unserem heutigen Industrialisierungsgrad ge-
bracht. Es ist daher notwendig, die Akzeptanz bei den Menschen fiir die
voraussagende Instandhaltung und verwandte Technologien zu starken.

e Geschiftsmodell: Eine weitere organisatorische Herausforderung besteht
in den neuen Einkaufsprozessen. Moglichkeiten wie Pay-per-Use oder jahr-
liche Lizenzmodelle stellen Unternehmen vor neue Prozesse und
hinterfragen immer wieder den Mehrwert einer Technologie. Eine Beschrei-
bung dieser neuen Geschaftsmodelle sollte fiir Predictive Maintenance
veroffentlicht werden.

Zusammenfassend kann im Ausblick festgehalten werden, dass die Herausforde-
rungen und Mehrwerte beim Einsatz von Predictive Maintenance unter
Verwendung von Machine Learning in der diskreten Fertigung grofdtenteils l16sbar
oder zumindest benennbar sind.
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A Bestimmung der Vorhersagegiite

A.1 Mittlere Lebensdauern je Komponente zugeordnet zum je-
weiligen System

Nachfolgend werden fiir das jeweilige betrachtete System die mittleren Lebensdau-
ern je Komponente Lg angegeben.

Automation 1 = {10.000, 42.000, 60.000, 60.000, 60.000, 66.000, 80.000, 80.000,
90.000, 120.000}

Automation 2 = {5.000, 20.000, 20.000, 20.500, 20.500, 20.500, 30.000, 30.000,
32.500, 32.500, 32.500, 105.000, 120.000}

Bandofen 1 = {1.000, 3.000, 6.000, 12.000, 12.000, 20.000, 24.000, 30.000, 36.000,
36.000, 48.000}

BAZ 1 = {10.000, 10.000, 10.000, 15.000, 18.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000,
20.000, 25.000, 30.000, 30.000, 30.000, 100.000}

BAZ 2 = {6.000, 6.000, 6.000, 6.000, 12.000, 12.000, 15.000, 18.000, 30.000, 30.000,
30.000, 30.000, 30.000, 36.000, 50.000, 50.000, 50.000, 60.000}

BAZ 3 = {6.000, 15.000, 15.000, 15.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000,
30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 35.000, 60.000,
60.000, 60.000}

BAZ 4 = {5.000, 18.000, 18.000, 18.000, 24.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000,
30.000, 36.000, 36.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000,
60.000}

BAZ 5 = {40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 45.000, 45.000, 45.000,
50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000,
50.000, 50.000, 50.000, 70.000}

BAZ 6 ={3.103,6.923,8.182,13.500, 15.000, 18.000, 22.500, 22.500, 30.000, 30.000,
36.000, 45.000, 45.000, 45.000, 45.000, 90.000, 90.000, 90.000}

BAZ 7 = {12.000, 18.000, 18.000, 18.000, 20.280, 21.000, 21.000, 21.600, 23.000,
23.000, 30.000, 36.000, 36.000}

Biegeanlage 1 = {3.176, 4.909, 6.000, 6.000, 13.500, 13.500, 18.000, 28.000, 28.000,
36.000, 36.000, 54.000, 54.000, 54.000}

Dichtheitspriifanlage 1 = {4.700, 18.800, 18.800, 23.500, 23.500, 23.500, 23.500,
23.500}

Drehmaschine 1 = {4.209, 9.400, 9.400, 12.000, 14.286, 15.000, 16.667, 16.667,
16.667, 17.241, 18.000, 18.868, 19.048, 19.929, 19.929, 25.000, 27.000, 30.000,
30.000, 30.000, 40.000, 40.000, 41.667}
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Fugesystem 1 ={3.200, 3.200, 3.200, 20.000, 27.000, 27.100, 27.100, 30.000, 30.000,
30.000, 30.000, 30.000}

Figesystem 2 = {1.000, 3.250, 3.430, 8.000, 8.310, 9.000, 9.000, 9.260, 10.000,
15.000, 15.000, 15.000, 20.600, 21.600, 21.600, 22.500, 22.500, 23.000, 25.000,
25.000, 25.000, 25.000, 27.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.400,
32.500, 32.800, 32.800, 32.800, 37.500, 38.000, 40.000, 40.000, 50.000, 50.000,
50.000, 50.000, 70.000, 80.000, 80.000, 80.000, 80.000, 90.000, 95.000, 110.130}

Handlingsanlage 1 = {20.000, 20.500, 23.500, 30.000, 32.500, 32.500, 105.000,
120.000}

Handlingsanlage 2 = {6.500, 6.500, 23.500, 32.500, 32.500, 32.500, 50.000, 50.000,
50.000, 50.000, 50.000}

Hartemaschine 1 = {1.200, 30.000, 30.000, 30.000, 80.000}

Hartemaschine 2 = {500, 1.000, 5.000, 7.500, 23.500, 25.000, 25.000, 25.000,
50.000}

Heftsystem 1 = {5.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 15.000, 15.000,
15.000, 15.000, 15.000, 15.000}

Messsystem 1 = {10.000, 50.000, 50.000, 50.000, 100.000, 100.000}

Messsystem 2 = {6.250, 7.143, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 12.000, 12.500,
12.500, 18.750, 20.000, 25.000, 25.000, 25.000, 50.000, 50.000, 50.000}

Messsystem 3 = {18.000, 30.000, 36.000}

Montagesystem 1 = {5.000, 5.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 20.000,
20.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000}

Montagesystem 2 = {20.000, 20.000, 30.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000,
40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000, 40.000,
40.000, 40.000, 40.000, 50.000, 50.000, 80.000, 80.000, 80.000, 80.000, 80.000,
80.000, 80.000, 80.000}

Montagesystem 3 = {20.000, 20.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000,
30.000}

Montagesystem 4 = {24.000, 27.000, 27.000, 54.000, 54.000, 54.000, 54.000, 54.000,
54.000, 54.000, 54.000, 108.000, 108.000}

Reinigungssystem 1 = {5.000, 12.500, 12.500, 12.500, 25.000, 27.000, 29.000,
33.000, 35.000, 42.000, 50.000, 58.000, 58.000, 58.000, 58.000, 58.000, 58.000,
58.000, 58.000, 58.000}

Richtmaschine 1 = {9.000, 9.000, 10.000, 35.000, 35.000, 40.000, 40.000, 40.000,
45.000, 45.000, 45.000, 45.000, 50.000, 50.000, 50.000, 50.000, 100.000, 100.000}

Richtmaschine 2 = {8.500, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 10.000, 25.000,
25.000, 25.000, 25.000, 25.000, 25.000, 25.000, 25.000, 30.000, 50.000}
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Schleifsystem 1 = {3.000, 12.000, 12.000, 12.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000,
20.000, 20.000, 25.000, 25.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 60.000, 60.000}

Schleifsystem 2 = {13.000, 15.000, 16.000, 16.000, 16.000, 16.000, 16.000, 16.000,
20.000, 24.000, 24.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 30.000, 45.000, 60.000,
60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000, 60.000,
60.000}

Walzfrasmaschine 1 = {20.000, 20.000, 20.000, 20.000, 20.000, 25.000, 25.000,
25.000, 25.000, 30.000}

Werkzeugmaschine 1 = {12.000, 12.000, 12.000, 30.000, 30.000, 30.000, 34.000,
34.000, 34.000, 34.000, 34.000, 34.000, 34.000, 36.000, 36.000}

Werkzeugmaschine 2 = {7.000, 18.800, 23.500, 23.500, 23.500, 23.500, 23.500,
23.500, 23.500, 28.200, 28.200, 37.600, 37.600, 42.300, 47.000, 47.000, 47.000,
70.500, 94.000}
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A.2 Generalisierung der Vorhersagegiite fiir Stichprobe 1 im
Szenario 2

Dieser Anhang stellt die Giitewerte fiir die allgemeingiiltige Klasse von Produktions-
systemen vor, bei der die Datenerfassung erst ab 35.040 Stunden bzw. 4 Jahren
beginnt.

¢ Automation 1 Messsystem 1
Automation 2 ¢ Messsystem 2
* Bandofen 1 Messsystem 3
e BAZ2 ¢ Montagesystem 1
« BAZS3 ¢ Montagesystem 2
e BAZ4 *» Montagesystem 3
BAZ 5 ¢ Montagesystem 4
« BAZG6 Reinigungssystem 1
BAZ 7 * Richtmaschine 1
Biegeanlage 1 Richtmaschine 2
¢ Dichtheitsprifanlage 1 Schleifsystem 1
Drehmaschine 1 ¢ Schleifsystem 2
* Fugesystem 1 Walzfrasmaschine 1
¢ Flgesystem 2 ¢ Werkzeugmaschine 1
¢ Handlingsanlage 1 ¢ Werkzeugmaschine 2
* Handlingsanlage 2 Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 6,09
Hartemaschine 1 — f{x)=4,82-10"% x> — 1,33-10° x? + 1,20-10* x

- 2,63
stat. Unsicherheit f(x)+s,5=0,184
keine Datenerfassung

* Hartemaschine 2
Heftsystem 1

1,0 4 Stichprobe 1 o P . - ; . //
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Bild A.1: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und gendherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 2 mit
Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der Systeme (in
verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Blau) und deren statis-
tische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellblau) fiir die Lernrate LPR {iber den Betriebszeitraum ¢tz in
Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Komponenten des jeweiligen Sys-
tems |K| normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 3. Grades
gewdhlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040] in Stunden h dar, in dem noch
keine Datenerfassung erfolgt ist.
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Automation 1
Automation 2
Bandofen 1
BAZ 2

BAZ 3

BAZ 4

BAZ 5

BAZ 6

BAZ 7
Biegeanlage 1

Dichtheitsprufanlage 1

Drehmaschine 1
Fugesystem 1
Flgesystem 2
Handlingsanlage 1
Handlingsanlage 2
Hartemaschine 1
Hartemaschine 2

Messsystem 1

Messsystem 2

Messsystem 3

Montagesystem 1

Montagesystem 2

Montagesystem 3

Montagesystem 4

Reinigungssystem 1

Richtmaschine 1

Richtmaschine 2

Schleifsystem 1

Schleifsystem 2

Walzfrésmaschine 1
Werkzeugmaschine 1
Werkzeugmaschine 2

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 2,66
fix)=2,05-101! x? + 3,90-10°% x — 0,18
stat. Unsicherheit f(x)+s,s=0,047

Heftsystem 1 keine Datenerfassung

1,0 _,| Stichprobe 1
—~ 08
g
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£
& 0,4
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0,2
0,0 : ;
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
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Bild A.2: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und gendherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR flir vermeidbare Ausfalle entsprechend Szenario 2
mit Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der Systeme
(in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Griin) und deren sta-
tistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellgriin) fiir die Trefferrate TPR tiber den Betriebszeitraum t5
in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems
P(0 <t < B) normiert. Fiir die Ndherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 2. Grades
gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[ in Stunden h dar, in dem noch
keine Datenerfassung erfolgt ist.
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Automation 1
Automation 2
Bandofen 1
BAZ 2

BAZ 3

BAZ 4

BAZ 5

BAZ 6

BAZ 7
Biegeanlage 1

Dichtheitsprufanlage 1

Drehmaschine 1
Flgesystem 1
Fligesystem 2
Handlingsanlage 1
Handlingsanlage 2
Hartemaschine 1
Hartemaschine 2
Heftsystem 1

Messsystem 1

Messsystem 2

Messsystem 3

Montagesystem 1

Montagesystem 2

Montagesystem 3

Montagesystem 4

Reinigungssystem 1

Richtmaschine 1

Richtmaschine 2

Schleifsystem 1

Schleifsystem 2

Walzfrasmaschine 1

Werkzeugmaschine 1

Werkzeugmaschine 2

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 0,63

fix)=-1,52-102° x> + 5,74:1072° x*
+3,67-101° x2 + 2,25-107 x + 0,01

stat. Unsicherheit fix)xs,s=0,031

1,0

Stichprobe 1

0,8

0,6

0.4

FNR [normiert]

0,2 A

0,0 ===

Bild A.3: Normierte Datenpunkte aller einzelnen Systeme und gendherte Verteilung der Stichprobe 1
mit statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfalle entsprechend Sze-
nario 2 mit Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der
Systeme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Orange)
und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellorange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR iiber
den Betriebszeitraum ¢ in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Aus-
falle des jeweiligen Systems P(0 <t < B) normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1
wurde ein Polynom 5. Grades gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[

keine Datenerfassung
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in Stunden h dar, in dem noch keine Datenerfassung erfolgt ist.
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A.3 Validierung der Stichprobe 1 durch BAZ 1 im Szenario 2

In diesem Anhang wird die Generalisierbarkeit der Gilitewerte fiir die Klasse von
Produktionssystemen anhand eines Vergleiches mit den Giitewerten von dem ein-
zelnen und unabhdngigem System BAZ 1 liberpriift. Wie erwartet, liegt die Majoritat
der Datenpunkte von System BAZ 1 innerhalb des fiir die Klasse der Produktions-
systeme ermittelten Unsicherheitsbandes. Daraus ldsst sich ableiten, dass die fiir die
Klasse von Produktionssystemen bestimmten Glitewerte von allgemeiner Natur und
damit generell anwendbar sind. Die Datenerfassung in diesem Szenario 2 beginnt
erst ab 35.040 Stunden bzw. 4 Jahren.

e BAZ1

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 6,09
fix)=4,82:10"1 x> — 1,33-10 x2 + 1,20-10* x — 2,63
stat. Unsicherheit f(x)+s,s= 0,183

keine Datenerfassung

v
1,0 4 Stichprobel B T ... //
— 0,81
g
€ 0.6
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g
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Q Q Q Q Q Q Q Q QO QS Q Q \) Q Q QO
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Bild A.4: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genadherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfdlle entsprechend Szenario 2 mit Be-
ginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte des Systems BAZ 1
(in Schwarz) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Blau) und deren statistische Unsi-
cherheit s (Hiillkurve in Hellblau) fiir die Lernrate LPR iiber den Betriebszeitraum ¢tz in Stunden h.
Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Komponenten fiir BAZ 1 |K| = 15 normiert.
Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 3. Grades gewahlt. Der ausgegraute
Bereich stellt den Zeitraum ¢t = [0, 35.040][ in Stunden h dar, in dem noch keine Datenerfassung er-
folgt ist.
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e BAZ1

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 2,66
fix) =2,05-101 x> + 3,90-10% x — 0,18
stat. Unsicherheit f(x)+s,s= 0,047

keine Datenerfassung

1,0 4| Stichprobe 1
:.0,8
g
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Bild A.5: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genadherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR fiir vermeidbare Ausfélle entsprechend Szenario 2 mit
Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte des Systems
BAZ 1 (in Schwarz) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Griin) und deren statistische
Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellgriin) fiir die Trefferrate TPR iiber den Betriebszeitraum tz in Stun-
den h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1 Pgpz (0 < t < B) =
102 normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom 2. Grades gewéhlt.
Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[ in Stunden h dar, in dem noch keine Da-
tenerfassung erfolgt ist.
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e BAZ1

Stichprobe 1 Polynomialverteilung, r = 0,63

fix)=-1,52-102° x> + 5,74:102% x* — 7,53-10'1% x3 + 3,67-10°10 x2
+ 2,25:107 x + 0,01

stat. Unsicherheit f(x)*s,s=0,031

keine Datenerfassung
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Bild A.6: Normierte Datenpunkte des Systems BAZ 1 und genaherte Verteilung der Stichprobe 1 mit
statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfalle entsprechend Szena-
rio 2 mit Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte des
Systems BAZ 1 (in Schwarz) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 1 (in Orange) und deren
statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellorange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR iiber den Betriebs-
zeitraum tg in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille fiir BAZ 1
Pgaz1(0 < t < B) = 102 normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 1 wurde ein Polynom
5. Grades gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0, 35.040[ in Stunden h dar, in
dem noch keine Datenerfassung erfolgt ist.
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A.4 Validierung der Stichprobe 2

In diesem Anhang wurde eine weitere Validierung der Giitewerte fiir die Klasse von
Produktionssystemen durchgefiihrt. Dazu wurde eine Stichprobenumfang von zu-
fallig 24 Systemen - Stichprobe 2 - fiir die Generalisierung und 10 zufillig
gewahlten Systemen zur Validierung gewahlt.

Stichprobe 2 besteht aus den Systemen Automation 1, Automation 2, Bandofen 1,
BAZ 1 bis 7, Biegeanlage 1, Drehmaschine 1, Fligesystem 2, Handlingsanlage 2, Har-
temaschine 2, Messsystem 2, Montagesystem 1 bis 4, Reinigungssystem 1,
Richtmaschine 1, Schleifsystem 2, Walzfrasmaschine 1 und Werkzeugmaschine 2.

Die Testsysteme sind Dichtpriifanlage 1, Fiigesystem 1, Handlingsanlage 1, Harte-
maschine 1, Heftsystem 1, Messsystem 1 und 3, Richtmaschine 2, Schleifsystem 1
und Werkzeugmaschine 1.

Wie erwartet, liegt die Majoritat der Datenpunkte der 10 Testsysteme innerhalb des
fiir die Klasse der Produktionssysteme ermittelten Unsicherheitsbandes. Es lasst
sich ableiten, dass auch bei einer klassischen Kreuzvalidierung mit 70 % zum Trai-
ning und 30 % zum Testen die Gutewerte zur Prognose der bestmoglichen
Vorhersagegiite herangezogen werden kénnen.

Messsystem 3
Richtmaschine 2

Dichtheitspriifanlage 1
Flgesystem 1

Handlingsanlage 1
Hartemaschine 1
Heftsystem 1
Messsystem 1

Schleifsystem 1

Werkzeugmaschine 1

Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 1,15
f(x)=8,03-10° x — 0,05

stat. Unsicherheit f(x)+s,s= 0,028
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Bild A.7: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und gendherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Ausfallrate PR fiir wahre Ausfélle: Dargestellt sind die Datenpunkte
der Testsysteme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in
Rot) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellrot) fiir die Ausfallrate PR iiber den Be-
triebszeitraum tz in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille des
jeweiligen Systems P(0 < t < B) normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 2 wurde ein
Polynom 1. Grades gewahlt. Der betrachtete Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400[ h.
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Anhang A Bestimmung der Vorhersageglite

Zundchst werden die Giitewerte fiir das Szenario 1 dargestellt.

* Dichtheitsprifanlage 1 Messsystem 3
Fligesystem 1 * Richtmaschine 2
¢ Handlingsanlage 1 Schleifsystem 1
* Hartemaschine 1 *  Werkzeugmaschine 1
s Heftsystem 1 Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 6,24
*  Messsystem 1 — fix)=7,56-101% x> — 2,44-101% x? + 2,67-107 x
- 0,01
stat. Unsicherheit f(x)+s,5=0,178
1,0 - Stichprobe 2 o o - T : . .
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Bild A.8: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und gendherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfille entsprechend Szenario 1: Darge-
stellt sind die Datenpunkte der Testsysteme (in verschiedenen Farben) sowie die
Naherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in Blau) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in
Hellblau) fiir die Lernrate LPR iliber den Betriebszeitraum tg in Stunden h. Die Datenpunkte wurden
mittels der Gesamtanzahl der Komponenten des jeweiligen Systems |K| normiert. Fiir die Nihe-
rungsfunktion der Stichprobe2 wurde ein Polynom 3. Grades gewahlt. Der betrachtete
Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400] h.
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Anhang A Bestimmung der Vorhersagegiite

¢ Dichtheitsprifanlage 1 Messsystem 3
Fligesystem 1 * Richtmaschine 2
¢ Handlingsanlage 1 Schleifsystem 1
* Hartemaschine 1 *  Werkzeugmaschine 1
* Heftsystem 1 Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 7,18
¢ Messsystem 1 T fix)=1,661011 x2 + 4,92:10° x — 0,03

stat. Unsicherheit fix)+s,s=0,073
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Bild A.9: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und gendherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR fiir vermeidbare Ausfille entsprechend Szenario 1:
Dargestellt sind die Datenpunkte der Testsysteme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungs-
funktionen der Stichprobe 2 (in Griin) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellgriin)
fiir die Trefferrate TPR liber den Betriebszeitraum t; in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels
der Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems P(0 < t < B) normiert. Fiir die Ndherungs-
funktion der Stichprobe 2 wurde ein Polynom 2. Grades gewéhlt. Der betrachtete Betriebszeitraum
isttg = [0,131.400[ h.
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Anhang A Bestimmung der Vorhersagegiite

¢ Dichtheitsprifanlage 1 Messsystem 3
Fligesystem 1 * Richtmaschine 2
¢ Handlingsanlage 1 Schleifsystem 1
¢ Hartemaschine 1 *  Werkzeugmaschine 1
¢ Heftsystem 1 Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 0,65
*  Messsystem 1 fix)=2,5010"° x + 0,01

stat. Unsicherheit fix)+s,s= 0,058
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Bild A.10: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und gendherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfille entsprechend Szena-
rio 1: Dargestellt sind die Datenpunkte der Testsysteme (in verschiedenen Farben) sowie die
Naherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in Orange) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve
in Hellorange) fiir die Nicht-Alarmrate FNR iiber den Betriebszeitraum ¢tz in Stunden h. Die Daten-
punkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems P(0 <t < B)
normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 2 wurde ein Polynom 1. Grades gewahlt. Der
betrachtete Betriebszeitraum ist tz = [0,131.400] h.
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Anhang A Bestimmung der Vorhersagegiite

Im Folgenden werden die Giitewerte filir das Szenario 2 abgebildet.

¢ Dichtheitspriifanlage 1 .

Flgesystem 1
¢ Handlingsanla

gel

¢ Hartemaschine 1

¢ Heftsystem 1
¢ Messsystem 1
Messsystem 3

Richtmaschine 2

Schleifsystem 1

Werkzeugmaschine 1

Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 4,73

fix)=-4,57-102° x* + 1,91:10* x> — 2,94-10° x?
+ 1,97-10% x — 3,93

stat. Unsicherheit f(x)+s,5s=0,176

keine Datenerfassung
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Bild A.11: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und genaherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Lernrate LPR fiir erlernbare Ausfdlle entsprechend Szenario 2 mit Be-
ginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der Testsysteme
(in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in Blau) und deren sta-
tistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellblau) fiir die Lernrate LPR iliber den Betriebszeitraum tg
in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Komponenten des jeweiligen
Systems |K| normiert. Fiir die Naherungsfunktion der Stichprobe 2 wurde ein Polynom 4. Grades ge-
wahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum t = [0,35.040[ in Stunden h dar, in dem noch
keine Datenerfassung erfolgt ist.
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¢ Dichtheitsprifanlage 1
Flgesystem 1

* Handlingsanlage 1

¢ Hartemaschine 1

¢ Heftsystem 1

e Messsystem 1
Messsystem 3

Richtmaschine 2

Schleifsystem 1

Werkzeugmaschine 1

Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 2,21
fix)=2,09-1011 x? + 3,86-10° x — 0,18
stat. Unsicherheit f(x)+s,s=0,047

keine Datenerfassung
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Bild A.12: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und genaherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Trefferrate TPR fiir vermeidbare Ausfille entsprechend Szenario 2 mit
Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der Testsysteme
(in verschiedenen Farben) sowie die Ndherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in Griin) und deren sta-
tistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellgriin) fiir die Trefferrate TPR {liber den Betriebszeitraum
tp in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der Gesamtanzahl der Ausfélle des jeweiligen Sys-
tems P(0 <t < B) normiert. Fiir die Ndherungsfunktion der Stichprobe 2 wurde ein Polynom 2.
Grades gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den Zeitraum ¢ = [0, 35.040][ in Stunden h dar, in dem

noch keine Datenerfassung erfolgt ist.
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Anhang A Bestimmung der Vorhersagegiite

¢ Dichtheitsprifanlage 1
Fugesystem 1

* Handlingsanlage 1

* Hartemaschine 1

* Heftsystem 1

¢ Messsystem 1
Messsystem 3

Richtmaschine 2

Schleifsystem 1

Werkzeugmaschine 1

Stichprobe 2 Polynomialverteilung, r = 0,52

fix) =-9,94-102° x> + 4,31:102° x* — 6,23:1071% x°
+3,21:101° x? + 7,77-107 x + 0,01

stat. Unsicherheit fix)*s,s=0,032

keine Datenerfassung
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Bild A.13: Normierte Datenpunkte der Testsysteme und gendherte Verteilung der Stichprobe 2 mit
statistischer Unsicherheit der Nicht-Alarmrate FNR fiir verbleibende Ausfille entsprechend Szena-
rio 2 mit Beginn der Datenerfassung nach 4 Jahren Betrieb: Dargestellt sind die Datenpunkte der
Testsysteme (in verschiedenen Farben) sowie die Naherungsfunktionen der Stichprobe 2 (in
Orange) und deren statistische Unsicherheit s (Hiillkurve in Hellorange) fiir die Nicht-Alarm-
rate FNR iliber den Betriebszeitraum tp in Stunden h. Die Datenpunkte wurden mittels der
Gesamtanzahl der Ausfille des jeweiligen Systems P(0 < t < B) normiert. Fiir die Ndherungsfunk-
tion der Stichprobe 2 wurde ein Polynom 5. Grades gewahlt. Der ausgegraute Bereich stellt den
Zeitraum t = [0,35.040[ in Stunden h dar, in dem noch keine Datenerfassung erfolgt ist.
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